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Introduction

Le Radar a Synthése d’Ouverture (RSO) ou Synthetic Aperture Radargdais (SAR) est un sys-
téme radar aéroporté. Comme n’importe quel radar, les données SARswa® du rayonnement élec-
tromagnétique d’'une scene sous observation : le radar illumine une zaoagoleement interagit avec
'ensemble des diffuseurs présents et I'antenne capte une partie aloneagent réfléchi qui dépend
des positions des diffuseurs et de leurs propriétés électromagnéfipppkls le SAR étant aéroporté, il
permet d’illuminer des zones de sol (ou de mer) pour en capter sonmawyamt. Enfin, le SAR a la parti-
cularité de créer une ouverture d’antenne synthétique en effectoastue de mesures sur la trajectoire
de vol. La résolution transverse d’'un radar étant dépendante de la tdlendantenne, elle est souvent
limitée pour des raisons matérielles. Grace a sa série de mesures, le SARugEnantenne synthétique
nettement plus longue qu'une antenne réelle, ce qui améliore grandesneigotution transverse. La
synthése d’ouverture consiste alors a combiner les différentes mesgpgses le long de la trajectoire
de vol, pour former une image en haute résolution. Cette synthése estaéalisnoyen d’algorithmes
appelés processeurs SAR ou algorithmes de formation d'image §AR [

De par leurs hautes résolutions, les images SAR permettent de cartogmphisément des zones de la
surface terrestre. L'interprétation des images SAR est ainsi utiliséespgurenter différentes zones de
la scene, pour classifier les diffuseurs selon leurs propriétés plegsiguencore pour détecter des cibles.
De nombreux traitements ont été développés pour interpréter les imageso8kegar exemple la po-
larimétrie : le rayonnement électromagnétique est polarisé et les diffuseeragissent differemment
selon la polarisation. Des images SAR peuvent étre alors formées eruliffémpolarisations ; I'exploi-
tation et la combinaison de ces images permettent d’extraire des informatidas diffuseurs?].
L'interprétation des images SAR n’est possible que si celles-ci ne ssritqp bruitées. En effet, la syn-
thése d’ouverture introduit naturellement un bruit nommé speckle quadéda précision des images
SAR. La solution la plus commune pour réduire le speckle est d’appliquéltnena I'image SAR B]

gui suppose que le bruit est Gaussien. Cependant dans certaiosmmase pour la détection en milieu
complexe, I'application de tels filtres n’est pas suffisante. Effectiveru@ntilieu peut étre transparent
au rayonnement électromagnétique pour certaines fréquences mais didaenym bruit plus fort et
plus hétérogene. Ce bruit géne ou empéche la détection et est I'origierdeeuses fausses alarmes. |l
est alors impossible d'imager les diffuseurs se trouvant dans ce miliewdételder d’éventuelles cibles.
L'objectif de notre étude est de développer de nouvelles méthodes pouefire la détection en milieu
complexe en utilisant le SAR. Nous nous focalisons sur la détection de ciblgacturée sous couvert
forestier (FoPen pour Foliage Penetration) : pour certaines frégadbandes P et L), la canopée est
transparente au rayonnement électromagnétique et la cible est alotalléteRlusieurs traitements sur
des images en FoPen ont été proposés. Par exempledfidedjruit est modélisé en utilisant des distri-
butions plus complexes que la distribution Gaussien ; pour cela, on utilisexes de I'image contenant
seulement de la végétation pour définir ces distributions. Ce dernier @binhénconvénient car il est
difficile de savoir quelle zone de I'image contient uniguement de la foréts [Brla détection de chan-
gement est appliquée : deux images de la scéne, acquises a destdiffwerents, sont comparées. On
peut ainsi détecter les pixels de I'image qui ont changé. Cette méthodelbsuineaisement peu appli-
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cable car il faut que la cible se soit déplacée entre les acquisitions pellequapparaisse que sur une
seule image. Une liste de références sur ces traitements est disponibjé]dans

