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Résumé

L’imagerie RSO circulaire aéroportée permet d’obtenir de nombreuses informations
sur les zones imagées et sur les cibles mobiles. Les objets peuvent étre observés sous
plusieurs angleset I’illumination continue d’une méme scéne permet de générer plusieurs
images successives de la méme zone. L’objectif de cette these est de développer une méthode
de reconstruction de trajectoire de cibles mobiles en imagerie RSO circulaire monovoie, et
d’étudier les performances de la méthode proposée.

Nous avons tout d’abord mesuré les coordonnées apparentes des cibles mobiles sur les
images RSO et leur parametre de défocalisation. Ceci permet d’obtenir des informations de
mouvement des cibles, notarmnde vitesse et d’accélération. Nous avons ensuite utilisé ces
mesures pour définir un systéme d’équations non-linéaires permettant de faire le lien entre les
trajectoires réelles des cibles mobiles et leurs trajectoires apparentes. Par une analyse
mathématique et numérique de la stabilité de ce systeme, nous avons montré que seul un
modele de cible mobile avec une vitesse constante permet de reconstruire précisément les
trajectoires des cibles mobiles, sous réserve d’une excursion angulaire suffisante. Par la sulite,
nous avons ¢étudié D'influence de la résolution des images sur les performances de
reconstruction des trajectoires, en calculant théoriguement les précisions de mesure et les
précisions de reconstruction qui en découlent. Nous avons mis esncévidexistence
théorique d’une résolution azimutale optimale, dépendant de la radiométrie des cibles et de la
validité des modeles étudiés. Finalement nous avons validé la méthode développée sur deux
jeux de données réelles acquises par le capteur SETRAMSES NG de ’ONERA en
bande X, et confirmé les analyses théoriques des performances de cette méthode.

Mots clés. imagerie RSO circulaire, cibles mobiles, radar, focalisation, reconstruction de
trajectoires.
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Abstract

Circular SAR imagery brings a lot of information concerning the illuminated scenes
and the moving targets. Objects may be seen from any angle, and the continuity of the
illumination allows generating a lot of successive images from the same scene. In the scope of
this thesis, we develop a moving target trajectory reconstruction methodology using circular
SAR imagery, and we study the performances of this methodology.

We have first measured the apparent coordinates of the moving targets on SAR
images, and also the defocusing parameter of the targets. This enables us to obtain
information concerning target movement, especially the velocity and the acceleration. We
then used these measurements to develop a non-linear system that makes the link between the
apparent trajectories of the moving targets and the real ones. We have shown, by a
mathematical and numerical analysis of the robustness, that only a model of moving target
with constant velocity enables us to obtain accurate trajectory reconstructions from a
sufficient angular span. Then, we have studied the azimuth resolution influence on the
reconstruction accuracy. In order to achieve this, we have theoretically estimated the
measurement accuracy and the corresponding reconstruction accuracy. We have highlighted
the existence of an optimal azimuth resolution, depending on the target radiometry and on the
validity of the two target models. Finally, we have validated the method on two real data sets
on X-Band acquired by SETHI and RAMSES NG, the ONERA radar systems, and confirmed
the theoretical analyses of its performances.

Key words circular SAR imagery, moving targets, radar, focusing, trajectory reconstruction.
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Introduction générale

Contexte et motivations

Le RADAR (RAdio Detection And Ranging) a rapidement conquis le monde
scientifique et industriedrace aux réalisations concrétes qu’il permet. Le capteur RADAR est
un capteur actif, qui contrairement a un capteur optique, permet d’opérer indépendamment
des conditions météorologiques, et de réaliser des mesures ou de prendre des images de jour
comme de nuit. Les premiéres applications ont été orientées vers la détection pour ensuite se
tourner vers 1’imagerie. Le principe de I’'imagerie RADAR a Synthése d’Ouverture (RSO, ou
SAR en anglais) aéroportée ou spats#puie sur deux grands concepts. Le premier de ces
concepts est le traitement du signal, qui permet, par analyse du signal rétrodiffusé, de
conclure quant a la présence éventuelle descs#ilirces d’échos. Ce principe pose les bases
de la séparation temporelle des échos, et donc leur séparation spatiale. Le second concept sur
lequel le RSO s’appuie est le traitement d’antenne, basé sur les principes fondamentaux de
I’émission et de la propagation d’ondes électromagnétiques.

L’association de ces deux principes permet de passer a la synthése d’ouverture, et ainsi
d’obtenir des images tres haute résolution tout en s’affranchissant des problémes
technologiques de dimensionnement d’antenne. Les capteurs aéroportés tels que le capteur
RAMSESNG développé a ’ONERA permettent de générer des images trés haute résolution
des scénes observées, et peuvent aussi permettre de répondre a la problématique générale de
détection, de reconnaissance et de suivi de cibles mobiles, plus particulierement en milieu
urbain.

Raney [1]a été le premier a faire le lien entre le mouvement des cibles mobiles et les
effets résultants sur les images RSO. Ses calculs ont notamment mis en évidence que,
contrairement au cas d'une cible fixe, le signal issu d’une cible mobile subit de la distorsion.

Cette distorsion se caractérise hotamment par une délocalisation azimutale par rapport a la
positionvéritable de la cible. Il s’ensuit une superposition de la réponse de la cible avec des
éléments de clutter (éléments fixes du sol) dont la position réelle est différente de celle de la
cible mobile. Une défocalisation, c’est-a-dire un étalement de la réponse de la cible mobile en
azimut, peut égateent survenir. Cet étalement est un marqueur d’une migration différentielle

par rapport aux echos fixes, qui eux seront représentés sur les images RSO par des points
brillants bien focalisés. Par conséquent, sur I’'image RSO, les réponses des cibles mobiles vont
apparaitre étalées et a coté de leur position réelle.
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Dans la littérature, il existe deux grandes familles de techniques de détection et de
suivi de cibles mobiles en radar. On distingue tout d’abord les techniques d’imagerie radar
multivoies, ¢’est-a-dire les techniques d’acquisition a partir de plusieurs antennes. Parmi les
techniques les plus couramment utilisées, nous citerons le traitement spatio-temporel adaptatif
(STAP [2]) ou encore ’interférométric along-track [3] Si ces techniques permettent de
supprimer les cibles fixes des scénes imagées, leur principal inconvénient est de nécessiter
plusieurs voies de réception ou plusieurs antennes. Il faut au moins deux antennes pour
détecter les cibles mobiles et au moins trois antennes pour estimer leur vitesse et leur
direction.

Viennent ensuite les techniques d’imagerie RSO monovoies, autrement dit les
techniques qui sont basées sur 1’utilisation d’une seule antenne. Les images générées a partir
d’acquisitions dans cette configuration permettent de focaliser et d’estimer une composante
de vitesse des cibles mobiles en tirant profit des effets résultants du mouvement des cibles
mobiles sur les images RS@ partir d’une seule image, ces méthodes sont insuffisantes pour
géolocaliser les cibles, ¢’est-a-dire connaitre leurs coordonnées terrain au cours du temps. En
effet, ces méthodes sont limitées par la présence de clutter sur les zones imagées, par le
comportement anisotrope des cibles mobiles et par I’ambiguité entre position et vitesse radiale
des cibles mobiles. On a donc besoin de plusieurs images successives, mais en mode de
surveillance de zone, on a peu d’images disponibles lorsque le capteur suit une trajectoire
rectiligne. On se place donc ici dans le cas du RSO circutsirqui permetl’augmenter le
nombre de vues disponibles@&bbtenir de nombreuses informations supplémentaires sur les
zones imagées et sur les cibles mobiles (images de différents points de vue, illumination
continue d’une méme scene...).

Obijectifs et organisation de la these

L’objectif principal de ces travaux est de développer une méthode complete de
reconstruction de trajectoires de cibles mobiles en imagerie RSO circulaire monovoie. Cette
méthode doit notamment permettre de reconstruire précisément ces trajectoires en milieu
urbain ou le clutter peut étre trés fort. Durant cette thése, nous ne travaillerons pas sur la
détection des cibles mobiles, elle sera supposée déja effdotygésent manuscrit s’articule
autour de 6 chapitres. Les deux premiers chapitres dressent un état de D’art relatif au
traitement des images RSO et aux techniques de détection et de suivi de cibles mobiles en
imagerie radar.

Le chapitre 3 présente la méthode de mesure de la signature des cibles mobiles sur les
images RSO que nous avons développée. Le probléme majeur est lié a la présence de clutter,
pouvant parfois étre trés fort, et qui est susceptible d’affecter les mesures des signatures des
cibles mobiles. Nous présentons donc les différents algorithmes que nous avons développés
pour mesurer efficacement ces signatures méme en présence de fortXluitepart, nous
exposons une méthode automatique de focalisation des cibles mobiles sur clutter fort, qui
permetd’obtenir des informations sur une partie de la vitesse et de 1’accélération des cibles
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mobiles. Puis nous proposons une approche pour estimer le centre de la réponse de la cible
mobile, c’est-a-dire le calcul des coordonnées pixel de ce centre.

Le chapitre 4 présente le développement d’un modele mathématique permettant de
reconstruire les trajectoires des cibles mobiles en imagerie RSO circulaire aéroportée
monovoie. Nous présentons la démarche adoptée et les hypothéses effectuées pour définir un
systéme d’équations permettant de faire le lien entre les coordonnées apparentes des cibles
mobiles et leur trajectoire réelle, et ainsi permettre la reconstruction de ces trajectoires. Nous
analysons ensuite mathématiquement le modele déveidippéd étudier la stabilité de cette
méthode, et nous effectuons une validation sur des trajectoires synthétiques de cibles mobiles
en étudiant la robustesse de cette méthode par rapport aux erreurs de mesure ou a des
trajectoires perturbées.

Le chapitre 5 expose le calcul théorique des précisions de reconstruction des
trajectoires des cibles mobiles avec la méthode que nous avons développée. Apres avoir
évalué la précision de nos mesures selon différentes hypotheses de cibles mobiles, nous
étudions I’influence de ces précisions sur les reconstructions des trajectoires, en établissant la
matrice de covariance des inconnues du systeme. Cette matrice est évaluée en fonction de
différents parametres, a savoir le nombre de mesures utilisées pour la reconstruction des
trajectoires, I’excursion angulaire totale mais aussi la résolution azimut des images RSO.

Dans le chapitre 6, nous appliquons notre méthode de reconstruction a des données
réelles. Plusieurséries d’images issues d’acquisition de différents capteurs ONERA sont a
notre disposition. Ces images comportent des cibles mobiles dont le mouvement est
parfaitement connu (avec coordonnées GPS), mais aussi des cibles dont le mouvement est
inconnu. L’objectif de cette application sur données réelles est: d’une part, de tester
I’efficacité de notre méthode sur ces données, et d’autre part de confronter les analyses
théoriques précédentes aux performances de notre méthode en situation réelle.

Enfin, nous concluons sur les principaux résultats de dette avant d’évoquer
guelques perspectives.
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Chapitre 1

Principes de ’imagerie RSO

Ce premier chapitre a pour but de présenter les principdsimagerie Radar a
Synthése d’ouverture (RSO)tels qu’ils sont utilisés dans la communauté radBtacquisition
en radar sera présentée de maniere générale, et nous nous intéresserons ensuite aux systemes
radars imageurs, en@oappelés radars a synthése d’ouverture. Ces capteurs sont capables de
prendre une succession de données qui sont combinées par un traitement ultérieur, appelé
traitement RSO. Les principes fondamentaux de ce traitement, a savoir la compression
distance tla syntheése d’ouverture, seront évoqueés, ainsi que les algorithmes existants, tous
adaptés a différents modes d’acquisition RSQ Enfin nous évoquerons 1’acquisition de
données en imagerie RSO circulaire aéroportée qui est le cadre de cette these. &migs en
énumeéré les intéréts, nous présenterons les premiers algorithmes de traitement RSO en
circulaireet les liens qui existent entre les coordonnées d’une cible fixe sur une image acquise
dans cette configuration et sa position réelle au sol.

|.1) Introduction

Le RADAR (RAdio Detection And Ranging) a trés rapidement conquis le monde
scientifique et industriel, grace aux réalisations concrétes qu’il permet. Les premiers radars,
apparus avant la seconde guerre mondiale, étaient dédiés aux applications militaires et avaient
un objectif de surveillance, et de ce fait un objectif de détection. Peu a peu, leesystéar
ont été dotés de capacités de reconnaissance, ce qui ardésagce a 1’imagerie radar.
L’imagerie satellitaire est notamment dédiée l&observation de la Terre (on peut citer, par
exemple, la famille de satellites d’observation terrestre ERS ou le satellite de télédétection
océanographigue SEASAT, ainsi que les derniers satellites haute résolution comme Terrasar-
X ou CosmoSkymedParall¢lement, I’imagerie radar aéroportée s’est développée, permettant
d’obtenir des images a des résolutions décimétriques pour la surveillance de zones d’intérét.

Le principe de I’imagerie RADAR a synthése d’ouverture (RSO) s’appuie sur deux
grands concepts

- Le traitement du signal, qui permet, par analyse du signal rétrodiffusé, de conclure
quant a la présence éventuelle de cibles sources d’échos. Ce principe pose les bases de
la séparation temporelle des échos, et donc leur discrimination spatiale.
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- Le traitement d’antenne, basé sur les principes fondamentaux de 1’émission et de la
propagation d’ondes ¢électromagnétiques. Ce principe ouvre théoriguement la voie a
des pouvoirsle résolution trés élevés, limités par la longueur d’onde.

L’association de ces deux principes permet de passer a la synthése d’ouverture, afin
d’obtenir des images trés haute résolution tout en s’affranchissant des problémes
technologiques de dimensionnement d’antenne. Les capteurs aéroportés tels que les capteurs
SETHI (Systeme Expérimental de Télédétection Hyperfréquence Imageur) [4] ou RAMSES
NG (Radar Aéroport¢ MultiSpectral d’Etude de Signatures Nouvelle Génération) [5]
développésa ’ONERA permettent de générer des images de trés haute résolution des scenes
observées, ce qui pewépondre a la problématique de reconnaissance de cible. Jusqu’a
présent, I’acquisition de ces images par capteur radar aéroporté se faisait uniquement a partir
de trajectoires rectilignes des capteurs, ce qui entrainai¢rtain nombre d’inconvénients,
comme par exemple la présence de zones d’ombres caractéristiques de la géométrie radar, ou
encore 1’impossibilité d’imager une cible ou une zone d’intérét au-dela d’un angle limite, et
donc audela d’un temps limite.

L’utilisation d’une trajectoire circulaire du capteur tend a résoudre ces problemes, car
elle permet’observer les cibles sous n’importe quel angle, et idéalement, de les suivre sur un
tour complet du capteur. De plus, les concepts de I’imagerie RSO rectiligne aéroportée
peuvent étre transposés a ce type de trajectoire, moyennant quelques traitements préalables
comme la compensation de mouvement.

Dans ce chapitre, les principes de 1’imagerie RSO serontlonc tout d’abord présentés
dans le cas d’un capteur aéroporté. Viendra ensuite une présentation du RSO circulaire, des
différents avantages que ce type d’imagerie propose ainsi que les différents moyens
d’implémentation des traitements correspondant. Le cas particulier des cibles mobiles, de leur
suivi et de leur détection en imagerie RSO circulaire aéroportée sera abordé dans le chapitre
suivant. Ce chapitre reprend donc les notions fondamentales du traitement RSO qui sont
décrites dans les ouvrages [6],,[[d], [9], [10] ainsi que dans les manuscrits de these, [11]
[12], [13] et [14].

|.2) Synthese des images radar

Dans un premier temps, nous présenterons comment les images radar sont
synthétisées!’interprétation des images radar, beaucoup moins naturellejue I’ interprétation
des images optiques, est en effet liée a la compréhension de leur formation.
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1.2.1) Généralitéssur I’acquisition en radar

[.2.1.1) L’onde RADAR

Dans le domaine du radaes llongueurs d’ondes utilisées couvrent une large plage
fréquentielles’étalant entre 0.3GHz et 100GHz environ, ce qui correspond a des longueurs
d’onde centimétriques et millimétriques FFigure 1.1). Le choix de la bande de fréquence
dépend de [IDapplication visée, car les phénomeénes d’interaction de 1’onde avec
I’environnement différent selon la fréquence d’émission choisie : concernant la propagation
de I’onde, de la bande X a la bande L, I’atmosphére va étre quasiment transparente. Vers la
bande Ka, la propagation va étre atténuée dans la troposphéfe dd&km) ou sont
concentrés les nuages. Vers la bande P, elle sera atténuée plutdfidanphére (>
100km).

Frequency
0.3 1 2 4 8 12 18 27 40 75 111

K Ka V W GHz

T T 1 T T
1.0 0.3 0.15 0.075 0.038 0.025 0.017 0.011 0.008 0.004 0.003

Wavelength

Figure 1.1 - Bandes de fréquence utilisées en imagerie RSO (S¢i4¢e

1.2.1.2) Principe de base du RADAR : le temps de vol

Le RADAR est une technique utilisant des ondes électromagnétiques émises par une
antenne et généralement recues par la méme antenne. La vitesse des ondes électromagnétiques
(notée c) pouvant étre raisonnablement considérée comme constante dans le milieu de
propagation, la mesure du temps de tvdt 1’onde peut se traduire en mesure de distance d
par la relation

d=ct

En pratique, si ’onde est rétrodiffusée par un objet a une distanceD, le temps mis par
I’onde pour parcourir I’aller et le retour (notét) est une mesure de la distance séparant la cible
de I’antenne. Ce lien est donné par:

D=—
2

Ce principe est a la base de tous les radars.
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1.2.1.3) Hypothese de linéarité

Une des hypothéses majeures du traitement radar est de supposer que le milieu
traversé est linéaire. Cette hypothese sera utilisée pour la propagation de 1’onde mais aussi
pour la rétrodiffusion de la cible. Si la propagation est linéaire, les effets de la propagation
dans le milieu s’explicitent par un simple retard : au trajet alletD de 1’onde va correspondre

, . . . , . N . D S s ey,
une réponse impulsionnelle du milieu réduite a un simple rététd— ;) avecc la célériteé

de I’onde dans le milieu. De méme, au trajet retour correspondra le méme retard. De plus, si la
rétrodiffusion est linéaire, on suppose qu’elle a une réponse impulsionnelle h(t).

En résumé, si le signal émis est netét), le signal recus,.(t) s’exprime par des
convolutions entres, (t), h(t) et les termes de retard dus au parcours de I’onde dans le milieu
traversé

5. (6) = 6 (t - g) < h() * 8 (t - %) x5, ()
(1. 1)

— h(t) * 6(t —ZTD) %5, (D)

1.2.1.4) L’équation radar

Une des premiéres préoccupations du radariste est de connaitre le bilan énergétique de
la liaison radar. Ce bilan contient trois phases distindtémission de 1’onde hyperfréquence
vers la cible, la rétrodiffusion par la cible d’une partie du signal vers le radar et la réception de
ce signal rétrodiffusé. La connaissance de ce bilan énergétique permet de calculer les
parametres du radar nécessaires a 1’obtention des performances de portée souhaitées. Ce bilan
est effectué par une équation appelée équation radar, qui fait le bilan entre la puisssace émi
et la puissance regyer I’antenne. Dans le cas ou les antennBémission et de réception
sont proches (cas monostatique, ce qui est le cas général du radar), on peut considérer que la
distance antenneble est constante entre 1’émission et la réception. Ainsi, 1’équation radar
s’écrit généralement sous la forme:

p_p G, G A?

=P ———0

" ¢ (4m)3D*

Avec :
- P, etP. les puissances émises et recues par I’antenne
- G, etG, les gans de I’antenne émettrice et réceptrice
- Alalongueur d’onde d’émission

- D la distance antenne-cible
- o la surface efficace de la cible S8&ER(Surface Equivalente Radar).
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La SER d’une cible dépend a la fois des parameétres propres de la cible (dimension,
matériau...) mais aussi des propriétés de 1’onde émise par le capteur radar (fréquence,
polarisation).

1.2.2) Les systemes radar imageurs

1.2.2.1) Principe général

L’image radar résulte de 1’émission d’impulsions micro-ondes par une antenne placée
sur un satellite ou un avion (dans notre cas). Apres rétrodiffusion éventuelle de 1’onde sur les
cibles, I’antenne récupére les échos de 1’impulsion et génére a partir de ces informations une
ligne des données brutes. La seconde dimension de cette image va étre obtenue par la
répétition des impulsions le long de la trajectoire du porteuF&Igfréquence de répétition
des impulsions). L’image est donc formée par traitement de ces données brutes. Ainsi, les
colonnes de I’image synthétisée définissent 1’axe des distances antenne-cible et les lignes
I’axe azimutal des positions successives de I’artenne Figure 1.3).

|.2.2.2) L’antenne radar

En toute généralité, une antenne radar peut étre vue comme un transducteur. Utilisée
en émission, ’antenne sert & convertir une énergie électrique qui réegne a la surface du fil ou
du plan de I’antenne en une onde électromagnétique qui va se propager dans 1’espace. En
réception, l’antenne convertit une énergie électromagnétique provenant d’une direction
donné& de ’espace, en une énergie électrique qui existe a la surface de 1’antenne et qui, une
fois recueillie, formera le signal recu. Il existe de midtigormes d’antennes, que 1’on peut

regrouper en familles (antennes élémentaires, en réseaux, a réflecteurs ou encore a guide
d’onde dont I’antenne a cornet est un exemple (Figure 1.2)).

Figure 1.2 - Schémeeprésentatif d 'une antenne cornet.
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Une antenne est généralement caractérisée par son gain maximal et sa directivité, qui
est déterminée par lésmensions de I’antenne vis-a-vis de la fréquence utiliséEigure 1.3).
La directivité de 1’antenne se caractérise par 1’ouverture du faisceau principal, liée elle-méme
aux dimensions de I’antenne, a la longueur d’onde utilisée et a la loi d’illumination.
L’ouverture du faisceau est généralement de forme rectangulaire, de londuetide largeur
Lp (elle est de révolution si I’antenne est circulaire).

Axe azimut _-

e
Axe distance

Figure 1.3 - Antenne radar de type ouverture plane rectangulaire. Les caractéristiques
géomeétriques de [’antenne définissent le faisceau émis.

La fauchéequi définit la largeur de I’image, est!’intersection entre I’empreinte du
lobe principal du diagramme d’antenne sur le sol (Figure 1.4) et les distanced,; etd,. La
distanced, correspond a la distance proximaleNear Rangdpar la suite, cette distance sera
notéeNR) tandis que la distaneg, définit la portée distale dear Range

Figure 1.4 - Radar imageur embarqué : le Near Range et le Far Range définissent la largeur
de la fauchée.
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L’ouverture de I’antenne en azimut est donnée par la largeur du lobe a —3dB dans la
direction azimut

A
0az3dp = O.8SZ (1. 2)
Et ’ouverture de I’antenne en distance est donc donnée par la largeur du lobe dans I’autre
direction :

A

Baist,3ap = 0'88L_ (1.3)
D

Avec A la longueur d’onde. Une antenne est d’autant plus directive (ouverture étroite) qu’elle

est grande et queest petite.

1.2.2.2) Résolutions distance et azimut des images radar brutes

La résolution est la distance minimale requise entre deux points du sol pour étre
séparés dans 1’image, en distance ou en azimut. Il existe donc deux résolutions définies en
radar:

- Résolution en distance ou résolution radiale

La résolution en distance caractérise la capacité a séparer deux objets selon 1’axe des
distances. Elle dépend de la duréd train d’onde émis. Les signaux réfléchis par des cibles

sont séparables si la distance qui sépare les cibles est suffisamment grande pour que le capteur
ait le temps de recevoir deux impulsions distinctes de dur@m considére deux cibles
identiques, notond la distance entre I’antenne et la premiére cible, et D + d la distance entre
I’antenne et la seconde cible. L’onde effectuant un trajet aller-retour, la différence entre les

deux instants de réception des échog dachd/C. Pour que les cibles soient séparables, il
faut que cette durée soit supérieure a la durée d’une impulsion 7. Il vient donc 1’expression de
la résolution distance

CT
Tdist = ?

- Résolution en azimut

De maniére analogue, deux cibles A et B sont discriminées en azimut si leurs échos ne se
recouvrent pas, autrement dit si les durées de visibilité des cibles par I’antenne ne se
recouvrent pasHigure 1.5. Leur éloignement doit étre supérieut’@mpreinte du lobe en

azimut égale &,, 345 X D (D distance antenne-cibléous obtenons donc I’expression de la
résolution en azimut, a la distance D pour une antenne de longueur L

AD
Taz = Bazzap X D = 0.88— (1.4)
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Zone de visibilite de B
fonede sibilite de A
o) > Trajectoire
1 rk
& L
\
\ f-’; i . Recouvrement
‘ : 3 o : > Axe azimutal
Cible A ible B
& [position de I'antenne 8,234 Ouverture du lobe d'antenne

Figure 1.5 - Recouvrement des zones de visibilité de deux cibles (représentation dans le plan
cible-trajectoire).

1.2.2.3) Limitations mécaniques

On considere le cas « classiqué’un capteur embarqué par un avion se déplagant a la
vitesse dd00m/s, en bande XA = 3.17c¢m), illuminant une zone &km de distance.

- Limite en résolution distance

Pour obtenir une image d&@cm de résolution en distance, il faudrait pouvoir émettre un train
d’onde de durée environ égale a 3.3ns, suffisamment énergétique pour parcourir 1’aller-retour
entre la cible et le capteuFechniquement, ce systéme n’est pas réalisable en RSO, un ordre
de grandeur de durée de I’impulsion est de 20us, ce qui donnerait en distance une résolution

de3km.
- Limite en résolution azimut

Pour obtenir, cette fois-ci, une résolution B&ctm en azimut, il faudrait une antenne
d’environ 280m, ce qui est évidemment impossible a embarquer sur un avion.

1.2.3) Le traitement des donnees

Les contraintes précédemment évoquées ne permettent pas d’obtenir des images
RADAR avec des résolutions submétriques (impulsions émises trop longues et antennes trop
petites). Par des techniques de traitement du signal, il est possible d’améliorer ces deux
résolutions sans changer les parameétres initiaux (taille de I’antenne, longueur d’onde, vitesse
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du porteur, distance antenaidle...). Ces deux techniques sont la compression d’impulsion

avec le filtrage adaptéet la synthése d’ouverture, qui permet de générer des antennes
synthétiques de grande taille. Nous allons maintenant décrire le principe de ces traitements
avec des équations simplifieées, afin de faciliter la compréhension des phénomenes.

1.2.3.1) Résolution distance : le filtrage adapté

Le principe du filtrage adapté est de moduler le signal émis en fréquence afin que deux
points illuminés a des instants rapprochés ne le soient pas a la méme fréquence. Nous avions
vu au paragraphe 1.2.1.3) que le signal regit) s’exprimait par des convolutions faisant
intervenir le signal émis,(t), des retards dus au temps de trajet de ’onde et la réponse
impulsionnelle de la ciblg(t) :

5. () = h(t) * & (t - ZTD) % 5,(0)

avec D le trajet allerde I’onde. Le signal émis est un signal « modulé linéairement en
fréquence », ou signal de type « chirp », dont la fréquence centrale esfnotée

. K\t
se(t) = Aoezf”(f"”zt ) (;) tel-=,=

avecf; la fréequence de la porteusekete facteur de modulation. Pour ce type de signal, on
peut faire subir au signal recu un filtrage adapté en le convoluant avec le signal émis,
conjugué, retourné dans le temps. On obtient alors le sigtal tel que:

sr(t) = s,(8) *x sz(—t)
2D
= s3(=0) * (h(t) *s (t - T) xs, (t))
2D
= (s5(=) * 5o (8)) % h(D) * § (t - T)
2D
~ sinc(rKee) « h(e) * & (£ - —)
Cette forme nous assure que ’essentiel du signal utile est concentré dans le lobe
principal du sinus cardinal. La résolution du systéme3dB aprés compression est donnée

par la largeur &-3dB du sinus cardinal détecté et ne dépend plus que de la largeur d
bandedf = 2Kt :

0.88c¢
Pdaist = W

Le gain en résolution en distance est donné par

r .
G =-2L - Af.T =K7°
Padist
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Dans le cas étudié au paragraphe 1.2.2.3, si on veut obtenir une résolusidemde
une bande utile d@00MHz est nécessaire. Le gain en résolution est alors &)@ avec
une impulsion de durée usuelle Z¥us.

1.2.3.2) Résolution azimut: la synthése d’ouverture

[.2.3.2.1) Définition de tangle de squint

On se place dans le plan contenant le vecteur vilésse capteur et une cibl au
sol. Dans ce plan;axe de visée et le vecteur orthogonal au vecteur vitesse font un angle 6
appelé angle de squint. [Eagure 1.6 représente les axes de visée pour le cas d’un angle de
squint nul et le cas d’un angle de squint non nul. Le radar se déplace suivant une direction
paralléle a I’axe transverse y (Axe azimut). Le systémest représenté en monostatique, ¢’est-
a-dire que I’on considére que I’émetteur et le récepteur radar ont la méme localisation
spatiale.

77

Q@\s‘ "’,,,x"’f\zimut
&N y
X es"?’
&L
<«
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Visée (6 = 0)

Visée (6 # 0)

Figure 1.6 - Angle de squint x@nples d 'un cas nul et non nul.

[.2.3.2.2)La synthése d’ouverture dans le cas général

Nous avons vu au paragraphe 1.2.3ug I’amélioration de la résolution en azimut
passe par l’augmentation de la longueur de 1’antenne, ce qui pose de gros problémes
mécaniques. Afin d’améliorer cette résolution sans pour autant passer par une augmentation
physique de la taille de I’antenne, on utilise la nature cohérente des signaux émis et le
déplacement du porteur afin de reconstituer une antenne plus grande. OnLpgtela
longueur de I’antenne synthétique ainsi généréelg); le temps d’intégration. On notea M’
et M, les points de la trajectoire a distance minimale de la Eilbdbesque 1’angle de squint est
respectivement nul et non nitbur la suite du calcul, I’origine des temps sera prise a 1’ instant
ou le capteur e®nM,, on se place donc dans le cas général ou ’angle de squintest différent
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de zéro. LaFigure 1.7 représente le principe de la synthése d’ouverture vue dans le
plan(M,, M., P). Vectoriellement, la distance antenne-cible, qui varie continuellement au
cours du temps, s’écrit de la maniére suivante:

M,P = M,M, + M,P

On poseY (t) = ||[MyM,|| 1a coordonnée en azimut de 1’avion avec une origine en M.
Comme nous faisons I’hypothése que le capteur se déplace selon une trajectoire rectiligne
uniforme, cet azimut vaut :

Y(t) =Vt

Aprés élévation au carré de I’expression ci-dessus, on obtient pour la variation de distance
antenne-cible

ORI{ON

M.P = MOP\jl + M, P2 — M, P sin(60)

Cette relation peut étre approctiééordre 2 par:

Y(t)%cos?(8) Y(t) .
MtP —_— MOP <1 + ZMOPZ - MOP Sln(e)

M My’ M,

» Azimut

Position du capteura
I'instantt

Cible P

Figure 1.7 - Pringpe de la synthése d’ouverture : représentation dans le plan cible-
trajectoire.

La phase instantanée 1’onde peut s’exprimer en fonction de la distance instantanée entre le
capteur et la cible

4 41 2nVcos?(0) , 4msin(O)V .

O(t) =—-MP = —-MP + TP /1

A
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La fréquence Doppler s’obtient par dérivation de la phase instantanée :

1dd 2V.%cos?(8)  2V.sin(0)
_ _ _ 1.5
Fa(®) 2m dt AM,P t A (1.3)

Le premier terme de I’équation (1. 5) varie linéairement en fonction de t. C’est ce
terme qui est a ’origine de la variation de fréquence Doppler, qui permet de localiser les
cibles par rapport au plan de visée. Le deuxieme terme correspond au centroide Doppler : le
spectre de I’image selon I’axe Doppler est décalé autour de cette valeur et n’est donc plus
centré en 0. Le traitement RSO permet cependant de compenser les retards par rapport au
milieu de P’antenne synthétique, et pour I’image résultat, tout se passe comme si (avec
hypothése d’un sol fixe), la cible avait ét¢ imagée par intégration uniquement par rapport au
centre d’intégration. En utilisan I’expression de la fréquence Doppfgrdonnée par (1. 5)al
bande Doppler totale utilisée pendant I’intégration s’écrit :

B - 2V.%cos?(0)
dop /1M0P int

avec:

Lsyn
Ve

Tine =

En imagerie RSOaéroportée, on n’intégre pas forcémentsur toute 1’ouverture
angulaire de ’antenne a 3dB (notée 6,,34p dans 1’équation (1. 2)), mais sur une partie
seulement, que l’on noterad,,. La longueur de I’antenne synthétique sur le temps
d’intégration T;,; vaut donc

o 6
Lsyn = MOPCOS(H) <tan (% — 6) + tan (% + 9>>

On obtient donc I’expression générale de la bande Doppler en fonction de 1I’ouverture 6, :

2V.cos3(6 ) )
Baop = %() <tan (% — 0) + tan (% + 9)) (1. 6)

La nouvelle résolution en azimut (& 3dB) est donnée par :

088X sk, = 088 2 s 1.7)
Paz = 000 g OFa = B0 R, 0T '

ou & F, est la résolution Doppler, reliée au temps d’intégration par :

1

6Fd =
Tint

(1. 8)
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De plus, la dérivée dg; par rapport au temps nous donne

dFy  2V.*cos*(6) _ Baop
dt  AMyP Ty

(1. 9)

En combinant les relations (1. 7), (1. 8) et (1.d) obtient ’expression de la résolution
azmut postsynthese d’ouverture aangle de squint non nul

0.884

2cos3(0) <tan (% — 9) + tan (% + 0))

Paz =

Dans le cas oWrangle de squint est nul(@ = 0), les équations se simplifient. La longueur
synthétique de I’antenne devient :

6
Lsyn = 2M,P.tan (%)

Les expressions de la bande Doppler et de la résolution sont également simplifiées

4V, 6
Bap = tan ()

0.881

Paz =M

2

Enfin, I’approximation des petits angles est généralement retenue pour 1’ouverture de
I’antenne, car la longueur d’intégration est souvent trés inférieure a la distance antenne-cible.

6 0 g . ,
Dans ce cag,an (%) = % On en déduit alors les expressions de la longueur de 1’antenne

synthétique, de la bande Doppler et enfin de la résolution azimut

Lsyn = D0y
2V.60,,

="
0.881

Paz = (1. 10)
204,

La résolution ne dépend plds la distance entre le capteur et la cible mais de 1’ouverture
considérée. Dans le cas limite ou on considére 1’ouverture compléte de 1’antenne a 3dB, la
résolution est de I’ordre de grandeur de la dimension physique de I’antenne :

0.8814 L

Paz =5, =35

2042348 2
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Pour une distance moyenne antenne-cible de 5000m, si on souhaite une résolution azimut de
50cm, on a besoin d’une antenne d’1m seulement, alors que sans synthése d’ouverture, la
longueur nécessaire serait de 260m environ.

1.2.3.2.3) La compensation de mouvement en imagerie RSO aéroportée

Dans le cas d’un mouvement aéroporté (et plus particuliecrement dans le cas d’une
trajectoire circulaire du capteur, qui sera notre cadre d’étude pour cette these), la trajectoire
réelle n’est jamais parfaitement rectiligne. Il existe un décalage entre la trajectoire idéale (ou
nominale) et la trajectoire réelle. L’étape de compensation de mouvement permet donc de
s’affranchir de ce décalage, et d’appliquer la synthése d’ouverture a des trajectoires
imparfaites. LaFigure 1.8 présente le principe de la compensation de mouvement. La
trajectoire réelle du porteur est représentée en rouge et la trajectoire nominale en noir. Les
positions du capteur en azimut utilisées pour la synthése sont numérotées de 1 a 8. Pour
compenser la trajectoire réelle, il faut déterminer les écarts entre les deux trajectoires pour
chaque position du capteur, chaque écart générant un déphasage. La synthese est alors
effectuée par sommation cohérente des ondes compensées. La compensation de mouvement
est un domaine de recherche actif en dehors du cadre de ma thése [15].

Trajectoire réelle

Trajectoire nominale

Figure 1.8 - Principe de la compensation de mouvement. Les positions du capteur radar
retenues pour la synthése sont numérotées.

[.2.3.2.4)Lien entre résolution et pas d’échantillonnage

La fréquence d’échantillonnage doit étre suffisamment élevée afin de représenter le
chirp sans ambiguité. En distance, la résolution est directement liée a la band&f utile
centrée suf,. Afin de vérifier le critére de Shannoa,ftéquence d’échantillonnage minimale
en distance sera donc, pour un signal complexe

Fegise = Af
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La fréquence d’échantillonnage en azimut doit elle aussi permettre une représentation
non ambigué du signal. Nous avons vu au paragraphe |.2qq218 azimut, la résolution

dépend de I’ouverture angulaire. Cette résolution définit une fréquence maximale égale a
204,V,
0.881 °
d’échantillonnage en azimut. La fréquence de répétition des impulsions (FRI) doit donc étre

supérieure a cette fréquence d’échantillonnage, ce qui revient a dire que le déplacement de
I’antenne entre deux acquisitions successives ne doit pas excéder la résolution théorique. Pour
vérifier le critere de Shannon, il faut donc que

La distance entre deux acquisitions consécutives définit la fréquence

204, Ve

FRI 2 Feq = 22

En pratique, que ce soit en distance ou en azimut, on choisit toujours les fréquences
d’échantillonnage supéricures aux fréquences de coupures. Ceci permet de compenser de
petits décalages fréquentiels liés a la géométrie des images. Cette différenc&emrecé
de coupure et fréquence d’échantillonnage se retrouve dans 1’observation du spectre 2D des
données (voiFigure 1.9). On constate que le signal utile (zone centrale) n’occupe pas tout
I’intervalle spectral des données (zone noire). Les rapports entre les fréquences
d’échantillonnage et les fréquences de résolution sont donnés par le rapport de longueur entre
la zone centrale et la zone noire.

Figure 1.9 - @servation du spectre d’'une zone d 'une image provenant d’'une image RSO
acquise dans la régiai’Istres. A gauche : zone imagée (herbe). A droitamplitude du
spectre complexe de la zone imadéexe azimut est ici horizontal.

1.2.3.3) Les dfférents modes d’acquisition en imagerie RSO aéroportée

Construire une antenne synthétique peut s’effectuer de différentes manicres (Figure
1.10. Voici les plus courants

- Mode stripmap L’antenne radar garde la méme direction de pointage tout au long du
trajet de vol. Ce mode permet de former des images de grande dimension azimutale.
- Mode spotlight la direction de I’antenne varie au cours du temps de sorte que la zone
imagée reste le plus longtemps possible dans le lobe de I’antenne physique. Pour cela,
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on dépointe I’antenne au cours du déplacement du porteur entre le début et la fin des
acquisitions. De cette maniére, on augmente la diimeds I’antenne synthétique par
rapport au cad’une acquisition stripmap, mais ceci se fait au détriment de la taille de
la zone imagée.

- Mode scan (ou scansanifin d’augmenter la fauchée, on oriente le faisceau avec des
angles différents. Ce mode entraine néanmoins une diminutiorFeRe, k&’ un facteur
¢gal au facteur d’augmentation de la fauchée globale.

TR T e i L

f /
\

/“‘ //\\‘ /II /
\ ) / .‘ [

— L
; R

Figure 1.10 - Mdes d’acquisition en imagerie RSO. A gauche : mode stripmap (direction
d’antenne fixe au cours du déplacement du capteur). Au centre : mode spotlight (dépointage
de l’antenne au cours du déplacement du capteur). A droite : mode scan : augmentation de la

fauchée par pointage selon différents angles d’incidence.

1.2.3.4) Les différents moyens d’implémenter le traitement RSO

Dans la littérature, il existe plusieurs algorithmes de traitement RSO, qui sont
précisément décrits par [7]. Sans les décrire dans cette these, nous pouvons les citer. Les plus
utilisés sont le Range Doppler Algorithm (RDA), le Polar Formating Algorithm (PFA) qui est
particulierement adapté au mode spotlightChérp Scaling Algorithm (CSA) qui est une
méthode de compression azimaihsi que 1’algorithme RMA (Range Migration Algorithm)
adapté au mode stripmap, et qui est le mode principal de traitement des donnéas RSO
I’ONERA [12] puisqu’une grande majorité des données sont acquises dans ce mode stripmap.
Cependant, les images utilisées au cours de cette thése sont en géométrie spotlight circulaire
(dont nous parlerons plus en détail par la suite), et le traitement RSO utilisé est un traitement
temporel.

De maniére généka le traitement RSO permet d’exploiter des données brutes pour
générer des images haute résolution des scénes imBgéede cadre d’une acquisition en
mode stripmap, chaque ligne de donnéeespond a un temps d’acquisition différent, mais
I’angle de squint reste constant pendant le temps d’intégration. A 1’inverse, en ce qui concerne
les acquisitions en mode spotlight, les données sont générées pour un temps fixe, mais chaque
ligne de donnée correspond a un angle de squint difféerent, ce qui est di en RSO linéaire au
dépointage de I’antenne au cours de I’acquisition.

38



|.2.4) Conclusion sur la synthese des images RSO

Nous avons présenté ici les principes généraux du traitement RSO. Ce traitement se
décompose en deux partiel compression d’impulsion et le filtrage adapté qui, appliqués
aux données brutes, permettent d’obtenir des images focalisées en distance. La synthése
d’ouverture permet de focaliser les images en azimut.Higure 1.11résume ces différentes
étapes de traitement en présentant degdsmtun aéroport acquises dans la région de Nimes-
Garon par le capteur SETHI. Nous décrirons dans un autre chapitre ce capteur aérgsorté et
données qu’il est capable de collecter. On présente ici une image des données brutes, une
image de données focalisées en distance, et I’image finale, focalisée en distance et en azimut.

e RSTARRI M.;;.MW’; ¥

Distance

Figure 1.11 - kemple d'images issues d 'une acquisition par le capteur SETHI. a. : données
brutes. b. : données focalisées en distance (avant compensation de mouvement). c. : image
finale, résultant de la focalisation en distance et en azimut.

|.3) Modelisation géométrique de I’acquisition en imagerie
RSO circulaire aéroportée

|.3.1) Intéréts de ’acquisition le long d’une trajectoire circulaire

Les systémes présentés jusqu’a présent étaient basés sur des acquisitions le long d’une
trajectoire rectiligne. Dans agpe de configuration, I’acquisition en distance, effectuée par le
capteur avec un angle de visée non nul, génére des effets de distorsions géométriques liés a la
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géomeétrie particuliere utilisé&ln des effets qu’on ne peut pas contourner en RSO rectiligre
est I’apparition d’ombres (Figure 1.12. L’ombre apparait lorsque le relief de I’objet présente
une pente opposée au capteur avec un angle supérieur a 1’angle d’incidence de ’onde
RADAR. Cette pente engendre une zone qui n’est pas visible par ’antenne, ce qui se traduit
par un ensemble dexpgis sombres sur I’'image RADAR.