Les traitements appliqués sur les image SAR visant a augmenter la détectiercitilenen FoPen par-
tage tous le méme inconvénient : ils interviennent aprés la formation de I'imdgerstperformances
sont tributaires de la synthése SAR. En effet, pour créer une imagéganittame classique d'imagerie
SAR fait I'hnypothese que les diffuseurs sont des points blancs isatr@sdte hypothése est valide pour
des objets dont les dimensions sont trés supérieures a la longueutds domayonnement]; un dif-
fuseur est alors vu comme un ensemble de points brillants et on supposerayonnement ne varie
pas le long de la trajectoire de vol du SAR. En revanche, dans le cadmedééection de cibles manu-
facturées sous couvert forestier, les longueurs d’onde utilisééprmrhes des dimensions des cibles.
Les propriétés des diffuseurs et notamment de la cible dépendentatersént des angles d’incidence
et des fréquences du rayonnement de I'antenne. La modélisation ganidianc isotrope ne rend pas
compte de ces propriétés : une grande partie du signal provenant itidéela’est pas pris en compte
pour former I'image SAR. De nombreux pré-traitements utilisent la variationaaglés d’'incidence du
SAR. Contrairement aux post-traitements, ces techniques mettent I'accdas propriétés physigues
de la cible et du milieu plutdt que sur les propriétés statistiques du bruit. Unggueetentative a été
faite dans §]. Tout d’abord I'image SAR est formée de maniére classique. Puis asidgre que la cible

a détecter est modélisée par un ensemble de diédres; un banc de filps @adehaque orientation et
a chaque taille de diédre est ensuite appliqué en post traitement sur I'imd&jeC®Agenre de traite-
ment ne donne pas de bons résultats car il n’est pas robuste (catiigamon prévues par le banc de
filtre) et il impose une importante charge de calcul qui le rend inapplicabldesudonnées réelles. Dans
[9], une approche similaire est proposée en générant un sous-éspadi d'un ensemble de diedre.
Néanmoins, ces travaux souffrent des mémes inconvénients que c8ix Bans [L(Q], il est proposé
d’adapter la formation d'image SAR pour augmenter la discrimination entre laaitddebruit généré
par la forét. Pour cela, un algorithme identifie les zones de I'ouverturthétygue qui correspondent
a un rayonnement anisotropique pour finalement former I'image SAR. Céttecist reprise dans]]

ou on utilise plusieurs sous-ouvertures pour détecter les signaux apisoies. Ces techniques donnent
des résultats encourageants mais n’exploitent pas toute I'informationnanaivee la cible puisqu’elles
reposent en fin de compte sur des images formées en utilisant le modéle delaminisotrope. Nous
proposons donc de remettre totalement en question le principe de formdtitagd’ SAR en consi-
dérant que la cible ne peut pas étre modélisée par le point blanc isotmepiieéndre en compte les
propriétés d’'anisotropie de la cible qui ne sont classiqguement pas prisesmpte par le point blanc
isotrope, plusieurs approches sont possibles. DBfjsl[analyse en ondelette des données SAR permet
de rendre compte de I'anisotropie du rayonnement de la cible. A partir daly'se en ondelette, une
image est formée. Cependant, le traitement en ondelette ne considere fjagurence donnée ; de plus,
la base d’ondelette doit étre de grande dimension pour pouvoir décareille d’orientation inconnue.
Cette grande dimension risque d’augmenter la réponse du bruit. Notrechppronsiste a intégrer de
information a priori sur la cible et le milieu forestier avant de former I'imageRSA&our cela, nous
modeélisons la cible et les diffuseurs du milieu forestier par des élémentsigaasnces éléments sont
choisis pour décrire au mieux la cible et le milieu forestier. Comme un élémenticaieoest orienté
dans I'espace, nous générons un sous-espace de faible dimenselnwdant les réponses de I'élément
canonique pour toutes ses orientations. Enfin, nous formons une imdgerSitilisant le sous-espace
généré.