Capteur

Zone d'ombre

Objet occulté

Figure 1.12 -Effets d ombres générés par l’acquisition en distance.

L’ombre dépend donc de la direction de prise de vue. Une maniere de ne plus avoir
d’ombre est d’acquérir les données le long’une trajectoire circulaire : le traitement
multivues [16]qui en découle permet d’observer les objetsous n’importe quel angle de prise
de vue ce qui permet de supprimer les zones d’ombres qui apparaissent en RSO linéaire (voir
Figure 1.13.

'x,\ Trajectoire du o

Figure 1.13 - @servation d’'un bdtiment a partir d 'une acquisition en imagerie RSO
circulaire aéroportée. Les zones d’ombres se déplacent au cours du temps et dépendent de
["angle de prise de vue.

L’imageric RSO circulaire permet également, en utilisant les coordonnées apparentes
d’une cible fixe sur des images prises a angle de vue différents, de remdrdkitude des
points imagés [17, 18, 19€e principe de calcul d’altitude de points est schématisé Figure
1.14
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Un autre avantage réside dans la continuité du mouvement du porteur, qui permet
d’effectuer un suivi continu ’dne méme scéne [20], ce qui nous intéresse tout
particulierement dans le cadre de cette thése. Ceci permet de réaliser des acquisitions de
données en géométrie spotlight circulaire : contrairement au cas du spotlight rectiligne (voir
Figure 1.10, le déointage de 1’antenne n’est pas effectué mécaniquement, mais c’est le
déplacement circulaire du capteur qui fait varier sa direction de pointage au cours du temps.
Ainsi, cette géométrie permet d’acquérir des données en mode spotlight sans avoir recours a
des positionneurs ou a une antenne active, ce qui limite les codts de conception.

Les images sur lesquelles nous travaillons durant cette thése ont donc toutes été
acquises le long d’une trajectoire circulaire de capteur. Le travail qui sera exposé par la suite
sera basé sur ’utilisation d’images focalisées (c’est-a-dire aprés compression distance et
Doppler).

(] Trajectoirecirculaire du capteur ® -
|
|
| |
-~ .f" .
/p
| |
p’ p”
(pointau sol projetéau  (pointau sol projeté au
méme endroit que P) méme endroit que P)

Figure 1.14 -Récupération de [’altitude des points en RSO circulaire. La connaissance de la
position deP’ et P” sur les deux images permet de remonter aux ccordonnées 3D de la
cibleP.

1.3.2) Les différents moyens de traitements en imagerie RSO
circulaire

Dans la littérature, il existe deux principaux moyens de traitement des images acquises
le long d’une trajectoire circulaire du capteur. Ces techniques exploitent le fait qu’une méme
scene peut étre vue sous 360° degrés, et de ce fait, que des acquisitions de données peuvent
étre realisées pour'importe quel angle de vue. Une premiere technique [21] [22] consiste a
focaliser les données sous 360°, afin de pouvoir remonter a I’altitude des ¢léments
rétrodiffusants. Le principe consiste donc a focaliser les cibles sur 360° a des altitudes
différentes, ce qui permet d’obtenir un « cube » de donnéeBiQure 1.15. La cible doit alors

étre correctement focalisée dans le plan correspondant a sa propre élévation. Les expérience
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qui ont été effectuées sur des triedres ont permis de vérifier ces hypothéeses et de remonter a
’altitude des éléments rétrodiffusants.

superposition

Figure 1.15 - Superpositions de plusieurs images confocales prises a différentes altitudes.
L’écho résultant est correctement focalisé dans son propre plan d’élévation et apparait en un
unique point brillant (de couleur jaune orangée ici). Référerj2éd].

Si les résultats concernant les triedres ont été concluants, les résultats sur des cibles
réelles ne permettent pas de remonter clairement a 1’altitude des points par ce mode de
traitement. En effet, les triedres peuvent étre considérés comme isotropes sur un angle
important (60 degrés), alors que la plupart des objets réels répondent sur un angle plus faible
compte tenu de leur forte directivité.

Une autre approche concernant le traitement RSO circulaire consiste a réaliser un
traitement RSO « loca), ¢’est-a-dire de découper la trajectoire circulaire totale en petits arcs
de cercle (sous-ouvertures, vBigure 1.16 et de considérer que sur ces arcs de cercles, on
peut appliquer des algorithmes d’imagerie RSO linéaire (apres avoir appliqué la
compensation de mouvement). Elle peut étre utilisée selon les étapes suivantes [23]

1) Division de la trajectoire totale en arcs de cercles centrés autour d’un angle noté 6.

2) Pour chaque arc de cercle, conversion des données acquises en circulaire a des
données de type RSO rectiligne a I’aide d’algorithmes de compensation de
mouvement.

3) Traitement des données en géométrie Radar a partir des données post-compensation
de mouvement.

4) Passage de la géométrie radar a la géométrie terrain.

5) Rotation des données en géométrie terrain d’un angle — @ par interpolation.

On effectue ce traitement pour tous les arcs de cercle, et on superpose les données en
géomeétrie terrain de manienacohérente. LaFigure 1.17 présente le résultat de la
superposition des données en géométrie terrain pour une trajectoire circulaire compléete.

Dans le cadre de cette these, pour une acquisition circulaire, on utilisera une série
d’images en géométrie radar. Nous travaillerons donc sur des données correspondant a la fin
de I’étape 3 de la méthode décrite par [23].
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Figure 1.16 - Principe de recalage des images en imagerie RSO circulaire aéroportée.

L’intégration se fait sur plusieurs arcs de cercled23], ce qui génére des images de différents
points de vue.

Figure 1.17 - Résultat de la superpositionohérente de données en géométrie terrain en
RSOcirculaire, observation d’un véhicule (Renault Master) dans la région d’Istres.

1.3.3) Localisation des cibles
1.3.3.1) Définition du cercle distance Doppler

P, notédp, est non nul. Les coordonnées de la ciblaie par I’antenne dont le centre est noté
M, vérifient un systeme d’équations radar :

{MOP = DO

MyP.V, = Dy.V,.sin(6p)

A partir de maintenant, on se place dans le @a$aagle de squint de la cible mobile

(1. 11)
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La premiere équation, appelée équation distance, définit la sphére de distance de rayon
D, et de centréa position de ’antenne physique. La seconde équation, 1’équation Doppler,
définit elle un cone, toujours centré sur I’antenne et de demi-angle au sommgR — 6. On
en déduit que le poimt appartient a I’intersection entre la sphére et le cone, ce qui donne un
cercle distance-DoppleFigure 1.18.

sphére distance

cone Doppler

antenne _

trajectoire du
porteur

cercle distance-Doppler

Figure 1.18 -Localisation d'un point P sur son cercle distance-Doppler. Référence[11].

1.3.3.2) Relation entre les coordonnées imagés j) et les données (cas
Spotlight)

Afin de pouvoir exploiter correctement les images radar, des fichiers annexes
fournissent les positions et les vitesses du capteur a chaque instant correspondant a
’acquisition d’une ligne de données brutes, ou alors elles sont interpolées. On définit alors les
relations entre les coordonnées image d’une cible et les données temporelles et spatiales
fournies.L’indice de ligne i (tous les indices d’une méme ligne ont le méme azimut) est lié a
I’angle de squint 6, au premier azimut (premier angle de squint) de I’'image que I’on notera
PA et au pas angulaire en azimut

0 = PA + pasg,i (1.12)

L’indice de colonne j est, quant a lui, lié a la distance antenne-dylea la longueur de la
portée proximale ou Near Ran@&R, et au pas en distance (taille du pixel)

Dy = NR + pasgistj (1. 13)

1.3.3.3) Equations de passage entre la géométrie radar et la géométrie
terrain en RSO circulaire

Le passage au terrain ou géoréférencement est la projection de I’image en géométrie
terrain dans un référentiel géographiqgue ou cartographiqgue. On choisit le repére
catésien(0, X, y, Z), I’axe des X étant orienté plein Est, celui dg¢s/ers le Nord et celui des
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selon la verticale ascendante, 1’origine du repere étant la projection au sol de la premiere
position de I’antenne au début de la trajectoire.

La variable a estimer par ce traitement est donc un poinPfee sol de coordonnées
cartésienne€X,Y,Z = h), h étant une hypothése d’altitude du point qui est fixée. On notera
0p I’angle de squint de la cible P. Les coordonnées pixel (; coordonnée pixel en azimut,
jp : coordonnée pixel en distance) du centre de la tawhg: correspondante sur 1’image
RSO sont supposées connues. Le principe consiste donc a exprimer les coordonnées pixels
(ip, jp) de la cibleP dans le repére cartésien que nous avons choisi.

L’image est prise par un capteur embarqué par un avion de vitesse V. dont la vitesse
par rapport a I’horizontale est notéd’},,,.. On se placera ici dans le cas d’une visée a droite du
capteur.Le centre d’intégration, correspondant a la position du capteur My(Xy, Yy, Zy), €St
connu. On exprime la distance antenne-cible ainsi que la vitesse du capteur dans ce repére:

X—Xy sin(r)
MyP={ Y-—-Yyu V. = Vior § €Os(1) (1. 14)
w=h—127Zy tan(p)

Avec:

- r:route (angle entre la trajectoire de 1’avion et le Nord)
- p: pente (angle entre la trajectoire et I’horizontale)

La Figure 1.19 résume ce scénario. De cette figure, on peut déduire graphiquement
I’expression des coordonnées cartésiennes de la ¢éidlg Y, Z) en fonction des coordonnées
cartésiennes du capteur et des parametres de la cible. Pour une visée a droite du capteur RSO,
ces équations sont définies par :

Y =Yy + Dy.cos(r) — D,.sin(r) (1.15)

{X = Xy + D;.sin(r) + D,.cos(r)
Z=nh

Les distanced®); et D, sont représentées en pointillés bleus sufigmre 1.19, etu est le
vecteur unitaire dl?c. On a donc

~ _ (sin(r)
u= {cos(r)
Et:
D, = MgP.% = (X — Xy).sin(r) + (Y — Yy,). cos(r) (1. 16)
D, = \/DOZ — w2 — D2 (1.17)
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Trajectoire du porteur

Figure 1.19 -Passage de ['image au terrain en imagerie RSO circulaire aéroportée (Vue de

dessus dans le plan (P@W). Le capteur vise a droite.

Réécrivons maintenant les équations distance-Doppler (voir systeme (1. 11)) en y injectant les
coordonnées apparent@s, jp) de la cible:

{ MyP = Dy = NR + pasgistjp

_— — . N . (1 18)
MyP.V, = Dy.V,.sin(0p ) = Dy.V..sin(PA + pas,,ip)

En injectant (1. 14) dans (1. 18), on obtient

R —

MOP.Vg = (X — Xp).sin(r) . Vior + (Y = Yyp).cos(r) . Vior + W.Vyyr. tan(p)

Avec ||[Vz|| = Vior-4/1 + tan(p)? et en simplifiant I’expression par Vy,,,, la relation ci-dessus
devient :

Dy.+/1 + tan(p)?.sin(6p) = D; + w.tan(p) (1. 19)

On en déduit donc I’expression de D, en fonction des coordonnées apparentes de la:cible

D; = (NR + pasgisejp)y/ 1 + tan(p)? sin(PA + pas,,ip) — w.tan(p) (1. 20)
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Par conséquent, le systéme (1. gajnet d’établir les relations de passage entre la géométrie
image (coordonnées apparentés j,) de la cibleP) et la géométrie terrain (coordonnées
cartésienne§X, Y, Z) de la cibleP) par I’intermédiaire des variables D; etD,.

1.4) Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons rappelé les principes fondamentaux de 1’imagerie radar a
synthése d’ouverture (ou imagerie RSO), dans le cas d’une trajectoire aéroportée d’un capteur
radar, et pis particuliérement dans celui d’une trajectoire circulaire de ce capteur. Grace a
des technigues mélant traitement de signal et électromagnétisme, nous avons vu que les
résolutions des images RSO ne dépendent plus de la durée des impulsions émisas ni de |
distance entre le capteur et la zone illuminée, mais seulement des caractéristiques
technologiques du capteur (bande utile du signiaingticur de I’antenne synthétique).

Nous avons montré quédquisition des données le long d’une trajectoire circulaire
permet de récupérer de nombreuisésrmations de la scéne, en imageant 1’objet désiré sous
plusieurs angles et en permettalitmager une méme scéne de maniére continue. Les
acquisitions des données en géométrie spothigittde ce fait facilitées car ce n’est plus le
dépointage mécanique de I’antenne qui génére la multiplicité des angles de prise de vue, mais
le déplacement circulaire du capteur. Dans le cadre de cette these, les images ont donc été
acquises en géometrgotlight a partir d’une trajectoire circulaire du capteur, ce qui permet
de faciliter le suivi des cibles mobiles. Enfin, nous avons établi des relations de passage entre
la géométrie radar et la géométrie terrain, afin d’exploiter au mieux les images RADAR et les
informations qu’elles nous fournissent.
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Chapitre 2

Les cibles mobiles en imagerie radar

Les capteurs aéroportés nouvelle génération permettent de générer des images tres
haute résolution des scénes observées. La détection, la caractérisation et le suivi de cibles
mobiles en imagerie RSO est un sujet d’un intérét grandissant, les capteurs actuels permettant
de fournir des informations de plus en plus précises concernant le mouvement de ces cibles.
Le traitement RSO, tel qu’il a été présenté dans le chapitre précédent, est basé sur I’hypothése
d’une sceéne statique. Contrairement au cas d'une cible fixe, le signal t5une cible mobile
subit une distorsianSi on considére I’exemple de I’imagerie RSO, cette distorsion se
caractérise par une délocalisation de la ciblemet défocalisation. L’étalement réduisant
I’amplitude du signal, ces réponses apparaissent moins brillantes que si elles étaient
focalisées.

Aprés avoir expose les principes de calculs permettant de mettre en équation les effets
particuliers de la réponse d’une cible mobile, nous verrons dans ce chapitre qu’il existe dans
la littérature deux grandes familles de techniques de détection et de suivi de cibles mobiles en
radar. On distingue tout d’abord les techniques d’imagerie radar multivoies, c’est-a-dire les
techniques d’acquisition a partir de plusieurs antennes. Les techniques les plus couramment
utilisées sur données non focalisées ou intégrées sur temps court sont le traitement DPCA
(Displaced Phase Center Antenna) et le traitement spatio-temporel adaptatif ou traitement
STAP (Space-Time Adaptive Processing). Ces techniques permettent de détecter les cibles
Mmobiles et d’estimer leur vitesse radiale, des techniques de pistages sont ensuite utilisées pour
reconstruire les trajectoires des cibles mobiles. A I’inverse, 1’interférométrie along-track
(ATI) est appliquée a des données focalisées et permet d’estimer le vecteur vitesse complet
des cibles mobiles. Cependant, les données étant intégrées sur temps long, la reconstruction
de trajectoire de cibles mobiles est difficile. Toutes ces techniqgues RSO multivoies permettent
de s’affranchir de la rétrodiffusion du sol (clutter), mais leur principal inconvénient est de
nécessiter deux, voire plusieurs antennes si on veut détecter les cibles mobiles et estimer leur
vitesse.

Viennent ensuite les techniques d’imagerie radar monovoie, autrement dit les
techniques qui sarbasées sur I’utilisation d’une seule antenne. Nous verrons que la plupart
des méthodes existantes tirent profit des effets résultants des cibles mobiles pour les focaliser
et estimer la composante de vitesse azimutale de ces cibles, mais ne permettent pas une
détection automatique des cibles mobiles contrairement aux techniques RSO multivoies. Nous
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présenterons également quelques travaux concernant le pistage des cibles mobiles en imagerie
radar monovoie (dont une premiere étude en RSO circulaire), testés le plus souvent sur cibles
synthétiques ou sur des cibles réelles dont le mouvement est simulé, et nous présenterons a la
fois les performances de ces méthodes et les limitations que nous pouvons rencontrer dans les
cas réels, et plus particulierement en milieu urbain qui fait partie du contexte de cette these.

1I.1) Théorie des cibles mobiles en imagerie RSO

Dans le chapitre précédent, nous avons exposé les différentes approches pour
implémenter le traitement RSO en géomeétrie circulaire. Nous avons également vu que dans le
cadre de cette these, le traitement RSO était effectué « emylo€abt-a-dire que la
trajectoire circulaire du capteur est découpée en petits arcs de cercles. Compte tenu des
dimensions du cercle décrit par le capteur (de I’ordre du kilometre dans cette these) et des
angles d’intégration (inférieurs a 10°), on peut considérer que sur chaque arc de cercle, on
peut appliquer des algorithmes d’imagerie RSO linéaire. Dans ce paragraphe, nous
présenterons donc la géométrie d’observation d’une cible mobile dans le cadre d’une
trajectoire rectiligne du capteur, puis nous expliciterons la loi de phase de I’écho d’une cible
mobile afin de mettre en évidence les différents effets résultant du mouvement d’une cible sur
une image RSO.

11.1.1) Définition de la géométrie d’observation d’une cible mobile

Le mouvement rectiligne uniformément accéléré de cibles mobiles sur un sol plan est
décrit par 6 parametres. On utilisera ici deux parametres de pditioh deux parametres
de vitessdVy, Vy) et deux parametres d’accélération de la cible (Ay, Ay). L’axe des X sera
représenté comme étant la direction Est, tandis que ’axe Y sera représenté vers le Nord.

Dans le plan de visée du capteur radar aéroporté, on s’intéressera a deux directions
particulieres. La premiere direction correspond a la ligne de visée du capteur, c'est-a-dire la
direction sous laquelle le capteur « voit » la cible. Cet axe est défini a tout insgant
correspond au comportement radial de la cible. Ainsi, on notera

- 1, la vitesse radiale de la cible, c’est-a-dire la projection du vecteur vitesse de la cible
sur la ligne de visée du capteur.
- A, Paccélération radiale de la cible.

Le second axe auquel on s’intéressera est 1’axe matérialisé par la trajectoire de 1’avion, qui

définira I’axe azimut. On définira donc V; comme étant la vitesse longitudinale de la cible
mobile, c’est-a-dire la composante de la vitesse de la cible paralléle a la trajectoire instantanée
du capteur. La géométrie de prise de vue d’une cible mobile en imagerie RSO aéroportée est
résumee par |leigure 2.1
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I1.1.2) Analyse de la loi de phase de I’écho d’une cible mobile

On considére une cible mobile animée d’une vitesse V (de normeV) et d’une
accélérationd . Dans le cadre de cette thése, nous considérerons que I’accélération est
constante pendant le trajﬂw du capteur. La vitesse du capteur RSO aéroporté est notée
Vg, et on noteréATZ son accélération. La distance entre la cible et le capteur RSO a I’instant ¢t

sera notéeD (t). On rappelle également qég représente 1’angle de squint sous lequel on
observe la cible mobile.

Dans cette partie, on faithlypothése que la cible étudiée est ponctuelle isotrope, ce
qui permet de simplifier I’expression de 1’écho radar rétrodiffusé par la cible au cours du
temps. Nous verrons par la suite que dans la plupart des cas, les cibles mobiles sont
constituées d’un ensemble fini de points brillants dont la répartition dépend des propriétés de
la cible et de 1’angle de prise de vue. Les calculs de la loi de phase de 1’écho d’une cible
mobile seront effectués dans le cadre d’une acquisition en mode spotlight.

L’expression la plus générale de la loi de phase de I’écho d’une cible P est donnée par :

4r
@p(t) = =—D(®) (2.1)
Le signe moins traduit le retard induit par le trajet akesur de ’onde entre la cible et le

capteur. A I’instant t,, la cible sera e, et a ’instant t, + &t, la cible sera eR;. A 1’écart
temporeldt va donc correspondre une loi de phége qui vérifie, avant traitement RSO :

41 T —— EVE N
Spp = —T(D(to + 6t) — D(to)) = _T(HMtPt” - ”MOPOH) (2.2)

A I’aide de la relation de Chasles, on peut exprimer M;P; en fonction deM,P, de la maniéere
suivante

M.P, = M;My + MyP, + P, P, (2.3)

En élevant (2. 3) au carré et en factorisan|payP, ||, il vient :

(2. 4)

I ] .2
) = (1 LR v

_ 2
[ Mo Po|

Ou ¢ = 2(M;My.MyPy + MMy. PyP; + MyPy. PyP;). L’expression (2. 4) fait intervenir la
projection des vecteurs vitesse de la cible et de I’avion sur I’axe de visée du capteur. Pour ces
calculs, on ne suppose pas un mouvement uniforme du capteur afin de tenir compte des effets

de rotation. Dans ce cas, nous avdh#l, = —V.5t —~A,6t? etP,P, = V 5t + = A5t2. Par
2 2

conséquent, afin de simplifier les notations, on peut introduire le vecteur urfTigaﬂe la
ligne de visée du capteur a I’instant t, pour la cibleP:
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. MyP,
o |[MoB|

(2. 5)

On posera également, = D(t,) = ||MoP,|| la distance entre la cible mobile et le
capteur RSO a I’instant t,. Les distances parcourues par la cible et le capteur RSO étant
généralement trés inférieures a la distance antenne-cible, on al|tg@g|| > ||[M M|
et||MoPol|| » ||PoP:|. Ceci nous permet d’effectuer un développement limité pour exprimer
la loi de phase a I’ordre désiré en §t. On effectue ce développement au second ordre, car la

majorité de I’information de mouvement de la cible est donnée par des termes de phase du
second ordre au maximum [24]e développement a I’ordre 2 est donné par [1] et méne a:

4
Sop = —T’T(A&2 + Bot) 2. 6)

Avec:
—>—)2 —>—>2
V2 + V.2 VV k (Ve.kp)  (kpV) 1 /s —
SV WV B i cky) T +—((Ve. k) (k. V)

B=k,V—-V.k,

La démonstration de ce calcul est donnée en annexe A. Le terme du premier ordre en

&t, notéB, est une rampe de phase dans I’espace des fréquences. Par transformée de Fourier

inverse, ce terme va générer unalég de sa réponse sur ’image RSO dans la direction

azimut. La réponse va donc venir se projeter sur I’image RSO au méme endroit que la réponse

d’une cible fixe que 1’on notera Q. Ainsi, lorsque I’on calcule le spectre en azimut de la cible

P, la loi de phase observée est égale a la différence entre 1’historique de phase de la cible
mobile P et celui de la cible fix&. Si on notdc_Q) = M,Q/||MoP,|| le vecteur unitaire de la

ligne de visée du capteur a I’instant t, pour la cibleQ, il vient:

a1 )
8¢ = Spp — 8pq = —— (5t + &5t%)
Ou:

y=(kp.V + V. kg — Vi k) 2.7)

—_ — —_— —_— —_— — 2
v: V.V k AC.(kQ p) (Ve. p) (k V) (VC.kQ)
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Le terme du premier ordre (équation (2. 7)) représente le décalage en azimut entre les
deux ciblesP et Q dans I’espace image, qui est donc nul du fait de la définition de la cibl@.
On obtient donc la relation suivante :

Ve.ky —k,.V = V. kg (2.9)

Cette relation traduit non seulement I’apparition sur I’image RSO de la cible mobile P
a P’endroit de la cible fixe Q, mais elle donne également un lien entre la position réelle d’une

cible mobile et sa position apparente sur une image RSO. En effet, en explicitant 1’équation
(2. 9), nous obtenons :

4
sin(0p) = sin(,) + V—r (2. 10)
Cc

Ou 6, représente I’angle de squint apparent de la cible mobile (voir Figure 2.1). Cette

relation est essentielle pour 1I’étude des paramétres de vitesse de la cible mobile. Nous
reviendrons sur ce point plus tard.

My, M;: capteur RSO
Py, P;: cible mobile

Trajectoire du capteur

Position apparente de
la cible mobile @

Figure 2.1 - Gométrie de prise de vue d’une cible mobile P se déplagant au sol (vue de
dessus, configuration visée droité)angle de squint a l’instant to est not&p, [’angle de
squint apparent a ['instant ty est donné pafo.

En élevant I’équation (2. 9) au carré, on remarque que :

=0

(Vekg) + L (@RE) - 0% p> %)

2D, 2D,
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Ce qui nous permet de simplifier I’expression de la phase ¢. Finalement, le traitement RSO
azimut appliqué a une cible mobile nous permet de récupérer une loi de phase de la forme :

VeV T . An(kg—T)) .,
= —— = A ———F 2.11
S p (200 D, + 5 A+ 5 ot ( )

On constate que cette loi de phase dépend a la fois de la vitesse longitudinale de la cible

(V.V) et de son accélération radiéfzé.ﬁ).

11.1.3) Analyse des difféerents types de cibles mobiles

11.1.3.1) Cibles endo-clutter

Les cibles mobiles que nous observons sur les images RSO sont des cibles dites
« endo-cluttew, c’est-a-dire que leur vitesse radiale est suffisamment faible pour que les
cibles mobiles se projettent dans le lobe d’antenne. Autrement dit, si le squint réel de la cible
mobile 8, etson squint apparefl, vérifient:

sin(0p) — sin(0y) < 264348 (2.12)

Avec 6, 34p ’ouverture du lobe d’antenne en azimut a 3dB (le facteur 2 est choisi de
maniere usuelle par la communauté RSO pour fixer une limite a partir de laquelle la puissance
émise est tres faible). En utilisant 1’expression (2. 10), il vient donc une premiére vitesse
radiale limite que 1’on notera V., et qui vérifie:

Vi = Ve X 26045348 (2. 13)

En prenant par exemplg,, 34z = 6° et une vitesse du captey = 120m.s~*, nous
obtenond/,; = 25m.s™1 = 90km.h™ 1.

11.1.3.2) Cibles exo-clutter

Lorsque les cibles mobiles ont une vitesse radiale élevée, elles sont dites « exo-
clutter » La cible mobile va alors se projeter hors du lobe d’antenne et apparaitre sur une
zone sans clutter. Elle devient donc plus facilement détectable. Le squint réel de la cible
mobile &, et son squint appareég doivent donc verifier

sin(0p) — sin(6y) > 264345 (2. 14)
Et donc:

Vi >V (2. 15)
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11.1.3.3) Cibles repliées

Etant donnée une cible mobile dont la loi de phase de I’écho est donnée par @p(t)
(voir équation (2. 1)), on définit le decalage Doppigp lie a la cible mobile? de la maniére
suivante

_ 1dep(®) 2V

- 2.16
DP ™ or dt A ( )

La limite de Nyquist spécifie que pour mesurer ce décalage Doppler sans ambiguité, la
fréquence de répétition des impulsioiR() doit étre deux fois supérieure au décalage
Doppler, ce qui se traduit par
FRI <Fo. < FRI
2 )
Si cette limite n’est pas respectée, la fréquence Doppler réellement mesurée sera
[FD'P]FRI’ avec[-] le modulo,et le spectre de la cible mobile sera repli€, ce qui génere des

ambiguités dans I’estimation du vecteur vitesse de la cible mobile. Les solutions envisagées
sont d’utiliser une FRI importante ou un&RI non uniforme [25]Concernant les acquisitions
qui sont étudiées au cours de cette theseRlautilisée est au minimum égalé&aHz. Dans
ce cas, la vitesse radiale limite mesurable sans ambiguitd’on notera V,.,) est égale a
[26] :
A.FRI » »
=T = 37.5m.s7" = 135km.h
Nous constatons que les fréquences de récurrences utilisées pour ces acquisitions sont
suffisantes pour éviter ces repliements de spectre en milieu urbain.

La Figure 2.2 présente un exemple d’image spotlight pour des fréquences allant
jusqu’a la FRI, ou I’on peut observer au centre la zone de clutter (encadrée en rouge)
correspondant au lobe d’antenne ou les cibles « endo-clutter » vont se projeter, et autour des
zones sans clutter ou les cibles exo-clutter vont apparaitre.

Figure 2.2 - Eemple d’image spotlight pour des fréquences allant jusqu’a la FRI. La zone

centrale (encadrée en rouge) est la zone de clutter ou les cibles endo-clutter vont apparaitre

et les zones noires représentent des zones sans clutter ou les cibles exo-clutter vont venir se
projeter.
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1I.1.4) Bilan sur les effets résultants du mouvement d’une cible

L’écho d’une cible mobile est traité par le filtre RSO, qui lui, est adapté aux cibles fixes. Les

effets résultants sur I’image apparente de la cible mobile dans I’image RSO sont de plusieurs

natures, et dépendent des caractéristiques du mouvement de la cible. En effet, le mouvement
d’une cible va générer, dans 1’espace image :

bY

- Une délocalisation azimutale par rapport a sa véritable position, et donc une
superposition de la réponse de la cible avec des éléments de clutter (points fixes)
placés au méme endroit. Ce phénomene est principalement di a la projection du
vecteur vitesse de la cible sur la ligne de visée, a savoir sa vitesse radiale.

- Une défocalisation (autrement dit, un étalement) de la réponse de la cible en azimut,
due a une migration différentielle par rapport aux échos fixes. Cet effet est
principalement lié¢ a la projection de la vitesse de la cible sur la trajectoire de 1’avion
(vitesse longitudinale de la cible) ainsi qu’a la projection de I’accélération de la cible
sur I’axe de visée (accélération radiale).

Autrement dit, sur I’image RSO, les cibles mobiles vont apparaitre a c6té de leur position

réelle (voirFigure 2.3. En fonction de la résolution azimut utilisée, les réponses des cibles
apparaitront soit sous forme de lignes horizontales, soit sous forme de lignes Iégerement
courbées dans la direction distanEgy(re 2.4).

Figure 2.3 - Image prise par le capteur TERRASAR-Russie ou ['on peut observer un rail
dechemin de fer (cyan) et la signature d’un train qui apparait a cété du rail (entourée en
rouge). Cette délocalisation est un marqueur de la vitesse radiale d’une cible mobile en RSO.
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La courbure résiduelle des réponses a trés haute résolution est d0 a un terme de migration
distance induit par 1’ordre 2 de la loi de phase de I’écho [24]. Ce terme vaut [1]

v: V.V k, - 5
_ _ AlT 2.17
AR <2DO DO + 2 A) Tlnt ( )

Il doit étre pris en compte plus particulierement pour les cibles rapides ou les temps
d’intégration importants. D’autre part, I’étalement de la réponse réduit le niveau d’amplitude
sur I’image RSO, les lignes apparaissent donc moins brillantes que dans le cas de structures
fixes focalisées.

Figure 2.4 - Exemple de signature de cibles mobiles sur des images RSO (Bande X, arénes de
Nimes). La direction azimutale est horizontale. a.: image a 50cm de résolution, la cible
mobile apparait donc sous forme d’une ligne presque horizontale. b.: image a 10cm de
résolution, on observe la courbure résiduelle de la réponse due a un terme de migration

distance du second ordre.

11.2) Les cibles mobiles en radar multivoies

Dans la littérature, il existe deux grandes familles de détection, de localisation et de
suivi de cibles mobiles en imagerie radam distingue tout d’abord les techniques d’imagerie
multivoies, ¢’est-a-dire les techniques d’acquisition du signal rétrodiffusé par la scéne par
plusieurs antennes. Ces techniques ont pour point commun de permettre la détection des
cibles mobiles par élimination du fouillis du sol (« clutter ») si on utilise au moins deux
antennes pour I’acquisition. Avec 3 antennes, on peut localiser les cibles mobiles et estimer
leur vitesse radial&.. Ces méthodes sont donc utiles dans le cas de cibles mobiles a faible
rapport Signal-a-Clutter (RSC).

Certaines techniques sont utilisées sur des données non focalisées (on néglige alors la
compensation de mouvement, les migrations distances...) et ne permettent donc pas d’estimer
directement la vitesse azimutale des cibles mobiles. Dans ce cas, cette composante de vitesse
est estimée par pistage a partir de plusieurs mesures. Dans cette partie, nous exposerons donc
les principales techniques de traitement multivoies existantes, appliquées a des données non
focalisées.
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I1.2.1) Le traitement multivoies sur données non focalisées

Les méthodes de traitement multivoies sur données non focalisées sont des méthodes
appliquées a des temps d’acquisition trés courts, ce qui permet de multiplier les points de
mesure sur un temps donné. Deux méthodes principales entrent dans cette catégorie : la
méthode DPCA (Displaced Phase-Centre Antenna) et le STAP (Space-Time Adaptive
Processing).

11.2.1.1) La méthode DPCA (Displaced Phase-Centre Antenna)

Lorsque ’on s’intéresse a la détection des cibles mobiles au sol a partir d’acquisition
en RSO aéroporté, I’'un des problémes majeur est la présence de clutter sur les scéenes
imagées. En effet, lorsque 1’on observe une image distance-Doppler, le clutter peut étre
étendu dans la direction distance mais aussi dans la direction Doppler, ceci étant di au
mouvement de 1’avion et a louverture du lobe d’antenne. Ainsi, les cibles mobiles rapides,
qui sont exo-clutter, seront facilement détectables, mais les cibles lentes peuvent étre noyées
dans le clutter et deviennent impossible a détecter si on ne supprime pas ce clutter [2].

La méthode DPCA (Displaced Phase-Center Antenna) a été développée pour résoudre
le probleme de la présence du clutter en RSO [27] [28}e méthode permet d’utiliser les
informations acquises par un systeme radar multivoies, afin de supprimer le clutter et
d’améliorer ainsi la détectabilité des cibles mobiles [29]. Axelsson [30]décrit cette méthode
dans le cas de deux antennes physiques séparées d’une distance Ay dans la direction du vol de
I’avion, c’est-a-dire en azimut (voirFigure 2.5. Les deux antennes physiques seront
numeérotées 1 et 3, et fonctionnent en émission et en réception. Entre ces deux antennes, une
antenne viuelle (notée 2) correspond au cas ou le signal émis de 1’antenne 1 est recu a
I’antenne 3, et inversement.

On considére une cible mobile dont la vitesse radiale est Hot&a noterad ’angle
de squint de la cible mobile pour 1’antenne 1. On notera Ay 1’écart entre les deux antennes
physiques 1 et 3. Avec ’approximation classique petits angles (I’angle de squint est considéré
comme identique pour I’ensemble des antennes), les signaux regus au temps t par les antennes
1, 2 et 3 sont de la forme (prend 1’antenne 1 pour référence) :

i 2V 2V )
sr1(t) = Ae2ATESNOLT _ g pjanrat
2T . . 2V . Ay 4
j —j—=4 j2ri=Esin(0)(t—52-) 2~
Sp2(t) = Aef2mat=I7AYSING) 401277 (e=27) 55t
A . . 2V . Ay ar
/ —Ir 27=5sin(0)(t—-7=) 27
Sr3(t) = Ae/?Fate™ 7Avsin®) — pe’*"7 ( Vc)e] 7 /rt

Avec:

2V, 2V,
Fy= TCsin(B) + 7 (2. 18)
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On noteral; = s,,(t + At) — s,1(t) etU, = s,5(t + At) — s5,,(t). On choisitdt de maniére
a ce qu’il soit adapté a I’écart entre les deux antennes physiques 1 et 3 de la maniére suivante:

Ay
At = —= 2.1
7 (2.19

Les quantitéd/; etU, sont donc données par

27V
U, = Aej2rfat <e’ﬂ_vc“y - 1) (2. 20)
27 gt— j2ZAysin(6) A ay
U, = Ae/¥Tat=I74ysn(6) [ J7v:A _ (2. 21)
. Ay ; V.
! ! >

5
>

azimut

Cible
mobile

Figure 2.5 - Définition de la géométrie DPCA. Les antennes physiques sont numeérotées 1 et
3, I’antenne virtuelle est en 2.

Avec seulement 2 antennes, nous ne pouvons obtenir que la quan@&tte quantité
est nulle si la scéne ne contient que des cibles fixes, et elle est non nulle pour des cibles
mobiles avec une vitesse radide+ 0. La méthode DPCA utilisée avec deux antennes ne
permet donc que de détecter les cibles mobiles. Aveaednar 1’estimation du squint 6
s’effectue en calculant la quantité R vérifiant:

Ui — U,

R =
U, + U,

Des expressions (2. 20) et (2. 21), ontire

R = jtan (M) (2. 22)
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De I’expression (2. 22), on estime donc la valeur @ece qui permet de localiser la
cible mobile. Cette estimation depermet en utilisant I’expression de la fréquence Doppler
de la cible mobile (voir équation (2. }8jle lever I’ambiguité entre la position et la vitesse
radiale de la cible mobile et ainsi d’estimer cette vitesse radiale. Avec 3 antennes, la méthode
DPCA permet donc de détecter, de lagalet d’estimer la composante de vitesse radiale des
cibles mobiles.

11.2.1.2) Le traitement spatio-temporel adaptatif (STAP)

La méthode DPCA requiert un calibrage tres précis de la fréquence de répétition des
impulsions FRI) dépendant de la vitesse du capteur. Cependant, dans les cas réels, la
trajectoire d’un capteur n’est pas parfaite et des turbulences peuvent intervenir, ce qui a pour
conséquence de faire varier la vitesse du capteur. La suppression du clutter est de ce fait
limitée par cette méthode [2].

Une nouvelle extension de la méthode DCPA est la méthode du traitement spatio-
temporel adaptatif opace-Time Adaptive Processi(§TAP) en anglais [31, 32]. Cette
méthode utilise conjointement les dimensions spatiales et temporelles des signaux recgus,
contrairement au traitement d’antenne classique qui n’exploite que la dimension spatiale. De
manicre analogue a la méthode DPCA, le STAP utilise un réseau d’antennes mais permet une
plus grande souplesse quant a leur répartition [30]. De maniére générale, un processeur STAP
est basé sur la théorie de I’estimation par maximum de vraissemblance [33]. Les données de
base du STAP somrbnstituées de vecteurs de données que 1’on notera Xgr4p. CeS vecteurs
sont constitués d& impulsions détectées sur chacune dMesntennes formant le réseau. Un
schéma résumant le principe du traitement STAP est donnékiguta 2.6.

T

Processeur STAP

Sortie, Post-traitement...

Figure 2.6 : Rincipe général d’un filtre STAP.

Les propriétés spatio-temporelles des signaux recus (que ce soit le signal utile ou le
clutter) permettent d’établir I’expression d’un filtre STAP optimal W pour la détection des
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cibles mobiles. Sois(0,V}.) le signal que recevraieles capteurs s’il provenait d’une cible
mobile ayant une vitesse radi#jeet située a un angle de squinEn faisant 1’approximation
gue la trajectoire du capteur est rectiligne uniforme, on a

_ Sl,l -
S1,N

S, V) =| i |avecs;; = e 2V

et:

27 ] Vsin(0) +V,
¢’i,j(9: V)= 7<d1_i5m(9) +2j —r>

FRI

On notera égalemer¥V le vecteur d’interférences. Ces interférences sont causées par le
clutter, le bruit thermique et éventuellement du signal de brouillage [2]. On a donc

XSTAP =S+N

On noteraz le résultat du filtrage du vecteur de meshrear le filtre STAP. Cette quantité
est donc définie par:

z=WHX

avecH 1’opérateur transposé-conjugué. On définit également
y =WHS

Et:
c=WHN

Afin de détecter la cible mobile, on cherche a maximiser la quab€ité|?)/E (|c|?) par
rapport au filtre STARY. On cherche donc

wis|? wis|?
Q = max —|WHN|2 = max —(WHRW) (2- 23)

oU R représente la matrice de covariance des interférences, défilke=pAXNN*). En
remarquant qu® = RY/2R'/2 et en utilisant 1’équation (2. 23), il vient:

|WHR1/2R_1/ZS|2
= 2.24
Q max( WARW) ( )
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Selon I’inégalité de Cauchy-Schwarz :

(WHRY2|*|R-V/2s|°  (WHRW)(S"R™1S)

(WHRW) (WHRW) = (S"R'S)

Q<

La quantitéQ est donc maximale lorsque
WHRI/Z =k SHR—I/Z

Avec k le facteur de normalisation. On en déduit I’expression du filtre STAP optimal adapté a
la détection des cibles mobilE33], [34], [2] :

W = kR™1S (2. 25)

Les méthodes DPCA et STAP permettent donc de détecter les cibles mobiles, et
¢galement de les localiser et d’estimer leur vitesse radiale si on utilise au moins trois
antennes. Elles permettent d’exploiter des données non focalisées, ce qui permet de multiplier
les points de mesure sur des temps tres courts. Ces méthodes ne permettent cependant pas
d’estimer la vitesse azimutale des cibles mobiles. Des méthodes de pistage complémentaires
sont alors nécessaires pour estimer cette composante de vitesse.

11.2.2) Le traitement multivoies sur données focaliséesl’exemple
de PATI

Les traitements multivoies sur données non focalisées ne sont pas les seuls traitements
existants. En effet d’autres techniques sont utilisées sur données focalisées (post
compensation et correction des effets de migration distance), et permettent également de
détecter, de localiser et d’estimer la vitesse radiale de cibles lentes. La vitesse azimutale peut
cette foisei étre estimée par autofocus, comme dans le cas des techniques d’acquisition
monovoies. Dans ce paragraphe, nous allons présenter la technique la plus utilisée dans cette
catégorie, a savoir I’Interférométrie Along-Track (ATI).

11.2.2.1) Introduction

Bien que relativement récente, 1’interférométrie radar est déja tres largement utilisée
par la communauté de télédétection par radar. Le principe de I'interférométrie radar a été
exposé en premier par Graham en 1974 et a été validé sur des données SEASAB et SIR-
[35]. L’interférométrie radar consiste a comparer deux signaux et a examiner le décalage de
phase entre ces deux signaux. Les acquisitions peuvent étre effectuées par deux capteurs
embarqués soit sur deux avions ou satellites différents (c’est le cas, par exemple, de la
mission Tandem-X [3§]soit sur le méme avion ou satellite.