Résumé de la thése précédente

Le développement de nouveaux algorithmes de formation d’image SAR d&diédétection en Fo-
Pen et basés sur des modeles a sous-espace a déja été initiee pamid.dansaune précédente thése
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[13] et nos travaux s’inscrivent dans la continuité de celle-ci. Nous résar@s points importants de
cette précédente thése. Comme dit précedemment, les algorithmes classiBuamSiatent a s’adapter
a la réponse d’'un point blanc isotrope. Dans la thése de R. Durand, €i®aR est formée en posant le
probléme de détection suivant : soit un pixel contient une plague dtatien inconnue plus du bruit soit
elle contient uniqguement du bruit. Pour tenir compte de toutes les orientatiesspossible de supposer
que la réponse d'une plaque, quelque soit son orientation, appartiens@us-espace de rang faible,
appelé sous-espace cible (ou signal). En utilisant les méthodes a pagswde]4], on génére I'image
SAR correspondant au probléeme de détection précédent; ce ndgwelrane basé sur des détecteurs a
sous-espace a été appelé le SARSES (SAR a Sous-Espaces Sigjnaly thése de R. Durand a aussi
résolue le probléme du temps de calcul qu’ameéne I'application de cet algoritmedtfet, le calcul de
l'intensité de chaque pixel de I'image SARSES implique la génération du spasse cible et le calcul
de sa base; pour former une image compléte, le temps de calcul devientraloitstif. 1l a été donc
proposé de réduire ce temps de calcul : en utilisant la structure dess30BAR, les tailles des matrices
impliquées dans la génération du sous-espace signal peuvent étidecalniement réduites. De plus, il
est possible d'utiliser une approximation qui permet de ne générer g geme base pour former une
image compléte ; ceci réduit considérablement le temps de calcul. Enfin, ISE3\R été étendu aux
traitements des données SAR compressées qui est usuellement plugXépiNeus considérons pour
notre étude que les méthodes développées pour réduire le temps de edrdbdnation de I'image
SAR sont toujours valides et nous les utilisons pour produire nos imagés, i a été développé un
deuxiéme algorithme proposant de réduire les fausses alarmes duesrensxdes arbres. Ceux-ci sont
alors modélisés par des cylindres diélectriques. Pour former I'image SABose le probléme de dé-
tection suivant : soit le pixel contient la réponse d’'une plaque d’oriemaconnue plus du bruit soit le
pixel contient la réponse d’'un cylindre d’orientation inconnue plus dit.bc€omme pour le SARSES,
un sous-espace interférence est généré a partir des réponsgisdite pour toutes ses orientations et le
sous-espace signal est généré comme pour le SARSES. Cet algorittéreppelé le SARSESI (SAR a
Sous-Espaces Signal et Interférent@)[Le SARSES a montré de trés bons résultats en terme de détec-
tion et de robustesse, a la fois sur des données simulées et réellegaohee les résultats du SARSESI
sur les mémes données sont mitigés ; les fausses alarmes dues au trobe&Ens@duites. Néanmoins,
la réponse de la cible est aussi fortement réduite voire supprimée déaia caes.

Extension 1 : Utilisation de I'information polarimétrique

Le SARSES a été développé uniguement en polarisation VV. Nous prnopasétendre le SARSES
aux polarisations HH et VV. En effet, plusieurs études ont montré que laitdis de I'information po-
larimétrique permet d’augmenter les performances de détection. Dgnkd, il est proposé d'utiliser
l'information polarimétrique pour mieux modéliser le bruit qui est supposé&§ian; en s’appuyant sur
des données secondaires, on estime la matrice de covariance du bruégpdiférents canaux polari-
métriques. Une étude similaire est présentée d2Bjppur le cas d’'un bruit non Gaussien et également
dans P1]. Cette derniere étude propose egalement une méthode reposant proplestés polarimeé-
triques de la cible : celle-ci consiste a choisir la polarisation optimale du sigrnialgbur augmenter la
détection de la cible. Ces études montrent que les performances de dé&edti@ugmentées lorsque
plusieurs canaux de polarisation sont utilisés. Dans notre cas, nosigéEessons au développement de
modéeles a sous-espace prenant en compte plusieurs polarisationsesediimtégrer I'information po-
larimétrique aux sous-espaces utilisés dans la theése de R. Durand ;cfzenmet d’'inclure d’avantage
d’information a priori sur les propriétés physique de la cible et sur le milisesf@r. La prise en compte
de plusieurs polarisations nous ameéene a mieux considérer les mécanisniffssitnddes diffuseurs;;
selon les modeéles polarimétriques que nous utilisons, nous pouvons cleoitatter des cibles aux
propriétés polarimétriques différentes. Enfin, nous montrons que Firgbon polarimétrique permet de
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mieux discriminer la cible des interférences ; ainsi la réduction des faakseses dues aux troncs est
envisageable sans perte de détection de la cible.