Dans le cas du RSO aéroporté, une technique de traitement multivoies consiste a
réaliser 1’acquisition des deux images sous la méme géométrie a des instants différents. Cela
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consiste paexemple a fixer deux antennes dans le sens du déplacement de I’avion. On parlera
d’interférométrie along-track ou ATI. C’est cette technique, appliquée a la détection de cibles
mobiles lentes, qui sera décrite plus particulierement dans ce manuscrit.

11.2.2.2) Description de la méthode

On considere un systéme constitué des deux antennes alignées dans la direction azimut
(Figure 2.7). La distance entre les deux antennes est la baseline @jot@a considére une
cible mobile P, évoluant a vitesse constante. On notéraet V; les modules des vitesses
radiales et azimutales de la cible}ete module de la vitesse du capteur. On considére le cas
oul|V, |, |V;| <« |V,]. On posera etj les coordonnées en azimut et en distangé, j)
I’image RSO complexe d’une zone au sol prise par I’antenne 1 et z,(i,j) I'image RSO

complexe de la méme zone au sol prise par 1’antenne 2.

Baselineb Direction azimut
I
/ ____._-—"'_- /

Antenne 1 _ /4
e c
<=, Antenne2

Trajectoire de la cible
mobile P

Figure 2.7 : Gométrie d’'un systeme congu pour l’'interférométrie along-track.

L’image z; sera acquise a un temggset I’image z, sera acquise a un temps+ At,
ou At = b/V,. La phase interférométrique;,;:(i,j) correspond donc a la phase du produit
entrez, et z;, ou * représente 1’opérateur conjugaison. On montre alors que cette phase
interférométrique, dans un cas idéal sans bruit, est donng,dai7], [38] :

Vr(i,j)l
¢ 2z

. dr o 2
Pine(,)) = [714(1,])411:] =|5b

2

ou A est la longueur d’onde d’émission et [-],, représente 1’opération « modulo2z ». La
phasep;,; sera donc différente de zéro si une cible mobile est présente, et égale a zéro dans le
cas contraire. La détection des cibles mobiles s’effectue dans ce cas par estimation de
I’interférogramme de la zone imagée.

11.2.2.3) Limitations

L’ATI est un traitement sur données focalisées, c’est-a-dire des données intégrées sur
des temps plus longs que dans le cas du STAP ou du DPCA (quelques secondes). On émet
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I’hypothése que la vitesse des cibles est constante sur le temps d’intégration. Dans les cas
réels, cette hypothese n’est pas toujours vérifiée, ce qui peut biaiser 1’estimation de la vitesse
des cibles mobiles.

De plus, la phase interférométrique est défirderres, et devient donc ambigué pour
des vitesses radiales de cibles supérieures a une WiiggsseCette valeur limite est atteinte
lorsque ¢;,,;(i,j) = et vaut donc

A
|Vr,lim| = i%Vc
Considérons le systeme satellitaire TANDEM-X [36}itre d’exemple. On fixe la
baseline al00m (ce qui est la plus petite baseline possible en ATI pour ces satellites). La
vitesse du capteur vau?, = 7.6km.s™ 1, et la fréquence d’émission est de 9.65GHz. On
obtient une vitesse radiale limite l@m. s~ environ. L’ATI au niveau satellitaire est surtout
utilisée pour la détection et I’estimation de courants marins, ou de mouvements de terrains,

comme par exemple I’évolution d’une faille sismique.

Au niveau aéroporté, les vitesses limites détectables sont un peu plus élevées, ce qui
permet @ détecter et d’estimer les cibles lentes. A titre d’exemple, pour le systéme AIRSAR
[39], les vitesses radiales limites sont de ’ordre de 5m.s™! pour le mode d’acquisition
standard. Afin de lever cette ambiguité concernant les vitesses élevées de cibles mobiles, on
peut utiliser ’ATI avec plus de deux antennes, constituant alors un systemebasdtines
Cette méthode permet de plus d’étre particulierement efficace concernant 1’estimation de
cibles lentes et a faible rapport signal-a-clutter [40]. On montre également dans [41] que la
combinaison entre I’ATI multi baselines et le DPCA est une solution trés intéressante pour la
détection du trafic routier.

11.3) Les cibles mobiles en imagerie RSO monovoies

Les techniques présentées précédemment nécessitent 1’utilisation de plusieurs voies
d’acquisition (au moins deux). Ces techniques présentent I’avantage de pouvoir supprimer le
clutter des scenes imagées afin de ne retenir que les cibles mobiles. Dans certains cas, a cause
de contraintes mécaniques, les systtmes RSO imageurs ne sont constitués que d’une seule
voie d’acquisition. On parle alors de RSO monovoie.

Contrairement aux techniques multivoies présentées au paragraphe précédent,
I’imagerie RSO monovoie ne permet pas de supprimer automatiquement le clutter des scénes
observées. Par conséquent, en imagerie RSO monovoie, nous ne pouvons pas détecter
automatiquement les cibles mobiles ni estimer leur vitesse radiale. Néanmoins, ces techniques
permettent d’estimer une composante de vitesse de ces cibles (la composante azimutale de
vitesseV; [42]) et de connaitre leurs coordonnées sur les images RSO [43]. Certaines études
intéressantes concernant le pistage des cibles mobiles au sol ont méme été effectuees, en
utilisant des technigues multi-images non cohérentes. Ces techniques présentent cependant
guelques limitations que nous détaillerons.
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11.3.1) Focalisation des cibles mobiles et estimation de la vitesse
azimutale

11.3.1.1) Position du probleme

L’¢écho d’une cible mobile va générer des effets résultants sur les images RSO, a
savoir une délocalisation de la réponse de la cible en azimut et une défocalisation de cette
réponse (voir paragraphe IJ.L’ erreur de phase qui induit la défocalisation de la réponse de
la cible mobile peut néanmoins étre compensée, et ceci permet également de mesurer des
informations de vitesse de la cible mobile. Nous verrons qu’il existe différentes techniques
permettant d’effectuer cette correction de phase. Nous nous intéresserons dans ce paragraphe
aux principales méthodes de focalisation de cibles mobiles en RSO monovoies, sachant que
des techniques de détection de cibles mobiles par focalisation existent également en RSO
multivoies (voir, par exemple, [44]

11.3.1.2) Les méthodes Temps-Frequence

L’imagerie RSO est basée sur le modéle des points brillants, ¢’est-a-dire que les cibles
observées sont ponctuelles et isotropes. De ces considérations découle une hypothése de
stationnarité des cibles. Pour cette raison, le processus d’inversion de I’imagerie RSO est
généralement effectué par transformée de Fourier temporelle. Cependant, dans le cadre actuel
de I’imagerie trés haute résolution, on utilise une large bande et une excursion angulaire
importante. L hypothése de stationnarité peut alors étre remise en cause, plus particuliérement
dans le cadre des cibles mobiles et des milieux urbains.

Pour andyser les variations de phases induites par le mouvement d’une cible mobile,
on peut utiliser des techniques d’analyse temps-fréquence. Aprés avoir redéfini la
stationnarité et montré les limites de la transformée de Fourier, on présentera rapidement le
principe de I’analyse temps-fréquence, et on évoquera les distributions temps-fréquences
couramment utilisées dans la littérature pour analyser le signal rétrodiffusé par les cibles
mobiles.

[1.3.1.2.1) Stationnarité et limite de la transformée de Fourier

Un processus aléatoire est dit stationnaire si ses propriétés statistiques sont invariantes
dans le temps. Dans le cadre d’une scene fixe, cette hypothese est souvent utilisée, et 1’outil
usuel pour étudier les échos d’une scéne stationnaire est la transformée de Fourier.
Cependant, cet outil traduit mal les phénoménes transitoires : elle les traduit par une somme
d’ondes permanentes qui interférent, ce qui n’a aucun sens physique. On perd donc ici la
notion de temps des signaux émis. Un exemple concret de cette perte d’information serait
d’observer le contenu spectral d’une note de musique : les fréquences émises apparaissent,
mais pas I’instant ou la note a été jouée (Figure 2.8).
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Figure 2.8 - Spectre fréquentiel du slory (de fréquence 440Hz) émis par un son de violon de
la banque de sons du logiciel GarageBand.

11.3.1.2.2) Généralités sur les distributions temps-fréquence

L’équation (2. 16) donne I’expression du décalage Doppler Fpp(t) induit par le
mouvement d’une cible mobile en fonction de la phase instantanée de la cible mohle :

1 dep(t)

Fpp(t) = 7 dt

ou I’expression de ¢p(t) est donnée par 1I’équation (2. 1) On constate donc ici qu’une rampe

de phase correspond a une fréquence constante, et une phase quadratique correspond a un
chirp linéaire. Pour les petits mouvements d’une cible mobile, la variation de phase par

rapport a un point fixe équivaut a une somme d’un terme proportionnel au mouvement radial

de la cible et un autre terme plus complexe dépendant du mouvement azimutal de la cible, ce
qui correspond aux équations développées en I1.1.2 et par [1].

Par estimation de cette fréquence instantanée et, par conséquent, de la phase
instantanéep(t), on peut générer un signal de correction de la foeme /#P®) et ainsi
refocaliser les cibles mobiles [45]. Du fait de la dépendance temporelle de la phase
instantaned’, p(t), sa valeur pewétre évaluée a 1’aide de techniques temps-fréquence [46,

47].

11.3.1.2.3) La Transformée de Fourier a Court Terme

Il existe de nombreuses méthodes temps-fréquence pouvant étre appliguées a un
probléme particulier, et il n’est pas toujours facile de savoir laquelle choisir. Une des
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méthodes les plus couramment utilisée est la transformée de Fourier a court terme (plus
connues sous leur nom angl&sort-Time Fourier Transforn{STFT)). La STFT est la
transformation la plus simple, définie par [48]

400
STFT(t,w) = f s(w(t —1t)e /@%dr

ou s(t) est un signal ev(t) est une fonction fenétre. La limitation majeure de cette méthode
est le principe d’incertitude d’Heisenberg. En effet, a cause de I’utilisation d’une fenétre w(t)
limitée en temps, il s’établit un compromis entre la résolution en temps et en fréquence. Une
fenétre largepermettra par exemple d’obtenir une bonne résolution en fréquence, mais la
précision temporelle sera faible.

[1.3.1.2.4) La Distribution de Wigner-Ville

Afin de remédier a ce probléeme, on peut avoir recours a la distribution de Wigner-
Ville ou Wigner-Ville Distributionen anglais (WVD), qui est en réalité la transformée de
Fourier de la fonction d’autocorrélation instantanée du signal :

W (t,w) = j+oos(t +1/2)s*(t —t/2)e /*T dr

On peut montrer que la distribution de Wigner-Ville perrdeaits le cas d’un signal avec une
seule composante en frequentestimer directement la fréquence instantardge (t) via la
relation[45]:

For® =5 :ow. wite.ar /| jwsa. w)df

[1.3.1.2.5) Limitations de la WVD

Cette distribution répond a un principe de superposition quadratique et non linéaire.
Par conséquent, la transformée de Wigvigle de deux signaux (issus d’une méme cible ou
dans un cas multi-cible) ne se réduit pas a la somme des distributions individuelles de ces
sighaux: un ou plusieurs termes d’interférence (selon qu’il y ait deux ou plusieurs
composantes analysées) de nature oscillante vont venir brouiller la lisibilité de la
représentation temps-fréquence [48]. Il existe cependant des méthodes plus robustes contre
ces termes d’interférence, comme les méthodes pseudo Wigner-Ville ou pseudo Wigner-Ville
lissée, qui permettent un lissage en temps et en fréquence [49] [50]. Ceci se faisant au
détriment de la résolution en temps et en fréequence, le choix de la distribution temps-
fréquence se fera en fonction de I’application, du contexte (mono-cible ponctuelles ou
étendues et anisotropes, muithe...) et donc des propriétés recherchées et inconvénients
tolérés. De maniere générale, les méthodes térépsence sont utilisées pour 1’exploitation
de signaux dont le contenu spectral varie au cours du temps [51].
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11.3.1.3) Focalisation pendant le traitement étude du spectre 2D de I’écho
des cibles mobiles

La méthode que nous allons décrire dans ce paragraphe étudie le spectre 2D du signal
rétrodiffusé par les cibles mobiles afin d’estimer leur vitesse relative par rapport au capteur
aéroporté et de les refocaliser sur les images RSO. Cette méthode décrite paet\omsdg
sur une meéthodologie initialement développée par Soumekh [52] a été utilisée a de
nombreuses reprises par la syk®, 53] comme base d’algorithmes de pistages de cibles
mobiles. LaFigure 2.9 présente le scénario étudié et le repére utilisé pour représenter les
signaux émis et recus par le capteur RSO. Le mode stripmap est retenu par les auteurs pour la
modeélisation des signauxcis, qui seront représentés dans un repére orthogonal que 1’on
notera(0, x,y), correspondant au plan d’incidence. y est ’axe représentant la direction de
I’avion et x représente I’axe distance non projeté (et non squinté).

On introduit ici la terminologie utilisée par Soumekh ou le temps #ody timeen
anglais, sera représenté par la variablet sera lié a la position en azimutdu capteur
aéroporté [54]. Le temps rapide sera représenté par la varigdda équivalent en fréquence
sera notéw) et est lié au temps de propagation des ondes électromagnétiques. Ces
terminologies sont la pour rappeler que le capteur aéroporté se déplace beaucoup plus
lentement que les ondes électromagnétiques ne se propagent en direction de la scéne imagée.

=
I
=

Capteur RSO

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

fauchée

Figure 2.9 - Sénario d’'une d’acquisition en mode stripmap (vue de dessus).

Considérons une cible mobile a I’instant t = 0 en(x,, ¥o). La cible est animée d’une vitesse
(—vx, —vy) dans le pla d’incidence’. On exprimera ce vecteur vitesse relativement a la
vitesse du capteur

(_vxr _vy) = (_.uVC' _VVC)

! Le signe négatif est choisi afin d’introduire des symétries dans I’expression de 1’écho de la cible mobile

68



A Tinstant t le capteur a pour coordonné@sy = V.t = u), avecV, la vitesse du
capteur RSO, et la cible est én, = x, — uu, y; = yo — vu). L’écho regu de cette cible
mobile par le capteur RSO est nstéu, t) et est donné par [53]

+oo
sr(u,t) = f a(x1,y1 —u, a))P(w)fe_kaD(u)ejwtdw
- +oo (2. 26)
= f Sy(u, w)ejwtda)

aveca(x,y,w) le lobe d’antenne, P(w) la transformée de Fourier par rapport a la variable
du signalp(t) émis par le capteur (voir, par exemple, [5%])a réflectivité complexe de la
cible mobile,S, (u, w) la transformée de Fourier par rappottdes, (u, t) etD(u) la distance
entre la cible et le capteur. Cette distance est donnée par

D(w) = /(xo + p)2 + (yo — (v + Dw)? (2. 27)

On peut écrird (1) sous une forme plus compacte. En développant les termes de (2. 27) et en
notant{ = v + 1, on obtient :

D(w) = X2+ (Y — au)?
avec les relations suivantes [52, 53,:56]

X2+Y2=x¢+y} (2. 28)

aY = uxy+ Qy, (2. 29)

a= 2t ¢ (2. 30)

Soit S, (k,, ) la transformée de Fourier de(u, w) par rapport a la variabke. En utilisant
les relations (2. 26) et (2. 27), il vient

S,;"(kuﬁ (l)) = A(ku, a))P(w)fe —j¥ (ky,w)

On montre alors dans [58{i’avec le changement de variable :
k 2
ky = |4k2 — (_u) (2. 31)
a

(2. 32)
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la phaséV (k,, w) peut s’exprimer sous la forme :
qj(kx, ky, a) = kXX + kyY

Le passage des coordonndesy, i, v) aux coordonnée€X,Y, a) est un élément clé
de cette approche. En effet, ceci permet, moyennant le changement de variable donné par les
expressions (2. 31) et (2. 32 représenter les données dans 1’espace de Fourier sur une
grille rectangulaire (ky, ky) avec un échantillonnage régulier. Ce procédé est appelé
interpolation de Stolt et est décrit enalétlans la thése de Mohamed Tria [12]. En appliquant
une transformée de Fourier 2D inverse, on obtient la localisation spatiale de la cible:mobile

Sty KXY, @) = TF e[S (ki @] 2. 33)

Si la cible était immobile, la relation (2. 33) permettrait directement de focaliser cette
cible sur I’'image RSO. De manicre générale, cette relation est la relation de base du traitement
RMA (voir [12]) et elle permet d’obtenir la distribution spatiale des réflecteurs présents sur la
scéne imagée. Si la cible est mobile, sa réponse sur I’image RSO apparait défocalisée et
délocalisée [1] et ne sera focalisée que si la bonne valear(derrespondant a la vitesse
relative de la cible mobile) eshdorporée a 1’algorithme de reconstruction du signal

Skx,ky(X' Y, 0().

Young, Nasrabadi et Soumekh [52, 56] recherchent alors la valeugdemaximise
I’énergie de reconstruction au voisinage @€ Y). Cette méthode permet a la fois de focaliser
les cibles, et de détecter si une cible mobile est effectivement présente (lorsque le maximum
de la fonction d’énergie dépasse un certain seuil). Ce critére est en ce sens trés proche du
critéere utilisé dans la méthode que nous décrirons dans le prochain paragraphe.

11.3.1.4) Focalisation post-traitement : la méthode Shear averaging

Afin de compenser les erreurs de phases induites par le mouvement d’une cible mobile
(méme les erreurs d’ordre élevé), on peut utiliser un algorithme d’autofocalisation proposé
par J.R. Fienup [24] appelée « Shear Averaging ». Cette méthode consiste a segmenter
I’image en différents patchs (zones), a focaliser chaque patch séparément et a mesurer la
netteté qui augmente dans chaque patch au fur et a mesure du traitement. La focalisation passe
par I’estimation de la phase aberrante causée par le mouvement d’une cible afin d’en déduire
une correction appropriée. Au départ, cette technique de focalisation était appliquée a des
images RSO afin d’améliorer la focalisation des scénes fixes [57, 58] mais cette technique
peut étre adaptée au cas des cibles mobiles. Dans ce manuscrit, nous décrivons cet algorithme
en particulier parce que la démarche est trés proche de celle que nous adopterons dans cette
these.
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11.3.1.4.1) Principe de la méthode

Cet algorithme de détection de cible mobile se base sur le fait que la scéne statique
observée ne comporte aucune erreur deseplabstantielle, mais qu’en revanche, les
composantes de la loi de phase de 1’écho d’une cible mobile sont aberrantes et peuvent donc
étre analysées pour étre reliées au mouvement de la cible [24]. La méthode perfimistde
refocaliser les cibles mobiles, mais aussi d’établir un critére de présence ou d’absence d’une
cible mobile. Selon J.R. Fienup, cette méthode a la particularit¢ d’étre trés rapide a
I’exécution, elle permet de détecter des erreurs de phase d’ordre élevé (supérieur a 2) et
fonctionne méme dans le cas ou la réponse de la cible sur I’image RSO ne comporte pas un
point brillant dominanf24].

La Figure 2.10résume le déroulement de la méthode proposée par 1’auteur. On part
d’une image RSO de toute la scéne (a valeurs complexes). On effectue une segmentation de
I’image en différents patchs, et on étudie chaque patch pour savoir Si une cible mobile est
présente dans le patch. On considere que chaque patch est consitysxeés en range et
de N pixels en azimut. Chaque patch subit une transformée de Fourier azimut afin d’obtenir la
loi de phase de 1’écho de la cible mobile. L’algorithme d’autofocalisation est ensuite appliqué
pour obtenir une estimation de 1’erreur de phase pour le patch. On corrige ainsi la loi de phase
dans le patch, et aprés une transformée de Fourier inverse, on obtient I’image corrigée. On
utilise ensuite un critére image que I’on décrira plus précisément par la suite, qui permettra de
conclure quant a la présence ou a I’absence d’une cible mobile dans le patch.

Segmentation de
I'image en patchs

’I_J I Patch

FFT azimut

Correction
de 'erreur

Loi de phase

Shear averaging /

Estimation de X

'erreur de phase

FFT inverse
azimut

Range

s
Azimut

Image de la scéne l
Critére image : comparaison
avec seuil fixé

Conclusion : présence ou
absence d’une cible mobile

Figure 2.10 - Broulement de la méthode basée sur ['utilisation de [’algorithme
d’autofocalisation « Shear Averaging ».
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[1.3.1.4.2) Détail de I’algorithme « Shear Averaging »

On noteraZ (u, v) la transformée de Fourier complexe du signal non dégradé par une
quelconque défocalisation, et son équivalent dans 1’espace image serait donc 1’image idéale
complexe notée(i, j). On suppose alors que cette image RSO est dégradée par une erreur de
phase invariante spatialement et uniguement dans la direction azimut. Le signal aberrant, que
nous noterong,;,, s’écrit donc dans I’espace de Fourier:

Zap(w,v) = Z(u,v) exp(ig,(v))

OuU @, (v) est I’erreur de phase dans la direction azimut. Dans le cas des images
spotlight,u es une coordonnée en fréquengesst la coordonnée en range dans 1’espace-
image, alors que eti sont les coordonnées azimut respectivement dans 1’espace de Fourier
et dans 1’espace image. Dans un premier temps, on calcule la quantité¢ S(v) appelée « Shear
Averaged Quantity par ’auteur:

M
SW) = ) Zap(t,v)Zay" (0, - @)
u=1

ou M est la dimension de I’image (patch) en distance et a est un nombre fixé d’échantillons

en azimut. On prend généralement 1, le casa > 1 peut néanmoins étre utile dans le cas
d’un signal suréchantillonné en azimut. On montre que la quantité S(v) vaut, a un coefficient
de normalisation prés (voir [57] pour les détails):

S() = |Sw)lexp(ips(v)) « exp(ip, (V) — ip.(v — a))

On constate donc que la phaseS@e) notéegp,(v) est approximativement égale a la
différence d’erreur de phase entre le (v —a)eme échantillon et l#éme échantillon. Une
estimation de I’erreur de phase peut étre donnée par

v/a
Pe(v) = z @s(ma)
m=1
avecd,(0) = 0. Cette estimation de I’erreur de phase est alors soustraite a la phase de

G (u, v) pour obtenir une version corrigée du signal

Zeor(W,v) = Zgp(u, v)exp[—i@, (v)]

Partransformée de Fourier inverse, on obtient donc I’image correctement focalisée.

[1.3.1.4.3) Indicateur de présence d’une cible mobile.

La méthode du « Shear Averagim@ermet d’effectuer une correction de phase dans
un patch, mais ne permet pas directement de savoir si une cible mobile est présente ou non
dans le patch. L’auteur a envisagé un critére de mesure de la correction de phase effectuée
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dans le patch, et si cette mesure dépasse un seuil (fixé par 1’auteur), cela indique la présence
d’une cible mobile dans le patch. Ces criteres peuvent donc étre vus comme des moyens de
détecter automatiquement les cibles mobiles sur les images RSO considérées.

Le premier critére envisagé pour estimer 1I’importance de I’erreur de phase du patch est
de mesurer son éddype:

N N 2
Prms = |5 @) (%2 @(n))

n=1

On rappelle qué, (n) est I’estimation de I’erreur quadratique de phase a I’azimut n, n
allant de 1 aVvV (patch de taille¥N, M en rangeN en azimut). Cette précision de mesure
dépend de I’échantillonnage de I’image en azimut. L’auteur précise que le premier ordre de
I’erreur de phase (responsable de la délocalisation de la cible) a été soustrait au préalable.

Le second critere envisagé pour détecter la présence d’une cible mobile sera celui que
I’on adaptera pour la focalisation des cibles mobiles au cours de cette these. Il s’agit du calcul
du rapport de contraste entre I’image corrigée et I’image d’origine. Ce rapport est défini de la
maniére suivante

_ Zx,ylzcor(x: y) |4
Zx,ylzab (X, y) |4

r

Ou |zyp, (x, y)|* représente le carré de lintensité de I’image (patch) avant correction de
phase par Dalgorithme et |z.,-(x,Vy)|* le carré de I’intensité de I’image aprés correction
(zap(x,y) et z.,-(x,y) sont donc les résultats des transformées de Fourier inverses de
Zap(u,v) etz (u,v)). Ce critere est basé sur une des nombreuses définitions de la netteté
d’une image proposée par Muller et Buffington [59], et ces critéres ont a ’origine été
développés pour effectuer de la correction de phase en optique incohérente. Il a été montré
[60] que ces critéres peuvent étre adaptés a I’imagerie cohérente avec du speckle, et donc a
I’imagerie RSO. Le potentiel des méthodes de focalisation de cibles mobiles en RSO par
estimation de contraste a été testé sur données simulées sans bruit par [61].

Ce rapport mesure la concentration de I’énergie a ’intérieur du patch. L’auteur fixe
alors un seuil arbitraire a partir duquel il estime qu’une cible mobile est présente dans le
patch. En effet, si le rappartvérifie :

max(l') >y

ou y représente le seuil arbitrairement choisi (égal @our [24]), il conclut a la présence
d’une cible mobile dans le patch.

73



[1.3.1.4.4) Limitations

L’auteur précise que I’estimation de 1’erreur de phase pour le patch va prendre en
contributim la somme du signal issu de la cible et du clutter. Etant donné que le fond n’a
théoriquement pas d’erreur de phase intrinseéque, le résultat obtenu va donner une estimation
de I’erreur de phase qui sera inféricure a 1’erreur induite uniquement par le mouvement de la
cible. Cette méthode n’est donc pas nécessairement la plus précise concernant la
refocalisation des cibles mobiles, néanmoins elle est adéquate concernant la détection de ces
cibles, dans le sens ou la mesure du rapport des intensités avant et aprés correction du patch
nous renseigne quant a la présence des cibles.

11.3.2) Pistage de cibles mobiles

11.3.2.1) En RSO rectiligne monovoie

Outre la présence du clutter sur les scénes imagées qui fausse 1’estimation de I’erreur
de phase en azimut d’une cible mobile, la principale limitation des techniques d’imagerie
RSO monovoie réside dans le fait que le décalage Doppler causé par le mouvement de la cible
dépend a la fois de la position de la cible en azimut et de sa vitesse radiale. Et par conséquent,
il esta priori impossible de lever I’ambiguité entre ces deux composantes [48]. Néanmoins,
quelgues études intéressantes concernant le pistage ou la reconstruction de trajectoire de
cibles mobiles en imagerie RSO rectiligne monovoie ont été menées afin de tenter de lever
cette ambiguité.

Kirscht [62] a poposé d’utiliser la technique du RSO multilook qui consiste a diviser
une ouverture synthétique en plusieurs san@rtures, chacune ayant un centre d’intégration
temporel différent [63], ce qui permet de multiplier les informations concernant la présence
d’éventuelles cibles mobiles. A partir de ces informations, une détection des cibles pouvant
étre des cibles mobiles est effectuée en fonction de certains critéres d’intensité et du nombre
de pixels constituant les cibles [64]. Par la suite, une estimation du déplacement de ces cibles
mobiles dans le domaine image est effectuée a partir de la recherche du maximum de la
fonction d’intercorrélation entre deux looks successifs. De ce vecteur de déplacement est
déduite une estimation de la vitesse azimutale de la cible mobile (voir [65] pour les détails)
ainsi qu’une premicre estimation de la vitesse radiale de la cible.

Afin de s’affranchir des problémes de migration distance qui peuvent fausser
I’estimation du vecteur de déplacement [62, 65] estimation de la vitesse de la cible ainsi
qu’une premiére estimation de la position de la cible sont utilisées comme des valeurs initiales
d’un algorithme itératif (méthode de Nelder-Mead). Cet algorithme est basé sur la
minimisation d’une fonction de colt ¢établie entre ces estimations et les expressions
analytiques de la position apparentdadeble dépendant du Doppler, du temps d’observation
de la cible et de la distance entre la cible et le capd@ilirLa variation des paramétres (c’est-
a-dire des valeurs des estimations de la position et de la vitesse de la cible mobile)anéne a
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minimisation de cette fonction de cofit et a I’obtention du vecteur vitesse de la cible ainsi qu’a

sa position. A noter que 1’expression de la fréquence Doppler utilisée pour ’estimation de la

vitesse azimutale de la cible mobile ne dépend pas de la vitesse radiale de la cible [65], ce qui
revient a négliger les effets de délocalisation de la cible mobile. Cette approximation peut
causer des erreurs dans 1’estimation conjointe de la vitesse et de la position de la cible.

La méthode a été testée sur des cibles synthétiques superposées a une scene réelle, et
les erreurs moyennes de localisation des cibles sont d’environ 34m dans la direction azimut et
5.7m dans la direction distance. Ces erreurs st a des imprécisions d’estimation du
vecteur vitesse (précision @7km.h™1, soit 0.75m.s~! pour la composante azimutale de
vitesse, eBkm. h™1, soit2.5m.s~! pour la composante radiale de vitesse). On peut supposer
que ces erreurs sont liéeamt part a la défocalisation éventuelle des réponses des cibles
mobiles, ce qui peut fausser 1’estimation du déplacement des cibles par calcul de la fonction
d’intercorrélation, et d’autre part a la migration distance des cibles mobiles, dont la correction
est de I’ordre de grandeur du déplacement des cibles mobiles (voir [62] pour I’expression de
I’estimation de la vitesse radiale de la cible mobile).

Marques [25] a développé une méthode dfistimer sans ambiguité la vitesse radiale
des cibles mobiles. Dans un article antéri&d], il a ét¢ montré que ’amplitude du signal
rétrodiffusé par une cible mobile est directement liée a la vitesse radiale de la cible mobile de
la maniere suivante

1
A(ku: k) x gz (5 (ku - 2k,Ll)>

ou g représente le lobe d’antenne, k,, etk les domaines fréquentiels a temps long et a
temps court [56], et ouwr et u représentent respectivement les vitesses azimutale et radiale
relatives par rapport a la vitesse du capteur. Ce lien est utilisé ensuite lors du calcul de la
fonction d’autocorrélation entre les signaux réfléchis par la cible mobile pour différentes
sous-bandes (différentes valeurs kdle Marques montre alors que cette fonction
d’autocorrélation revient a calculer la corrélation entre les lobes d’antennes calculés pour les
différentes soubandes. Le maximum de cette fonction d’autocorrélation dépend alors
linéairement de 1’écart entre les valeurs de k, et le coefficient de proportionnalité vazi
(voir [25] pour les détails de calcul). Une régression linéaire permet alors d’obtenir la valeur
de u et par conséquent la vitesse radiale de la cible mobile. La méthode a été testée sur des
données réelles MSTAR, avec des cibles réelles (véhicules militaires BTR-60) dont le
mouvement a lui été simulé. Les erreurs obtenues concernant I’estimation du vecteur vitesse
de la cible mobile sont aux alentours de 4%.

Cette méthode d’estimation de vitesse radiale peut néanmoins étre affectée par
différents facteursTout d’abord, il est dit dans [25] que cette méthode peut étre affectée par
un fort clutter, plus particulierement dans le cas de scénes urbaines ou les structures telles que
les batiments générent un clutter a la fois fort et hétérogene. L’estimation de la vitesse radiale
de la cible peut-étre également perturbée par le comportement anisotrope des cibles réelles,
une des hypothéses de travail de ’auteur étant de se placer dans un contexte ou la réflectivité
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des cibles est indépendante de 1’angle de prise de vue. Enfin, la faible directivité du lobe
d’antenne peut affecter également la précision de cette mesure.

11.3.2.2) En RSO circulaire monovoie

Le potentiel de I’imagerie RSO circulaire aéroportée ayant été démontré par Soumekh
[23] et Chan [66], une premiere étude concernant la détection et le suivi de cibles erobiles
imagerie RSO circulaire a été effectuée par Perlovsky [67]. La méthode exposée, qui est
encore en cours de développement, est une approche probabiliste basée sur la méthode de
I’estimation du maximum de vraisemblance. La vraisemblance est calculée entre les
observations des réponses des cibles sur les images RSO et une série de modeles (hypotheses
de trajectoires, de vitesse...).

Le principe général est le suivanbn dispose d’une série d’observationsx,,n =
1.. N, fournissant les informations utiles concernant les cibles (coordonnées image, date
d’observation...). Par rapport a ces observations, on met en compétition H modeles , qui sont
des modeles probabilistes basés sur des hypothéses de nature de cible, de trajectoire, de
vitesse... Ces modeles dépendent des parametres de la cible mobile, notés S;,. On note la
densité de probabilité de 1’élément x,, étant donné le modeM,, parl(n|h). Plus précisément,
I’auteur considére une hypothése de trajectoire rectiligne uniforme, et il utilise des modeles
gaussiens pour décrire la cible, sa trajectoire, sa vitesse, et le clutter est également modélisé
par un modele gaussien avec deasité uniforme (hypothése d’un clutter sans mouvement).
L’objectif de cette méthode itérative est donc de faire correspondre un modele de cible mobile
a vitesse constante aux observations, c¢’est-a-dire de maximiser la vraissemblance donnée par :

N

L(x|M) = 1_[

n=1

H

P(Mh)l(nlh)]

h=1

P(M},) étant définie par I’auteur comme la probabilité de rencontrer le modéle Mj. Cette
maximisation s’effectue de maniere itérative.

Un premier test a été effectué sur une trajectoire rectiligne uniforme vérifiée par
coordonnées GP&V = 14m/s). L’auteur utilise ces coordonnées GPS pour calculer la
position de la cible sur la route, la cible n’étant pas visible sur les images présentées.
L’algorithme semble converger vers la trajectoire correspondant aux coordonnées GPS apres
10 itérations de la méthode. Toutefois, les résultats présentés nécessitent 1’utilisation des
données GPS afin de localiser les cibles sur les images RSO. L’auteur ne précise pas si sa
méthode marche pour des cibles dont le mouvement n’est pas connu. De plus, il utilise des
densités de probabilités gaussiennes pour ses modeles de cibles mobiles, or ces modeles sont
généralement associés a des cibles ponctuelles isotropes, ce modele ayant ses limites dans les
cas réels comme nous I’avons déja évoqué au cours de ce chapitre. Enfin, aucune étude de
performance ou de calcul d’erreur d’estimation n’est évoquée, ni le niveau de clutter de la
scene, ni la maniére dont il est seuillé. Néanmoins, le principe général de cette méthode, a
savoir 1’exploitation des informations d’une série d’images acquises en géométrie RSO
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circulaire afin de reconstruire la trajectoire de cibles mobiles, sera celui de la méthode que
nous avons développée au cours de cette thése.

11.4) Conclusion

Ce chapitre fait état de 1’étude bibliographique qui a été menée au cours de cette thése
concernant les cibles mobile en imagerie radar aéroportée. La mise en équation de la loi de
phase de 1I’écho d’une cible mobile a permis de mettre en évidence les effets résultant du
mouvement d’une cible sur les images RSO. Une défocalisation et une délocalisation peuvent
en effet intervenir, et des phénomenesipuliers (cibles exoclutter, repliement...) peuvent
apparaitre dans le cas de cibles trés rapides.

Nous avons vu qu’il existait deux grandes familles de traitements RSO appliqués aux
cibles mobiles. Les techniques d’acquisition multivoies permettent de détecter les cibles
mobiles par élimination du clutter si on utilise au moins deux antennes pour 1’acquisition, et
elles permettent de localiser les ciblesli’ettimer leur vitesse si au minimum trois antennes
(ou trois voies de réception) sont utilisées. Certaines techniques utilisent des données non
focalisées (STAP, DPCA) et permettent donc d’utiliser un grand nombre de mesures sur un
temps court, d’autres techniques utilisent des données focalisées (ATI) et compensent le
manque de mesures par la multiplicité des informations qu’on y retrouve (I’estimation de la
défocalisation des cibles mobiles en est le meilleur exemple).

Les techniques présentées précéademn nécessitent 1’utilisation de plusieurs voies
d’acquisition (au moins deux). Ces techniques présentent I’avantage de pouvoir supprimer le
clutter des scénes imagées afin de ne retenir que les cibles mobiles. Dans certains cas, a cause
de contraintes mécaniques et pour des raisons de complexité, les systtmes RSO imageurs ne
sont constitués que d’une seule voie d’acquisition. On parle alors de RSO monovoie.
Contrairement aux techniques multivoies, 1’imagerie RSO monovoie ne permet pas de
supprimer automatiquement le clutter des scénes observées. Par conséquent, en imagerie RSO
monovoie, Nous ne pouvons pas détecter automatiquement les cibles mobiles ni estimer leur
vitesse radiale. Néanmoins, ces techniques permettent d’estimer une composante de vitesse de
ces cibles (la composante azimutale de vit€gset de mesurer leurs coordonnées sur les
images RSO. Certaines études intéressantes concernant le pistage des cibles mobiles au sol
ont méme été effectuées, en utilisant des techniques multi-images non cohérentes. Ces
techniques présentent cependant quelques limitations.

Les technigues monovoies sont fortement limitées notamment par la présence de
clutter, le comportement anisotrope ddsles, et par I’ambiguité qui existe entre la position
de la cible dans la direction azimut et sa vitesse radiale, qui génere une délocalisation de la
réponse de la cible dans la direction azimut. Par conséquent, la détection des cibles mobiles et
I’estimation de leur vitesse radiale est a priori impossible, mais ces techniques permettent tout
de méme d’estimer la composante azimutale de vitesse des cibles mobiles par refocalisation
de leur réponse. L&ableau 2.1permet de faire le bilan des méthodes étudiées, en présentant
leurs avantages et leurs limites.
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Nombre
d’antennes

2 et plus (multivoies)

1 (monovoie)

Types
d’algorithmes

STAP/DPCA

ATI

Temps-fréquence, étud
du spectre 2D, Shear
Averaging...

Avantages

Détection des cibles
avec deux antennes, ¢
estimation de vitesse
radiale et de position
des cibles avec au
moins 3 antennes.

Multiplicité des
mesures sur des temp
courts.

Suppression des cible
fixes (clutter).

Détection des cibleg
lentes (cibles
mobiles, courants
marins...),
estimation complete
du vecteur vitesse
(vitesse radiale et
azimutale).

Suppression possibl
des cibles fixes
(clutter).

Refocalisation des cible
et estimation d’une

composante de vitesse

(azimutale).

Mesures des positions
apparentes des cibles
mobiles sur les images

RSO.

Limites

Pas d’estimation
instantanée de la vitess
azimutale des cibles
mobiles (données nor
focalisées). Une cible i
mouvement purement
azimutal ne sera pas
détectée. Nécessité d
méthodes

complémentaires

(pistage).

Forte sensibilité aux

turbulences de 1’avion
pour le DPCA.

Méthode non
applicable au cas de
cibles rapides (forte

ambiguités).

Moins de mesures
que dans le cas du
STAP/DPCA.

Hypothese de vitess
constante pendant |
temps d’intégration
pouvant biaiser les

estimations.

Détection automatique

des cibles impossible (pa

de suppression du
clutter).

A priori, pas de

reconstruction de
trajectoires des cibles
mobiles (limitations due

au clutter, au
comportement anisotrop
des cibles et a ’ambiguité
entre position apparentg
et vitesse radiale des
cibles).

Tableau 2.1 - Récapitulatif des caractéristiques des méthodes de détection, de localisation et

de suivi de cibles mobiles en radar.
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Pour aller plus loin dans cette these, nous utiliserons une technique basée sur les informations
fournies par une série d’images non cohérentes, acquises le long d’une trajectoire circulaire

du capteur et avec une seuleteane. L’apport du RSO circulaire et des nombreuses
informations qui en découlent (images de différents points de vue, illumination continue
d’'une méme scéne...) permet de compenser 1’absence des informations fournies par le
traitement RSO multivoies. Ceci doit faciliter le suivi des cibles mobiles et la reconstruction
de leurs trajectoires, notamment en milieu urbain ou le niveau de clutter est généralement tres
¢levé. C’est en tout cas le postulat de départ de ce travail de thése, et autour de cette
hypoth&e qu’il s’est articulé.
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Partie 2

Travail réalisé
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Chapitre 3

Mesure des coordonnées apparentes des
cibles mobiles sur les images RSO

[11.1) Introduction

Ce chapitre marque le début du travail qui a été effectué au cours de cette these.
L’objectif principal de cette thése a été le développement dtévaluation des performances
d’une méthode de reconstruction de trajectoires de cibles mobiles en imagerie RSO circulaire
aéroportée monovoie. Cette méthode s’appuie sur I’exploitation des informations apportées
par une série d’images générées a partir des données acquises pendant le vol du capteur. Plus
particulierement, la reconstruction des trajectoires des cibles mobiles passe par la mesure de
leur signature sur les images RSO, a savoir la défocalisation des réponses des cibles et la
position image du centre de ces réponses. Concernant ces mesures, le probléme majeur est lié
a la présence de clutter pouvant parfois fortement affecter 1’exploitation des signaux
rétrodiffusés par les cibles, tout particulierement en milieu urbain.

Dans ce chapitre, nous exposerons la méthodologie que nous avons développée pour
mesurer efficacement ces informations, méme en cas de fort clutter. Dans un premier temps,
nous présenterons les données sur lesquelles nous avons travaillé au cours de cette thése et les
capteurs qui ont permis leurs acquisitions’agit des images acquises autour de deux villes
francaises différentes (Nimes et Istres), avec des cibles dont les trajectoires sont connues
(dont les coordonnées GPS ont été enregistrées), mais aussi des cibles mobiles dont nous ne
connaissons pas la trajectoire a reconstruire.

Dans un second temps, nous présenterons les algorithmes que nous avons développés
pour extraire les informations utiles des réponses des cibles mobiles sur les images RSO. Une
premiére partie a@ernera la mise au point d’une méthode automatique de focalisation des
cibles mobiles, ce qui permettra d’obtenir des informations sur une partie de la vitesse (et le
cas échéant, de I’accélération) des cibles. La seconde partie concernera 1’estimation du centre
de la réponse de la cible mobile, ¢’est-a-dire le calcul des coordonnées pixel de ce centre.

Enfin, nous présenterons les résultats de ces algorithmes de focalisation et de
localisation des cibles mobiles sur les images de Nimes et celles d’Istres, afin de valider
I’efficacité de cette démarche sur des cibles réelles.
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111.2) Présentation des données

La reconstruction des trajectoires des cibles mobiles en imagerie RSO est liée a une
bonne exploitation des mesures images des cibles mobiles. Dans cette partie, nous
présenterons les données utilisées au cours de cette thése, c’est-a-dire les séries d’images
acquises le long de trajectoires circulaires du capteur. Pour certaines données, des véhicules
ont été mis en scenes et suivis par données GPSdRaties, nous ne savions pas a I’avance
si nous allions observer des signatures caractéristiques des cibles mobiles. Dans ce cas de
figure, notre premiere approche a consisté a chercher ces signatures caractéristiques et a
effectuer quelques hypothéses concernant la nature des cibles et leurs principales

caractéristiques de mouvement.

111.2.1) Présentation des moyens aéroportés utilisés

Depuis le début des années 1990NERA a développé différents moyens aéroportés.
Parmi ces moyens aéroportés, nous nous intéresserons plus particulierement aux capteurs
SETHI et RAMSES NG, que nous décrirons plus précisément dans le paragraphe suivant. Ces
deux capteurs sont embarqués sur un Falcon 20, qui est un avion cong¢u par Dassault il y a
environ 40 ans (voiFigure 3.1).

Figure 3.1 - Images de deux avions Falcon 20 embarquant les capteurs radar qui ont permis
["acquisition des données utilisées au cours de cette these. A gauche . Falcon 20 embarquant
le capteur SETHI. A droite : Falcon 20 embarquant le capteur RAMSES NG.

111.2.2) Images SETHI

[11.2.2.1) Le capteur SETHI

Le capteur aéroporté SETHI (Systeme Expérimental de Télédétection Hyperfréquence
Imageur)[4], [68] a été développé par ’ONERA. 1l est dédié a des applications civiles.
SETHI résulte de la combinaison d’un cceur commun et de différents capteurs spécifiques
équipés de plusieurs bandes (P, L, X). Ces capteurs sont intégrés dans des pods transparents
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aux ondes électromagnétiques sur une large plage fréquentielle Hgoie 3.2). Les
caractéristiques de ces pods (dimension, charge utile...) sont données par [4] et [68].

Ce systeme est opérationnel depuis le 19 septembre 2007, date du premier vol. Parmi
les premiéres campagnes de mesure effectuées avec ce systéme, nous nous intéresserons a une
acquisition de données Tres Haute Résolution (THR) effectuée autour des arénes de Nimes en
2009 a partid’une trajectoire circulaire du capteur aéroporté. Les images obtenues, qui sont
en géométrie spotlight circulaire (voir paragraphe 1.3.1 du chapitre 1 pour les détails),
représentent donc le centre-ville de Nimes, comprenant de nombreux batiments, pylénes,
routes et autres infrastructures (véirgure 3.3 et Figure 3.4). Ces données sont non
géoréférencées, la direction azimut est donc toujours représentée par I’horizontale sur les
images RSO.

Figure 3.2 - Image du montage god SETHI situé sous [ 'aile droite du Falcon 20. Les
capteurs radar sont intégrés dans ces pods.

I11.2.2.2) Caractéristiques techniques de I’acquisition des images

Les images acquises autour des arenes de Nimes sont donc des images trés haute
résolution aquises a partir d’une trajectoire circulaire du capteur. Le Tableau 3.1résume les
principales caractéristiques techniques de cette acquisition.

Symbole Quantité Valeur
NR Portée ProximaleNear Rangesn anglais) 3700m
P Résolution distance 12.7cm
Pa Résolution azimut 12cm
PASgist Pas distance 10cm
pas,, Pas azimut (angulaire) 1.0 X 10 3deg
Ve Vitesse moyenne du capteur 130m.s™1
A Longueur d’onde d’émission 0.03m
AT Intervalle temporel entre deux images 2s

Tableau 3.1 - Bincipales caractéristiques techniques de [’acquisition des données autour des
arenes de Nimes par le capteur aéroporté SETHI, en 2009.
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La différence entre les valeurs des résolutions (liées aux fréquences de coupure
distance et azimut) et les valeurs des pas en pixel (distance et azimut) est liée a la fréquence
d’échantillonnage des données, que 1’on prend supérieure aux fréquences de coupures (voir
Chapitre 1). Ceci permet a@e pas perdre d’information sur les données.

Sens capteur

Figure 3.3 - kemple d’une image THR non géoréférencée acquise par le capteur SETHI a
partir d’une trajectoire circulaire aéroportée autour des arenes de Nimes. L’image
représente une zone d’environ 2km par 2km.

Sens capteur

Visée

Ly

Fo . a2

Figure 3.4 - Zoom sur les arenes de Nimes.
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111.2.2.3) Premieres interprétations des images de cibles mobiles

Sur ce jeu d’images autour des arénes de Nimes, nous n’avons pas de vérité terrain, il
n’y a donc aucune cible mobile dont la trajectoire au sol est connue a I’avance. La premiére
étape de mon travail de thése a donc consisté a exploiter ces images RSO etra repé
d’éventuelles signatures de cibles mobiles.

Sur ce jeu d’images, nous nous intéresserons plus précisément a une cible mobile que
nous arrivons a observer sur ibages. Le temps total d’observation est égal a 40s, ce qui
correspond a une excursion angulaire totale environ égéflediegrés. Des exemples de la
signature de cette cible mobile sur les images RSO sont donnés-garta3.5 On constate
que la réponse de cette cible (encadrée en rouge) est superposée a un clutter trés hétérogene,
avec de nombreux batiments et structures plus ou moins brillants. Ceci ajoute une difficulté
pour les mesures des signatures de cette cible mobile sur les images RSO.

Figure 3.5 - Eemple de signatures d’'une cible mobile (encadrée en rouge) observée sur les
images acquises autour des arenes de Nimes.

Cette cible présente plusieurs particularités. D’une part, on observe une courbure
résiduelle de la réponse de la cible mobile dans la direction azimut. Cette courbure est due a
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un terme de migration distance du second ordre, explicité dans le chapitre 2 par la formule (2.
17). Cette migration distance peut étre compensée par le traitement RMA [52] [12], mais ce
traitement n’est pas utilisé ici, cette faible courbure n’étant pas génante pour la mesure de la
signature des cibles mobiles. D’autre part, on constate que la réponse de cette cible mobile est
constituée en realité de plusieurs réponses présemkadéfocalisation identique sur 1’image

RSO, et que ces réponses sont régulierement espacées selon 1’axe des distances (axe vertical

sur laFigure 3.5).

Tout se passe comme si plusieurs véhicules évoluant exactement a la méme vitesse et
régulierement écartés les uns des autres avaient rétrodiffusé le signal émis par le capteur RSO.
Cette signature peut donc étre interprétée comme celle d’un train, car un train correspond a
une succession de véhicules régulierement espacés et évoluant a la méme vitesse. Cette cible
mobile est trés intéressante, car si le nombre de routes (donc de trajectoires possibles pour un
véhicule classique) est abondant, il n’y a qu’une voie de chemin de fer. Par conséquent, méme
si nous n’avons pas les coordonnées GPS de cette cible, nous avons une idée de la trajectoire
a obtenir. La gare de Nimes ainsi que le chemin de fer sont préSigutés3.6.

5 ".v_ ‘\ ! g - X }
BT
o AR
b . &
% o ’

Figure 3.6 - Image de la gare de Nimes (encadrée en cyan) et du rail de chemin de fer (en
pointillés jaunes). La cible mobile présentéd-égure 3.5 est encadrée en rouge. Les arénes
de Nimes sont en haut a gauche de ['image.

111.2.3) Images RAMSESNG

[11.2.3.1) Le capteur RAMSES-NG

Le capteur aéroporté RAMSES NG a été développé a la suite du capteur SETHI par
ONERA. Contrairement a ce dernier, il est dédié aux applications de défense et de sécurité
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[5]. RAMSES NG est également embarqué sur un Falcon 20 et résulte également de la
combinaison d’un cceur commun et de plusieurs capteurs spécifiques. L’amélioration majeure

apportée par rapport a SETHI est liée a D'intégration de capteurs nouvelle génération
permettant de travailler a longue portée et a Ultra Haute Résolution (UHR). Les capteurs sont
également incorporés dans les deux pods du Falcon 20. Le premier vol avec ce capteur
nouvelle génération a été effectué en mai 2010.

I11.2.3.2) Présentation de I’expérience de septembre 2012

Parmi les vols qui ont été effectués, nous allons décrire celui de septembre 2012 qui a
permis de mettre en place un scénario avec des véhicules coopératifs. Ce vol a été réalisé
autour de la base aérienne d’Istres. Lors de ce vol, deux véhicules ont circulé au sol et leurs
coordonnées GPS ont été enregistrées. L’objectif était donc de pouvoir se baser sur une vérité
terrain et de confronter nos résultats de reconstruction de trajectoire a un résultat parfaitement
connu. Le scén# de ’acquisition est représenté sur la Figure 3.7.

Figure 3.7 - Sénario de I'acquisition du 21 septembre 2012 autour de la base aérienne
d’Istres. Deux véhicules ont été suivis au sol avec des données GPS. A gauche : trajectoire du
capteur RSO aéroportée. A droite : zoom sur la zone imagée par le capteur. Les pointillés
verts représentent la zone ou les véhicules sedgpfucés pendant I’acquisition (aller-retour
des véhicules).

Le Tableau 3.2présente les différentes caractéristiques techniques de ce vol.

Symbole Quantité Valeur
NR Portée ProximaleNear Rangesn anglais) 5500m
Pr Résolution distance 30cm
Pa Résolution azimut 50cm
pPaSgist Pas distance 25cm
Pas,, Pas azimut (angulaire) 2.16 X 10 3deg
Ve Vitesse moyenne du capteur 130m.s 1!
A Longueur d’onde d’émission 0.03m
AT Intervalle temporel entre deux images 1s

Tableau 3.2 - Bincipales caractéristiques techniques de l’acquisition des données autour
d’Istres par le capteur aéroporté RAMSES NG, en 2012.
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Ces caractéristiques sont assez différentes de celles utilisées pour le vol autour des arénes de
Nimes, ce qui permettra par la suite d’étudier I’influence des paramétres de 1’acquisition sur la

précision de reconstruction des trajectoires. Cette étude sera menée dans le chapitre 5 de ce
manuscrit. Ici encore, nous observons que les valeurs des résolutions sont supérieures aux
valeurs des tailles de pixel (lorsque 1’on calcule I’empreinte au sol du pas azimut, on trouve

20cm environ).

111.2.3.3) Interprétation des réponses de véhicules sur les images RSO

Lors de ces vols, deux véhicules ont été suivis par coordonnées GPS. Il s’agit d’un
Renault Master (camionnette) et d’une Peugeot 406 Break. L’exploitation des données a
donné lieu a la génération d’une série d’images non géoréférencées en géométrie spotlight
circulaire, chaque image correspondant a une direction azimut différente. Une image de la
série qui a été générée est représerifae 3.8 Cette image couvre une zoneldg5km en
distance pat.2km en azimut.

Figure 3.8 - kemple d 'une image non géoréférencée acquise par le capteur RAMSES NG en
septembre 2012 autour de la base aérienne d’Istres. L’image représente une zone d’environ
1.35km en distance par 1.2km en azimut. Sur cette image, la réponse du Renault Master
apparait dans le rectangle rouge.

Dans le cadre rouge de fégure 3.8 on observe la réponse du Renault Master. Des
exemples de la signature du Master sur plusieurs images sont présagtées3.O. Les
réponses de ces cibles apparaissent défocalisées, ce qui est di a la vitesse azimutale de la cible
mobile. La réponse de la cible apparait soit sur la route, soit en dehors de la route, en fonction
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de la composante radiale de vitesse. Nous constatons également que sur certaines images, le
rapport signal a clutter (RSC) est faible, la réponse de la cible mobile étant a peine visible.
C’est le cas pour la derni¢re imagette de la Figure 3.9, ou nous avons entouré en pointillés

rouge la signature de la cible. Ceci ajoute donc une difficulté pour 1’analyse de la signature de

la cible mobile.

Figure 3.9 - Observation de la signature du Renault Master sur plusieurs images RSO
acquises autour d’Istres.

Des exemples de la signature du break Peugeot sur plusieurs images sont prégentees
3.10 Pour ce véhicule, le RSC semble plus élevé que pour le Master, ce qui doit faciliter les
mesures.

Figure 3.10 - Observation de la signature du Peugeot 406 Break sur plusieurs images RSO
acquises autour d’Istres.

111.2.4) Bilan sur les données mises a disposition

Nous avons présenté les données acquises au cours de cette thése. Ces données ont
permis d’obtenir plusieurs séries d’images sur deux sites différents, Nimes et Istres. Sur ces
images, nous avons observé des signatures de cibles mobiles, certaines correspondant a une
trajectoire connue (Istres), d’autres étant liées a un mouvement inconnu (Nimes). Les
hypothéses émises a propos de la cible mobile observée sur Nimes (train) nous ont cependant
aidé a réduire le champ des scénarios possibles concernant la trajectoire de cette cible.

Ces signatures de cibles apparaissent donc soit défocalisées, soit délocalisées, soit les
deux en méme temps. L’objectif est maintenant de mesurer ces parametres de défocalisation
et de position apparente des cibles mobiles, afin d’obtenir une série de mesures indispensable
a la reconstruction des trajectoires de ces cibles au sol.
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[ I.3) Développement d’une méthode d’autofocus de cibles
mobiles

Dans le chapitre 2, nous avons montré que la loi de phase de 1’écho d’une cible mobile
a ’ordre 2 dépendait a la fois de la vitesse azimutale de la cible et de son accélération radiale.
Cetteloi d’ordre 2 est responsable de la défocalisation de la cible mobile sur I’image RSO.

Ce paragraphe présente une méthode originale qui permet de refocaliser la réponse
d’une cible mobile en imagerie RSO [69]. L’objectif de cette méthode est double. D’une part,
elle doit nous permettre d’estimer le coefficient de degré 2 de la loi de phase de la cible
mobile, que nous noteroms et qui constitue une des mesures que nous devons utiliser pour
reconstruire les trajectoires detbles mobiles. D’autre part, elle permet d’effectuer une
refocalisation automatique des réponses des cibles mebilesi d’extraire sa position, SOUS
réserve que les signatures des cibles mobiles aient été manuellement détectées (Le probleme
de la détection automatique des cibles mobiles ne sera pas abordé dans cette thése). Cette
méthode doit étre efficace méme en milieu urbain ou le clutter peut étre tres fort sur la zone
imagée (c’est tout particuliérement vrai pour les images acquises par SETHI autour des arenes
de Nimes).

111.3.1) Compensation de la phase de la cible mobile

Considérons une cible mobiRedont la réponse est défocalisée sur I’image RSO. On
définit manuellement un patch rectangulaire contenant la réponse de la cible mobile et on
notera z,;, (i,j) I’image complexe de ce patch, i et j représentant respectivement les
coordonnées azimut éistance. On effectue tout d’abord une Transformée de Fourier de cette
cible dans la direction azimut. Sdit; (u, j) le signal correspondant a I’'image z,;, (i,j) apres
transformée de Fourier azimut,&tant une fréquence spatiale en azimut. On considére que la
cible observée est une cible ponctuelle isotrope, ou du moins qu’elle adopte le comportement
d’une cible ponctuelle isotrope pendant le temps d’intégration nécessaire a la formation de
I’image. Dans ce cas, le signal Z,;, (u, j) peut se mettre sous la forme :

Zap (U, ) = Ay, j)e' ™ 3.1)
ou :
p(u) = @o + fu + au® (3.2)

et A(u,j) représente I’amplitude du signal. Dans 1’espace de Fourier, nous pouvons donc
accéder directement au parametre de défocalisatigui est le coefficient de degré 2 de la
loi de phase de I’écho de la cible mobile. Ce coefficient est estimé par ajustement de la phase
de Z,;, (u, j) par une parabole. En d’autres termes, nous obtenons un signal corrigé Z.,,-(u, j)
vérifiant :
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Zeor(U, ) = Zap(u, e~ = A(u, j)e!@o+FW) (3.3)

Sa transformée de Fourier inverse, notgg (i, j), correspond a I’image de la cible mobile
refocalisée dans I’image RSO.

La Figure 3.11résume les étapes permettant d’effectuer la refocalisation des cibles
mobiles sur les images RSO et I’extraction du coefficient . On prend ici I’exemple d’une
cible mobile dont la loi de phase est une parabole presque parfaite (courbe noire). @ans ce ¢
de figure, un ajustement automatique de cette loi de phase avec un polynbme de degré 2
(courbe rouge) permet d’estimer précisément le coefficient a et de refocaliser les cibles
mobiles.

Cependant, dans les cas réels, la loi de phase de 1’écho d’une cible mobile n’est
généralement pas une parabole parfaite (Waure 3.19. Ceci est d0 a la fois au fait que
plusieurs parties de la cible peuvent réfléchir le signal émis par le capteur RSO, et a la
présence de clutter et de cibles fix&shistorique de phase n’est donc plus celui d’un
réflecteur unique, mais celui d’une somme de réflecteurs évoluant a la méme vitesse, NOyes
dans du clutter et en présence de cibles fixes. Dans ce cas, le signal aprés transformée azimut
saait de la forme :

Zab (u;j) = Z Ak ei((pk+ﬂku+au2) + z Bk ei((pkH—ﬁk,u) (3 4)
k k

La premiere somme correspond au signal rétrodiffusé par la cible mobile, et la seconde
somme correspond aux cibles fixes et au clutter. Comme tous les réflecteurs de la cible
mobile évoluent a la méme vitesse, le parametest identique pour chaque réflecteur de la
cible mobile. Si I’ajustement automatique de la loi de phase de I’écho de la cible mobile avec
une parabole n’est plus envisageable, il est toujours possible de refocaliser la cible en
corrigeant le signak,, (u,j) par un terme de phase d’ordre 2. Le signal corrigé est donné
par:

Zeorr(u,J) = (Z Ay ei(¢k+ﬂku+au2) + z B, ei(fpk’+ﬁk’u)> o~ lau?
k K

(3. 5)
= Z Ak ei(‘Pk+ﬂku) + z Bk ei(¢k’+ﬂk'u—iau2)
k K

ce qui permet de refocaliser la cible mobile tout en défocalisant les cibles fixes.

Le principe de la méthode est donc le suivant : on fait défiler les valewsfile de
tester différentes corrections de phas@pliquer a ’ensemble du patch et ainsi sélectionner
la meilleure correction possible, c’est-a-dire la valeur der qui maximise la refocalisation de
la cible mobile dans 1’espace image. Cet espace image sera donc le point de contrdle de notre
algorithme et doit nous permettre de sélectionner automatiquement la meilleure valeur de
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Figure 3.11 - Rsumé de la méthode de focalisation d'une cible mobile : cas d’une cible
simple (loi de phase de [’écho parabolique). Dans ce cas, un ajustement automatique de la loi
de phase de [’écho permet de refocaliser la cible mobile.
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Figure 3.12 -Tentative d’ajustement automatique de [’écho d 'une cible mobile avec un
polynome d’ordre 2, lorsque la loi de phase n’est pas une parabole parfaite. 1l s’en suit une
mauvaise focalisation de la cible mobile.
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111.3.2) Sélection automatique dex par maximisation de contraste

Comme nous 1’avons expliqué a la fin du paragraphe précédent, 1’espace image est le
point de contréle de I’algorithme de refocalisation des cibles mobiles que nous avons
développé pendant cette thése. Le premier point de recherche consiste a choisir un critére qui
permette de sélectionner automatiquement la bonne valeur Bans la littérature, nous
avons vu au chapitre précédent que certains auteurs [24] utilisent un calcul de rapport de
contraste entre le patch contenant la cible mobile aprés correction et avant correction afin de
détecter la présence éventuelle d’une cible mobile. Ce rapport est défini de la manicre
suivante :

_ Zx,ylzcor(x, y) |*

I =
Zx,ylzab (x, y) |4

(3. 6)

Ce rapport mesure la concentration tiadrgie a I’intérieur du patch [59] et si ce
rapport dépasse un certain seuil (ég& pour [24), il devient un indicateur de présence
d’une cible mobile dans le patch. Dans cette thése, nous ne travaillons pas sur la détection
automatique des cibles mobiles sur les images RSO, donc ce critére sera simplement utilisé
pour mesurer I’augmentation de la concentration de 1’énergie dans le patch lorsque I’on
s’approche de la focalisation optimale de la cible mobile.

Le second point de recherche consiste a identifier le pic de contraste correspondant a
la focalisation de la cible mobile. En effet, le clutter présent sur la scéne imagée peut étre trés
fort par rapport au signal rétrodiffusé par la cible mobile, plus particulierement en milieu
urbain (présence de nombreux batiments et autres structures). Ceci a pour conséquence de
générer, la plupart du temps, deux pics majoritaires de ctntsas I’ensemble des valeurs
dea testées (vérification empirique sur I’ensemble des images testées au cours de cette thése).

La difficulté majeure réside dans le fait que lorsque la cible mobile est en présence de fort
clutter, le maximum de contraste est atteint pour une focalisation des cibles fixes de la scéne.
Une sélection automatique du maximum de contraste n’est donc généralement pas
satisfaisante. Cependant, nous pouvons remarquer que le pic de contraste correspondant a la
focalisation des cibles fixes est strictement éghl @ar il correspond a une valeur de= 0.

Sachant cela, nous pouvons effectuer un simple test concernant la valeur des deux pics
majoritaires de contraste et sélectionner celui qui correspond a la focalisation de la cible
mobile.

Afin d’illustrer cette démarche, nous avons représenté sous forme de courbes
I’évolution de la valeur de I' en fonction des valeurs de qui défilent, dans deux cas de
figures différents : laFigure 3.13 présente ces deux configuration, la courbe de gauche
correspondandu scénario d’une cible mobile apparaissant dans une zone de faible clutter sur
I’image RSO, et la courbe de droite correspondaati scénario d’une cible mobile
apparaissant dans une zone de fort clutter. Dans le premier cas, le pic majoritaire (indiqué par
la fleche rouge) correspond bien a la focalisation de la cible mobile car il est différent de
alors que le second pic (indiqué par la fleche noire) est strictement Egalcarrespond a la
focalisation optimale des cibles fixes de la scéne imagée.

95



< Focalisation de la
cible mobile

w
=
o

IS
o
)

Focalisation des
cibles fixes

w
o
o

Focalisation des Focalisation de la

/ cibles fixes
0.0

~0.010 ~0.005 0,000 0.005 3,010 T -0.010 —0.005 0.000 0.005 0.010
Valeurs du paramétre a Valeurs du paramétre a

~

Rapport de contraste I’
=}
=

Rapport de contraste I’

cible mobile

-
o
N

[}

Figure 3.13 - Représentation du rapport de contrdsém fonction des valeurs du paramétre
de focalisatiorn. A gauche cas d’une cible avec un faible clutter. Dans ce cas de figure, le
pic majoritaire correspond a la focalisation de la cible mobile dans le patch, et il est donc
automatiquement sélectionné. A droitess d 'une cible avec un fort clutter. Dans ce cas, le
pic majoritaire de contraste correspond a la focalisation optimale du clutter et des cibles
fixes, et il vaut exactement 1 (correspondant a la vateal)). Le second pic de contraste,
correspondant a la focalisation de la cible mobile, est sélectionné dans ce cas.

Dans le second cas, le pic majoritaire est celui correspondant a la focalisation des
cibles fixes car il vaul. Le test effectué sur la valeur de ce pic de contraste permet alors de
I’écarter au profit du second pic, d’amplitude beaucoup plus faible, correspondant a la
focalisation de la cible mobile.

111.3.3) Application aux données réelles

[11.3.3.1) Résultats sur Nimes

Cet algorithme d’autofocalisation des cibles mobiles sur les images RSO a été
appligué aux données réelles gue nous avions a disposition dans cette thése. On présentera ici
les résultats a la fois sur la cible mobile observée sur les images de Nimes, et sur les cibles
mobiles sur les imag d’Istres (Renault Master et Break Peugeot).

La cible mobile de Nimes est observée $8rimages consécutives. Sur c&8
images, I’algorithme a systématiquement sélectionné le pic de contraste qui correspond a la
focalisation de la cible mobile. Trois cas de figures ont été rencontrés

e Dans le premier cas de figure, le pic majoritaire de contraste correspond a la
focalisation de la cible mobile. Ce cas de figure, représenté payuee 3.14(cas a.),
correspond a envirob6% des images.

e Dans le second cas de figure, le pic majoritaire de contraste correspond a la
focalisation des cibles fixes. Ce cas de figure, représenté paguee 3.14(cas b.),
correspond a enviro28% des images.

e Le troisieme cas de figure est particulier. Le pic majoritaire correspond a la
focalisation de la cible mobilenais le second pic est d’amplitude différente de 1, et
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correspond a un légerement différent de zéro. Ce cas particulier est probablement di

a des imprécisions dans la focalisation des cibles fixes pendant la synthése des images
RSO. L’algorithme a donc sélectionné la bonne valeur demais cette configuration
représente une source d’erreur potentielle. Ce cas de figure, représenté p&idare
3.14(cas c.), correspond a envirb6% des images.

En résumé, les deux premiers cas de figure sont les cas ou il n’y a pas de source d’erreur dans
le choix du pic de contraste, et ces deux cas représ&dtdntes images.
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Figure 3.14 - Représentation des différents cas de figure rencontrés lors du calcul du rapport
de contrastd” pour les images de Nimes. a. : cas de figure ou le pic majoritaire correspond a
la focalisation de la cible mobile. b. : cas de figure ou le pic majoritaire correspond a la
focalisation des cibles fixes. c. : cas de figure ou le pic correspondant a la focalisation des
cibles fixes est atteint pour# 0. Ce cas de figure este source d’erreur.

La Figure 3.15représente les résultats de I’algorithme d’autofocus appliqué a la cible
mobile observée sur Nimes. Les exemples a., b., et c., correspondent aux cas de figures a., b.,
et c. présentés a Fgure 3.14.La cible mobile avant focalisation est représentée sur la partie
gauche de la figure dans le parallélogramme en pointillés rouges, le cadre jaune représente la
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zone ou a été calculé le rapport de contrBstea taille de la fenétre ou est calculé le rapport

de contraste doit étre adaptée a la taille de la réponse de la cible mobile en énimué la

mesure ne soit pas perturbée par le clutter. L’influence du clutter sur la précision des mesures

de défocalisation sera discutée dans le chapitre 5. La partie droite de la figure représente
I’image de la cible mobile (entourée en pointillés rouges) apres refocalisation.

A noter que la longueur de la cible mobile apres refocalisation est environ égale a
100m, ce qui correspond a la longueur d’un Train Express Régional (TER). Ce type de train
est, avec le TGV, un des deux types de trains passant par la gare de Nimes.

C.
Figure 3.15 - Rsultat de [’algorithme d’autofocus appliqué a la cible mobile étudiée sur les

images de Nimes (train). Les exemples a., b., et c., correspondent aux cas de figures a., b., et
C. présentés a Iaigure 3.14.
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111.3.3.2) Résultats sur Istres

Le Renault Master est observé 9r images au total : une premiere série4de
images consécutives et une autre séried8ldmages consécutives. Dans tous les cas de
figures, le pic majoritaire de contraste est supéridyrd®dnc il correspond a la focalisation de
la cible mobile. Cependant, les courbes de contrastes sont nettement moins régulieres que
dans le cas des résultats sur la cible mobile de Nimes, ce qui peut générer des erreurs de
mesuredans 1’estimation du paramétre . Rappelons ici que les images de Nimes ont une
résolution azimut moins bonne que celle d’Istres, nous étudierons I’influence de la résolution
azimut sur la précision de mesure @le@lans le chapitre 5. Nous avons également rencontré
trois cas de figure différengur les images d’Istres :

e Dans le premier cas de figure, il y a un pic majoritaire de contraste dont I’amplitude
est nettement supérieuréd’amplitude des autres pics. Ce cas de figure, représenté par
la Figure 3.16(cas a.), correspond a envirpd% des images.

e Dans le deuxieme cas de figure, des pics secondaires se trouvent au voisinage du pic
majoritaire, ce qui peut entrainer des erreurs d’estimation du parametre de
défocalisation. Ce cas de figure, représenté paigare 3.16(cas b.), correspond a
environ25% des images.

¢ Dans le troisieme cas, le RSC de la cible est trop faible, la cible mobile est presque
invisible ou totalement invisible sur I’image RSO. Il n’y a pas de pic majoritaire de
contraste qui ressort, la refocalisation de la cible a échoué. Ce cas de figure, représenté
par laFigure 3.16(cas b.),correspond a envirb® des images.

La Figure 3.17 représente les résultats de 1’algorithme d’autofocus appliqué au
Renault Master. Les exemples a., b., et c., correspondent aux cas de figures a., b., et c.
présentés a l&igure 3.16.La cible mobile avant focalisation est représentée sur la partie
gauche de la figure, la partie droite de la figure représente 1’image de la cible mobile
(entourée en rouge) aprés refocalisation. Le cas b. est particulierement intéressant car il
permet de montrer que la méthode permet de refocaliser la cible méme en cas de RSC tres
faible. Le cas c. représente une image ou le RSC de la cible mobile est trop faible pour
permettre sa refocalisation.

Le Break Peugeot est observée 4liimages, divisées en deux séries consécutives de
21 et 26 images. C’est pour cette cible mobile que 1’on observe les plus forts pics de
contrastes (voiFigure 3.18). Dans81% des cas, il n’y a qu’un seul pic qui correspond a la
focalisation des cibles mobiles. Dans 1€ restants, il y a des pics secondaires autour du
pic principal, qui peuvent entrainer des erreurs de mesure. Ceci est peut-étre di a un ordre
supérieur de la défocalisation lié a un changement de régime de mouvement de la cible mobile
(accélération non constante) pendant l’intégration du signal. Dans ces cas de figure,
I’algorithme de [24] serait plus approprié.
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Figure 3.16 - Représentation des différents cas de figure rencontrés lors du calcul du rapport
de contrastd” pour les Renault Master sur Istres. a. : cas de figure ou il y a un seul pic
majoritaire. b. : cas de figure ou des pics secondaires peuvent générer des erreurs de mesure
dans [’estimation de a. C.: cas de figure ou il n’y a pas de pic majoritaire. Dans ce cas de
figure, ’algorithme n’a pas permis la refocalisation de la cible.

Figure 3.17 - Rsultat de [’algorithme d’autofocus appliqué au Renault Master sur les images
d’Istres. Les exemples a., b., et c., correspondent aux cas de figures a., b., et c. présentés a la
Figure 3.16. Dans le cas c., la refocalisation de la cible mobile n’a pas abouti.
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Les résultats de refocalisation correspondant aux courbes Higyuee 3.18 sont
représentéefigure 3.19. On constate que dans le cas b., la refocalisation semble moins
précise que dans le cas a, ce qui confirme les observations effectuées sur les rapports de
contrastes.
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Figure 3.18 - Représentation des différents cas de figure rencontrés lors du calcul du rapport
de contrastd” pour le break Peugeot sur Istres. a. : cas de figure ou il y a un seul pic
majoritaire. b. : cas de figure ou il y a des pics secondaires pouvant générer des erreurs de
refocalisation.

Figure 3.19 - Rsultat de [’algorithme d’autofocus appliqué au Break Peugeot sur les images
d’Istres. Les exemples a., et b. correspondent aux cas de figures a. et b. préseRriggiela
3.18.

I11.3.4) Conclusion sur I’autofocus

Grace a I'utilisation d’une mesure de contraste dans le domaine image, nous avons
développé un algorithme d’autofocus de cibles mobiles efficace méme pour de faibles SCR.
Ceci permet donc de récupérer la valeur du coefficient de défocaligatipm est lié a la
vitesse azimutale et a 1’accélération radiale de la cible. Cette valeur depourra donc étre
utilisée pour reconstruire la trajectoire de la cible mobile.

Parfois, le manque de signal rétrodiffusé par la cible ou les faibles valeurs de RSC
peuvent générer des erreurs de mesure pour ce parameétre de défocalisation. Nous étudierons
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I’influence de ces erreurs de mesure sur les résultats de reconstruction de trajectoires des
cibles mobiles dans les deux prochains chapitres.

[11.4) Estimation de la position apparente des cibles
mobiles sur les images RSO

Aprés avoir estimé le parametre de défocalisatiode la cible mobile, il s’agit
d’estimer précisément les coordonnées images (ip, jp) du centre de la réponse de la cible sur
I’image RSO. Dans ce paragraphe, nous décrirons uniquement les méthodes envisagées pour
calculer ces coordonnées, sans faire de considérations sur la précision de ces mesures. Cette
étude sera menée dans les chapitres suivants.

111.4.1) 1ere méthode: dans I’espace de Fourier

Considérons a nouveau le patch contenant la réponse de la cible mobile, que nous
notonsz,;, (i,j) (voir le paragraphdil.2.1)). On effectue la transformée de Fourier dans la
direction azimut de ce patch afin d’estimer la loi de phase de I’écho de cette cible. Or, il se
peut que la coordonnée en azimut du centre du patch ne coincide pas exactement avec le
centre de la réponse de la cible mobile sur I’image RSO. On notera i, 1’écart en azimut entre
le centre du patch et le centre de la réponse de la cible mobile. Le théoréme du retard appliqué
a des signaux discrétisés en temps nous donne alors:

TF {20y = i0)] = TFlzay (D]e” Nett 3-7)

L’écart iy dans I’espace image (qui correspond a un espace temporel) induit une rampe
dans I’espace des phases, qui correspond a I’argument de 1’exponentielle dans la formule (3.
7). Le coefficient directeur de cette rampe de phase sera fiot&e faisant le lien entre les
dimensions temporelles et spectrales du signal rétrodiffusé par la cible mobile, on peut donc
faire le lien entre cette rampe de phase et la coordonnée azimut du centblie Rar
identification avec les ¢léments de I’argument de 1’expression (3. 7), il vient :

N,
fp = el (3.8)

On rappelle queV,., représente la dimension du patch en azimut. De ’estimation de i,

découle I’estimation de la coordonnée ip du centre de la réponse de la cible mobile en azimut.

De maniére analogue, en effectuant cette fois-ci la transformée de Fourier du patch dans la
direction distance, nous obtenons la coordonipékl centre de la cible mobile en distance.

Cette méthode est surtout applicable si les cibles mobiles sont ponctuelles ou peu
étendues spatialement. Nous discuterons de la précision de cette mesure selon le modele de
cible considéré dans le chapitre 5 de ce manuscrit.
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111.4.2) 2eme méthode: dans I’espace image

Une autre méthode consiste a calculer les coordonnées ifiggge3s du centre de la
réponse de la cible directement dans I’espace image, en effectuant un calcul barycentrique. La
réponse de la cible mobile, méme apres 1’étape de refocalisation, n’occupe pas qu’un seul
pixel sur I’image RSO, mais un ensemble de N pixels avec des niveaux de gris différents. Il
est donc possible d’estimer le barycentre 2D de la réponse de cette cible mobile en prenant en
compte les différents pixels occupés par la réponse de cette cible. Les coordonnées de ce
barycentre sont donc les coordonn@gsjp) du centre de la cible et vérifient :

ip = Yh=1Jk
p =
ZIIX=1nk

N .
P D=1 LM
p=

Z;g:lnk

(3.9)

Avec j, eti, les coordonnées des points brillants en distance et en azimyt,sent les
niveaux de gris correspondant (niveau d’amplitude, par exemple).

Contrairement a la mesure par estimation de rampe de phase, cette méthode de mesure
est applicable pour tout type de cibles mobiles, dont les cibles étendues. Les précisions de
mesure obtenues en utilisant cette méthode seront également discutées dans le chapitre 5.

111.4.3) Résultats sur données réelles

111.4.3.1) Résultats sur Nimes

Nous avons décrit deux méthodes d’estimation du centre des réponses des cibles
mobiles sur nos images RSO. Cependant, la cible mobile sur Nimes étant trés étendue, nous
n’utiliserons ici que la méthode par calcul du barycentre de la réponse de la cible mobile sur
les images RSO.

Avant d’effectuer ce calcul, nous avons remarqué qu’une partie de cette cible mobile
réfléchissait plus de signal que le reste de la cible mobile. Nous avons considéré que cette
partie de la cible est la partie dont nous devons calculer le barycentre. Il est donc nécessaire
de la suivre visuellement sur I’ensemble des images RSO et de définir pour chaque image une
zone de calcul pour le barycentre. Cette étape antérieure au calcul du barycentre est nécessaire
dans le sens ou cette cible est trés étendue, et parce que cette restriction de zone réduit les
sources d’erreurs pour le calcul de la position apparente de la cible mobile.

Les résultats de calcul du barycentre de la cible mobile sur Nimes sont présentés
Figure 3.2Q Ces résultats sont calculés sur les trois exemples présentégaréa3.15 Sur
chaque image, le rectangle jaune délimite la zone de calcul du barycentre.
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Figure 3.20 - Résultatée [ ’estimation du centre de la réponse de la cible mobile sur Nimes
par la méthode du calcul du barycentre.

111.4.3.2) Résultats sur Istres

Les cibles mobiles observées sur les images d’Istres étant moins étendues que celle de
Nimes, les deux méthodes de calcul de la position apparente des cibles mobiles seront testées.
Nous montrerons ces résultats dans les différentes configurations de cibles mobiles et de
contrastes présentées au paragraphe I11.3, afin d’étudier de maniére empirique 1’influence du
RSC et des erreurs de refocalisation sur les résultats de cette mesure de position.

La Figure 3.21et laFigure 3.22représentent des exemples de résultats obtenus sur le
Master, avec des RSC plus ou moins élevés. Ce sont les exemples de cibles présentés par la
Figure 3.17 A noter que comme les véhicules réels sont des cibles étendues, 1’estimation du
centre de la réponse de la cible passe d’abord par la détection de la ligne de plus forte
intensitéde 1’imagette contenant la réponse de la cible mobile. Cette ligne est représentée en
bleu sur laFigure 3.21 et sur laFigure 3.22 Dans le cas de I’estimation par calcul de
barycentre, un seuillage est effectué apres refocalisation afin de supprimer la majorité du
clutter présente sur I’imagette.

La Figure 3.23et laFigure 3.24représentent des exemples de résultats des calculs du
centre de la réponse des cibles obtenus sur le Break Peugeot. Ce sont les exemples de cibles
présentés par laigure 3.19 Dans un cas la cible mobile a été refocalisée sans ambiguité, car
il n’y avait qu'un seul pic de contraste. Dans 1’autre, la présence de plusieurs pics de
contrastes a généré une source d’erreur dans la focalisation de la cible mobile (voir Figure
3.18.
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Figure 3.21 - Rsultat de l’estimation du centre de la réponse du Renault Master par les deux
méthodes de calcdtampe de phase et barycentre). Cas d’'un RSC élevé.
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Figure 3.22 - Rsultat de [’estimation du centre de la réponse du Renault Master par les deux
méthodes de calcdtampe de phase et barycentre). Cas d’'un RSC faible.
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Figure 3.23 - Rsultat de l’estimation du centre de la réponse du Break Peugeot par les deux

méthodes de calctampe de phase et barycentre). Cas d 'une refocalisation sans ambiguité
(voir Figure 3.18).
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Figure 3.24 - Rsultat de l’estimation du centre de la réponse du Break Peugeot par les deux
méthodes de calcdtampe de phase et barycentre). Cas d'une refocalisation avec ambiguité
due a la présence de pics secondaires de contrasted-{goire 3.18).

On constate a nouveau que les résultats obtenus par les deux méthodes sont
légerement différents, la méthode barycentrique semblant plus précise que la méthode par
estimation de phase. La détection de la ligne de plus grande intensité peut-étre source
d’erreurs si plusieurs points brillants prédominants réfléchissent du signal. Plus
particulierement, nous constatons que dans le cas de RSC faiblesi{uor 3.22, la
méthode par estimation de rampe de phase semble peu précise. Ces résultats montrent que le
RSC a une influence sur la précision de ces mesures. Cette influence sera théoriguement
démontrée dans le chapitre 5 de ce manuscrit.

De maniére générale, nous constatons que ces mesures de position apparente de cibles
mobiles ne sont en tout cas pas parfaites, et des erreurs de pointés peuvent subvenir. Les
chapitres suivants permettront notamment de montrer si ces erreurs de mesure influent de
maniere significative sur la reconstruction des trajectoires des cibles mobiles.

111.5) Conclusion

Ce chapitre a permis de présenter une méthode innovante qui permet de récupérer les
caractéristiques apparentes des cibles mobiles sur les images RSO. Les acquisitions effectuées
pendant cette thése nous ont permis d'obtenir des données assez différentes, tant sur le plan de
la résolution que sur les caractéristiques du clutter présent sur les scénes imagées.

Nous avons mis au point une méthode de focalisation automatique des cibles mobiles
qui permet d’extraire le paramétre de phase «, et ainsi de récupérer des informations de
vitesse et d’accélération de la cible mobile. Par le calcul d’un rapport de contraste dépendant
de la correction de phase appliguée a la cible mobile, nous avons rendu cette méthode
efficace, y compris en environnement de fort clutter ou de clutter hétérogéne, ce qui constitue
un apport par rapport aux technigues de focalisation de cibles antérieures a ce travail de these.
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Enfin, en testant 1’efficacité de nos méthodes d’estimation du centre de la réponse des
cibles mobiles sur nos données de Nimes et d’Istres, nous avons constaté, que ce soit pour
I’estimation de la rampe de phase ou pour la méthode barycentrique, que des erreurs de
mesure peuvent étre faites. Dans le chapitre suivant, nous aurons donc deux objectifs : en
premier lieu, nous montrerons comment nous avons utilisé les mesures des coordonnées
apparentesd cibles mobiles pour établir un systéme d’équations permettant de reconstruire
les trajectoires de ces cibles ; d’autre part nous nous intéresserons a la robustesse de ce
systeme vis-a-vis des erreurs de mesure pouvant intervenir lors des étapes de refocalisation et
d’estimation du centre des réponse des cibles mobiles sur les images RSO.
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Chapitre 4

Développement d’une méthode de
reconstruction de trajectoire de cibles
mobiles en imagerie RSO circulaire
aéroportée

Les cibles mobiles apparaissent défocalisées et a coté de leur position réelle sur les
images RSO. De ce fait, leur réponse fournit des informations quant a leur mouvement. Le
chapitre précédent a permis de présenter la méthodologie que nous avons développée afin de
récupérer ces informations sur I’ensemble des images RSO que nous avons a disposition.

Dans ce chapitre, nous présenterons la méthode de reconstruction de trajectoire de
cibles mobiles que nous avons développée. Nous verrons comment nous avons compense le
manque d’informations fournies par le RSO monovoie en utilisant la multiplicité¢ d’angles de
prise de vue que le RSO circulaire permet. Nous montrerons la démarche adoptée et les
hypotheses effectuées pour définir un systeme permettant de faire le lien entre les
coordonnées apparentes des cibles mobiles et leur trajectoire réelle, et ainsi permettre la
reconstruction de ces trajectoires.