Extension 2 : Réduction des fausses alarmes

Lalgorithme SARSESI développé par R. Durand n’apporte pas ddtaéssatisfaisants. Nous nous
focalisons donc dans un deuxiéme temps sur la réduction des faussassadiies aux troncs des arbres.
La plupart des techniques existantes de réduction du bruit (aléatoiteuctusé) se basent sur des trai-
tements adaptatif2P] : on utilise des données secondaires pour estimer les propriétés stasistique
clutter et des interférences. Ce type de traitements est propos&8ahs4, R5| pour le cas de détecteurs
a sous-espace. Ces méthodes présentent de bons résultats en teréukegtilen de fausses alarmes,
néanmoins il est difficile de les utiliser dans le cas du SAR. En effet, lestdsrsecondaires ne doivent
pas contenir la réponse de la cible. En SAR, les données contiennent realigzuent toujours une par-
tie de la réponse de la cible. Une étude a été mené @@hspur construire des données secondaires
a partir des données SAR; pour cela, on projette les données SAR damsstespace orthogonal a la
réponse de la cible. Dans notre étude, nous proposons de prerain@pte les propriétés électromagné-
tiques des troncs d’arbres dans nos modeéles. Le signal recu SARmst@npose de la réponse de la
cible et des réponses des troncs des arbres. A partir de cette modélikatigmal recu, nous formons
une image SAR dans laquelle la cible est détectée et les interférencesdchaites. Nous développons
deux algorithmes pour réduire les fausses alarmes. Le premier repdss ptojections oblique[/]

qui paraissent totalement adaptées a la modélisation du signal recu. Nouiems@ue cette algorithme
préserve la détection de la cible tout en réduisant les interférencesndaey, ses performances de
réduction des interférences sont trés sensibles a leurs modélisatieasp@urquoi un deuxiéme algo-
rithme est proposé ; celui-ci ne prend en compte que la partie de la r&pesiseerférences orthogonales
a la réponse de la cible, pour la formation d’images SAR. Nous montronsetjaégorithme est robuste
a la modélisation des interférences mais peut entrainer une baisse dentserdpda cible.

Plan de la these

Le chapitrel est consacré aux notions de base du SAR, le but étant de familiarisertdarlecsa
géométrie et a la structure de ses données. Pour comprendre la sy®#fiesaous présentons trois
algorithmes classiques de formation d'image SAR. Nous présentons enselitgies outils polarimé-
triqgues appliqués aux images SAR. Ces outils nous permettront de conglemdie des polarisations
dans l'interprétation physique des mécanismes de diffusion. Enfin, pdttaonstat que les processeurs
SAR classiques reposent tous sur le modéle de point blanc isotropeynopasons une démarche origi-
nale pour former des images SAR ; fortement inspirée du probléme de détéétieloppé dandp, 15,
l'imagerie SAR est vue comme un probleme d’estimation d’'un parametre incopadiad’un modéle
de diffuseur. Cette approche nous permet d’intégrer plus facilemsnnddéles de cibles et d'interfé-
rences plus complexes. Avec cette méthode, une image SAR classiques’ebtigilisant le modele du
point blanc isotrope. De plus, toujours en utilisant le point blanc isotrapes imtroduisons des modéles
polarimétriques exploitant les polarisations HH et VVV ; nous montrons que legesrBAR obtenues a
partir de ces modéles sont équivalents a certaines décompositions polgtiggstr

Dans le chapitr@, nous nous focalisons sur des modéeles différents du point blanc isoEopeffet, la
démarche proposée dans le chapltpermet de changer de modéle de diffuseur pour former une image
SAR. Pour choisir des nouveaux modeéles, nous décrivons d’abatétéztion sous couvert forestier
pour connaitre les diffuseurs d’intérét ; ceux-ci sont de deux tyaeible et les interférences. Ces diffu-
seurs sont modélisés par des éléments canoniques. La cible est un ohjéchaé ; elle est modélisée
par un ensemble de plaque. Les interférences qui sont a I'origineudustructuré, sont principalement
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les troncs d’arbres de la forét; elles sont modélisées par des cylididtestriques reposant sur le sol.
Nous montrons également comment obtenir les sous-espaces cible eténtfa partir des réponses
électromagnétiques des éléments canoniques pour toutes leurs orientasisibtepoNous présentons
également I'extension de ces modéles a plusieurs polarisations. Enfsprmuosons une approche
pour savoir si le modéle de la cible et des interférences sont différgidtour cela, nous calculons les
angles entre les sous-espaces cible et interférence.

Le chapitre3 présente un premier type d'algorithme de formation d’image SAR utilisant leslewdé
a sous-espace, le SARSES (SAR a Sous-Espace Signal). Le butRiBESAest de former des images
dans lesquelles la détection de la cible est augmentée. Le SARSES a étiepnéait développé dans
[13, 15] pour une polarisation VV ; dans ce chapitre, nous étendons le SARSEBSamnées SAR en
double polarisation (HH et VVV). Le principe du SARSES est simple : une irBdge est formée a partir
de I'estimation d’un paramétre inconnu et de I'utilisation d’'un modeéle a squeceplaque. Lintensité
pour un pixel obtenu par le SARSES est la projection du signal recu 4R lé sous-espace plaque.
En utilisant des modéles a sous-espace polarimétrique, nous espégorengar la détection de la cible
par rapport au bruit blanc. De plus, I'information polarimétrique nouspéegégalement de discriminer
les cibles selon deux mécanismes de diffusion (de type triedre ou de type)diédur évaluer les per-
formances du SARSES en double polarisation, nous comparons sesygertes de détection en bruit
blanc Gaussien avec celles du SARSES HH et VV sur des données sinidéescibles aux propriétés
de diffusion différentes sont alors simulées ; nous vérifions égalemere(SARSES en double polari-
sation permet de discriminer ces cibles. Enfin, nous simulons des doraréegrdcontexte FoPen ; nous
montrons que si la cible est bien détectée, de nombreuses fausses dlaesasx troncs d’'arbres sont
encore présentes.

La question des fausses alarmes dues aux troncs est abordée itne éh&wur réduire leurs réponses,
nous proposons deux algorithmes différents, TOBSAR (Oblique SAR SBARSESIO (SAR a Sous-
Espace Signal et Interférence Orthogonale). Ces algorithmes utilidarfiods le sous-espace plaque
pour modéliser la réponse de la cible et le sous-espace cylindre sussoinpdéliser la réponse des
interférences. Le principe de 'OBSAR repose sur les projections asiglintensité obtenue par I'OB-
SAR pour un pixel est la projection oblique du signal recu SAR dans Ig-espace cible parallelement
au sous-espace interférence (en comparaison, pour le SARSESdersigin SAR est projeté orthogo-
nalement dans le sous-espace cible). LOBSAR permet alors de réaluéponse des troncs d'arbre;
cependant, cette réduction dépend fortement de la précision du modéiedfEsences qui ne sont pas
forcément bien connues. Le principe du deuxiéme algorithme, le SARSESIQse sur des projections
orthogonales : deux images sont formées en projetant le signal recud&AsRle sous-espace cible et
dans la partie du sous-espace interférence qui n'appartient pasissespace cible. La premiére image
est celle obtenue par le SARSES ; la deuxieme image est une image dans Iseuleldes interférences
ont une réponse. Lintensité obtenue par le SARSESIO pour un pikalas donnée par la différence
de ces deux images; les interférences sont réduites mais pas la cibleppant & 'OBSAR, le SAR-
SESIO est plus robuste a la modélisation des interférences ; cependamant de la cible peut étre
également réduite. Nous évaluons les performances de réductionsse falarme de 'OBSAR et du
SARSESIO sur des données simulées et les comparons au SARSE&amitens que la réduction des
fausses alarmes est possible en double polarisation mais pas en simplapoharinfin, nous appli-
qguons 'OBSAR et le SARSESIO sur des données simulées dans un teoRtden.

Le chapitreb termine ce manuscrit en présentant les résultats des algorithmes SARSESR@BSAR-
SESIO sur des données réelles. Ces données permettent de valslendamtexte réelle, les résultats
obtenus dans les précédents chapitres.
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Chapitre 1

Radar a synthese d’ouverture :
processeurs classiques et notions de
polarimétrie

Ce chapitre présente, d’'une maniére générale, le principe du radath@sy d’'ouverture ou SAR
en anglais (Synthetic Aperture Radar), en configuration monostatiqlensmnt. Nous insisterons sur
les algorithmes de formation d'images SAR et sur certains traitements polarineétriguellement ap-
pliqués a ces images. Cette présentation nous permettra d’introduire wredl@aypproche pour former
des images SAR que nous utiliserons tout au long de notre étude.