Une analyse numérique du systéme ainsi développé sera effectuée, afin d’étudier
théoriquement la stabilité de cette méthode en fonction des scénarios de cibles mobiles et du
modéle de cible mobile utilisé pour reconstruire les trajectoires des véhicules au sol. Enfin,
une validation de cette méthode sur des trajectoires synthétiques sera présentée. Cette
validation a un double objectif : elle permet dans un premier temps de vérifier la capacité de
la méthode a inverser des trajectoires parfaites, et dans un second temps de confirmer les
observations liées a I’analyse numérique du systeme. En particulier, la robustesse de la
méthode par rapport aux erreurs de mesure ou a des trajectoires perturbées sera testée.
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IVV.1) Mise en équation de la méthode de reconstruction de
trajectoire

La mise en équation de la méthode de reconstruction de trajectoire développée dans
cette these seradte sur 1’exploitation de la loi de phase de 1’écho d’une cible mobile apres
traitement RSO, dont I’expression a été donnée dans le chapitre 2 (voir équation (2. 11)). On
prendra ici les mémes notations que dans le chapitre 2, a savoir que la cible mobile sera

notéeP, sa vitess&/ (de norméd’) son accélératiod , constante pendant le trajef, M, du

capteur (voirFigure 4.1). On noterd_/g la vitesse de I’avion embarquant le capteur radar, et A_;
son accélération. La distance entre la cible et le capteur RSO a I’instant t est notéé (t), elle
est notéeD, pourt = 0. On a dond, = ||M0P0||. En raison des effets du mouvement d’une

cible mobile sur la position de sa réponse sur I’image RSO, on a vu au chapitre 2 que la
réponse de la cible mobile va venir se superposer au méme endroitlgquéponse d’une

cible fixe@. On notera alork_p) etk? les vecteurs unitaires correspondants a la ligne de visée
pour la cible mobileP et pour la cible fixe) (I’expression de k_Z; est donnée par 1’équation (2.

5)).

Trajectoire du S
N, capteur aéroporté f

Figure 4.1 - Gométrie d’observation de deux images en géométrie RSO circulaire. Pour la
premiere image (respectivement la seconde), le capteur RSO aéroporté se trogve en M
(respectivement en\et la cible mobile est enpRespectivement en)PQ est une cible fixe
qui apparait & la méme position ques# I'image RSO (a cause des effets de délocalisation
de la cible mobile).

IV.1.1) Ensemble des solutions du probléme

Nous avons vu au chapitre 2 que toutes les caractéristiques du mouvement d’une cible
mobile (vitesse, accélération, position...) découlaient du calcul de I’historique de phase de
I’écho de cette cible. En effet, si on considére une cible mobile P, on noteP, sa position a
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I’instant t et M, la position du capteur au méme tenapsa loi de phase instantanée est, selon
I’équation (2. 1)

4T —
@p(t) = _THMtPt”

Considérons maintenant une autre cible mablileavec son historique de phasg(t). Si,
pour toutt, les cibles mobile® et P’ vérifient:

M) = || M. 4. 1)

Alors nous aurons, pour totitgy(t) = @p,(t), et par conséquerk, et P’ ne pourront
pas étre discriminées. lEgure 4.2 présente le cas d’une cible mobile P représentée par ses
différentes positions (P;, P,,P5;,P,...) au cours du temps. Le capteur aéroporté
(M, M,,M;, M, ...) est représenté aux mémes instants que la Ribke chaque instart,
I’ensemble des points P’ susceptibles d’étre confondus avec la cible P est donc un cerclé,
de centreM; et de rayorP;. On en déduit que la trajectoire d’une cible P’ sera confondue avec
celle d’une cible P si a chaque instant la cible P’ se trouve sur le cercl&. Un exemple de
cible vérifiant cette condition est représentée par des points rouges cerclés de noir.

Lieu des points '

i
e P'a
- 1
i

Figure 4.2 - Ensemble des poiftspouvant étre confondus avec une cible P par le
traitement RSO. Le capteur aéroporté est représenté par ses positibneMe dessus). Un
exemple de solution est représenté par des points rouges.

On montre en annexe B que 1’ensemble des solutions de 1’équation (4. 1) est donné par le

vecteurOP', = OP, + P,P', avec :

. L 2I)i(t) +i(t)?) cos(wt) — i(t) sin(wt)
PP’ =1 % 4.2)
7R QI®)i(t) +i(t)?) sin(wt) + i(t) cos(wt)
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1(t) représente la coordonnée azimut du veaﬂ?ﬁrdans le repére avian
I1(t) = =X(t) sin(wt) + Y (t) sin(wt)

Ou X(t) etY(t) représentent les coordonnées cartésiennes de laPc{later annexe B pour
les détails).i(t) est une fonction quelconque représentant la coordonnée azimut du vecteur

P.P'; dans le repere avioh.expression (4. 2)nous montre qu’il y a une infinité de solutions
au probléme. Il faut donc contraindre ce systeme.

I\VV.1.2) Ajout de contraintes physiques

Nous pouvons remarquer que les solutions donnéeseppreksion (4. 2) ne sont pas
linéaires en fonction du temps; qui veut dire qu’il n’existe pas un lien de proportionnalité

entre les deux composantes du vecﬂQTﬂ”{. Par conséquent, afin d’éliminer des solutions
indésirables et compte tenu de leur expression analytigue,avons choisi d’imposer une
contrainte d’accélération constante pour la cible mobile, ainsi qu’une contrainte de colinéarité

entre le vecteuvitesse de la cible mobile et son vecteur accélération. En d’autres termes, le

modéle ne recherche plus que des trajectoires rectilignes uniformément accéléréesedAinsi,
contraintes induisent un rapport de proportionnalité entre les composaidiest enY de la
solution du probleme, ce qui permet de contraindre le systéme. Nous avons donc choisi un
modele a 5 inconnues pour décrire le mouvement de la cible mobile. Ces inconnues sont
données par le vecteMrsuivant :

X= (xi)ie[l,S] = (X, Y,V, A, Hcible)T (4 3)

Chaque image nous donne acces a trois mesures : deux concernant la position du
centre de la réponse de la cible mobile, et une mesure de défocalisation. Or, le probleme a
résoudre est a 5 inconnues. Par conséguend avons besoin des informations d’au moins
deux images pour localiser la cible mobile au sol.

Notons 46 D’écart angulaire entre deux images acquises le long de la trajectoire
circulaire du capteur, ce qui correspond a un intervalle temgordtn faisant 1’hypothése
que la cible a une trajectoire rectiligne uniformément accélérée pendant leNdmps N
représente le nombre d’images utilisées pour résoudre le probléme, nous obtenons une
relation entre les coordonnées géographiques de la cible sur la premiéréXn¥gge) et les
coordonnées géographiques de cette méme cible sur I’image suivante image (X +
Vcos(6.p10)At ...) €t nous pouvons utiliser ce lien pour toutes les images compriseg;entre
date de la premiere image,tgt= t, + NAt, date de la derniére image utilisée, afin d’obtenir
les coordonnées géographiques de la cible mobile a I’instant t;. En propageant ce principe le
long de la trajectoire circulaire de la plateforme RSO (Vogure 4. 3, nous pouvons
reconstituer toute la trajectoire de la cible [70].
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@ Positiondu capteur

® ® ® Points de la trajectoire

Figure 4. 3 - principe de reconstruction dettajectoire d 'une cible mobile. Ici, trois images
sont systématiquement utilisées pour calculer un point de la trajectoire de la cible mobile au
sol.

IVV.1.3) Loi de phase de I’écho des cibles mobiles

On rappelle donc I’expression de la loi de phase ¢ correspondant a la superposition
de la réponse des cibl@set Q (voir chapitre 2 et [1] pour les détails) :

4 (v: V.V k, - A.(k
( CARAIS s Ay e (ko - p)>6t2

20, D, T2 5 4. 4)

Cette loi de phase est développée a ’ordre 2 en §t, et on a montré que 1’ordre 1 était nul du

fait de la superposition spatiale des réponses des deux cibles, ce qui méne a la relation
suivante :

Vol —T T = VT 4.5)

L’exploitation de ces deux relations fondamentales du RSO est a la base du
développement de notre méthode de reconstruction de trajectoire de cibles mobiles, qui
permet d’estimer les coordonnées de la cible mobile en géométrie terrain au cours du temps.

A partir de maintenant, on exprimera les coordonnées de la cible mobile en géométrie terrain
dans le repére cartésiéd, X, y, Z), I’axe des X étant orienté plein Est, celui d¢wers le Nord

(voir Figure 1.19 et Z étant la verticale ascendante. Les coordonnées de la cible rAobile
seront donc données par le vectearY,V, 4, 6,ipie)-

IV.1.4) Lien entre squint apparent et squint réel de la cible mobile

La relation (4. 5)traduit non seulement I’apparition sur ’image RSO de la cible
mobile P a I’endroit de la cible fixe Q, mais elle donne également un lien entre la position
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réelle d’une cible mobile et sa position apparente sur une image RSQ L’exploitation de cette
relation permet donc d’établir une expression liant 8p, angle de squint sous lequel on voit la
cible mobik P, et d,, angle sous lequel on voit la cible fixg qui correspond a I’angle
apparent sous lequel on voit la cilite Cet angle apparent peut étre calculé par la relation
(voir équation (1. 12)) :

0o = PA + pasg,ip (4.6)

oU ip représente la coordonnée azimut du centre de la réponse de la cible mobile sur I’image

RSO. Au cours de cette these, nous avons envisaggrimer le lien entredp etd, de deux
maniéres différentes. Le premier, plus simple, dépend a la fois de la pé&itionet de la
vitesse de la cible mobil@’y, Vy). Le second, plus complexe, ne dépend plus que de la vitesse
de la cible(Vy, V).

L 1er cas. ep = f( GQ,X, Y, Vx, Vy)

On considére les coordonnées cartésiennes de la cible rApkiteposition et en vitesse. De

ces coordonnées, on peut exprimer la vitesse radiale de la cible mobile. On rappelle que la
vitesse radiale d’une cible mobile correspond a la projection du vecteur vitesse de la cible le

long de la ligne de visée. Si on explicite la relation (2. 5) du chapitre 2, on obtient une
expression du vecteur unitairE de la ligne de visée en fonction des coordonnées
cartésiennes de la cible mobkHe

X = Xu)
= X[ (Y =Yy) 4.7)
MoPoll  VX=X00Z+ O = Va)2 + = Za)? | (z— 7.)

. M,P, 1

p

On rappelle quéX,,, Yy, Zy) sont les coordonnées du centre d’intégration, qui correspondent
a la position du capteur RSO. La vitesse radiale de la cible mobile,lhpts donc donnée
par:
- — V(X — Xy) + Vo (Y =Y,
= VT =~ E) + (¥ — Vi)

VX =X3)? + (Y = Yy)? + (Z = Zy)?

D’autre part, en explicitant I’expression (4. 5), il vient:
Vesin(6p) — V. = Ve sin(6,)

Nous retrouvons la relation (2. 18)tre I’angle de squint réel 8, de la cible mobileP et
I’angle de squint apparent 6,:

sin(8p) = sin(6y,) +://—T (4. 8)
(o

Sachant qu#, dépend de la coordonnée pixel en azimut de la cible mBbdar
I’image RSO (voir expression (4. 6)), la relation (4. 8) nous donne un lien entre la position du
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centre de la réponse de la cible mobile en azimut sur I’image RSO et 1’angle sous lequel on

voit la cible au sol. Dans cette équatiég, etV sont donc connus, alors qieet 8, sont

inconnts. L’inconvénient de cette expression réside dans le fait qu’elle fait intervenir a la fois

les inconnues de position de la cili}e Y) mais aussi les inconnues de vite€5g V,,). Nous

avons donc envisagé une seconde expression de ce lien ne dépendant plus que des inconnues
de vitesse de la cible mobile.

o 2®™cas: 0p = f(0y,Vx, Vy)

Afin d’établir cette nouvelle expression, 1’idée de départ est de représenter le vecteur unitaire

k, non pas en fonction des coordonnées cartésiennes de la cible mMdliie equation (4.
7)), mais en fonction des différents angles caractérisant la ligne de visée :

sin(inc)cos(fp — 1)
k_p) =< sin(inc)sin(fp — 1) 4.9)
— cos(inc)

Avec :

- inc: angle d’incidence de la ligne de visée (0°=normal, 90°=rasant)
- [ : projection de I’angle de squint 6 dans le plariX,Y)
- r:angle de route

La Figure 4.4 présente les différents angles de la formule (4. 9) qui paramétrent la ligne de
visée. Une vue de dessus de cette figure est également préSigniee 1.19 De cette

expression de’c_p), on montre qu’il est possible d’établir une relation entre 6, €tf, ne

dépendant plus des inconnues de position de la cible mobile. Cette relation est donnée par la
formule suivante

sin(8p) = sin(inc) cos(p) sin (g(QQ, Vx, VY))

— cos(inc)sin(p)

(4. 10)

avecp I’angle de pente, et:

A
g(@Q, Vy, Vy) = Arcsin =

<sin(0Q) + cos(inc) Sin(p)> _ Arctan <£>
B

sin(inc) cos(p)

avec:

A =V, sin(inc) cos(p)
B =V, sin(inc) cos(p) — V; sin(inc) sin(r) — V,, sin(inc) cos(r)
C =V, sin(inc) sin(r) — V; sin(inc) cos(r)
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La démonstration de la formule (4. 10) est donnée en Annexe C. Pour la suite, nous
choisissons d’utiliser cette deuxiéme expression afin d’obtenir un systéme d’équation séparant
mieux les inconnues et les mesures.

‘L P(X Vi)

Figure 4.4 - Représentation de la ligne de visée du capteur radar pour une cible mobile P en
fonction de ses angles caractéristiques. L’angle de route est repéré dans le sens
trigonométrique inverse car c’est le cas pour les données réelles utilisées au cours de cette
thése.

IVV.1.5) Etablissement de I’équation de vitesse de la cible mobile

En explicitant la loi de phase de 1’écho d’une cible mobile donnée par 1’équation (4.
4), on obtient une expression dépendant a la fois de la composante longitudinale de vitesse
(notéel;) de la cible mobile et de la composante radiale de 1’accélération de cette
cible (notéed,) :

2D D 2 2

AT (VZ ViV, A, Ac(k
ﬂ( ot Ly L= (ko - ”))&2 (4. 11)

V; et A, sont bien sdr liés aux coordonnées cartésiennes de la cible mobile en vitesse et en
accélération par

V; = Vysin(r) + Vycos(r) (4.12)
Et:
A, = Ayxsin(inc)cos(B —r) + Aysin(inc)sin(f —r) (4.13)

Nous avons vu au chapitre précédent que cette loi de phase traduit une défocalisation
de la réponse de la cible mobile sur les images RSO, et I’analyse de cette réponse défocalisée
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permet de récupérer des paramétres de vitesse et d’accélération de la cible. Cette analyse
s’effectuera par transformée de Fourier azimut du signal rétrodiffusé. Dans 1’espace de
Fourier, la loi de phase de I’écho de la cible mobile s’écrit sous la forme :

S5¢p = adi? (4. 14)

ou éi est une fréquence azimut etreprésente le parametre de défocalisation de la cible,
c’est-a-dire le coefficient de degré 2 de la loi de phase de 1’écho qui sera mesuré (nous
détaillerons la méthodologie utilisée pour relever ce parametre dans le paragraphe suivant).
L’objectif est de faire le lien entr& et 5t afin d’établir une relation entre a et le mouvement
de la cible(V;, 4,.). 6j etdt sont liés par la relation suivante

_ Tpas-6i

t= ——— 4. 15
J Nech ( )

Oou:

- Nech : nombred’échantillons en azimut utilisés pour la transformée de Fourier
discrete
Tyqs - temps correspondant au pas d’échantillonnage en azimut pas,,

Le pas en azimut €},,; sont liés par la relation suivante

A

2Wopas., (4. 16)

Tpas =

En combinant les relations (4. 11), (4. ,14). 15) et (4. 16), on obtient une relation entre le
coefficient de défocalisatiom et le mouvement de la cible

ar(V: ViV, A, Au(kg—k, 2 2
g =_ _ Vhor l+ ory e ( Q P) ( > (4. 17)
A\ 2D, D, 2 2 2V¢.pasg,.Nech

IVV.1.6) Définition finale du systeme de reconstruction

Chaque image fournissant 3 mesures différentes, nous pouvons établir un systéme de
3 équations pour chaque image: deux portant sur la position de la cible au sol et une portant
sur la vitesse de la cible. Les deux premieres équations sont les équations de position
présentées au chapitre 1 (voir systeme (1) ddaptées au cas d’une cible mobile. Les deux
équations sont données a I’instant ¢t par:

( 1
X +Vcos(Oipre)At + EAcos(Ha-ble)AtZ — (Xy + Dy sin(r) + D, cos(r)) =0

1 (4. 18)
LY + Vsin(Ogip1e) At + EAsin(Hcible)Atz — (Yy + Dy cos(r) — D, sin(r)) =0
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Les variable®, et D, sont données par les expressions (1. 16) et (1. 17). Ces variables
sont liées a la fois a la distance antenne-cible (liée a la coordonnée pixel en distance du centre
de la réponse de la cible sur I’image RSO par la relation (1. 13)), et au squint réel de la cible
mobile 8, (voir équation (1. 19)). La formule (4. 10) nous donne le lien éhtret le squint
apparend,, lui-méme li¢ a la coordonnée pixel en azimut du centre de la réponse de la cible
par la relation (4. 6).

La troisiéme équation est donnée par 1’expression (4. 17) :

A (VZE ViV, A, Ac(kg—kp) A 2
_ —_ X =
*t7 (200 p, T2 7 2 (ZVC.paSaZ.Nech) 0 (419

En utilisant I’hypothése d’accélération constante de la cible mobile pendant le temps
NAt et en contraignant la cible mobile a se déplacer en ligne droite pendant leVi€fps
nous obtenons un systéeme surdimensionn8equations a 5 inconnues, ces inconnues
étant les coordonnées géographiques de la cible mobile a I’instant t, (X,Y,V, A4, 6.ip1e)- N €St
donc un entier supérieur (ou au moins égal) & &pression finale du systéme a inverser est
la suivante :

( X — (Xyq + Dyq sin(ry) + Dy, cos(ry)) =0
Y — (Y1 + Dyq cos(ry) — D,y sin(ry)) =0
(v V. Vi Ay A (kgr — Kyt A 2
CZ1+— _ hor 11+L1+ cl(Ql pl) X( ) -0
A \2Dyq Dy1 2 2 2V¢.pas,,.Nech

1
X 4+ Vcos(B,ip1e)NAL + = Acos (B ip1e) (NAL)? — (Xyyn + D1y sin(ry) + Doy cos(ry)) =0

2

1
Y + VSin(Ha-ble)NAt + EASin(Ha-ble)(NAt)z - (YMN + DIN COS(TN) - DZN Si’n(TN)) =0
N 4re ((V + ANAD? Vi Vin N Ay s Ay (kon — kpy) y ( y) )2 _
LaN A 2Doy Doy 2 2 2V..pas,,.Nech)

L’indice N pour toutes les variables du systéfag, Dy, Ozy ...) Signifie que ces
variables sont données au temps d’acquisition ty. Les variable€D;4, D,4, ..., D1y, Doy) SONt

donc les valeurs des variabl® et D, du systeme (4. 18) calculées au temps.ty .
(D1, ---, Doy ) représente la distance antenne-ciydvoir équation (4. 19)au tempg; ... ty.
On exprimera ce systéme de la maniéere suivante

{Fiepam =0 (4. 20)
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IV.1.7) Inversion du systeme

On noteX le vecteur d’inconnues du systéme et Y le vecteur total de mesures du systeme.
Nous avons donc

X = (x)icq1s1 = XYV, A, Oinie)” (4.21)

Et:
Y = Vdieqran = U j1 @y iy jn an) (4. 22)

La reconstruction de trajectoire de la cible mobile s’effectue en minimisant la fonction
suivante:

3N
D(X,Y) = Z £2X,Y) (4. 23)

ou lesf; représente les équations du systeme (4. 20). En notation vectorielle, cette expression
peut étre mise sous la forme

(X, Y) = ||[FX,V)]|? (4. 24)

OUF(X,Y) est un vecteur colonne contenant toutes les équaficths systeme (4. 20). La
minimisation de (4. 24¥’effectuera par une méthode des moindres carrés non linéaires.
L’algorithme utilisé est basé sur celui de Levenberg-Marquardt ou algorithme LM. Cet
algorithme est une méthode de minimisation itérative, décrite par [71].d¥o@sumons ici
les principales étapes.

Nous cherchons donc a obtenir le vectEuestimée deX, permettant de minimiser
I’expression (4. 24) Nous partons donc d’un vecteur initial X, et & chaque itération, nous
remplaconsX, par une nouvelle estimatioX, + 8. 1l s’agit donc de chercher & qui
minimise®. Afin de détermined, le systemd (X,Y) est approché en étant linéarisé:

FX+68Y)=FXY)+M,6 (4. 25)
ol M, représente la matrice Jacobienng”d@valuée ici eiX,) :
of;
My =\5, &o¥) (4. 26)
Xj , .
i€[1,3N],je[1,5]
é vérifie donc :
Ve(s) =0 (4. 27)
En effectuant la dérivée de I’expression (4. 27), on obtient

M, (F(Xo,Y)+M.8) =0 (4. 28)
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De la relation (4. 28), on tire
(M,"M,)6 = -M,"F(X,,Y) (4. 29)

De I’équation (4. 29), on obtient directement la valeur&len inversanM,”M,.. Dans
cette thése, nous serons obligés de travailler sur des cas particuliers parce que 1’expression
analytique deM,"M, est trop complexe pour pouvoir effectuer son inversion par calcul
formel. Les résultats seront donc donnés sur nos cas d’étude mais la démarche pourrait étre
adaptée a d’autres scénarios de cibles mobiles. Nous reviendrons plus en détail dans la section
suivante sur I’inversion de cette matrice.

L’algorithme se termine lorsque 1’on s’est suffisamment approché d’ un minimum, ou
qu’un nombre d’itérations limite a été effectué. La procédure renvoie alors la valel¥ de
obtenue.

IVV.1.8) Conclusion

Nous avonsléfini un systéme d’équations (voir expression (4. 20)) qui permet de faire
le lien entre les mesures images des cibles mobiles et leur trajectoire au sol. Nous avons
ajouté des contraintes physiques que nous appkguéncible mobile, a savoir 1’hypothése
d’une accélération constante et d’un mouvement en ligne droite du véhicule pendant
I’excursion angulaire totale NA@ utilisée pour inverser le systeme. Ces contraintes sont
nécessaires pour aider le systéme arhisner les solutions indésirables lors de I’inversion.
En d’autres termes, elles doivent permettre d’éviter que deux scénarios de cibles tres
différents soient considérés comme des solutions du systeme. Une analyse numérique de cette
méthode de reconstmion va maintenant étre menée, afin d’évaluer dans quelles
configurations et sur quelle excursion angulaire cette discrimination est efficace.

IVV.2) Analyse mathématique de la méthode de
reconstruction

L’objectif de cette partie est de pousser plus loin les premiéres considérations
graphiques effectuées dans le paragraphe IV.1.1 et en annexe B, qui ont mené a
I’établissement d’une contrainte de colinéarité entre la vitesse et 1’accélération de la cible
mobile. Plus particuliérement, nous étudierons la robustesse de la méthode de reconstruction
des trajectoires de cibles mobiles que nous avons développée par une analyse mathématique
du systéme d’équations (4. 20). Par cette analyse, nous chercherons a savoir si les hypothéses
de mouvement que nous avons choisies suffisent a contraindre le systéme a converger vers la
solution désirée sur des excursions angulaires permettant de garantir la validité de nos
hypothéses de mouvement.

Lors de cette analyse mathématique, deux modeles de cibles mobiles seront étudiés
un premier modéle de cible a accélération constante, c’est-a-dire le modéle a 5 inconnues
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(X,Y,V,A,0..), € un second modéle a vitesse constante, donc a 4 inconnues
(X,Y,V,0.ip1e)- La sensibili¢ théorique de la méthode d’inversion sera testée dans les deux

cas, et de nouvelles interprétations graphiques seront exposées afin d’expliquer les
phénoménes observés.

1V.2.1) Expression matricielle du systéme d’inversion

Le systéme d’équations qui a été développé au cours de cette these est un systéeme
permettant de passer des coordonnées d’une cible mobile sur un ensemble d’images RSO a sa
trajectoire réelle (voir expression (4. 20fe systéme d’équations dépend a la fois des
inconnues du systeme, des mesures, et d’autres parametres (position du capteur, angle de
route...). En raison de la non-linéarité du systeme, une estimation des inconnues du systeme,
notéeX, ne peut pas étre directement donnée en fonctidn @le systéme d’équations peut
simplement étre modélisé par une fonction impliiterifiant:

FX,Y) =0 (4. 30)

Un développement limité de 1’expression (4. 30) est alors effectué au voisinage de la solution
du systeme. Nous obtenons :

M,8Y = M, 86X (4. 31)

ou &Y (resp.dX) est le développement limité du vectdar(resp. X) au voisinage de la
solution du systéme. On rappelle qUg est la matrice Jacobienne du systéme (voir équation
(4. 26)), etM,, représente la matrice de dérivées partielles premieres du systeme par rapport

aux mesuregvecteury), évaluée a la solutiak du systéme :

of; o
M, = <a_ X, Y)) (4.32)
Yi i€[1,3N],j€[1,3N]
De I’expression (4. 31), on obtient
8X = (M,"M,)” ' M,"M,5Y (4. 33)

Les expressions des matricds et M,, sont trées complexes, ce qui est di a la non-
linéarité du systeme. Par conséquent, nous effectuons une analyse numérique de ces matrices,
et en particulier de la matridd,” M, qui est & un coefficient préda matrice Hessienne du
systeme d’inversion. En effet, c’est cette matrice qui est inversée dans 1’algorithme LM, et
c’est donc de I’étude numérique de cette matrice que nous pouvons obtenir des informations
sur la stabilit¢ numérique de notre méthode d’inversion. Pour la suite des calculs, nous

considérerons, par abus de langage, MyEM, est la matrice Hessienne de notre systéme, et
nous la noteronH,.

% La matrice Hessienne est donnée (pour une évaluation a la solution exactetespatess = 2M,"M,.
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IV.2.2) Notions de conditionnement d’une matrice

La matriceH, est une matrice carrée. On suppose que cette matrice est inversible. Le
conditionnement de cette matrice, nGg, est défini par

Cu, = I[H|I||H, 7| (4. 34)

ou ||-|| représente la norme d’une matrice. Si la valeur du conditionnement dépend de la

norme choisie, les logiciels de calculs choisissent souvent par défaut la norme matricielle
subordonnée a la norme euclidiefing,. Le conditionnement de cette matrice va refléter la
robustesse de I’algorithme face au bruit de mesure. En effet, €iy_est élevé, le probleme est

dit mal conditionné, et de faibles erreurs de mesure peuvent entrainer des erreurs importantes
sur les résultats. Une autre approche consiste a wliee cps de mauvais conditionnement,

deux scénarios de cibles mobiles tres différents ne seront pas discriminés par 1’algorithme
d’inversion. En revanche, si Cy_ est suffisamment faible, le probleme est dit bien conditionné

et I’algorithme sera robuste aux bruits de mesure et aux perturbations de mouvement des
cibles. Les scénarios indésirables seront alors plus facilement discriminés.

I\VV.2.3) Lien entre conditionnement et précision de calcul

La précision machine est définie comme étant le plus petit nombre positigpsotél que:
float(1+eps) > 1 (4. 35)

En analyse numérique, on considere que le conditionnefnéhine matrice est satisfaisant
s’il est inférieur a une valeur Cy;,,, qui vérifie [72}

1

\/?ps (4. 36)

Si le conditionnement dépasse cette valeur, 1’inversion des trajectoires de cibles mobiles sera
tres imprécise. Dans notre cas, en utilisant le langage de programmation Python, on trouve, a
partir de la formule (435) :

Ciim =

eps = 5.00 x 10712

A partir de cette valeur, on calcule le conditionnement limite de la malricgonné par la
formule (4. 36). Nous obtenons :

Cyiim = 4.47 X 10° (4. 37)

La validité numérique des résultats d’inversion ne sera garantie que pour un conditionnement
inférieur a cette valeur.
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IVV.2.4) Evolution du conditionnementde Hy

Dans ce paragraphe, nous allons évaluer le conditionnement du syst¢eme d’inversion en

fonction du nombre de mesures utilisées pour résoudre le systéme et également en fonction de
I’angle de prise de vue. Cette évaluation se fera sur des trajectoires synthétiques parfaites de
cibles mobiles. Aprés avoir synthétisé une trajectoire circulaire parfaite pour le capteur RSO,
nous présenterons les scénarios de cibles mobiles qui seront étudiés et nous évaluerons le
conditionnement du systéme pour ces différents scénarios.

1V.2.4.1) Génération d’une trajectoire circulaire parfaite du capteur

Afin de ne pas prendre en compte les turbulences d’une trajectoire réelle d’un capteur
aéroporté, nous avons geneéré une trajectoire circulaire parfaite du capteur pour la validation
de la méthode développéeidure 4.5). Les caractéristiques de cette trajectoire sont proches
de celles des trajectoires réelles ayant servi pour 1’acquisition des données étudiées pendant
cette these, mais nous considéronsepample que 1’altitude du capteur est constante durant
la trajectoire compléte, ou encore que I’altitude du sol est égale a zéro. Les caractéristiques
principales de cette trajectoire sont résumées pealbieau 4.1

A noter que nous générons des données indépendantes afin de simplifier ’analyse
mathématique du systeme (les matrices de covariances, qui seront calculées dans les
prochains chapitres, seront diagonales dans ce cas). Comme nous souhaitons que les données
simulées aient une résolution azimut proche de celle de nos données réelles, il faut fixer
I’intervalle entre deux images consécutives en conséquence. En effet, cet intervalle, noté 46,
vaut:

46 = — 4.38
2 (4. 38)

Pour obtenir une résolution azimutple= 50cm, nous devons prendg® environ égal 2°.
Ceci justifie donc la valeur choisie et donnée daffatdeau 4.1
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Figure 4.5 - Trajectoire synthétique parfaite pour le capteur RSO aéroporté. A gauche : vue
de dessus. A droite : vue de coté.
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Symbole Description Valeur

D, Distance moyenne sol-capteur 5500m
Py Résolution distance 30cm
Pa Résolution azimut 50cm
Vs Vitesse du capteur 120m.s™*
A Longueur d’onde d’émission 0.03m

inc Incidence 60°

Op Angle de squint 0°

A6 Angle entre deux images 2°

AT Intervalle de temps entre deux images = 1.4s

Tableau 4.1 - Parameétres de la trajectoire synthétique parfaite du capteur.

I\VV.2.4.2) Description des scénarios de cibles utilisés

Pour I’ensemble de notre étude théorique, nous utiliserons trois scénarios de cibles
différents, mais ayant des comportements pouvant parfaitement correspondre au modele
utilisé lors de la reconstruction des trajectoires. En d’autres termes, les trajectoires que nous
utiliserons seront donc soit a vitesse constante, soit a accélération constante, mais sans aucune
perturbation extérieure. Ce choix vient du fait que les analyses mathématiques des
performances de la méthode de reconstruction sont basées sur des estimations de gradients et
de matices Hessiennes, et que ces matrices sont évaluées pour une solution exacte du systeme
considéré.

Nous utiliserons donc deux trajectoires a vitesse constante (mgtéss,) et une
trajectoire a accélération constante (nafge Les caractéristiques de ces trajectoires sont
données par l&ableau 4.2 Toutes ces trajectoires sont synthétisées de maniere a passer par
le cente du cercle au milieu de leur parcours. A cet instant, c’est-a-dire au temps
correspondant a la moitié du parcours des cibles mobiles, le capteur sera 3. ppifuoir
Figure 4.6). Les matrices de covariance ainsi que les matrices de dérivées partielles seront
évaluées pour cette position de capteur et la cible mobile passant par le centre du cercle. La
durée de parcours totale des cibles mobiles correspond a nouveau au temps que met le capteur
pour parcourirl80°.

Figure 4.6 - Sénarios de cible mobiles qui seront utilisés lors de [’analyse théorique des
performances de la méthode de reconstruction des cibles mobiles.
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Angle entre la cible
Nom %4 A et le capteur
(milieu de parcours)
C, S5m.s™! 0 90°
C, 5m.s~ ! 0 0°
Cs 10m.s~t 0.1m.s™2 90°

Tableau 4.2 - Ensemble des caractéristiques des trajectoires étudiées.

I\VV.2.4.3) Evaluation deH,,

Dans un premier temps, nous avons donc cherché a observer la valeur du
conditionnement de la matricH, du systéme d’inversion permettant de reconstruire la
trajectoire de cibles mobiles. Ce conditionnement est donc calculé pour différentes plages
angulaires, le maximum étant ti@0°. La courbe est obtenue par interpolation pour des
excursions angulaires de°, 24°, 36°... jusqu’a 180°, ce qui permet de limiter les temps de
calculs. On présentera des résultats obtenus soit avec le modéle de cible mobile a accélération
constante (voiFigure 4.7), soit avec le modéle de cible a vitesse constante Figuire 4.8).

Les résultats sont représentés sous forme de courbes, 1’axe des ordonnées étant une échelle
logarithmique. Le conditionnement @&, est représenté en fonction de 1’excursion angulaire
totale, allant d®° a 180°.

1E+11
1E+10
1E+09
100000000
£ 10000000
()
1000000
'g S =g C_Hx
S 100000 ,
£ === C_Hxlim
] 10000
S 1000
s
-] 100
[=
S 10
1
0 50 100 150 200
Excursion angulaire totale (°)

Figure 4.7 - Etude du conditionnementHllg (courbe verte) en fonction de I’excursion
angulaire utilisée pour ['inversion. Résultats obtenus avec la trajectoire Cz (configuration
radiale, avec accélération), et le modéle de cible mobile a accélération constante. La limite
pointillée rouge représente la valeur dgGm (voir expression (4. 3Y)
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Figure 4.8 - Etude du conditionnementHlg (courbe cyan) en fonction de I’excursion
angulaire utilisée pour ['inversion. Résultats obtenus avec la trajectoire C; (configuration
radiale, a vitesse constante), et le modéle de cible mobile a vitesse constante. La limite
pointillée rouge représente la valeur dgsGm (voir expression (4. 3Y)

On constate alors que les valeurs de conditionnement sont trop élevées, que ce soit
pour les résultats obtenus avec le modéle a accélération constante ou pour les résultats
obtenus avec lenodéle a vitesse constante. En effet, quelle que soit 1’excursion angulaire
utilisée, la valeur d€y_;;m, (pointillés rouges) n’est jamais atteinte, ce qui témoigne d’une
faible robustesse de la méthode d’inversion face au bruit de mesure ou aux perturbations de
mouvements de la cible mobile. Il faut donc améliorer le conditionnement de |la nihtrice

afin de garantir une stabilité numérique de la méthode.

IVV.2.5) Choix d’un préconditionneur

Une étape de 1’algorithme LM consiste a évaluer le conditionnement de la matrice H,
avant d’effectuer son inversion pour déterminer la valeur du pas & a ajouter a I’estimation X
(voir équation (4. 29) Cette étape consiste a définir un coefficient d’amortissement positif 4
afin de « charger » la diagonale de la matHgede la maniere suivante

H, - H, + Adiag(H,)

Oudiag(H,) représente la matrice diagonale constituée des éléments diagonaux de
H,. Cependantgeltemps de calcul afin de trouver le meilleur coefficient d’amortissement eg
tres long et les méthodes proposées souvent heuristiques. De plus, il est difficile de savoir si
I’algorithme que nous utilisons pour inverser le systéme recherche le meilleur
conditionnement possible podf, avant d’effectuer son inversion ou alors effectue cette
inversion apres avoir trouvé un conditionnement suffisamment bas pour respecter la relation
(4. 36).
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Par conséquentous nous orienterons vers 1’utilisation d’un préconditionneur. Nous
rappelons qu’un préconditionneur d’une matrice A est une matriceP telle que le
conditionnement deP~1A4 ed plus petit que celui del. Nous nous orienterons vers un
préconditionneur simple & implémenter et souvent utilisé en analyse numérique, qui est le
préconditionneur de Jacobi. Il consiste a prendre pour makida matrice diagonale
constituée des éléments diagonauwHde

P = diag(H,)

L’objectif est donc d’étudier si 1’apport d’un préconditionnement permet d’améliorer
le conditionnement de la matridg, du systéme d’inversion, afin d’appréhender les résultats
gue nous pouvons obtenir lors desersions de trajectoires avec 1’algorithme LM. Notons
que méme si le préconditionnement de Jacobi n’est pas celui utilisé par I’algorithme LM, des
tests comparatifs ont été effectués pour quelques points de mesure et les valeurs des
conditionnements obiius sont du méme ordre de grandeur. L utilisation de préconditionneur
de Jacobi est donc un bon indicateur de la fiabilité des résultats de reconstruction de
trajectoires que nous présenterons dans la suite de ce manuscrit. A partir de maintenant, nous
noteronsT, = P~1H,. Le lien entre ’ajout de ce préconditionneur et I’estimation des erreurs
théoriques de reconstruction de trajectoire sera étudié dans le chapitre 5.

I\VV.2.6) Evolution du conditionnement deTx

La valeur du conditionnement de la matrlEg est maintenant évaluée, de maniére
analogue a 1’évaluation du conditionnement de H,. On présentera a nouveau les résultats
obtenus soit avec le modele de cible mobile a accélération constant€iguoe 4.9, soit

avec le modele de cible a vitesse constante (Fojure 4.10 et Figure 4.11). Le
conditionnement d&, est représenté en fonction de I’excursion angulaire totale.
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Excursion angulaire totale (°)

Figure 4.9 - Etude du conditionnementEig(courbe verte) en fonction de I’excursion
angulaire utilisée pour l'inversion. Résultats obtenus avec la trajectoire Cz (configuration
radiale, avec accélération), et le modéle de cible ne@bibccélération constante.
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Figure 4.10 - Etude du conditionnementTie(courbe cyan) en fonction de I’excursion
angulaire utilisée pour ['inversion. Résultats obtenus avec la trajectoire C; (configuration
radiale, a vitesse constante), et le modeéle de cible mobile a vitesse constante. La valeur du
conditionnement dd’,, étant trés inférieure a la valeur du conditionnement limite (voir
expression (4. 37)yous ne l’affichons pas sur cette courbe.
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Figure 4.11 - Etude du conditionnementTie(courbe rouge) en fonction de ’excursion
angulaire utilisée pour l'inversion. Résultats obtenus avec la trajectoire C, (configuration
azimutale, a vitesse constante), et le modéle de cible mobile a vitesse constante.

On constate que si le préconditionneur améliore le conditionnement du systeme et sa
stabilité numérique dans tous les cas, la valeur du conditionnement reste toujours trop élevée
dans le cas de I’utilisation du mode¢le de cible mobile a accélération constante (Figure 4.9).

Cette courbe montre que la stabilit¢ numérique du systeme n’est pas garantie dans ce cas,
qu’il risque d’y avoir une forte sensibilité aux bruits de mesure ou aux perturbations de
mouvement des cibles mobiles.

En revanche, lorsque 1’on utilise le modéle de cible mobile a vitesse constante, on
constate que pour les excursions angulaires testées, la valeur du conditionnement est assez
faible pour garantir la stabilité numérique. Cependant, les fortes variations des courbes de la
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Figure 4.10et de laFigure 4.11pour les faibles valeurs angulaires (inférieur@dadans les

deux cas) laissent pemsgu’en cas d’erreurs de mesure, le systeme sera peu stable si
I’excursion angulaire utilisée est trés faible. Par cona&qen cas d’erreurs de mesure ou de
perturbations de trajectoires (ce qui est fréquent dans les cas réels), le systeme peut converger
vers des solutions indésirables.

I\VV.2.7) Conclusion sur I’analyse mathématique de la robustesse

La méthode de reconstruction de trajectoires de cibles mobiles développée au cours de
cette thése est basée sur I’inversion d’un systéme d’équations non-linéaires. Méme si la
matrice de ce systéme n’est donc pas explicite, une étude de la matrice Hessienne du systeme,
et plus particuliecrement de son conditionnement, a permis d’évaluer la sensibilit¢ de la
méthode aux perturbations de mesure ou de trajectoire des cibles mobiles. De cette étude
numérique découlent plusieurs conclusions. D’une part, on constate que si on utilise un
modele de cible mobile a accélération constaigY,V, A, 6.ip.) pour l’inversion, la
sensibilité aux erreurs de mesure est trop importante pour reconstruire précisément les

trajectoires des cibles. En revanche, si on utilise un modéle de cible mobile a vitesse
constante, cette sensibilité est fortement réduite a partir d’une certaine excursion angulaire.

IV.2.8) Interprétation graphique (faibles excursions angulaires)

Dans ce paragraphe, nous cherchons a comprendre le peqibéentiel de stabilité
numérique du modele a vitesse constante pour de faibles excursions angulaire. Nous avons vu
au paragraphe IV.2.4.1 que I’ensemble des cibles P’ pouvant étre confondues avec la solution
P du systéme d’inversion sont des cibles qui a tout instant se trouvent a égale distance du
capteur RSO (voir équation (4. 1)). Ces solutions sont donc sur des cercles ayant pour centre
la pasition du capteur a I’instant t (voir Figure 4.2), ce qui donne un ensemble de solutions a
€gale distance du capteur, ne différant que par leurs azimuts. Or, pour de faibles excursions
angulaires, ces iso-distances peuvent étre assimilés a des draites d&xemple, pour un
angle de2°, I’écart maximal entre 1’isodistance curviligne et son approximation rectiligne est
égale 20.80m environ. Cela permet de multiplier les scénarios de cibles pouvant satisfaire la
relation (4. 1).