Les images SAR sont générées a partir de la synthése des donnéss; r@agieurs approches pour
générer les images SAR sont possibles, aussi nous présenteroragooithmes SAR communément
utilisées. Nous verrons que ces algorithmes supposent que les diffismni considérés comme des
points blancs isotropes. Ensuite, nous présenterons les méthodes upidigéésiter I'information po-
larimétrique. Celles-ci sont des post-traitements sur les amplitudes compex@nabes formées par
les précédents algorithmes et ils permettent, entre autre, de caractérisaplieétés de diffusion des
cibles. Enfin, nous proposerons une approche originale pourayéteés images SAR. Nous poserons
le probleme de la formation d'image SAR comme un probleme d’estimation s’apipsiyale modele
de point blanc isotrope. Avec cette méthode, I'information polarimétrique &sjrige en pré-traitement
en définissant des modéles polarimétriques s’appuyant encore userfééspoint blanc isotrope. Nous
montrerons que ce nouvel algorithme est équivalent aux algorithmegjclesgouplés a certains traite-
ments polarimétriques.

1.1 Configuration SAR

Avant d’aborder les traitements des données SAR, nous présentmeatte partie leur acquisition
et leur modélisation. Nous introduisons notamment I'écriture numérique dal segu dont nous nous
servirons dans toute notre étude.

1.1.1 Configuration géométrique

Considérons un radar aéroporté ou spatioporté décrivant unaaregeectiligne selon un axe Un
signale(t) de fréquence central®, de largeur de bandB et d'une duréd’, est émis a chaque position
u;, © € [1,N], de I'antenne. L'écart entre chaque positionest constant et est notg. Nous nous
placons dans une configuration monostatique ; I'antenne est ainsi émettréxzeptrice. De plus on se
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place dans I'hypothése “stop and go” : I'antenne se trouve au mémeitetiéonission et a la réception
du signal. Ainsi a chaque signal émig), le radar recgoit un signal recyj(¢) d’'une duréel, associé
a la positionu;. Le signalz;(¢) est le signal émis rétrodiffusé par les différents diffuseurs préséasts.
systeme permet de créer une antenne synthétique d’une grande looguostituée des$v positionsu;
du radar; on peut ainsi avoir des grandes résolutions. La Figliikustre la configuration géométrique
gue nous avons retenu; elle montre aussi I'acquisition du signal recacgelposition:; de I'antenne

[1].

X

0

Fic. 1.1 —lllustration d’'une configuration géométrique d’'un SAR en monostatique

Précisons que nous utiliserons le mode stripmap du SAR ; 'antenne neechasgle direction de
pointage durant I'acquisition des données. La scéne est ainsi ébsarec différents points d’acquisition
correspondant aux positions de I'antenne. De plus, ce mode permet de créer une antenne synthétique
large. D’autres modes d’observation comme le spotlight sont aussi pasdible

1.1.2 Signal recu continu

La scéne radar observée est décomposée en positiomset chaque positiofz, y) peut comporter
un diffuseur. Considérons que c’est effectivement le cas a la positign. A la positionu; de I'antenne,
le signal émis:(t) atteint le diffuseur erix, y) qui le réfléchit; comme nous sommes en configuration
monostatique, nous considérons seulement la part du signal réfléshieddirection de I'antenne. Cette
part est caractérisée par le coefficient de rétrodiffusign f, v;) du diffuseur qui dépend a la fois des
propriétés géomeétriques et électriques du diffuseur ainsi que de lge@ifon radar (position; de
I'antenne, fréquence et polarisation du signal émis). Classiquemertdrronlé des hypothéses de blan-
cheur et d’isotropie sur le coefficient de rétrodiffusion : la blanclsgymifie quec,, (f, u;) ne varie pas
avec la fréquence et I'isotropie signifie qug,(f, u;) ne dépend pas des angles d’incidence du signal
émis. Ainsi, le coefficient de rétrodiffusion ne dépend pas de la coafigurradar et nous le noterons
c(x,y) quelque soit la position; de I'antenne et la fréquengedu signal émis. En notant paf(z, y) le
temps mis par le signal pour faire I'aller-retour entre la positipde I'antenne et la positiofr, y), le
signal recuy; (t) s'écrit :

8



1.1. Configuration SAR

yi(t) = c(x,y) et — iz, y)) 1.1)
= c(z,y) (e(t) x6(t — 7i(z, y))) (1.2)

En notant la célérité de la lumiére étla hauteur de vol du SAR, le tempgz, y) S'écrit :

2v/22 + (y — u;)? + h?