La Figure 4.12présente une configuration radiale de cibles mobiles, ¢’est-a-dire qu’en
milieu de parcours (positioM, du capteur RSO), le vecteur vitesse de la cible mobile
solution du systéme (cyan) est purement radial. Si une autre cible est solution du systéme, elle
doit étre a tout instanttsur le méme iso-distance que la solution recherchée. On constate alors
aisément qu’un ensemble de cibles mobiles a vitesse constante peut satisfaire a cette
condition. Ces cibles mobiles sont de méme orientation que la solution recherchée, mais a des
azimuts différents et a des vitesses différentes. Pour étre solution du systeme, la cible mobile
doit avoir une vitesse constante, la distance parcourue entre 1’iso-distance 1 et I’iso-distance 2
doit étre la méme que la distance parcourue entre 1’iso-distance 2 et 1’iso-distance 3.
L’ensemble de ces solutions est matérialisé par des fléches rouges sur la Figure 4.12 Par
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conséquent, pour une vitesse radiale de cible mobile et pour de faibles excursions angulaire,
nous n’arrivons pas a discriminer des trajectoires paralléles de cibles mobiles.

Trajectoire du capteur AT TN
s \M\

Ensemble des solutions 0.6\
possibles de cibles a
vitesse constante

Solution
recherchée

Figure 4.12 - Rprésentation de l’ensemble des solutions possible du systeme avec le modéle
a vitesse constante, en configuration radiale.

La Figure 4.13 présente, elle, une configuration azimutale de cible mobile, c’est-a-
dire qu’en milieu de parcours, le vecteur vitesse de la cible mobile solution du systéme (cyan)
est purement azimutal. Cette solution est représentée par ses p@Bitidns;). De maniére
analogue au cas ou la cible mobile est en configuration rankakemontrons qu’il existe une
infinité de solutions pouvant résoudre le systeme. Une de ces solutions est représentée par une
fleche rouge, et par ses positio(B';, P',, P';). L’orientation de la trajectoire de cette

solution dépend de la valeur de= ”P’ZP2 ” Cette solution doit vérifier

[P = [P (4.39)

A partir de I’égalité (4. 39) nous allons calculer I’ensemble des solutions possibles du
systéme en fonction de On noterd|P, P, || = ||P,Ps|| = A. La loi des sinus dans le triangle
P',P,P', nous donne

727l _ [P

— = — (4. 40)
sin(P'y)  sin(P'y)
De I’équation (4. 40), nous obtenons
a-x__ [P (4. 41)

sin(lwt — ) sin(wt)
Nous en déduisons la distanﬁe:?”lP’2 ” en fonction dex :
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”m,” _ (A — x)sin(wt) (4. 42)

sin(wt — f)

Trajectoire du capteur ' :
. \M\

............................. Solution
recherchée P3

Figure 4.13 - Représentation des solutions possibles du systeme avec le modele de cible a
vitesse constante, dans le cas ou la solution est en configuration azimutale.

Avec un raisonnement similaire dans le trianBlgP’;P;, nous obtenons I’expression de la

distance”m” en fonction dex :

——I _ (A + x)sin(wt)

”P 2P 3” = sin(wt + B) (4. 43)

En égalisant les relations (4. 42) et (4. 43), il vient
A-x)  (A+x)

sin(wt — B sin(wt + f) (4.44)

D’ou:
1 1 1 1
x (sin(wt + /) + sin(wt — ﬂ)) =4 (sin(a)t - p) B sin(wt + ﬂ))
Nous en déduisons
B sin(wt + f) — sin(wt — p) _ cos(wt) sin(f)
x=4 <sin(a)t + ) + sin(wt — ﬂ)) =4 sin(wt) cos(f) (4.45)

A partir de la relation (4. 45hous pouvons en déduire que 1I’ensemble des solutions vérifiant
I’égalité (4. 39) est de la forme

xtan(wt) = Atan(f) (4. 46)
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Il existe donc une infinité de solutions, correspondant a des valeuxs aggpartenant a
I’intervalle [0, A]. A titre d’exemple, si on considere une excursion angulaire total80de
degrés @t = 15 degrés), pour une cible mobile évoluant a vitesse condtaatém.s™1, les
valeurs dex seront comprises entbeet 1.85m environ.

IV.2.9) Conclusion sur ’analyse graphique

Cette analyse graphigue basée sur une approximation grossiere (nous avons considéré
que les isatistances sont des droites) a permis d’expliquer 1’instabilité numérique du systéme
pour de petits angles. Cette analyse est bien entendu qualitative et ne permet pas de
déterminer a partir de quelle excursion angulaire totale le systéme est inversible. Afin
d’étudier cela, nous simulons maintenant des inversions sur données synthétiques pour
mesurer les précisions de reconstruction des trajectoires des cibles mobiles en fonction de
I’excursion angulaire totale utilisée et d’autres paramétres d’entrée du systéme.

I\VV.3) Validation de la méthode sur données synthétiques

L’objectif de cette partie et de procéder a une validation des résultats de 1’analyse
numérique du systéme d’inversion sur des données synthétiques. D’une part, nous testerons la
méthode sur des trajectoires parfaites afinaleler les algorithmes développés. D’autre part,
nous soumettrons les trajectoires synthétiques a différentes perturbations, que ce soit des
erreurs de mesure ou des perturbations de mouvement des cibles. Nous observerons le
comportement du systeme face a ces perturbations, en fonction du modéle de cible mobile
utilisé. Ce travail sur données synthétiques doit nous permettre de savoir dans quelles
configurations le systeme peut reconstruire les trajectoires des cibles mobiles de maniere
suffisamment précise, afin de choisir le modéle a utiliser pour la reconstruction de trajectoires
réelles.

IVV.3.1) Génération de trajectoires apparentes de cibles mobiles

La premiére étape de la validation de la méthode de reconstruction de trajectoire a
consisté a générer un ensemble de trajectoires apparentes de cibles mobiles. Cela consiste a
calculer les coordonnées apparentes de cibles mobiles sur un enseniblaatges données
(ip, jp, @) étant donné ses coordonnées auXot,V, 4, 6.ipie)-

Sur I’ensemble des images, nous pouvons donc obtenir une trajectoire apparente pour
les cibles mobiles, dont un exemple est donnéFmgure 4.14 La trajectoire est une
trajectoire synthétique d’une cible a vitesse constante égale a 10m.s™! direction Sud-Est
(bleue), et sa trajectoire apparente est représentée en vert.
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Figure 4.14 - Eemple d'une trajectoire synthétique d 'une cible mobile a vitesse constante,
direction Sud-Est (représentée en bleu) et sa trajectoire apparente correspondante
(représentée en vert).

Cette figure met en lumiére deux comportements particuliers : le premier (représenté
par des points rouges pour la cible et le capteur) correspond a un maximum de délocalisation
de la cible sur I’image RSO. Ceci est di au fait que la vitesse de la cible est purement radiale
dans ce cas. L’autre cas particulier (représenté en orange) correspond a un minimum de
délocalisation et a un maximum de défocalisation. Dans cette configuration, la vitesse de la
cible est purement azimutale. Pour des raisons de lisibilité, la défocalisation des cibles
mobiles n’est pas représentée sur la figure, mais le paramétre a est systématiquement calculé.

I\VV.3.2) Description des différents scénarios de trajectoires étudies

Nous avons généré un ensemble de trajectoires différentes afin de valider la méthode
de reconstruction de trajectoire et de tester sa robustesse. Les trajectoires sont soit a vitesse
constante, soit a accélération constante, et peuvent subir des perturbations diverses (bruits de
mesure, mouvements parasites du véhicule...). La durée totale de la trajectoire des cibles
correspond au temps que met le capteur RSO pour parcourir un arigé°d€eci permet
d’étudier différentes orientations de cibles, et notamment les cas ou le mouvement de la cible
est purement radial ou azimutal (véigure 4.14. A mi-parcours, la cible se trouve toujours
au centre du cercle décrit par le capteur RSO, sauf dans le cas ou des mouvemeets parasit
sont simulés. Lors de la reconstruction de ces trajectoires, deux modeles de cibles mobiles
seront utilisés : un prewrrimodeéle de cible a accélération constante, ¢’est-a-dire un modele a
5 inconnuedX,Y,V, A, 6..), € un second modele a vitesse constante, donc a 4 inconnues
(X,Y,V,0.)- La sensibilité et la précision de reconstruction des trajectoires seront testées,
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et des cas de figure ou le modéle utilisé ne correspond pas a la « vérité terrain » seront
présentés.

L’ensemble des trajectoires et les caractéristiques liées au mouvement des véhicules
sont listées dans [Eableau 4.3 Les trajectoired’; etT, sont des trajectoires non perturbées
et ont pour but de vérifier que 1’inversion fonctionne pour des trajectoires parfaites.

Nom %4 A Perturbation Nature de la perturbation

T, | 5m.s7! 0 Non -

T, |10m.s71| 0.1m.s™? Non -

T; | 5m.s7?! 0 Oui Bruit gaussier{c = 1m)

T, | 5m.s1 0 Oui Mouvement sinusoidal transvers

(0 =0.7m)
Ts | 5m.s™! | +0.1m.s72 Non -
T, | 5m.s™t | £0.05m.s72 Non -

Tableau 4.3 - Ensemble des trajectoires synthétiques de véhicules simulées pour la validation
de la méthode de reconstruction.

La trajectoireT; est une trajectoire a vitesse constante, la trajectoire apparente étant
soumise a un bruit gaussien additif. En d’autres termes, on perturbe les coordonnées
apparenteip, jp, @) de la cible mobile sur les images RSO. L’objectif est de tester la
robustesse du systeme dans le d¢@sentuelles erreurs de mesure (li€es a une mauvaise
estimation du centre de la réponse de la cible mobile sur I’'image RSO, par exemple). Les
coordonnées pixel du centre de la réponse de la cible mobile seront perturbées par un bruit
Gaussien demoyenne nulle et d’écart-type o = 1m. Le bruit Gaussien a ajouter sur le
parametre de défocalisatiancorrespond a une erreur de mesure de la défocalisation de la
cible en azimut égale B, ce qui correspond a un nombre de cases de résolution en azimut
égal a2 (voir Tableau 4.1pour les détails). Ce parametre est calculé en utilisant les résultats
de Fienup : danf4], il nous est donné un lien direct entre le mouvement d’une cible mobile
et le nombre de cases de résolution azimut occupées par la réponse de la cible mobile sur une
image RSO. Dans le cas d’une cible mobile a vitesse constante, ce nombre de cases de
résolutionM, est lié a la vitesse azimutdlgde la cible

_ 2d,
Pa

M, (4. 47)

Avec:

- dg = V|Tipe, OUT;y,: représente le temps d’intégration
- pg représente la résolution en azimut (en m)

A partir de la relation (4. 47), nous obtendwrstimation de 1’erreur faite sur la mesure de la
vitesse azimutale, notég:

_ UMapa

O =
v ZTint

(4. 48)
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2
En utilisant les relations (4. 17) et (4. 48) et en considéran¥—qlsre %, nous obtenons
0

2Dg
I’erreur sur le parametrer en fonction de 1’erreur faite sur le nombre de cases de résolution
21 (Vior O, A 2
Oy = —( nor M“p“) X ( ) (4. 49)
A DoTint 2V:.66,,.Nech

En prenant,,, = 2, nous obtenons
o, = 107%

La trajectoireT, est une trajectoire de véhicule parasitée par un mouvement sinusoidal.
Elle subit une perturbation sinusoidale transverse amsmmement, un peu a ’image d’un
conducteur qui compenserait les dérives de son véhicule avec de petits coups de volants
L’amplitude du mouvement sinusoidal est den, ce qui nous donne une erreur RMS en
position environ égale &.7m (la variance vaut la moyenne d’une fonction cos2, don@.5).
L’erreur RMS en position est donc du méme ordre de grandeur que pour la trajectoire T5. La
Figure 4.15présente le scénario de la traject@iye

e—e real trajectory
e e sensor trajectory
e—e apparent trajectory

Figure 4.15 Simulation d’une trajectoire synthétique d’'un véhicule avec perturbation
sinusoidale transverse (bleue) et de sa trajectoire apparente (cyan). La trajectoire du capteur
est représentée en noir, les coordonnées étant calculées a l’échelle 1/10 pour la lisibilité de la

figure. Les positions réelles et apparentes de la cible mobile en rouge, orange et marron
représentent des comportements particuliers de la cible mobile et correspondent aux
positions du capteur représentées par les fleches de couleurs correspondantes.

Les trajectoireds etT, sont des trajectoires subissant une décélération sur la premiere
moitié du parcours, puis une accélération sur la seconde moitié du parcours. Ces trajectoires
ont été synthétisées pour étre inversées avec le modéle de cible a vitesse constante, afin de
tester la performance de la méthode de reconstruction de trajectoire dans le cas ou la cible
mobile ne suit pas le modele de mouvement prévu par le systeme.
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I\VV.3.3) Reconstruction des trajectoires synthétiques

e Description du protocole

Les trajectoires listées dans Tableau 4.3 sont ensuite inversées en utilisant le
systéeme donné par I’expression (4. 20). Nous calculons les écarts RMS en position entre les
trajectoires reconstruites par le systéeme et les « vérités terrain » synthétiques. Prenons un
exemple pour décrire ce calcul : supposons que nous utilléeas images acquises aux
tempst; ... ts pour inverser le systeme. Nous obtenons une soINtli@Jﬁl,Yl, Vi, Ay, 9cime,1)-

A partir de cette solution, nous estimons les coordonnées des Qi de la trajectoire
de la cible entre; etts. (X;,Y;) vérifient:

1 2
X; = X1 + Vicos(Bcipre1)At; + EAOCOS(QCible,l)Ati

1
Y; =Y, + Visin(Ogpieq ) At; + EAOSin(ecible,l)Atiz
aveci € [1;5] etAt; = t; — t;. Ceci nous permet donc d’obtenir 5 points pour la trajectoire
reconstruite. Les distances entre ces 5 points de trajectoire et les 5 points de la « vérité
terrain» synthétique aux mémes instants.. ts sont calculésafin d’estimer I’erreur RMS de
reconstruction de trajectoir€’est cette erreur que nous afficherons en fonction du nombre
d’images utilisées et de 1’excursion angulaire utilisée.

Pour ces reconstructions de trajectoires synthétiques, les deux modéles de cible mobile
(a vitesse constante et a accélération constante) sont testés. Lors de ces inversions, nous
testons différentes excursions angulaires, 1’excursion maximale étant égale a 180°. L’objectif
est ici de formuler des hypothéses quant a la sensibilité du systéme et la précision de
reconstruction des trajectoires en fonction des scénarios étudiés. Ces observations et ces
hypothéses permettront d’effectuer une analyse mathématique des performances de la
méthode, qui sera explicitée dans les prochains chapitres.

e Inversion deT; et deT,

Comme dans le paragraphe IV Z& deux trajectoires permettent de vérifier que I’inversion
fonctionne correctement pour des trajectoires non bruitées. La trajdgt@ise donc inversée
avec le modele de cible a vitesse constante et la traje€ioest inversée avec le modele de
cible a accélération constante. Les résultats sont donc présentés sous forme d’images, ou I’axe

des abscisses représente 1’angle relatif entre la cible mobile et la trajectoire instantanée du
capteur RSO, et I’axe des ordonnées représente I’excursion angulaire totale 46,,,, = N.A60

ou N repésente le nombre d’images utilisé pour inverser le systeme, £6 est donné par
I’équation (4. 38). Ces images sont données p&idare 4.16

Les deux figures montrent que le systeme (4. 20) permet de reconstruire des
trajectoires parfaites simulées, I’écart RMS moyen étant de I’ordre de la précision machine
(= 10~1%n pour les deux cas). Ceci permet de valider la méthodologie développée.
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Figure 4.16 - Ecarts RMS en position entre la trajectoire reconstruite et la vérité terrain
synthétique pour des trajectoires parfaites. A gauche : résultats de la reconstruction de la
trajectoire T, avec le modeéle de cible mobile a vitesse constante. A droite : résultats de la
reconstruction de la trajectoire;Tavec le modele de cible mobile a accélération constante.

e Inversion deTl;

De maniére analogueTa etT,, on représente les résultats d’inversion de la trajectoire
T; en calculant 1’écart RMS moyen en position entre la trajectoire reconstruite et la vérité
terrain. Les deux modeles de cible mobile (avec accélération constante et avec vitesse
constante) sont testés pour la reconstruction de cette trajectoFgyura 4.17 représentées
résultats de I’inversion de cette trajectoire dans le cas de I’utilisation du modéle de cible
mobile a accélération constante, pour les trois configurations de bruit Gaussien : sur les
coordonnées distance du centre de la cible, sur les coordonnées azimut du centre de la cible et
sur le paramétre de défocalisation de la cible. Pour ces trois configurations de bruits, nous
effectuons 100 tirages et hous moyennons les carrésrdes ebtenues pour ’ensemble de
ces tirages.

La Figure 4.18représente, quant a elle, les résultats de ’inversion de la trajectoire T3
dans le ca de I'utilisation du modéle de cible mobile a vitesse constante, pour deux
configurations de bruit Gaussien : sur les coordonnées du centre de la cible (distance et
azimut) et sur le paramétre de défocalisation de la cible. Nous avons regroupé les deux
configurations de bruit Gaussien en position (distance et azimut) en une seule image car les
erreurs de reconstruction obtenues dans ces deux cas sont faibles. Notons que pour cette
Figure 4.18 nous avons changédgnamique d’affichage.

Ces résultats permettent de confirmer plusieurs hypothéses émises lors de ’analyse
numérique de la robustesse du systéme d’inversion : tout d’abord, nous constatons que la
reconstruction de la trajectoire est moins précise lorsqueatilise le mod¢le de cible mobile
a accélération constante. A titre d’exemple, pour la reconstruction de T; avec le bruit
Gaussien sur le parametre de défocalisation, I’écart RMS moyen avec le modele a
accélération constante est d’environ 17m alors q’il vaut environ 5m dans le cas de
I’utilisation du modéle a vitesse constante. La différence est encore plus nette pour les erreurs
moyennes en position, distance et azimut confondu@s (€n moyenne pour le modéle a
accélération constante, conira pour le modele a vitesse constante).
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Ensuite, les résultats montrent que le systéme est plus sensible aux erreurs de mesure
dans la direction azimut (que ce soit concernant la coordonnée azimut du centre de la cible ou
le parameétre de défocalisation) qumdla direction distance. Ceci s’explique par le fait que
deux cibles sur le méme iso-distance peuvent étre confondues (voir équation (4. 1) et
interprétations graphiques présentées Bidare 4.12 et a laFigure 4.13), alors que deux
cibles situées a des distances différentes du capteur seront toujours discriminées.
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Figure 4.17 - Rsultat de l'inversion de la trajectoire T3, €carts RMS en position entre la
trajectoire reconstruite et la vérité terrain synthétique. Le modele de cible utilisé ici est celui
a accélération constante. En haut a gauchésultats avec un bruit Gaussien sur les
coordonnées distance du centre de la cible. En haut a droite : résultats avec un bruit
Gaussien sur les coordonnées azimut du centre de la cible. En bas : résultats avec un bruit
Gaussien sur o.
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Figure 4.18 - Rsultat de l’inversion de la trajectoire T3, €carts RMS en position entre la
trajectoire reconstruite et la verité terrain synthétique. Le modéle de cible mobile utilisé ici
est celui a vitesse constante. A gauche : résultats avec le bruit Gaussien sur les coordonnées

distance et azimut du centre de la cible. A droi&sultats avec le bruit Gaussien sur
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Par ailleurs, nous constatons que 1’angle entre la cible mobile et la trajectoire
instantanée du capteur a également une influence sur les précisions de reconstruction des
trajectoires. En effet, lorsque la cible est en camfigon azimutale (lorsque 1’angle entre les
deux trajectoires est proche ou égd@°R une estimation précise (RMS moyen inférieur a
10m) nécessite une excursion angulaire plus grande que dans le cas ou la cible est en
configuration radiale (lorsque I’angle entre les deux vaut environ 90°). Concernant la
reconstruction de la trajectoire avec bruit gaussien, ce phénomeéne est surtout visible lorsque
I’on utilise le modéle de cible mobile a accélération constante. Les courbes de la Figure 4.19
mettent en évidence cette influence. Ces courbes sont issues des données 2D présentées a la
Figure 4.17 obtenues avec le modéle a accélération constaite représentent 1’évolution
des erreur®MS en position en fonction de 1’excursion angulaire totale, et comparent les
configurations radiales (courbe bleue) et azimutale (courbe rouge). Ce sont donc des coupes
verticales des données 2D prises pour des valeurs d’angle entre I’avion et la cible égales &90°
et a0°. Nous présentons ces courbes pour les trois bruits Gaussien testés (distance, azimut,
a). Ces résultats confirment ce qui a été observé dans le cas de ’analyse mathématique, ou le
conditionnement décroit plus rapidement dans le cas d’une cible mobile a configuration

radiale que dans le cas d’une cible mobile a configuration azimutale (voir Figure 4.10 et
Figure 4.11).
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Figure 4.19 - Ecarts RMS en position entre la trajectoire reconstruite et la vérité terrain
synthétique, en fonction de [’excursion angulaire totale. Le modeéle de cible utilisé est le
modele a accélération constante. Les configurations radiale (en bleu) et azimutale (en rouge)
sont compareées. En haut a gauche : cas du bruit Gaussien sur les coordonnées distance. En
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haut a droite : cas du bruit Gaussien sur les coordonnées azimut. En bas : cas du bruit
Gaussien sur le parametre a.

Ce phénomeéne peut s’expliquer de la maniére suivante : lorsque la cible est en
configuration radiale (point orange surAgure 4.15 ou au voisinage de cette configuration,
les variations dex sont beaucoup plus importantes qu’en configuration azimutale (voir
Figure 4.20. Par conséquent, une erreur sur ce parametre de défocalisation entrainera de plus
faibles erreurs de vitesse, et donc de trajectoires.

Evolution du parametre de defocalisation en fonction
de la vitesse azimutale de la cible

— alpha*10~5
Vaz

50 350 400

100 150 250 300
angle entre le vecteur vitesse capteur et le vecteur vitesse cible (en degre)

Figure 4.20 - Evolution de (courbe rouge) et de la vitesse azimutale de la cible (courbe
bleue) sur un tour complet d’un capteur aéroporté. Les plages de plus forte variation de o
correspondent a une configuration radiale, c’est-a-dire pour une vitesse azimutale nulle.

e Inversion deT,

Les écarts RMS moyen en position entre la trajectoire reconstruite et la véaté semt
calculés pour la trajectoire sinusoiddlg. Les deux modéles de cible mobile (avec
accélération constante et avec vitesse constante) sont également tedtéguréad.2l
présente les résultats obtenus avec cette trajectoire et les deux modéles de cible mobile.

Ces résultats montrent que le systéme est d’avantage sensible aux erreurs de
mouvement de la cible mobile (exemple des trajectoires sinusoidales) qu’aux erreurs de
relevés de mesure, ce que nous avons modélisé par un bruit Gaussien dans le cas de la
trajectoireT;. Plus particulierement, le modele a accélération constante est visiblement trop
sensible aux erreurs de mouvement pour reconstruire précisément les trajectoires des cibles
mobiles.

En revanche, nous constatons qu’a partir d’un certain angle (55° environ), I’estimation
de la trajectoire de la cible mobile est proche du résultat attendu (RMS moyen inférieur a
10m) lorsque ’on utilise le mod¢le de cible mobile a vitesse constante (vVoir Figure 4.21).
Une augmentation de 1’excursion angulaire permet visiblement de compenser les erreurs de
trajectoires causées par le mouvement sinusoidal perturbateur. Par ailleurs, nous constatons a
nouveau que 1’angle entre la trajectoire de la cible mobile et la trajectoire du capteur a une
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influence, quel que soit le modéle de cible utilisé pour la reconstruction (vitesse constante ou
accélération constante).
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Figure 4.21 - Rsultat de l’inversion de la trajectoire T4, €carts RMS en position entre la
trajectoire reconstruite et la vérité terrain synthétiqgue. A gauche : résultats avec le modeéle de
cible mobile a accélération constante. A droite : résultats avec le modeéle de cible mobile a

vitesse constante.

La Figure 4.22 présente des courbes représentant les erreurs RMS de reconstruction
de trajectoires en fonction de I’excursion angulaire totale dans le cas de la trajectoire T,. Ces
courbes montrent clairement que le modele de cible mobile a accélération constante (courbes
de gauche) ne permet pas d’obtenir de bons résultats de reconstruction de trajectoire, tout
particulierement en configuration azimutale (courbe rouge). Dans le cas du modele a vitesse
constante (courbe de droite), il existe un angle a partir duquel les reconstructions de trajectoire
de cibles mobiles sont proches de la vérité terrain synthétiquée quelsoit la configuration
du mouvement, radiale ou azimutale.
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Figure 4.22 - Ecarts RMS en position entre la trajectoire reconstruite et la vérité terrain
synthétique, en fonction de l’excursion angulaire totale, pour la trajectoire T4. Les
configurations radiale (en bleu) et azimutale (en rouge) sont comparées. A gauche : résultats
avec le modéle de cible a accélération constante. A droite : résultats avec le modele de cible a
vitesse constante.

Ceci confirme les hypothéses émisea &ulte de 1’étude numérique de la robustesse
de la méthode, et notamment 1’estimation du conditionnement de la matrice Hessienne du
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systeme (voiFigure 4.10etFigure 4.11) qui montrait qu’une excursion angulaire minimale
était nécessaire afin d’obtenir une stabilité numérique satisfaisante quel que soit le scénario de
la cible.

e Inversion deT: etTy

Les trajectoired’s etT, sont des trajectoires de cibles ayant une accélération constante, et par
conséquence une vitesse qui varie avec le temps. Au milieu de son parcours, la cible mobile
évolue dans les deux cas avec une vitesse constante &gale &, la vitesse valant en fin et

en début de parcours envirbhm. s~ pourTs et8m.s~! pourT,. Les deux trajectoires sont

cette fois-ci inversées uniquement avec le modéle a vitesse constante. Nous avons vu que ce
modéle semble étre le moins sensible aux erreurs de mesure ou aux mouvements parasites du
véhicule, I’objectif est ici d’étudier le comportement de ce modele lorsqu’il s’agit d’inverser

une trajectoire qui ne suit pas ce modele. Les résultats sont donc prEggned. 23

On constate que les erreurs sont plus difficiles a compenser dans ce cas et qu'une
inversion satisfaisante nécessite une large excursion angulaire. Bien évidemment, les erreurs
sont plus importantes dans le cas de la trajectjrgue pour la trajectoir&,. A noter
€également que les erreurs sont cette fois plus importantes lorsque la cible est en configuration
radiale, par opposition a ce que nous avons constaté pour les trajelGt@t&s. Ceci est da
au fait que pour cette trajectoire, la cible est défocalisée en configuration radiale decause
I’accélération radiale. Ceci induit de grosses erreurs dans l’estimation du paramétre de
défocalisationr, et de fait, d’importantes erreurs de reconstruction de trajectoires.
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Figure 4.23 - Ecarts RMS en position entre la trajectoire reconstruite et la vérité terrain
synthétique pour la trajectoiresTa gauche) et pour la trajectoirg; Ta droite). Le modéle de
cible mobile utilisé est celui a vitesse constante.

I\VV.4) Conclusion

Ce chapitre a permis de présenter la méthode de reconstruction de trajectoires de
cibles mobiles en imagerie RSO circulaire aéroportée que nous avons développée au cours de
cette theése. En émettant 1’hypothése que la cible mobile se déplace avec une accélération
constante et en ligne droite, nous avons pu utiliser I’ensemble des mesures fournies par une
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série d’images ou la cible mobile apparait, de maniere a reconstruire la trajectoire de ces
cibles mobiles.

Cette méthode de reconstruction de trajectoire a été analysée mathématiquement et
numeériquement et nous avons constaté que seul le modéle de cible mobile a vitesse constante
permettait d’obtenir une stabilité numérique suffisante.

Une validation de cette analyse numérique a été effectuée par des reconstdeti
trajectoires synthétiques, avec différents régimes de vitesse et d’accélération, et subissant
parfois des perturbations. Ces résultats ont confirmé les hypothéses émises lors de 1’analyse
numérique du systeme, a savoir que le modele de cible a vitesse constante permet de
reconstruire précisément les trajectoires de cibles mobiles, sous réserve que I’on utilise une
excursion angulaire suffisante. Il a par ailleurs été montré que le systeme, avec le modele a
vitesse constante, est tres sensible aux perturbations (notamment aux accélérations-
décélérations) pour les faibles excursions angulaires. Il faut donc étudier un compromis entre
I’excursion angulaire totale utilisée pour inverser le systéme et la validité temporelle de

I’hypothése de vitesse constante de la cible mobile.

Nous avons donc choisi un modele de cible mobile et développé une méthode
numeériquement stablgi permet, a partir d’un certain angle, de converger vers la solution du
probleéme. 1l s’agit maintenant d’estimer théoriquement les performances de cette méthode, de
connaitre la précision théorique des mesures que nous effectuons et la précision de
reconstruction des trajectoires qui découle de ces erreurs de mesure. C’est tout I’objet du
chapitre suivant de ce manuscrit.
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Chapitre 5

Analyse des précisions de reconstruction
des trajectoires des cibles mobiles

La méthode développée au cours de cette thése est basée sur 1’exploitation des
mesures images des cibles mobiles. Dans le chapitre 3, nous avons présenté la méhodologi
permettant de mesurer les caractéristiques apparentes des cibles mobiles, qui sont au nombre
de trois par image : une mesure du coefficient de défocalisation de la cible mobile et les deux
mesures des coordonnées pixel du centre de la réponse de la cible mobile sur les images RSO.
Ces mesures sont donc les parameétres d’entrée de la méthode de reconstruction de trajectoire
gue nous avons développée. Des simulations au chapitre 4 ont permis de tester la sensibilité
de notre systéeme d’inversion par rapport a des erreurs de mesure que nous avons fixées
arbitrairement, et par rapport a d’éventuelles perturbations de mouvement. Cette premiere
étude nous a mené a choisir un modele de cible & vitesse constante, car ce modéle est
suffisamment stable et robuste par rapport aux perturbations testées.

Dans ce chapitre, nous allons calculer théoriquement les précisions de reconstruction
des trajectoires de cibles mobiles. Dans un premier temps, nous évaluerons théoriquement la
précision de nos mesures. Nous effectuerons ces calculs en considérant que les cibles mobiles
sont ponctuelles isotropes, ce qui représente le cas idéal de cibles. Par la suite, nous
calculerons les précisions de mesure dans un cas plus proche de la réalité, a savoir le cas des
cibles étendues anisopes. Dans les deux cas, nous étudierons I’influence du modele de cible
et du clutter sur la précision de ces mesures.

Par la suite, nous ¢étudierons I’influence des précisions des mesures sur la
reconstruction des trajectoires des cibles mobiles. Rtwmous établirons 1’expression de la
matrice de covariance des variables a estimer, qui dépend de la matrice de codagance
mesures et d’une fonction implicite du systéme d’équation a inverser. Cette matrice sera
évaluée en fonction de différents parametres, a savoir le nombre de mesures utilisées pour la
reconstruction des trajectoires, 1’excursion angulaire totale mais aussi la résolution azimut des
images RSO. L’objectif est de déterminer les choix des paramétres pour 1’application de la
méthode de reconstruction a des trajectoires réelles.
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V.1) Analyse théorique de la précision des mesures

Les mesures des coordonnées apparentes des cibles mobiles constituent les parameétres
d’entrée de la méthode de reconstruction que nous avons développée pendant cette these. La
premiére étape de I’analyse théorique de la précision de reconstruction des trajectoires
consiste donc a évaluer la précision de ces mesures. Aprés avoir déterminé les parametres qui
influent sur les précisions de mesure, nous exposerons deux approches distinctes : la premiére
d’entre elles consiste a analyser les précisions de mesure a partir de 1’analyse du signal
rétrodiffusé par la cible, en émettant 1I’hypothése que les cibles mobiles sont ponctuelles et
isotropes. Cette approche est laspoptimiste et permet d’obtenir la limite théorique des
précisions de mesure par analyse du signal rétrodiffusé par les cibles mobiles. La seconde
approche consiste a dire que les cibles sont étendues et anisotropes, ce qui est plus proche des
cas réels. Nous verrons que les précisions de mesure sont dans ce cas limitées par la
radiométrie des cibles mobiles ainsi que par la résolution azimut de ces cibles, et qu’une
approche par traitement d’images est alors adoptée pour calculer les précisions qui en
découlent.

V.1.1) Calcul des précisions de mesure par traitement du signal
retrodiffusé

Afin de calculer théoriguement les meilleures précisions de mesure de phase en RSO,
on estime de maniere classique que les cibles sont ponctuelles isotropes. Cette hypothése
permet de considérer que la loi de phase de 1’écho d’une cible mobile est la somme d’un
signal constant et cohérent et d’un bruit de fond [73]. Cette considération simple va permettre
d’évaluer les précisions de mesure de cette loi de phase, afin de remonter aux autres
précisions de mesure des coordonnées images de la cible mobile.

V.1.1.1) Calcul du Rapport Signal-a-clutter (RSC)

Le premier modéle de cible mobile que nous considérons est un modele de cible
mobile ponctuelle et isotrope. Pour le calcul BSC, nous allons donc considérer que
I’ensemble du signal utile rétrodiffusé par la cible est contenu dans une case de résolution.

Cette approche est idéale mais elle permet d’avoir une idée sur la limite théorique des
précisions de mesure auxquelles nous pouvons accéder.

On considére une cible mobile, dont on connait la Surface Equivalente Radar (SER).
Soientp, la résolution en distance g} la résolution en azimut. Comme on considére que
tout le signal utile est contenu dans une case de résolution, la puissance totale du signal
rétrodiffusé par la cible (dans une case de résolution) vaut donc

SER,dB
Psignar = SER =10 10 (5.1)
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Dans les calculs de rapports signal a clutter, le clutter est caractérisé par son
coefficient de rétrodiffusion par m2 not&, qui dépend de nombreux paramétres comme la
nature du sol, laréquence d’émission ou encord’angle de visée. Les valeurs typiques de ces
coefficients de rétrodiffusion (eiBm?.m~2, on les notera®, dB) ont été répertoriées par
Ulaby [74]. La puissance du clutter est donc directement liee & ce coefficient de
rétrodiffusion, et vaut

09%,dB

Peutter = 10 10 prp, = Goprpa (5. 2)

Des relations (5. 1) et (5.,2n tire I’expression du Rapport signal a clutter de la cible mobile,
gue fon notera RSC:

RSC = (5.3)

Lors de I’analyse de la loi de phase de la cible mobile, on effectue une transformée de
Fourier discréte en azimut du signal rétrodiffusé par la cible afin de mesurer le paramétre de
défocalisation de la cible. On doit donc choisir une fenétre d’étude au moins égale a la taille
de la tache de défocalisation de la cible. Ainsi, on utilisera tout le signal utile. N\gigne
nombre d’échantillons utilisés pour analyser la loi de phase de la cible mobile. Comme on
choisit une fenétre suffisamment grande pour contenir tout le signal rétrodiffusé par la cible
mobile, la puissance du signal récupérée sur cette fenétre d&/iaillest:

signal (5. 4)

Psignal,Nech

Par ailleurs, la puissance du clutt&rupérée sur cette fenétre d’étude vaudra :

Perutter,Nech = Perutter * Necn (5.5)

Comme nous effectuons 1’analyse du signal rétrodiffusé par la cible mobile dans
I’espace de Fourier, 1’énergie est équitablement répartie fréquentiellement. Nous en déduisons
que la puissance élémentaire par case de résolution du signal vaut

Psignal,NeC;1 Psignal

Psignatjcase = Noon = Noor (5. 6)

La puissance du clutter par cataésolution s’exprime, elle, de la maniére suivante :

P
__‘clutter,Necp __
Pclutter/case - N — LTclutter (5- 7)
ech
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En utilisant les relations (5. 6) et (5. aé)en comparant a I’expression du RSC de la cible
mobile, on en déduit I’expression du rapport signal a clutter par échantillon, noté RSC, :

RSC

RSCose = N_h
ec

(5. 8)

Dans le prochain paragraphe, nous allons notamment montrer que ce RSC par case de
résolution est un parameétre déterminant pour le calcul des précisions de mesure, car les
modeles probabilistes que nous utilisons pour calculer les précisions de nos mesures ne sont
applicables que si ce RSC dépasse un certain seuil.

V.1.1.2) Calcul de la précision théorique sur la mesure de la phase

Contrairement a la phase d’une cible fixe, la phase de 1’écho d’une cible mobile n’est
pas constante, et elle dépend directement du mouvement de la cible. Une mesure précise de
cette loi de phase est donc primordiale afin de permettre de remonter précisément aux
parametres de mouvement de cette cible. Dans ce cas d’étude, le modele retenu pour exprimer
la densité de probabilité de la phase d’une cible est celui de la somme d’un signal constant et
cohérent et d’un bruit de fond. Ce modele est applicable pour I’imagerie RSO a partir du
moment ou 1’on considére que les cibles observées sont ponctuelles et isotropes, ce qui est
une approximation classiqguement faite dans le domaine du[R8ONous présentons deux
méthodes de calcul de la précision de mesure de la phase de I’écho d’une cible mobile : une
premiere méthode graphique eaieuseconde méthode ou I’on calcule cette précision de
mesure par estimation de la borne de Cramér-Rao (BCR).

V.1.1.2.1) Approche graphique

Le signal utile (not&) de la cible mobile sera donc considéré comme un signal
constant et cohérent, auquel viendtajouter un bruit de fond aléatoire, le clutter (noté C).
Une modélisation mathématique de ces signaux peut étre exprimée par

{S(t) =S,

C(t) = Coe/®o® ®-9)

ou S, etC, représentent les amplitudes du signal et du clubgit) est la phase aléatoire du
clutter. Comme cette phase est aléatoire, on peut émettre 1’hypothése que le clutter est
equitablement réparti entre sa partie complexe et sa partie imaginaire. Une représentation en
amplitude du signal et du clutter est donkégure 5.1 Dans la suite du calcul, on omettra la
variable temporelle afin d’abréger les notations.

La précision de mesure de la phase de I’écho d’une cible mobile peut s’exprimer en
fonction du rapport signal a clutter. En effetFlgure 5.1 nous donne
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op = Arctan (M) (5. 10)
S| + [Re(C)] '
Dans le cadre de I’approximation petits angles (|C| < |S|), on peut écrire
Im(C Im(C
op = Arctan <| |~§| )|> = | |~§| )l (5. 11)

Comme on a supposé que la puissance du clutter est équitablement répartie entre sa partie
réelle et sa partie imaginaire, on en déduit

[Im(C)| = el (5. 12)

V2

. Im(C)

Re

Figure 5.1 - Rprésentation graphique du signal utile et du clutter dans [’espace complexe. S
représente le signal et C le clutt@ry est la phase aléatoire du cluttetp représente [’écart-
type sur la phase, qui correspond donc a la précision de mesure de la phase a laquelle on
cherche a accéder.

Le rapport signal a clutter étant un rapport de puissance, on en:déduit

1
2RS

o = (5. 13)

3
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V.1.1.2.2) Estimation par la Borne de Cramér-Rao

En théorie de I’estimation, on recherche classiquement des estimateurs sans biais a
variance minimale. & BCR donne la borne minimale de variance de tout estimateur sans
biais Dans le cadre de 1’estimation de la phase ¢ de 1’écho d’une cible mobile par moindres
carrésla BCR s’écrit [75]:

1

£ [_ 92In(Pdf (¢)) (5. 14)
d¢?

BCR(9p) =

2
Ou I(e) =E[—%;ﬂ@)] est appelée information de Fishdf, désigne 1’espérance

mathématique eRdf (o) est la fonction densité de probabilité de la phas®i I’estimateur
est sans biais, sa variance respecte I’inégalité :

(c9)? = BCR(9p) (5. 15)

Pour des valeurs deSC élevés, on peut montrer [7§pbe Pdf(¢p) est approximativement
Gaussienne, et est donnée par

Pdf (¢) = /% e~ RSC.¢ (5. 16)

L’information de Fisher est donc donnée par :
I(p) = 2RSC (5.17)

Des relations (5. 14), (5. 15) et (5. 17), nous en déduisons la meilleure précision de mesure de
la lo1 de phase de I’écho d’une cible mobile :

1
op =
v V2RSC

Dans notre cas, le signal est échantillonné sur une fenétre deVtajllel faut donc
estimer la précision de mesure de chaque échantillon de phase. En considérant que ces
mesures sont indépendantes, on peut en déduire 1’expression de la précision de mesure de
chaqgue échantillon de phase;, ces échantillons étant considérés comme égaux:

(5. 18)

op; = 1 — Nech
l [2RSC oqse 2RSC

Selon [77], cette précision de mesure est applicable pour des RSC supétiéBrdldaudra
donc vérifier que IRSC.,s. €St toujours supérieur a cette valeur dans les études menées.

(5. 19)

On voit donc que la précision de mesure de la loi de phase de I’écho d’une cible
mobile est directement liée a la fois a la puissance du signal émis, mais également a la taille
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de la fenétre d’échantillonnage du signal rétrodiffusé par la cible mobile, car de cette taille

dépend la validité du modele utilisé pour le calcul des précisions de mesure de chaque
¢chantillon de phase. Il s’agit donc de choisir cette fenétre suffisamment grande pour qu’il n’y

ait pas de perte de signal utile, mais suffisamment petite pour que la précision de mesure de la
phase par pixel ne soit pas dégradée.

V.1.1.3) Calcul de la précision théorique sur la mesure de la défocalisation
de la cible en azimut

La loi de phase de I’écho d’une cible mobile est une loi de phase quadratique, et cette
loi de phase génére un étalement de la réponse de la cible mobile sur I’'image RSO dans la
direction azimut. Par conséquent, I’estimation de la précision de mesure de la phase est
directement liée a la précision de la mesure de la défocalisation de la cible en azimut. Comme
les lois de phase des cibles mobiles sont quadratiques, on cherche a estimer ces lois de phase
en « ajustant » ces dernieres avec des polynémes de degré 2 (voir Chapitre 3). En sachant que
numériquement, la loi de phase d’une cible mobile va étre échantillonnée sur un nombre de
cases de résolution permettant d’analyser I’intégralité du signal utile, I’estimation de la loi de
phase de 1’écho d’une cible mobile revient donc a résoudre le systéme d’équations suivant :

Qo+ Pitai® =g iy (5. 20)

Ou N, représente le nombre d’échantillons utilisés. (¢, 8, @) les coefficients du
polyndme de degré 2 avec lequel on ajuste la loi de phase de la cible, inatbidatillon i de
cette loi de phase étant nat¢ Le systeme (5. 2Qjeut s’exprimer sous forme matricielle de
la maniére suivante :

ADy = D, (5. 21)

@, = (91,9, .. on,,,) représente les échantillons de phase de la cible mobile qui est
a estimer, etby = (@, B, @). L’estimation de la précision de mesure de ces coefficients nous
permet donc d’accéder directement a la précision de mesure de la défocalisation de la cible
mobile, ainsi qu’a la précision de mesure de la délocalisation de la cible. A est la matrice de
Vandermonde suivante
1 1 12

A= (5. 22)

1 Nech Nech2

On peut résoudre ce systeme par la méthode des moindres carrés. Cette démarche nous permet
d’exprimer 04, qui est la matrice de covariance des coefficients li€s a I’estimation de la loi de
phase en fonction des précisions de mesure sur cette phase :

0o, = (ATA)'AT04,A(ATA)! (5. 23)
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Ou o, représente la matrice de covariance de la mesure de la:phase

op? 0 -0
o 0 o0
0 Oo-(pNechZ

Les éléments diagonaump;?sontcalculés a partir de I’expression (5. 19) A noter quel’4
peut s’exprimer plus simplement de la maniére suivante :

rNech Nech Nech
PREDNEDRS
i=1 i=1 i=1
Nech Nech Nech
A=Y Yy s
i=1 i=1 i=1
Nech Nech Nech
Z i2 i3 it
-i=1 i=1 i=1

op, €st donc une matrice de 3 lignes par 3 colonnes, dont les coefficients diagonaux
représentent les précisions de mesure defficients de la parabole. L’expression de cette
matricea, se simplifie car toutes les erreurg; sont égales:

N,
Op,-002(ATA)™! = ﬁ (ATA)1 (5. 24)

En développant I’expression de (ATA)™1, il vient:

B 3NZp, + 3Nee + 2 _1g2Neen + 1 307
Cy C1 Cy
ATa)1= _yg2Neent1 16NZ:, + 30N, + 11 180
Ci Cs3 ¢
30 180 180
[ G G

Avec:
e (;= ech(Nech - 1)(Nech —-2)
e (;= Nech(Nech - 1)(Nech - 2)(Nech +2)
e (3= (Nech + 2)(Nech + 1)Nech(Nech - 1)(Nech —-2)
En revenant a la définition de la matrieg,, on peut en déduire la précision de mesure de la

défocalisation de la cible mobile, notée,. En raisonnant en terme de plus haut degré en
Ngcp, il vient :
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f 3,3) 5.25
G(DO( Nech RS ( )

D’apres 1’équation 4. 13, le coefficient de défocalisatian est lié au mouvement de la
cible mobile (vitesse azimutale et accélération radi&le)mouvement est caractérisé par le

2
terme(Z—D — @ + %) On noteran,, ce terme de mouvement. On peut donc déduire que
L ( A )2 (5. 26)
Ta = 7 Omy 2V,.pas,,. Nech '

A noter que nous supposons ici que les mesures sont indépendantepasigiicad) =
pq(rad). En liant les expressions (5. 25) et (5. 26) et en exprimant la résgiytemmetres
on en déduit que :

Ve’pa® | 90
~ - 5.27
Imy = 7aD? |RSC (5. 27)
En utilisant ’expression du RSC donnée par la formule (5. 3), nous obtenons
V.2 |900%, 5
= 5.28
Oy = 75 [ (pu)? (5. 28)

La formule (5. 28) montre que la précision de mesure du mouvement de la cible est
indépendante du nombre d’échantillons utilisé pour analyser le signal rétrodiffusé de la cible
mobile. Cette précision de mesure dépend de la résolution en azimut des imag&BRddela
la cible mobileet d’autres paramétres liés aux acquisitions des données (vitesse du capteur,
fréquene d’émission, résolution distance...), sous réserve que 1’on définisse suffisamment
d’¢échantillons pour analyser la totalité du signal rétrodiffusé par la cible mobile.

V.1.1.4) Calcul de la précision de mesure de la position apparente d’une
cible mobile.

La délocalisation d’une cible mobile dans la direction azimut induit une rampe dans
I’espace des phases. Selon la modélisation de la loi de phase que 1’on a adoptée lors de cette
étude (voir équation (20)), le coefficient directeur de cette rampe de phase espn@ans
le chapitre 3, nous avons montré que de la mesure de ce coefficientpeut déduire la
mesure de la délocalisation de notre cible mobile, en faisant le lien entre les dimensions
temporelles et spectrales du signal rétrodiffusé par la cible mobileiguee 5.2 résume les
étapes de ce traitement, et le lien entre la précision sur la mesure de la phase et la précision
sur la relocalisation de la cible mobile.
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De I’expression de a4, (voir equation (5. 23)), on peut directement exprimer la
précision de mesure sur le coefficightEn raisonnant en terme de plus haut degr¥.gn
cette précision, notég, est donnée par

1 96
= = —_— 5.29
ag /a% (2,2) N f 25C (5. 29)

L’expression (3. 8) du chapitre 3 permet de faire le lien entre le coeffi@dene la rampe de
phase et le décalaggdans 1’espace image en azimut généré par cette rampe de phase :

i = N;C;'B (5. 30)

De cette relation, on obtient la précision de recalage de la cible dans la direction azimut :

Necno,
o;, = 2—”’ (5. 31)
T
Phase réelle
i X [ @y + Pi+ai”

e it ey b e / [estimation]
i Echantillonnage de I'écho | i~ .
L surune fenétrede Nech | N

L

: Centre réel de la réponse |
E x [}
de la cible mobile :

Centre de la fenétre
d'échantillonnage

Estimationdela
Relocalisation de lacible en défocalisation:
azimut a sa position réelle refocalisation de la cible

A 09009090 BRI IS

=P T

i Position réelle du centre |
i F |
: dela cible :

B ES T ti agiepm raiim rl lie o  s T — e

Estimationdela rampe
de phase [différence
entre les deux courbes)

Figure 5.2 - Résumé des étapes de traitement permettant de remonter a la précision de calcul
de la position apparente d’une cible mobile en azimut.

En utilisant les relations (5. 29) et (5. 31) et en exprimant cette précision de recalage en
meétres, on en déduit que
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96 1 [960° 3

o, = ;’—; —=— —SER’)’ (p)2 (5. 32)

Considérons, a titre d’exemple, une cible mobile de SER 10m? animée d’une vitesse
azimutale/, = 10m.s~1. Le temps d’intégration sera fixé a 1.5s et p, = p, = 0.5m. On
prend comme coefficient de rétrodiffusion du sol la valeur ddBm?* m~2. Nous
prendrons un capteur de vite$se= V},,, = 120m.s™1. L’étalement de la réponse de la cible
en azimut occupe 60 pixels environ (d&fen), cet étalement est caléuh ’aide de la
formule (4. 47) donnée pdR4]. Afin d’étre certain de ne pas perdre de signal utile, on
prendra une fenétre de 128 cases de résolution dans la direction azimut.

Le calcul duSCR.,;,. nous donne5dB environ, ce qui est compatible avec les
statistiques que 1’on applique a la loi de phase de la cible mobile [77]. On obtient une
précision de recalage de la cible@@8 pixel environ, ce qui correspond dans ce cas a 4cm.
L’analyse du signal rétrodiffusé de la cible, et plus précisément de la phase de ce signal, nous
permet donc d’accéder a des précisions subpixelliques concernant le recalage d’une cible

. . . . V2 ViperV
mobile dans la direction azimut [69]. En remarquant grec %, nous obtenons une

précision théorique sur la mesure de la vitesse azimutale de la de la cible mobile environ égale
a8.10™*m.s 1,

V.1.1.5) Calcul de la précision théorique sur la mesure de la localisation de
la cible mobile en distance.

Lorsqu’on effectue une transformée de Fourier discréte du signal rétrodiffusé par la
cible dans la direction distance, on s’attend a observer une loi de phase constante, comme si la
cible était m point fixe. Cependant, si le centre de la fenétre d’analyse ne coincide pas avec le
centre de la cible, une rampe dans I’espace des phases va apparaitre. De maniére analogue a la
mesure de la délocalisation de la cible en azimut, la précision d’estimation de cette rampe de
phase va nous permettre de remonter a la précision de localisation de la cible en distance.

Comme nous cherchons a estimer une rampe de phase et non pas une loi quadratique, le
systéme a résoudre dans ce cas est

Vot Vi =Y icinen (5. 33)

Necp' correspond au nombre d’échantillons utilisés pour analyser la loi de phase de la cible
mobile en distance. Les; sont les éléments de phase apres transformée de Fourier dans la
direction distance, ces éléments sont calculés a partir de la formule (5. 19). De maniere
analogue a I’¢tude de la précision des mesures dans la direction azimut, on peut réécrire le

systeme (5. 33) sous la forme
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Avec W, = (Y, v) les coefficients de la rampe de phase due a I’erreur de localisation de la

cible en distance, &, = (l/)l,ll}z ...leech,) sont les échantillons de phase dans la direction
distance. En utilisant le méme raisonnement que pour 1’analyse dans la direction azimut et a

partir de la formule (524), on en déduit la précision de mesure de la rampe de phase induite
par I’erreur de localisation en distance de la cible mobile :

Nech’
_ BTB)! 5.35
Ou:
Necn! Necn!
21
(BTB) = Al’:clh’ 1\;:;1’
i i2
i=1 i=1

En développant I’expression (5. 35) et en utilisant le méme raisonnement qu’en azimut, on
estime la précision de mesure de la rampe de phase induitegpotéelonnée par :

o, = oy, (1,1) = = (5. 36)

On déduit également la précision de recalage en distance qui en découle. En exprimant cette
précision en meétres, on obtient

o = Nechlaypr ~ i 1260pr3pa (5 37)
Jo 2r "~ 2m,| SER

On effectue la refocalisation de la cible en azimut et sa relocalisation en azimut avant
d’effectuer les calculs dans la direction distance. On considere donc qu’on récupere tout le
signal utile lorsque I’on effectue 1’échantillonnage du signal en distance (tout le signal est
contenu dans une case de résolution). Sous cette hypothese, la précision de localisation de la
cible en distance est meilleure que celle en azimlit est de ’ordre de 0.02 pixel (soit
1lcm).

V.1.1.6) Conclusion

Dans cette partie, nous avons calculé les précisions théoriques de mesure des
coordonnées apparentes des cibles mobilets images RSO, en émettant I’hypothése que
ces cibles sont ponctuelles et isotropes. Nous avons montré que sous cette hypothese, nous
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pouvons estimer la meilleure précision de mesure de phase possible par la Borne de Cramér-
Rao, et ainsi en déduire que les précisions de mesure de la position de la cible mobile sur une
image RSO sont subpixelliques. Dans les cas que nous avons étudiés, les ordres de grandeurs
a retenir sont de 1’ordre du centimétre pour ces précisions de mesure. D’autre part, nous avons

montré que les précisions de mesure de vitesse azimutale des cibles mobiles sont tres fortes,
nos applications numériques donnant des résultats inférieumsnas®. Dans le paragraphe
suivant, nous allons calculer ces précisions de magueir d’un modele de cible étendue et
anisotrope.

V.1.2) Calcul des précisions de mesuigar traitement d’image

Pour calculer les précisions de mesure des coordonnées des cibles mobiles sur les
images O, une autre approche peut étre envisagée. Cette approche est moins « optimiste
que I’approche par analyse de la phase d’une cible, mais elle est plus proche de ce que 1’on
observe réellement sur des images de résolution submétrique. Dans le paragraphe 1.1.2, on a
émis I’hypothése que les cibles étaient ponctuelles et isotropes. C’est une approximation
souvent faite en RSO mais elle ne reflete pas la réalité. En effet, la plupart des cibles mobiles
(qui dans notrecas d’étude sont des véhicules évoluant sur des réseaux routiers) seront
représentées par des surfaces brillantes sur les images RSO. De plus, selon I’angle sous lequel
on observe les cibles mobiles, différentes parties de la cible vont réfléchir le signal émis par le
capteur. Ce paragraphe a pour but d’évaluer les précisions de mesure qui découleraient de
cette approche, et de comparer ces résultats a ceux obtenus sous hypotheses de cibles mobiles
ponctuelles brillantes.

V.1.2.1) Calcul de la précision théorique sur la mesure de la phase

Dans le paragraphe précédent, le modéle retenu pour exprimer la densité de probabilité
de la phase d’une cible était celui de la somme d’un signal constant et cohérent et d’un bruit
de fond. Seloi73], ce modele n’est applicable que pour des cibles isotropes. Or, en réalité, la
validité de cette hypothése dépend également de 1’angle total sous lequel on observe la cible
mobile, et donc du temps d’observation. Si cette hypothése n’est pas valable sur toute la série
d’image utilisée pour reconstruire les trajectoires des cibles mobiles, on peut la considérer
valable sur le temps d’intégration correspondant a une image RSO (hypothese utilisée dans la
synthése des images RSO).

Le calcul de la précision théorique sur la mesure de la phase sera donc basé sur la
méme démarche que dans le paragraphe V.1.1.2, a ceci pres qu’il faut considérer que la cible
est une surface brillante que 1’on notera S,;;;. (€Xprimée enm?), et que 1’on se place dans le
cas oup,p, < Scipie- La résolution intervient donc dans le calcul de la puissance du signal.
En considérant que la SER de la cible est uniforme sur toute sa sijffaceet en utilisant
I’expression de la puissance totale d’une cible ponctuelle (voir équation (5. 1)) la puissance
du signal utile est donnée par:
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SERpypq

5. 38
Scible ( )

’ _
p signal —

Le calcul de la puissance du clutter reste lui inchangé (voir équation),(pui)yu’il
ne dépend pas de la définition de la cible. On notera BS6tle rapport signal a clutter qui
découle de cette approche, et il est donné par:

SER

RSC' =
Scibleo'o

(5. 39)

Nous constatons ici que RSC’ est indépendant de la résolution azimut des images
RSO. Ceci marque une différence fondamentale par rapport a 1’approche des cibles
ponctuelles, ou |&RSC augmente si la résolution azimut devient meilleure. Le signal est
toujours échantillonné sur une fenétre de taillg,, la formule (5. 8) donne donc RSC par
échantillon:

RSC’
RSC' o = —— (5. 40)

Nech
On émet toujours I’hypothése que les mesures des échantillons de phases sont indépendants,
et on en déduit I’expression de la précision de mesure de chaque échantillon de phase que I’on
noteracg’; :

O'QD’-Z 1 — Nech
* J2RSC .. A 2RSC

Enfin, nous supposons que le modele de cible mobile ponctuelle isotrope est valable
pour la synthése d’une image RSO. En utilisant la relation (5. 28), nous obtenons la précision
de mouvement de la cible mobile, donnée:par

E 900— SClble (5 42)
AﬂDZ RSC' /17ZD2

Si on reprend les caractéristiques de la cible utilisée pour I’application numérique a la
fin du paragraphe V.1.1.4, nous obtenons une précision sur la mesure de la vitesse azimutale
de la cible environ égale®1073m.s~ 1. La formule (5. 42) montre que pour une hypothése
de cible étendue, la précision de mesure du mouvement de la cible dépend de la résolution en
azimut des images, deS&R de la cible mobile et de sa surface physique.

(5. 41)

V.1.2.2) Calcul de la précision théorique sur la mesure de la position de la
cible

Les véhicules évoluant en milieu urbain sont des cibles mobiles étendues, c¢’est-a-dire
qu’elle ont une surface physique. Dans ce cas de figure, les performances de localisation des
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réponses des cibles mobiles sur les images RSO sont limitées par la résolution des images en
azimut et par les propriétés radiométriques des cibles mobiles.

Les cibles réelles (mobiles ou fixes) peuvent étre modélisées par un nombre fini de
points brillants, dont la distribution spatiale est aléatoire et dépend non seulement de la
radiométrie et de I’angle de prise de vue du capteur RSO (voir Figure 5.3). De plus, la
relation (4. 38)montre que la résolution azimut est inversement proportionnelle a 1’angle
d’intégration. Par conséquent, lorsque p, s’améliore, I’angle d’intégration augmente et la
probabilité que la distribution des points brillants change pendant ce temps d’intégration
augmente. En conclusion, le modéle de cible mobile ponctuelle isotrope n’est pas valable sur
I’ensemble complet des images utilisées pour reconstruire la trajectoire des cibles mobiles,
mais a 1’échelle d’une image.

C’est pour cette raison que nous avons choisi une méthode de localisation des cibles
mobiles réelles par calcul barycentrique (voir équation (3. 9)), et dans ce cas, nous pouvons
estimer que la précisiade localisation du centre de ces cibles est de ’ordre de la dimension
des cibles, c’est-a-dire métrique. Pour la suite de 1’étude concernant la précision de
reconstruction des trajectoires, nous choisirons donc

o = Oip = 1m (5. 43)

Figure 5.3 - Observation des arénes de Nimes sur les images SETHI en Bande X THR (voir

Chapitre 3 pour la description des données), sous trois angles de prise de vue différents. La
répartition des points brillants change avec [’angle de prise de vue. Dans le cas de cibles

mobiles, ce phénomeéne limite les précisions de mesure de la position apparente des cibles.

Concernant la précision de la mesure de vitesse, en émettant [’hypotheése que les
résolutions azimut permettent de considérer que les cibles mobilegosetituées d’un
ensemble de pointsotropes pendant le temps d’intégration, le principe de calcul reste
inchangé par rapport au calcul effectué a la fin du paragraphe 11.1.1.4 (voir équation (5. 42)).

V.1.3) Bilan sur les méthodes de mesure de précision
Dans cette partie, nous avons donc développé deux méthodes de calcul des précisions

de mesure des coordonnées des cibles mobiles sur les images RSO, dont les principaux
résultats sont récapitulés paiTiableau 5.1

159



Cibles ponctuelles isotropes Cibles étendues anisotropes

) Le RSC est constant, quelle que soit I
Le RSC augmente quampg s’améliore . . q q )
SER résolution azimut

RSC = SER
Uoprpa RSC' =

0
Scible0

La précision de localisation augmente lorsg La précision de localisation dépend de |
taille et du comportement radiométrique

3
pa s’améliore (o; est proportionnel &o,)z ) -
a fo “ la cible (indépendant de,)

aj, est proportionneh ./ p,)

Calcul de la position apparente de la ciblg Calcul de la position apparente par méth

mobile par rampe de phase barycentrique
Précisions de localisaticaubpixelliques Précisions de localisatianétriques
5 ;e . .
Précision du mouvement de la ciblegga | Précision du mouvement de la ciblegs
_ V% |900%, 5 . /5 2
Om, = 7p7 |TsER . Pe)? M T AaD? ¢

Tableau 5.1 - Récapitulatif des étapes menant au calcul des précisions de mesure, en fonction
des modeles de cibles utilisés.

La premiére approche, idéale, consiste a dire que les cibles sont ponctuelles et
isotropes. Cette méthode permet notammehobtenir des précisions de mesure
subpixelliques des coordonnées du centre de la réponse des cibles sur les images. La seconde
approche, plus réaliste pour des résolutions submétriques, consiste a dire que les cibles
mobiles ne sont pas des points brillants, mais des surfaces brillantes, constituées de points
brillants dont la répartition est hétérogéne et dépend notamment de 1’angle de visée du capteur
RSQ Si localement (dans le cas de la génération d’une image par exemple) on peut
considérer que la répartition de ces points brillants est homogéne, cette hypothése ne tient
plus quand on considere un ensemble d’images acquises le long d’une trajectoire circulaire du
capteur. L’estimation de la position de ces cibles ne se fera plus par calcul de la rampe de
phase induite par la délocalisation des cibles, mais par calcul barycentrique, faisant intervenir
I’ensemble des points brillants et leur amplitude. Cette méthode étant limitée par les
propriétés radiométriques des cibles mobiles, la précision de localisation des réponses des
cibles est métrique.

V.2) Calcul des précisions de reconstruction de trajectoires

L’analyse théorique des précisions de mesure des coordonnées apparentes des cibles
mobiles sur les images RSfrrmet de définir les paramétres d’entrée du systéme de
reconstruction de trajectoire. En effet, les imprécisions de mesure sur les coordonnées images
des cibles mobiles vont générer des erreurs de reconstruction de trajectoire des cibles mobiles.
L’objectif de cette section est d’estimer précisément ces erreurs de reconstruction de
trajectoire en fonction des incertitudes sur les mesures : défocalisation de la cible, et
localisation de la cible en distance et en azimut. Pour cela, on calculera la variance de
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I’estimateur des moindres carrés non-linéaires. Nous avons vu dans le chapitre précédent que
dans le cas non linéaire, 1’estimateur des moindres carrés ne donne pas directement la variable

a estimer en fonction des mesures. En se placant au voisinage de la solution et en utilisant une
fonction implicite des mesures de la variable a estimer, il est possible d’estimer la matrice

de covariance de la variable a estimer en fonction de la matrice de covariance desehesures
de la fonction & minimiser [78].

V.2.1) Définition de la matrice de covariance des mesures

Les erreurs de mesure que nous avons évaluées (avec les deux modeles de cibles
mobiles) seront les paramétres d’entrée de la modélisation des erreurs de localisation des
cibles mobiles, sous la forme d’une matrice de covariance que nous noterons I'y.

Dans toute 1’étude théorique, nous générons des mesures indépendantes afin de
simplifier les expressions numériques des matrices de covariances. La covariance de deux
mesures indépendantes étant nulle, la maltjcgera de la forme

I'y = dlag(a aao,. (5. 44)

lN' ]N’ O-aN)

V.2.2) Estimation de la matrice de covariance des inconnues

Nous avons vu au chapitre précédent que le lien entre les m&satdes inconnueX du
systéme n’est pas explicite, en raison de la non-linéarité¢ du systéme d’inversion. Ce lien peut
simplement étre exprimé par une fonction implicft€X,Y) s’annulant a la solution du
systeme (voir équation (4. 30Un développement limité nous a permis d’établir I’expression
matricielle du lien entrédX et 8Y (expression (4. 31)). La matrice de covariance des
inconnues du systéme, notég, est donc donnée par

I'y = 8X6XT = Vf(X,Y)"IVf(X,Y) (5. 45)
Avec :

V) = (Vio(x", V) (V2ox",v))
@ est la fonction a minimés donnée par I’équation (4. 23), et :

- Vie(x,y) = MZ;.My
- V2o(X,Y)= ML.M, = H, pour reprendre les notations du chapitre 4 (voir
paragraphe IV.2.3.1).

On rappelle quét, représente la matrice de dérivées partielles premiéeres du systéme
par rapport aux inconnues, M, représente la matrice de dérivees partielles premieres du
systeme par rapport aux mesures.
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Pour I’ensemble de 1’étude théorique des performances de la méthode de
reconstruction, nous avons utilisé un préconditionneur maticieldiag(H,). La matrice
que nous inversons n’est donc pas H, maisT, = P~1H,. Nous avons donc

Tx_l — (P_le)_l — Hx_lp (5 46)
De I’expression (5. 46), nous obtenons
I{x_:l = Tx_lp_l (5 47)

Finalement, I’expression de la matrice de covariance des inconnues du systéme est
donnée par

Iy = [(M;‘.My)TTx‘lp—l]Try [(M%.m,) 1,7 P (5.48)

La matrice de covariance des inconniligspermet de quantifiefimpact des erreurs
de mesure sur la précision de reconstruction des trajectoires. Comme nous ne pouvons pas
obtenir de forme analytique pour cette matrice, nous allénsluer numériquement dans le
cas de Il’utilisation du modéle de mouvement de cible mobile a vitesse constante, en
comparant les deux modeles de cibles étudiés dans le début de ce chapitre, a savoir le modéle

de cible ponctuelle isotrope et le modéle de cible étendue anisotrope.

V.2.3) Compromis entre nombre de mesures et résolution azimut

L’étude théorique des performances de la méthode de reconstruction des trajectoires
des cibles mobiles montre que de nombreux parametres influent sur ces performances. Il 'y a
tout d’abord I’excursion angulaire utilisée pour le calcul des trajectoires, que 1’on
noteradf,,,,. Le chapitre 4 a permis de mettre en évidence qu’une excursion angulaire
minimale est nécessaire pour obtenir des résultats de reconstruction proche des résultats
attendus. Cette plage angulaire est cép&nimitée par I’hypothése de vitesse constante de
la cible mobile, surtout en milieu urbain.

Le second parametre déterminant est la résolution en azjmNbus avons vu que ce
parametre intervient directement dans le calcul du rapport signal a clutter des cibles mobiles,
du moins dans le cas des cibles ponctuelles isotropes. Ce parametre influe donc sur les
précisions de mesure, et sur les précisions de reconstruction des trajectoires.

Le troisiéme parameétre influant est le nombre de mesuresy ienabre d’images
utilisées pour inverser le systeme. Un nomilegé¢ d’images permettra de sur-dimensionner
le systéme d’inversion de trajectoire, et donc d’améliorer sa convergence. En revanche, un
faible nombre d’images peut générer de I’instabilité au calcul due au faible nombre de points
de mesure.
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Dans notre cas d’¢tude, on considére que I’intégralité du signal acquis par le capteur
RSO est utilisée, sans recouvrement, ce qui veut dire que nous géenérons des données
indépendantes. La résolution azinest donc directement liée a 1’écart angulaire entre deux
images (voir équation (4. 38)). Par conséquent, pour une excursion angulaire donnée, plus
I’écart angulaire entre deux mesures sera important, meilleure sera la définition des images,
mais moins on aura de mesures a disposition. En revanche, si on effectue des mesures a
intervalle temporel plus réduit, cela augmentera le nombre de mesures a disposition mais
diminuera la précision sur ces dernieres.Higure 5.4 et laFigure 5.5 résument ces deux
choix possibles. D’un coté, on a le cas de figure du calcul fait a partir de nombreuses images
séparées d’un écart angulaire faible, donc d’une résolution azimut moins bonne. De I’autre
cOté, on a le cas du calcul fait a partir d’un plus petit nombre d’images qui sont plus finement

résolues en azimut.

Axe des Y

Centresd’intégration i
successifs &

Figure 5.4 -Calcul de la trajectoire d 'une cible mobile (vue de dessus): cas de figure ou on
utilise un grand nombre d’images faiblement résolues en azimut.

Axe des Y

A

Cible mobile
Centresd’intégration o

successifs

Trajectoire du

capteur

Figure 5.5 -Calcul de la trajectoire d’'une cible mobile (vue de dessus): cas de figure ol on
utilise un petit nombre d’images fortement résolues en azimut.
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V.2.4) Résultats d’erreurs de localisation sur les trajectoires
synthétiques

Les éléments diagonaux de la matrice de covaridiceermettent de calculer les erreurs
RMS en position des cibles mobiles. En effet, nous avons

Irx(1,1) = ox?
Et:
ry(2,2) = oy?

On en déduit donc une estimation des erreurs RMS en position de la cible mobile, que nous
noteronssyp :

op = Tx(1,1) + T'x(2,2)

Nous pouvons également obtenir les erreurs RMS en vitesse des cibles mobiles

oy =+ T'x(3,3)

Ce sont ces valeurs dg et deogy, que nous représentons en fonction du nombre d’images, de

leur résolution et de I’excursion angulaire totale. Nous représenterons ces résultats dans le cas

de deux trajectoires rectilignes uniformes de vitésse5m.s~1, une cible en configuration
radiale et I’autre en configuration azimutale. Ceci correspond aux trajectoires C; (radiale) et

C, (azimutale) du Chapitre 4. Nous utilisons le modele de cible mobile a vitesse constante
pour ces calculs.

La Figure 5.6 donne les résultats des erreurs RMS moyennes en position obtenues
pour la trajectoireC; et laFigure 5.7 donne les résultats des erreurs RMS moyennes en
position obtenues pour la trajectoiig

Pa<1m

Excursion angulaire totale (degres)

Excursion angulaire totale (de

7 1319253137 4349556167 73798591
Nombre d images Nombre d images

0.004 0.012 0.041 0.136 0452 0121 0.199 0.325 0531 0.869
Ecarts RMS en position (m) Ecarts RMS en position (m)

Figure 5.6 - Ecarts RMS en position pour la trajectoirg(\¢=5m.s", configuration radiale).
A gauche: cas des cibles mobiles ponctuelles isotropes. A droite: cas des cibles mobiles
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étendues anisotropes. Pour chacune des deux images, la zone délimitée en rouge représente
grossierement la zone de validité du modéle.

Pa<1m

Excursion angulaire totale (degres)
Excursion angulaire totale (degres)

71319253137 434955616773798501 7 1319253137 4349556167 73798591
Nombre d images Nombre d images

0.010 0.028 0.076 0208 0.123 0.170 0.234 0.322 0.444
Ecarts RMS en position (m) Ecarts RMS en position (m)

Figure 5.7 - Ecarts RMS en position pour la trajectoire(\Z=5m.s", configuration
azimutale). A gauche: cas des cibles mobiles ponctuelles isotropes. A droite: cas des cibles
mobiles étendues anisotropes. Pour chacune des deux images, la zone délimitée en rouge
représente grossierement la zone de validité du modéle.

L’axe des abscisses représente le nombre d’images N utilisé pour le calcul, et ’axe des
ordonnées représente I’excursion angulaire totale utilisée, ¢’est-a-dire NA6 avecA46 1’écart
angulaire entre chaque image. Les mesures étant indépendantes, pour une excursion angulaire
donnée (axe des ordonnées), moins il y a d’images, meilleure est leur résolution azimut. Pour
les deux trajectoires, nous comparons les ltésuobtenus avec 1’approche des cibles
ponctuelles isotropes (a gauche) et ’approche avec les cibles étendues anisotropes (2 droite).
Afin d’observer ces résultats d’erreurs RMS pour des résolutions azimut réalistes (de 20cm a
3m environ), nous présentons les résultats RMS en position pour des écarts angulaires allant
de 0.3° au minimum a4.5° au maximum. Nous limiterons également les excursions
angulaires maximales pour des raisons de temps de caléyls, (= 27°).

Pour les deux modéles de cibles étudiés (ponctuelles et étendues), les erreurs sont
toutes inférieures am. Ces résultats montrent donc de maniere générale que le systeme est
peu sensible aux erreurs de mesure, ce qui confirme les résultats de simulation du Chapitre 4
(voir Figure 4.18. Le Tableau 5.2 permet de faire le bilan des erreurs RMS en positions
obtenues pour I’ensemble des résultats de la Figure 5.6 et de laFigure 5.7.

Ces résultats montrent également que pour un angle total donné, un petit nombre
d’image trés résolues en azimut donne de meilleurs résultats qu'un grand nombre d’images
faiblement résolues en azimut dans le cas de cibles ponctuelles isotropes. Cette tendance
s’inverse dans le cas de cibles étendues. En effet, dans le cas de cibles ponctuelles isotropes,
la résolution intervient dans toutes les précisions de mesure que ce soit pour les précisions de

3
localisation (évolution en/p, pour les précisions distance et @q)z pour les précisions
5
azimut) ou pour les précisions de mesure de vitesse (évolutigp,er). La résolution

I’emporte donc sur le nombre de mesures pour ce modele de cibles mobiles.
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En revanche, dans le cas de cibles étendues, la précision de localisation des cibles
mobiles ne dépend pas de la résolution azimut (Vaeau 5.7). En augmentant le nombre
d’images, nous augmentons le nombre de mesures qui ont toutes la méme précision pour la
localisation des cibles mobiles. Méme si les précisions de mesure de la vitesse de la cible sont
dégradées (voir expression (5. 42)), les résultats montrent que le nombre de mesures est a
privilégier pour ce modele de cible. Les résultats obtenus sur les cibles étendues sont toutefois
a nuancer car nous faisons cette étude en supposantRt€.le. est suffisant pour extraire
les informations de mouvement de la cible a partir de la loi de phase de 1’écho. Si la
résolution en azimut se dégrade trop, nous risquons de perdre le signal utile dans le clutter
présent sur la scéne imagée et de ne pas pouvoir extraire ces informations de mouvement.

Modeéle de cible] Erreur RMS Erreur RMS Erreur RMS
mobile minimale maximale moyenne
Ponctuelle
. dmm 452mm 4.6mm
. ) isotrope
TrajectoireC;
Etendue
) 12.1cm 86.9cm 25cm
anisotrope
Ponctuelle
. dmm 208mm 40mm
. . isotrope
TrajectoireC,
Etendue
. 12.3cm 44.4cm 24cm
anisotrope

Tableau 5.2 - Ban des erreurs RMS en position obtenues pour ['ensemble des résultats
présentés sur les trajectoires €& C,, avec les deux modeles de cibles mobiles étudiés.

Les courbes présentées aHagure 5.8 et a laFigure 5.9 permettent de mettre en
évidence ces comportements. Ces courbegmmoni’évolution des erreurs RMS en position
en fonction du nombre d’image, et donc de la résolution azimut, pour une excursion angulaire
donnée (nous choisissons de montrer les résultat2@éwbtenus sur la trajectoirg).

0.06

[ 0

0.02

Ecarts RMS en position (m)

001

20 40 60 80 100
Nombre d images

Figure 5.8 - Rolution des erreurs RMS en position en fonction du nombre d’image utilisé,
pour le modele de cible ponctuelle isotrope. Si le nombre d’image est plus important, la
résolution azimut de ces images est moins bonne. L excursion angulaire est égale ici a 27°.
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Ecarts RMS en position (m)

i |
0 20 40 60 80 100
Nombre d images

Figure 5.9 - Rolution des erreurs RMS en position en fonction du nombre d’image utilisé,
pour le modele de cible étendue anisotrope. Si le nombre d’image est plus important, la
résolutionazimut de ces images est moins bonne. L excursion angulaire est égale ici a 27°.

Les observations effectuées pour les erreurs RMS en position sont confirmées par les
résultats obtenus pour les erreurs RMS en vitesse, qui suivent les tendances observées pou
les erreurs RMS en position. A titre d’exemple, la Figure 5.10présente ces résultats d’erreurs
de vitesse pour la trajectoifg (radiale), et pour des résolutions azimut inférieures ou égales
a50cm. Ces résultats sont liés aux erreurs RMS en position présentés-joaré5s.5

Pa<1m

N
<

e = NN
QI OG0 b U
DB NDOODN

Excursion angulaire totale (degres)

"7 13192531374349556167 73798591 7 1319253137 4349556167 73798591
Nombre d images Nombre d images

0.064 0.345 1.874 10.168 0.402 1.053 Z.fﬁo
Ecarts RMS en vitesse (mm/s) Ecarts RMS en vitesse (mm/s)

7.232 18.949

Figure 5.10 - Ecarts RMS en vitesse pour la trajectoir@&5m.s', configuration radiale).
A gauche : cas des cibles mobiles ponctuelles isotropes. A droite : cas des cibles mobiles
étendues anisotropes. Pour chacune des deux images, la zone délimitée en rouge représente
grossierement la zone de validité du modéle.

Dans les cas de figure réels, nous pouvons nous attendre a un compromis entre ces
deux tendances. En effet, le modéle de cible ponctuelle isotrope est valable pour de faibles
résolutions azimut (globalement supérieures au metre), car les angles d’intégration sont
faibles et la probabilité que la répartition des points brillg@ntdue pendant I’intégration
d’une image est faible. De plus, pour ce type de résolution, les véhicules, qui sont des cibles
meétriques, seront peu ou pas résolues. Par contre, pour de meilleures résolutions, le modéle a
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utiliser est le modele de cibles mobiles étendues, les véhicules étant résolus dans ce cas et les
probabilités de changement de répartition des points brillants élevées. Les limites de validité
de ces modeles sont matérialisées par des pointillés rouged-syura 5.6, la Figure 5.7 et

la Figure 5.1Q

V.3) Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons évalué théoriquement les précisions de reconstruction
des trajectoires des cibles mobiles avec la méthode que nous avons développée, en utilisant le
modéle de cible mobile a vitesse constante. Cette étude a tout d’abord consisté a évaluer les
précisions des mesures effectuées sur les images RSO. Nous avons vu qu’en émettant
I’hypothése que les cibles sont ponctuelles et isotropes, les précisions de mesure des positions
apparentes sont subpixelliques car elles sont liées a I’estimation de la pente de phase induite
par la délocalisation des cibles mobhil&8autre part, les mémes calculs effectués avec une
hypothése de cibles étendues anisotropes nous donnent des précisions métrigues sur ces
calculs de position apparente. Pour ces deux modeles, les précisions de mesure de vitesses
sont trés fortesle ’ordre du mm. s~! ou inférieures.

L’influence de ces précisions de mesure a ensuite été analysée par estimation de la
matrice de covariance des inconnues du systeme. Le compromis entre résolution et nombre de
mesures a été étudié. Si dans le cas des cibles ponctuelles isotropes, la résolution est le
paramétre a privilégier par rapport au nombre de mesures, dans le cas des cibles étendues
anisotropes, un grand nombre de mesures semble permettre une reconstruction précise des
trajectoires des cibles mobileSependant, le modeéle de cibles ponctuelles isotropes n’est
valable que pour de faibles résolutions azimutales (supérieures au metre), alors que le modéle
de cibles mobiles est valable pour les bonnes résolutions azimutales. Ces résultats semblent
donc montrer que dans les situations réelles, il existe une résolution optimale permettant
d’obtenir les meilleurs résultats de reconstruction de trajectoire. Cependant, cette résolution
est difficile a déterminer analytiquement car elle dépend de la limite de valididedrs
modéles de cibles mobiles.

Le chapitre suivant, qui sera le dernier chapitre de cette thése, va permettre
d’appliquer la méthode de reconstruction de trajectoire que nous avons développée a des
cibles réelles, en prenant en compte les considérations établies dans ce chapitre. Si le nombre
de mesures ainsi que ’excursion angulaire totale utilisée doivent étre suffisamment élevés
pour permettre une reconstruction précise des trajectoires, notre expérience nous a montré que
la détection manuelle des cibles mobiles sur les imageseRB&timation de leurs vitesses
était facilitée dans le cas de bonnes résolutions azimut. Pour la plupart de nos données réelles,
nous utiliserons donc des données submeétriques qui correspondent au domaine de validité du
modéle de cibles mobiles étendues anisotropes.
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Chapitre 6

Résultats de reconstruction de
trajectoires de cibles mobiles réelles

Le chapitre 4 a permis de mettre en évidence que seul le modele de cible mobile &
vitesse constante était suffisamment robuste aux erreurs de mesure et aux perturbations de
trajectoires pour permettre des reconstructions précises des trajectoires des veéhicules. Le
chapitre 5 a permis de mettre en évidence un compromis entre le nombre de mesures a utiliser
et leurs résolutions azimut, en fonction du modele de cible mobile rencontré (ponctuelle ou
étendue). Dans ce chapitre, qui constitue le dernier chapitre de ce manuscrit, nous
appliguerons notre méthode de reconstruction de trajectoires de cibles mobiles a des données
réelles, en utilisant le modéle de cible mobile a accélération constante et en faisant notamment
varier la résolution azimut des images et le nombre d’images utilisées pour inverser le
systeme.

Dans un premier temps, nous décrirons les scénarios des cibles mobiles sur lesquelles
nous présenterons les résultats de reconstruction de trajectoires. Comme le mouvement de la
cible mobile étudiée sur Nimes n’est pas connu, nous présenterons essentiellement les
scénarios des cibles mobiles des images d’Istres, dont les coordonnées GPS ont été
enregistrées.

Ces données GPS permettront de faire une étude compléte des performances de
reconstruction des trajectoires des cibles, a travers le calcul des écarts RMS entre les
trajectoires estimées par notre méthode de reconstruction et les données GPS. Cette étude a
également pour but de faire le lien avec I’étude théorique des performances de reconstruction
gue nous avons menée dans les chapitres précédents. Enfin, quelgues exemples de
reconstruction de trajectoires seront présentés sur les images d’Istres, ainsi que sur les images
de Nimes.

VI1.1) Description des scénarios des cibles mobiles d’Istres

Dans le chapitre 3, nous avons présenté les données acquises par le capteur RAMSES
NG en septembre 2012, durant lesquelles deux véhicules ont été suivis par GBBlehea
3.2présente les principales caractéristiques techniques de ces acquisitions. Les deux véhicules
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suivis par GPS sont un Renault Master et un Break Peugeot. Avant de réaliser cette
expérience, nous avons défini différents types de scénarios pour ces veéhicules, afin de tester
les performances de nos algorithmes dans différentes configurations.

La Figure 6.1 est une image Google Earth représentant la zone imagée par le capteur
RAMSES NG et sur laquelle ont évolué les deux véhicules. Le Master et la Peugeot ont
effectué des aller-retours sur la route marquée par des pointillés rougesFguréa 6.1
Ainsi, le Renault Master a effectué ces aller-retours a vitesse constante, alors que le Break
Peugeot a effectué ces trajets en accélérant jusqu’en milieu de parcours, puis en décélérant par
la suite. Ces scénarios sont résumeés pdialdeau 6.1 pour Master et par |€ableau 6.2
pour le Break Peugeot.

.
&6 \\:lc earntt

4°56:26.14" E elev. 18'm eye alt 1943'km

Figure 6.1 - Image Google Earth de la zone imagée par le capteur RAMSES NG lors de
[’expérience de septembre 2012. Les cibles mobiles ont effectué des allers-retours sur la route
marquée par les pointillés rouges. La fléeche noire représente le sens de déplacement des
cibles mobiles pour le scénario 1, la fleche orange représente le sens de déplacement des
cibles mobiles pour le scénario 2. Le capteur est en visée droite.

En réalité, si les scénarios du Master ont €t¢ simples a respecter, il n’en a pas été de
méme pour les scénarios duuBet ou 1’accélération a été variable pendant le trajet des
véhicules. En utilisant les données de vitesse du Break Peugeot enregistrées par GPS, nous
avons calculé les accélérations qui en découlent et nous avons trouvé des variations allant de
1km.h™? a plus detkm. h~2. Etant donné les difficultés mises en évidence dans le chapitre 4
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liees a la sensibilit¢ du modeéle de cible mobile & accélération constante, ces variations
d’accélération ont rendu impossible une reconstruction précise de la trajectoire du Break
Peugeot. Dans la suite de ce chapitre, nous présenterons donc les résultats obtenus sur le
Master ainsi que les résultats obtenus sur le train apparaissant sur les images de Nimes.

Type v A BOcible
L Vitesse
Scénario 1 15km.h~1 0 =~ 170°
constante
. Vitesse
Scénario 2 15km.h~1 0 =~ —10°
constante

Tableau 6.1 - Scénarios des trajectoires parcourues par le Renault Master. Une orientation
de 0° correspond a la direction plein Est (voir le repére sur la Figurg 6.1

Type 4 A gcible
: Accélération- | Variable (de0 a
Scénario 1 . =~ 0.2m.s 2 = 170°
décélération 35km.h™1) 0.2m.s 0
. Accélération- | Variable (de0 a
Scénario 2 ( =~ 0.2m.s 2 = —10°

décélération 35km.h7?1)

Tableau 6.2 - Scénarios des trajectoires parcourues par le Break Peugeot.

V1.2) Analyse des erreurs RMS de reconstruction de
trajectoires du Master

Dans ce paragraphe, nous nous intéresserons exclusivement aux résultats obtenus avec
le Renault Master. En effet, cette cible a été suivie par coordonnées GPS pendant
I’expérience, ce qui a permis d’obtenir des trajectoires de cibles mobiles parfaitement
connues. Nous allons utiliser ces coordonnées GPS pour comparer ces données aux résultats
de reconstruction de trajectoire obtenus, et ainsi d’estimer les erreurs RMS de reconstruction
de trajectoires de ce véhicule. Les deux scénarios présentés dbhabldau 6.1 seront
étudiés, et, de maniére analogue aux analyses effectuées sur les résultats de reconstruction de
trajectoires synthétiques (voir Chapit4, paragraphe IV.3), I’influence de 1’excursion
angulaire totale et du nombre d’images utilisées pour inverser le systéme sera mise en
évidence.

VI.2.1) Reconstruction avec le modele a accélération constante

Nous appliguons notre méthode de reconstruction de trajectoires de cibles mobiles au
Master sur les images d’Istres. Dans un premier temps, nous utilisons le modele de cible
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mobile & accélération constante pour reconstruire la trajectoire de cette cible. Cette
reconstruction est alors comparée aux données GPS.

La Figure 6.2 présente les écarts RMS en position entre la trajectoire du Master
estimée par notre méthode de reconstruction et les coordonnées GPS du Master pour le
scénario 1, et I&igure 6.3 présente ces mémes écarts RMS pour le scénario Zl'alzau
6.0).
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Figure 6.2 - Ecarts RMS entre la trajectoire estimée du Renault Master et sa vérité terrain
pour le scénario 1 (vitesse constante de 15Rmi,e=170°). Ces écarts RMS ont été
calculés en utilisant le modele de cible mobile a accélération constante.

L’axe des abscisses représente I’indice de la premiére image utilisée pour résoudre le
systeme. Comme le capteur décrit une trajectoire circulaire, cet indice est lié a la différence
d’orientation entre le vecteur vitesse du Master et celui de I’avion. L’axe des ordonnées
représente 1’excursion angulaire maximale A46,,,, = N.46, ou N repésente le nombre
d’images utilisé pour inverser le systéme, et 46 représente 1’écart angulaire entre chaque
image. Si I’intervalle temporel AT entre chaque image est constant et vaut toujbusoir
Tableau 3.2 du Chapitre 3), I’intervalle angulaire 468 n’est pas tout a fait régulier entre
chaque image, nous pouvons toutefois estimer qu’il vaut environ 1.3 degrés. Ceci explique
I’échelle de valeurs de 1’axe des ordonnées de la Figure 6.2 et de laFigure 6.3.

Nous constatons qu’en utilisant le modele de cible mobile a accélération constante,
nous n’arrivons pas a obtenir de reconstruction de trajectoires proches des données GPS. Ceci
confirme les résultats de 1’analyse mathématique de la robustesse de cette méthode de
reconstruction, dans laquelle I’étude du conditionnement du systéme (voir Figure 4.7 et
Figure 4.8du Chapitre 4) avait mis en évidence une forte sensibilité du systeme aux erreurs
de mesure et aux perturbations de mouvement des cibles. Cette sensibilité a également été
confirmée par les résultats de reconstruction de trajectoires synthétiques.
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Figure 6.3 - Ecarts RMS entre la trajectoire estimée du Renault Master et sa vérité terrain
pour le scénario 2 (vitesse constante de 15Rnfd,e= -10°). Ces écarts RMS ont été
calculés en utilisant le modele de cible mobile & accélération constante.

V1.2.2) Reconstruction avec le modéele a vitesse constante

Dans un second temps, nous utilisons le modele de cible mobile a vitesse eonstant
pour reconstruire la trajectoire de cette cible, et nous recalculons les écarts RMS entre nos
résultats et les données GPS. Rigure 6.4 présente les écarts RMS en position entre la
trajectoire estimée et les coordonnées GPS du Master pour le scénario Ejgetrda6.5
présente ces mémes écarts RMS pour le scénario ZI'aldeau 6.1).

Nous constatons qu’en utilisant le modele de cible mobile a vitesse constante, il existe
une excursion angulai9;;,,, (entre30 degrés eB5 degrés selon le scénario étudié) a partir
de laquelle les résultats de reconstruction de trajectoire du Master sont proches des données
GPS. Ces excursions angulaires correspondent a des temps d’observation de 23s a 27s
environ.

Afin de le mettre en évidence, nous tracons des courbes issues des données 2D
présentées a Igigure 6.2 et a laFigure 6.4 Ces courbes (voiFigure 6.6) représentent
I’évolution des erreurs RMS en fonction de 1I’excursion angulaire totale. En réalité, ce sont des
coupes verticales représentant la premiére colonne Eigleae 6.2 et de laFigure 6.4 Le
Tableau 6.3 permet également de comparer 1’erreur RMS moyenne de reconstruction sur
I’ensemble des excursions angulaires, a I’erreur RMS moyenne obtenue si on ne prend que les
mesures adessus de 1’excursion angulaire limite 46;;, (trait rouge sur l&igure 6.4 et la
Figure 6.5. A nouveau, ces constatations confirment les hypothéses émises lors de ’analyse
mathématique de la robustesse de notre méthode, les interprétations graphiques et les résultats
de reconstruction de trajectoires synthétiques.
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Figure 6.4 - Ecarts RMS entre la trajectoire estimée du Renault Master et sa vérité terrain
pour le scénario 1 (vitesse constante de 15kn#,e=170°). Ces écarts RMS ont été
calculés en utilisant le modéle de cible mobile a vitesse constante.
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Figure 6.5 - Ecarts RMS entre la trajectoire estimée du Renault Master et sa vérité terrain
pour le scénario 2 (vitesse constante de 15k = -10°). Ces écarts RMS ont été
calculés en utilisant le modele de cible mobile a vitesse constante.
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Erreur RMS moyenne pour

toutes les excursions

Erreur RMS moyenne pour
les excursions angulaires

angulaires supérieures A6,
Scénario 1 180m 16m
Scénario 2 245m 22m

Tableau 6.3 - Ereurs RMS moyenne en position entre l’estimation de la trajectoire du Master
et ses coordonnées GPS. Cette erreur est donnée pour les deux scénarios du Master, en
prenant d’une part toutes les excursions angulaires possibles, et d’autre part les excursionS
angulaires supérieures 49m.
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Figure 6.6 - Evolution des écarts RMS entre la trajectoire reconstruite et les données GPS en
fonction de [’excursion angulaire totale, pour le scénario 1 du Master. A gauche : résultats
avec le modéle a accélération constante. A droite : résultat avec le modéle a vitesse
constante. Dans ce cas, a partir d'un angle environ égal a 40°, les résultats de reconstruction
sont proches des coordonnées GPS.

VI1.2.3) Compromis entre nombre de mesures et résolution azimut

Dans le chapitre 5, nous avons mis en évidence de maniere théorique un compromis
entre la résolution des images utilisées pour reconstruire les trajectoires des cibles mobiles, et
le nombre de mesures utilisées. Si dans le cas des cibles ponctuelles isotropes, la résolution
azimut est le paramétre le plus important caeimet d’augmenter le rapport signal a clutter
(RSC) et donc les précisions de mesiiréa loi de phase de 1’écho de la cible mobile, dans le
cas des cibles étendues anisotropes, le nombre de mesures utilisées est a privilégier.

Afin d’étudier ce compromis sur des données réelles, nous avons calculé les écarts
RMS entre les résultats de reconstruction de trajectoire du Master sur les images d’Istres, pour
le scénario 1 (voifTableau 6.) en changeant la résolutiomn passe d’une résolution de
50cm en azimut a une résolution d’1m en azimut. Selon le chapitre 5, ces résolutions se
situent dans la zone de validité du modele de cibles mobiles étendues anisotropes, nous avons
donc tout intérét a utiliser le plus de mesures possibles pour inverser le systeme. Cependant,
afin de s’assurer de I’indépendance des mesures pour comparer les résultats obtenus avec ces
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deux résolutions, nous avons pris une mesure sur deux pour les doBfiérsde résolution
azimut, pour étre dans les conditions du chapitre 5.

La Figure 6.7 présente les écarts RMS en position entre la trajectoire estimée du
Master et les données GPS en prenant pour résolpgien1m en utilisant I’ensemble des
images ou la cible mobile apparat laFigure 6.8 présente les écarts RMS en position entre
la trajectoire estimée et les coordonnées GPS en prenant pour résolutionpgz#riicm,
en prenant donc une mesure sur deux.
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Figure 6.7 - Ecarts RMS entre la trajectoire estimée du Renault Master et sa vérité terrain
pour le scénario 1 (vitesse constante de 15Rnih,e=170°), avec une résolution azimut
valantp,=1m et en utilisant ’ensemble des images oui la cible mobile apparait. Ces écarts

RMS ont été calculés en utilisant le modéle de cible mobile & vitesse constante.

A nouveau, nous constatons qu’il existe une excursion angulaire limite 46,;, a partir de

laquelle les estimations des trajectoires sont proches des données GPS. Cette excursion
angulaire est du méme ordre de grandeur dans les deux cas, c¢’est-a-dire aux alentours &

degrés. LeTableau 6.4 permet de comparer I’erreur RMS moyenne de reconstruction sur
I’ensemble des excursions angulaires a I’erreur RMS moyenne au-dela de 1’excursion limite

A46,;,, (trait rouge sur l&igure 6.7 et laFigure 6.8). Nous constatons alors que les erreurs de
reconstruction sont du méme ordre de grandeur pour les deux cas de résolution. Cependant,
dans le cas d’une détection automatique des cibles mobiles sur les images RSO, il faudrait
s’assurer que les cibles ne sont pas plus difficiles a détecter lorsque la résolution azimut est
€gale alm. D’autre part, il serait intéressant, a la suite de cette theése, de tester notre méthode
d’inversion sur d’autres valeurs de résolution, afin de voir si nous arrivons a déterminer une
résolution optimale pour la reconstruction des trajectoires des cibles mobiles, et ainsi
confirmer les hypotheses émises a la fin du chapitre 5.
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Figure 6.8 - Ecarts RMS entre la trajectoire estimée du Renault Master et sa vérité terrain
donnée par les coordonnées GPS, pour le scénario 1 (vitesse constante d&,15km.h
Ocible=170°), avec une résolution azimut valapt50cm et en utilisant une image sur deux.
Ces écarts RMS ont été calculés en utilisant le modéle de cible mobile a vitesse constante.

Erreur RMS moyenne pouli
toutes les excursions

Erreur RMS moyenne pour
les excursions angulaires

angulaires supérieures a6;;,,
Scénario 1p, = 1m 252m 22m
Scénario 1p, = 50cm 145m 20m

Tableau 6.4 - Ereurs RMS moyenne en position entre [’estimation de la trajectoire du Master
et ses coordonnées GPS. Cette erreur est donnée pour le scénario 1 du Master et permet de
comparer les résultats aveg=1m en prenant toutes les mesures, et les résultats avec
pa=50cm en prenant une mesure sur deux.

V1.2.4) Apport d’une information sur le réseau routier

Un autre moyen d’améliorer la stabilit¢ du modele de cible mobile a accélération
constante consiste a ajouter des contraintes de mouvement a la cible mobile liées au réseau
routier [79] L’ajout de la direction des routes permet d’une part de réduire le temps de calcul
des trajectoires des cibles mobiles et trouver des solutions qui sont proches des vérités
terrains.

La Figure 6.9 présente les écarts RMS en position entre la trajectoire estimée et les
coordonnées GPS du Master pour le scénario 1. Ces résultats sont obtenus avec le modele de
cible mobile a accélération constante. Dans ce cas de figure, 3 directions différentes sont
proposées au systeme. La méthode de reconstruction sélectionne automatiguement
’orientation qui minimise la fonction des moindres carrés @(X,Y) donnée par I’équation (4.

23) du Chapitre 4. Nous constatons alors, que dans la plupart des cas, la trajectoire estimée est
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proche des données GPS. Nous obtenons une erreur RMS moyenne de reconstruction égale a
16m pour ’ensemble des points de mesure, cette erreur moyenne est égale a 8m pour des
excursions angulaires supérieurestadegrés, ce qui correspond a des intervalles temporels
entre les deux images extrémes supérie@rserondes.

Ces résultats montrent que si nous utilisons la direction des routes (en milieu urbain),
I’estimation des trajectoires est trés précise, méme avec de faibles excursions angulaires.
Comme ces résultats sont obtenus avec le modéle a accélération constante, cette méthode de
reconstruction est efficace méme pour des cibles avec des mouvements plus complexes. Si les
informations sur le réseau routier ne sont pas utilisées, nous devons choisir une excursion
angulaire suffisante et le modele de cible mobile a vitesse constante pour reconstruire
précisément la trajectoire des cibles mobiles.
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Figure 6.9 - Ecarts RMS entre la trajectoire estimée du Renault Master et sa vérité terrain
donnée par les coordonnées GPS, pour le scénario (vitesse constante dé'15km.h
O.inie=170°). Ces écarts RMS ont été calculés en utilisant le modéle de cible mobile a
accélération constante, en introduisant des informations sur la cartographie des routes.
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V1.3) Exemples de reconstructions de trajectoires de cibles
mobiles

VI.3.1) Résultats sur le Master

Une des configurations de Rigure 6.4 est utilisée pour montrer un exemple de
reconstruction de la trajectoire du Master pour le scénario 1 (adteau 6.1). Afin
d’obtenir ce résultat, nous avons choisi un intervalle temporel entre les deux images extrémes
de37s, ce qui équivaut a une excursion angulaire totale égalledegrés environ. Ce résultat
de reconstruction de trajectoire est présenté gaiglare 6.1Q Les points rouges représentent
le résultat de la reconstruction de la trajectoire du Master, et les points verts représentent sa
trajectoire apparente. On a projeté ces deux trajectoires sur une seule image pour des soucis
de visualisation. Dans le rectangle bleu, on observe la position apparente de la cible mobile
sur I’image présentée. Nous comparons ensuite les résultats de cette reconstruction avec les
coordonnées GPS et nous calculons les erreurs RMS entre nos résultats et les données GPS.
Ces résultats sont listés dang &bleau 6.5

Figure 6.10 - Reconstruction de trajectoire du Renault Master au sol a partir des données
acquises autour d’Istres. Le scénario considéré est le scénario 1 (vitesse constante de 15km.h
! 0.inie=170°). Les points rouges représentent les résultats de calculs de la trajectoire du
Master, et les points verts représentent la trajectoire apparente du Master.

La reconstruction de cette trajectoire est trés précise. L’erreur RMS moyenne en position
entre le résultat de reconstruction et les données GPS est inféfieurlderreur RMS en
vitesse est égale @l11m.s™1, ce qui équivaut a enviroR% de la valeur de la vitesse
obtenue. L’erreur d’orientation est également trés faible (1.28°).
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Symbole Quantité Valeur
Oxy Erreurs RMS en position 4.83m
oy Erreurs RMS en vitesse 0.11m.s™ !

O6,ip10 Erreurs RMS en orientatior] 1.28°

Tableau 6.5 - Beurs RMS entre [’estimation de la trajectoire du Master et ses coordonnées
GPS.Ces résultats sont obtenus sans apport de l’information du réseau routier.

Une des configurations de Rigure 6.5 est également utilisée pour montrer un
exemple de reconstruction de la trajectoire du Master pour le scénario Zdbtaau 6.]).
L’intervalle temporel entre les deux images extrémes vaut également 37s. Ce résultat de
reconstruction de trajectoire est présenté p&idare 6.11 De la méme maniére que pour la
Figure 6.1Q le résultat de reconstruction de trajectoire est représenté en rouge et la trajectoire
apparente est représentée en vert. Pour cette trajectoire, les erreurs RMS sont encore plus
faibles, les écarts RMS en position entre la reconstruction et les données GPS étant inférieurs
azm.

Apres autofocus

Figure 6.11 - Reconstruction de trajectoire du Renault Master au sol a partir des données
acquises autour d’Istres. Le scénario considéré est le scénario 2 (vitesse de 15knmi*h8gipe = -
10°). Les points rouges représentent les résultats de calculs de la trajectoire du Master, et les
points verts représentent la trajectoire apparente du Master.

La Figure 6.12montre le zoom de la zone entourée en pointillés blancs Biguee
6.11 Nous ne représentoms’un point de la trajectoire estimée, celui qui correspond a la
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position apparente de la cible mobile sur cette image (entourée en jaune). Nous remarquons
une tache plus sombre juste a c6té du point rouge représentant la solution estimée par notre
méthode de reconstruction. Cette tache peut correspondre a I’ombre du Master. Méme si cela

n’a pas été abordé dans ce manuscrit, cette observation ouvre des perspectives quant a la

détection des cibles mobiles sur ces images a partir des ombres des véhicules. Des études
existent sur ce sujet [80].

Figure 6.12 - dom sur l’'image présentée a la Figure 6.11. La position apparente du Master
est entourée en jaune, et le point rouge représente la position réelle du Master estimée par
notre méthode. On observe une zone d’ombre a proximité du point rouge, qui semble étre
[’'ombre du Master.

V1.3.2) Résultat sur la cible mobile de Nimes

Dans ce paragraphe, nous allons nous intéresser a la reconstruction de la trajectoire de
la cible mobile observée sur les images SETHI acquises autour de Nimes. D’aprés nos
premiéres observations, nous avons supposé que cette cible est un train. Méme si nous ne
pouvons pas faire des études de performances aussi poussées que dans le cas du Master, nous
pouvons comparer le résultat de reconstruction de trajectoire avec la position de la ligne de
chemin de fer sur les images RSO.

La Figure 6.13 présente la reconstruction de la trajectoire de cette cible mobile, dont
le mouvement est inconnu. Afin de reconstruire cette trajectoire, nous avons pris un intervalle
temporel entre les deux images extrémes €gaBsa ce qui correspond a une excursion
angulaire totale égale4d degrés environ.

Le modéle de cible mobile utilisé pour cette inversion est le modéle de cible a vitesse
constante. Les points verts représentent la trajectoire apparente de la cible mobile, et les
points rouges représentent I’estimation de sa trajectoire réelle par notre méthode de
reconstruction (encerclée de blanc). Nous pouvons observer la position apparente de la cible
mobile sur I’image présentée ici dans le rectangle jaune.

La vitesse mesurée pour cette cible mobile est environ égilléra. h~1. De plus,
nous pouvons remarquer que la cible mobile est proche du rail de chemin de fer (représenté
par des pointillés verts). On estime 1’erreur moyenne de position aux alentours de 20m.
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Toutes ces caractéristiques confirment que cette cible est bien un train en approche de la gare
de Nimes (entourée en rouge).

Figure 6.13 - Reconstruction de trajectoire de la cible mobile observée sur les images de
Nimes. Cette cible, qui est supposée étre un train, est de mouvement inconnu au moment du
calcul de la trajectoire. Les points rouges représentent le résultat de la reconstruction de
trajectoire, et les points verts représentent la trajectoire apparente de la cible mobile. Les

pointillés verts représentent le chemin de fer, et la gare de Nimes est entourée en rouge.

V1.4) Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les résultats de reconstruction de trajectoires de
cibles réelles obtenus avec la méthode que nous avons développée au cours de cette these. Sur
deux jeux de données différents, nous avons pu confirmer les hypothéses émises lors de
I’étude théorique des performances de cette méthode. En utilisant le modele de cibles mobiles
a vitesse constante et une excursion angulaire suffisante, nous avons montré que nous
pouvions reconstruire précisément des trajectoires de cibles mobiles. En effgfy dune
excursion angulaire allant d@0 a 35 degrés selon les scénarios étudiés, I’erreur RMS
moyenne de reconstruction de trajectoire du Renault Master sur les images d’Istres est de
I’ordre de 20m, ce qui correspond a peu prés a I’erreur de trajectoire estimée pour le résultat
présenté sur la cible mobile de Nimes. A noter que des excursions angulaire entre 30 et 35
degrés sur Istres ainsi que I’excursion de 45° sur Nimes ayant permis la reconstruction de la
trajectoire du train correspondent a des temps d’observation aux alentours de 25s en moyenne,
ce qui peut permettre de retrouver un ensemble assez vaste de trajectoires, a partir du moment
ou leur mouvement est assez simple (a vitesse constante ou avec de faibles perturbations).

Nous avons étudié le compromis entre le nombre de mesures a utiliser pour inverser le
systéme et leur résolution azimut en comparant les résultats de reconstruction de la trajectoire
du Renault Master en utilisant deux résolutions azimut différehéesn(et1m) et en prenant
deux fois plus de mesures pour les imagé&sasSi les erreurs de reconstruction de trajectoire
sont sensiblement les mémes dans ces deux cas de figure, il serait intéressant de multiplier les
valeurs de résolutions testées, d’une part pour essayer de déterminer une résolution azimut
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optimale pur la reconstruction des trajectoires des cibles mobiles, et d’autre part pour vérifier
la détectabilité des cibles mobiles pour des résolutions azimut supérieures au métre.

Nous avons également montré qu’en milieu urbain, un moyen pouvant améliorer les
résultats de reconstruction consistait a utiliser 1’information de direction de la cible donnée
par le réseau routier. Ces contraintes permettent de réduire le temps det cbébubnir des
reconstructions précises, méme avec de faibles excursions angulaires. L’ordre de grandeur a
retenir est celui d’une erreur RMS moyenne de reconstruction égale a 16m pourl’ensemble
des points de mesure, et inférieurdBn pour des excursions angulaires supérieures a 10
degrésEn temps d’observation, cela correspond a environ 7.5s, ce qui permet de reconstruire
des trajectoires de cibles mobiles avec des mouvements plus complexes.
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Conclusion et perspectives

Durant cette these, une méthode compléte de reconstruction de trajectoire de cibles
mobiles en imagerie RSO circulaire monovoie a ét¢ développée. Tout d’abord, nous avons
rappelé les principes fondamentaux de I’imagerie radar a synthése d’ouverture aéroportée
ainsi que les relations de passage entre la géométrie radar et la géométrie terrain. Ces
principes fondamentaux nous ont permis d’exploiter au mieux les images radar et les
informations qu’elles fournissent. Nous avons également présenté les avantages d’une
acquisition de données en imagerie RSO circulaire aéroportée, en rappelant que la multiplicité
des angles de prise de vue ainsi que la possibilité d’imager une méme scéne de manicre
continue permettent d’obtenir de nombreuses informations sur la scéne imagée.

Par la suite, nous avons effectué une étude bibliographique concernant les cibles
mobiles en imagerie radar. Nous avons vu qu’il existait deux grandes familles de traitements
RSO appliqués aux cibles mobiles, qui sont les techniques d’acquisition multivoies et les
techniques d’acquisition monovoies, permettant d’exploiter des données radar focalisées ou
non. Si les techniques monovoies en RSO rectiligne ne permettent pas de reconstruire
précisément les trajectoires des cibles mobiles, notammeaisé du manque d’images
disponibles, nous avons vu que I’imagerie RSO circulaire permettait d’illuminer trés
longtemps une cible mobile, tant que celiese situe dans le lobe d’antenne. Ceci permet
donc de multiplier les informations pour une méme cible mobile.

Le développement de notre méthode de reconstruction de trajectoires de cibles
mobiles en imageri®SO circulaire aéroportée s’est déroulé en plusieurs étapes. Dans un
premier temps, nous avons mis au point une méthode innovante permettant de mesurer les
coordonnées apparentes des cibles mobiles sur les images RSO. Nous avons développé un
algorithme permettant de refocaliser automatiquement les cibles mobiles sur ces images. Cet
algorithme, basé sur la mesure d’un rapport de contraste dépendant de la correction de phase
appliquée a I’écho de la cible, nous a permis d’extraire le coefficient de degré 2 de la phase
des cibles mobiles. Nous avons montré que cette méthode est efficace méme en
environnement urbain, ou le clutter est trés hétérogéne et ou les rapports signaux a clutter des
cibles mobiles peuvent étre tres faibles. Nous avons également mis au point deux méthodes
permettant de calculer la position de la cible mobile sur les images RSO, c’est-a-dire les
coordonnées du centre de la réponse des cibles sur ces images.

Dans un second temps, nous avons développé un systéme d’équations liant les
mesures des coordonnées apparentes des cibles mobiles avec leurs positions réelles. En
émettant 1’hypothése que la cible mobile se déplace avec une accélération constante et en
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ligne droite, nous avons montré théoriquemeuitil est possible d’utiliser I’ensemble des

images RSO ou une méme cible mobile apparait pour reconstruire sa trajectoire réelle. Grace
a une analyse mathématique de la robustesse de cette méthode de reconstruction par rapport
aux erreurs de mesure et aux perturbations de mouvement des cibles mobiles, nous avons
montré que seul le modele de cible mobile a vitesse constante était suffisamment stable pour
permettre une reconstruction précise des trajectoires des cibles. Nous avons confirmé ces
hypothéses par une validation de notre méthode de reconstruction sur des données
synthétiques. Nous avons testé différents régide vitesse et d’accélération de cibles
mobiles, en introduisant ou non des erreurs de mesure ou des perturbations de mouvement, ce
qui a permis de montrer qu’une excursion angulaire suffisante doit étre choisie afin de
compenser ces erreurs.

Par la suite, nous avons mené une étude théorique des précisions de reconstruction des
trajectoires des cibles mobiles avec la méthode que nous avons développée et en utilisant le
modéle de cible a vitesse constante. Nous avons évalué les précisions des mesures effectuées
sur les images RSO. En émettant I’hypothése que les cibles sont ponctuelles et isotropes, nous
avons montré que nous pouvions obtenir des précisions de mesure de position apparentes
subpixelliques par une analyse de Fourier du signal rétrodiffusé par les cibles mobiles. Si dans
le cas des cibles ponctuelles isotropes, la résolution est le paramétre a privilégier par rapport
au nombre de mesures, la tendance s’inverse pour les cibles mobiles étendues anisotropes. La
validité de ces modeles dépendant de la résolution choisie, les résultats de ce chapitre ont mis
en évidence un compromis entre la résolution et le nombre de mesures dans les situations
réelles, et notamment ’existence d’une résolution azimutale optimale pour la reconstruction
des trajectoires, dont la valeur dépend de la limite de validité des modéles de cibles mobiles.

Enfin, nous avons présenté les résultats de reconstruction de trajectoires de cibles
réelles obtenus avec la méthode que nous avons développée au cours de cette thése. Sur
plusieurs jeux de données différentes, nous avons confirmé les hypothéses émises lors de
I’étude théorique des performances de reconstruction de cette méthode. En utilisant le modéle
de cible mobile a vitesse constante et une excursion angulaire suffisante, nous avons montré
gue nous pouvions reconstruire précisément les trajectoires des cibles mobiles que nous avons
observées sur ces images. L’ordre de grandeur a retenir pour les erreurs RMS de
reconstruction des trajectoires est2dden environ pour une excursion supérieurdiadegreés.

Nous avons également montré que 1’ajout de contraintes de direction des cibles mobiles liées

au réseau routier était une solution intéressante pour permettre d’améliorer les précisions de
reconstruction des trajectoires des cibles mobiles, et ce méme en utilisant le modéle a
acceélération constan Dans cette configuration, I’ordre de grandeur a retenir est celui d’une

erreur RMS égale &6m pourl’ensemble des points de mesure, et inférieure a0m pour des
excursions angulaires supérieures a 10 degrés.

Plusieurs perspectives peuvent &tégagées de ce travail de thése. Tout d’abord, 1a
méthode automatique de mesure que nous avons mise au point est liee a une détection
manuelle des cibles mobiles sur les images RSO. Autrement dit, nous n’effectuons pas de
détection automatique des signatures des cibles sur les images. Si une détection automatique
de ces signatures sur I’ensemble des images semble inenvisageable en mono-antenne, nous
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pourrions essayer d’effectuer cette détection sur au minimum une image et par la suite étudier

des méthodes utilisant ces informations de mouvement pour détecter les cibles mobiles sur les
autres images. Ceci permettrait de définir des zones de présence de la cible mobile sur les
images suivantes ou sur les images précédentes.

D’autre part, la méthode de reconstruction que nous avons développée est basée sur un
systéme d’équations permettant de faire le lien entre les mesures des signatures des cibles
mobiles et leurs trajectoires réelles. Plus particulierement, ce systeme est basé sur le
développement de la ldie phase de 1’écho d’une cible mobile & 1’ordre 2 en temps. Etant
donné que nous avons montré que la résolution azimut est un parametre influant sur les
performances de reconstruction des trajectoires, il serait envisageable d’étudier 1’influence de
cette résolution sur la validité de ce modele de phase a I’ordre 2. En effet, une bonne
résolution azimut implique un temps d’intégration important, et a partir d’'un certain temps
d’intégration, les termes de phase d’ordre supérieurs ne peuvent plus étre négligés. Si les
impacts de ces termes d’ordres supérieurs ont été étudiés dans [81] dans un contexte multi-
antenne, cette étude n’a pour le moment pas été effectuée en mono-antenne.

Nouspourrions également envisager d’adapter cette méthode au cas du RSO rectiligne
acroporté, puisque nos résultats réels sont satisfaisants a partir d’une excursion angulaire
égale a30 degrés. Nous subirions toutefois une perte d’information en passant dans cette
configuration, car si I’estimation de la vitesse radiale s’effectue de la méme manicre qu’en
RSO circulaire, la vitesse azimutale de la cible mobile serait toujours dans la méme direction.
Ceci générerait une redondance de ces mesures dans le cadre d’une hypothése de vitesse
constante pour la cible mobile.

~

Enfin, ce travail de thése a mis en évidence les limites du modéle a accélération
constante pour la reconstruction des trajectoires des cibles mobiles. Nous avons commencé a
étudier I’apport d’une cartographie du réseau urbain sur I’amélioration des résultats avec ce
modele, et les résultats obtenus sont trés prometteurs (moliigndé’ erreur pour des angles
d’observation supérieurs a 10°, ce qui correspond a des temps d’observation de 7.5s pour les
données étudiées). Seulement, nous ne@Buwoir ces informations qu’en milieu urbain. I
serait donc intéressant, a la suite de cette theése, d’étudier I’apport d’une seconde antenne sur
les performances de reconstruction de trajectoires des cibles mobiles avec le modéle a
accélération constante, afin de pouvoir obtenir des résultats satisfaisants quel que soit le
milieu dans lequel évoluent les cibles mobiles.
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Annexe A

Expression de la loi de phase de I’écho
d’une cible mobile a ’ordre 2

Nous notons“MOPOH la distance entre le capteur et la cible mobile a I’instant ¢, et ||MtPt||

cette distance I’instant ¢. Le lien entrd|M, P, || et||M.P;|| est donné dans le chapitre 2 par :

il = [ (1

N

2 2
|MMo||” + ||PoP: || + 2(M My. MoPy + M M. PyP; + MOPO.POPt))
—_2
[M0Po|
Les distances parcourues par la cible et le capteur RSO étant généralement trés inférieures a la

distance antenne-cible, on a dofil,Po|| > ||M M| et||MoPol|| > ||PoP.||. Ceci nous
permet d’effectuer un développement limité pour exprimer la loi de phase a ’ordre désiré

endt de ’expression de ||MtPt || On ne marque que les termes contenant de 1’ordre 2 en 6t:

— 5,2 2
17 = [ | 1+ | MM, || N || PoP|| N M;M,. MyP, N M;M,.P,P, +M0P0.P0Pt

_ 2 _ 2 _ 2 _ 2 _ 2
2|[MoPo||  2|[MoP | [ Mo Po| [ Mo Po| [ Mo Po|
1 (1\4t1\40.1\/101>0>2 1 <M0P0.ﬁ>2 ~ (MtMO.MOP()) (MOPO.POPt)
2 _ 2 2 _ 2 _2 - _ 2
|| Mo Po| [MoPo | || Mo Po| [MoPs ||

On poseraM,M, = —V.8t — %AT&% P,P, =V 6t +%/T6t2 et ||[MyPy|| = Do. De cette

expression d§M,P;

|, nous obtenons 1’expression de la loi de phase de la cible mobile §¢p :
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4 [(V.60)2  (V6E)? VoV

0r==7\"20, T 2p,

+(—Vc6t—zA66t ).kp— hot

)_(VC’&.E;) (k, V6t)

N 1.
- 2
+ k. <V6t + - Ast 2D, 2D,

> (VC ky X kp.V)6t?

En ordonnant les termes selon leur degrétei vient :

41
Spp = —T(Adtz + Bét) (A. 1)

Avec:

V24V, VCV k, Veky) (V)
= ( C)_ - 2

L (Voo x TV
ZDO DO +D_O( c: pX p* )
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Annexe B

Expression analytique des solutions de
I’équation |M,P,|| = ‘MtP'tH (équation

(4. 1) du chapitre 4)

On considere une cible mobife solution du systéme d’inversion. On notera P’ I’ensemble
des cibles dont la trajectoire peut étre confondue par le systeme avec celle deRalagsle
positions instantanées de ces cibles seront néféetsP,’. A tout instantt, les ciblesP et P’
vérifient:

7P| = ||| (B.1)

Avec M, la position du capteur RSO a I’instant t. Les coordonnées cartésiennes des cibles
et P’ sont données dans le repére a ’instant t par :

——= _ (X(t)

0Py = {Y(t)
Et:

—  (x(t)

PePle = {y(t)

On définit le repere orthonormé tourndfsi, v), avecu le vecteur unitaire du vecteQiv,.
On rappelle quev représente la vitesse angulaire du capteur RSO. Dans ce repére, le vecteur

0P, est donné par

oF — {X(t) cos(wt) + Y (t) sin(wt) = J(t)
E7 =X (0) sin(wt) + Y(t) sin(wt) = I(t)

1(t) etJ(t) représentent donc respectivement les coordonnées azimut et distance dePla cible
a I’instant t. De maniére analogue, on notg(a) et i(t) les coordonnées distance et azimut

du vecteu?,P',. Dans ce méme repére tournant, le veckul; a pour coordonnées
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—— _(J(t) =R
prf_{ 1(0)

OuR représente le rayon du cercle décrit par le capteur RSO. En élevant la relation (B. 1) au
carrée, on obtiert

——2

MtPtZ = MtP,t (B' 2)

_ 52 (N — N2 - 2 -y — —_ 2 .
or, M,P’, = (MtPt + PtP't) = M,P, +2M,P,.P,P', + P,P’, . Pour que la relation (B. 2)
soit satisfaite, nous devons avoir :

_—, ———— — 2
2MP,.P.P', + PP, =0 (B. 3)
Si on utilise les coordonnées dans le repére tournant, la relation (B. 3):donne
2(J@® = R)®) + 1)) +j(®)?+i()? =0 (B. 4)

En considérant qquPtP't ” < ||0—Pt)||, on peut simplifier I’expression (B. 4).

2(J© - R)j(®) +I1®)i®) +i(©)* =0 (B. 5)

On en déduit

, 1 , N2

NOEEHCIOLORZIOY) (B. 6)
Si on retourne dans le repére fixe, les coordonnées du v&cusont données par

Tp,t» _ {x(t) = j(t) cos(wt) — i(t) sin(wt) (B.7)

y(t) = j(t) sin(wt) + i(t) cos(wt)
Des relations (B. 6kt (B. 7), on en déduit I’expression de 1’ensemble des solutions de
I’équation (B. 1), donné par le vecteByP’; :
1
2R
1
>R QI®)i(t) +i(t)?) sin(wt) + i(t) cos(wt)

. QI®)i(t) +i(t)?) cos(wt) — i(t) sin(wt)
PP, =

(B. 8)
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Annexe C

Démonstration du lien entre 0p et 0y ne
faisant intervenir que les inconnues de
vitesse

On rappelle I’expression du vecteur unitaire de la ligne de visée k—,; utilisé pour cette
démonstration

sin(inc)cos(fp — 1)

k, = { sin(inc)sin(Bp — 1) (C.1)
— cos(inc)

La Figure A.1 présente les différents angles de la formule (C. 1) qui paramétrent la ligne de
visée.

/i \‘\ RN 8

2 - o \

| f Y j FP\-\

/ X ; P(XY,Z)

Figure A.1 - Représentation de la ligne de visée du capteur radar pour une cible mobile P en
fonctionde ses angles caractéristiques. L angle de route est repéré dans le sens
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trigonométrique inverse car c’est le cas pour les données réelles utilisées au cours de cette
these.
La premiere étape du calcul de la relation efpr@t 6, est de définir le lien entié, etfp.
Pour ce faire, afin de simplifier le calcul, on introduit le vectgUrérifiant: V=V cos(p).

Si on calcule la norme d&' en s’aidant de 1’expression de Vg donnée par la relation (1. 14),
on obtient

| V7| = Vhor\/(sin2 (r)cos2(p) + cos2(r)cos2(p) + sin2(p)) = Vior (C.2)

On en déduit donc
ey Vé = Vior X sin(6p)
Des expressions (1. 1d)(C. 1), on obtient également
k_p).V—C*) = Vior (sin(inc) cos(p)sin(Bp) — cos(inc) sin(p))
On en déduit donc I’expression liant I’angle de squint 8p & son projet@p:
sin(6p) = sin(Bp) sin(inc) cos(p) — cos(inc) sin(p) (C.3)

Cette relation traduit également le lien entre 1’angle de squint apparent 6, a son projeté au sol

que I’on notera . En injectant (C. 3) dans (4. 8), eten rappelanﬂ/gu:eﬁ. E, il vient:

Vy sin(inc) cos(Bp — 1) + Vy sin(inc) sin(Bp — 1)
V, sin(inc) cos(p)

sin(ﬁQ) = sin(Bp) —
En effectuant quelques manipulations simples, on obtient une expression de la forme

Asin(ﬁQ) = Bsin(Bp) + Ccos(Bp) (C.4)
Avec:

A =V, sin(inc) cos(p)
B = V¢ sin(inc) cos(p) — Vi sin(inc) sin(r) — V,, sin(inc) cos(r)
C = V, sin(inc) sin(r) — V, sin(inc) cos(r)

L’équation (C. 4) peut se résoudre en posant
A.Sin(ﬁQ) = r.sin(Bp + x)

Avec:

r =+ A% 4+ B2

C
=t -1 (—)
X an B
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On obtient donc une expressionfjeen fonction des,, :

Bp = Arcsin (é sin(ﬁQ)) — Artan (%) (C.5)

En réinjectant I’équation (C. 5) dans la relation (C. 3), on obtient une relation eigret 6,
ne dépendant plus que des inconnues de vitesse de la cible mobile

sin(0p) = sin(inc) cos(p) sin (g (69, Vx, VY)) — cos(inc)sin(p) (C. 6)

Avec:

sin(HQ) + cos(inc) sin(p)) _ Arctan (£>

A
6o, Vx, Vy) = Arcsin| — in(i
9( Q' VX Y) resin r( sin(inc) cos(p)
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Reconstruction de trajectoires de cibles mobiles en imagerie RSO circulaire
aéroportée

RESUME : L'imagerie RSO circulaire aéroportée permet d’obtenir de nombreuses informations sur les
zones imageées et sur les cibles mobiles. Les objets peuvent étre observés sous plusieurs angles, et
Pillumination continue d’'une méme scéne permet de générer plusieurs images successives de la
méme zone. L’objectif de cette thése est de développer une méthode de reconstruction de trajectoire
de cibles mobiles en imagerie RSO circulaire monovoie, et d’étudier les performances de la méthode
proposée. Nous avons tout d’abord mesuré les coordonnées apparentes des cibles mobiles sur les
images RSO et leur paramétre de défocalisation. Ceci permet d'obtenir des informations de
mouvement des cibles, notamment de vitesse et d’accélération. Nous avons ensuite utilisé ces
mesures pour définir un systéme d’équations non-linéaires permettant de faire le lien entre les
trajectoires réelles des cibles mobiles et leurs trajectoires apparentes. Par une analyse mathématique
et numérique de la stabilité de ce systéme, nous avons montré que seul un modéle de cible mobile
avec une vitesse constante permet de reconstruire précisément les trajectoires des cibles mobiles,
sous réserve d’une excursion angulaire suffisante. Par la suite, nous avons étudié l'influence de la
résolution des images sur les performances de reconstruction des trajectoires, en calculant
théoriquement les précisions de mesure et les précisions de reconstruction qui en découlent. Nous
avons mis en évidence l'existence théorique d’'une résolution azimutale optimale, dépendant de la
radiométrie des cibles et de la validité des modéles étudiés. Finalement nous avons validé la méthode
développée sur deux jeux de données réelles acquises par le capteur SETHI et RAMSES NG de
I'ONERA en bande X, et confirmé les analyses théoriques des performances de cette méthode.

Mots clés : imagerie RSO circulaire, cibles mobiles, radar, focalisation, reconstruction de
trajectoires.

Moving target trajectory reconstruction using circular SAR imagery

ABSTRACT : Circular SAR imagery brings a lot of information concerning the illuminated scenes
and the moving targets. Objects may be seen from any angle, and the continuity of the illumination
allows generating a lot of successive images from the same scene. In the scope of this thesis, we
develop a moving target trajectory reconstruction methodology using circular SAR imagery, and we
study the performances of this methodology. We have first measured the apparent coordinates of
the moving targets on SAR images, and also the defocusing parameter of the targets. This enables
us to obtain information concerning target movement, especially the velocity and the acceleration.
We then used these measurements to develop a non-linear system that makes the link between the
apparent trajectories of the moving targets and the real ones. We have shown, by a mathematical
and numerical analysis of the robustness, that only a model of moving target with constant velocity
enables us to obtain accurate trajectory reconstructions from a sufficient angular span. Then, we
have studied the azimuth resolution influence on the reconstruction accuracy. In order to achieve
this, we have theoretically estimated the measurement accuracy and the corresponding
reconstruction accuracy. We have highlighted the existence of an optimal azimuth resolution,
depending on the target radiometry and on the validity of the two target models. Finally, we have
validated the method on two real data sets on X-Band acquired by SETHI and RAMSES NG, the
ONERA radar systems, and confirmed the theoretical analyses of its performances.

Keywords : circular SAR imagery, moving targets, radar, focusing, trajectory reconstruction.
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