Ti(fl:, y) = c (13)
Ramené en bande de base, le signal gg@y issu d’un diffuseur efz, y) s’écrit :

ou é(t) est le signal émis ramené en bande de base. Pour la suite, nous écrijounssttes signaux
ramenés en bande de base et nous posons :

et) = é(t) (1.5)
yit) = (1) (1.6)

Si on considere maintenant qu'onadiffuseurs localisés efw,, yq), d € [1, D], de coefficients
de rétrodiffusionc(z4, yq), d € [1, D], le signal recu non bruité;(t) a une positioru; de I'antenne
s’écrit :

D
z(t) = > clxa, ya) (6(75) 6 (t — (x4, yd))) exp (— 247 fori(2q, ya)) 1.7)
d=1

1.1.3 Signal regu échantillonné

Pour traiter les données SAR, nous utilisons des signaux numeériquesceéctmantillonnés. Ainsi
le signal émis:(¢) quand il est échantillonné, s’écrit de la maniére suivante :

e = [61 ce €|‘T€FS‘|]T (18)

ou e est le signal émis échantillonné a la fréqueng@endant une durék..
Le signale est émis en polarisation H et en polarisation V ; en toute rigueur, nous ds\giéciser cette
polarisation mais nous supposons glffe=e" = e.
Le signalz;(t) est recu dans différents canaux polarimétriqgues. Nous noteronsagaré pap le canal
polarimétrique ; quatre valeurs gesont possibles :

— p= HH oup = VV, canaux de co-polarisations.
— p= HV oup = VH, canaux de cross-polarisations.

Aprés échantillonnage, le signal regl(t) pour une position:; de I'antenne et pour la polarisation
p S’écrit ;

T

2 € CKx1, Z’f:[zfl A (1.9)
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NotonsK = [T, F,| le nombre d’échantillons d&’. Le signal recu? est la concaténation de$
(:=1,...,N)ets’écrit de la maniére suivante :

T
R L e (1.10)

De plus, nous pouvons considérer des signaux recus dans pluségasx polarimétriques. Pour des
raisons de modélisation que nous aborderons au ch&pitreus nous limiterons dans cette étude aux
co-polarisations HH et VV. Pour simplifier les écritures, nous notonsertisement par H et par V,
les polarisations HH et VV. Le signal reaupour les N positions de I'antenne et dans les canaux de
polarisation que nous considérons, s'écrit :

= C2NK><1

)

, [ZHT ZvT]T (1.11)

Dans la suite du manuscrit, nous adoptons les nominations suivantes :
— Simple polarisatiop quand nous traitons des signatfxdans un seul canal de polarisation.
— Double polarisation quand nous traitons des sigradens les 2 canaux de polarisation HH et VV.

1.2 Algorithmes classiques de formation d'image SAR

A partir des données SAR recues, nous pouvons former une image cnkabservée ; plusieurs
algorithmes de formation d’image SAR ont été développés au cours dessacaéains étant plus ra-
pides que d’autres. Nous présentons ici brievement les algorithmesaition d'image SAR suivants :
I'algorithme de Corrélation Spatio-Temporel ou Time Domain Correlation AlgorithBxCA), I'algo-
rithme Backprojection et I'algorithme de Migration Radial ou Range MigratioroAtgm (RMA). Nous
présenterons plus tard la méthode avec laquelle nous développerooswdaux processeurs d'image
SAR. Nous présentons ici directement les versions numériques dehatgegs TDCA, Backprojection
et RMA. Ces algorithmes opérent sur chaque canal de polarigatiandétails de ces algorithmes ainsi
que leurs versions opérant sur des signaux continus sont disposénisg, 13].

1.2.1 Algorithmes TDCA et Backprojection

Les algorithmes TDCA et Backprojection sont tous les deux basés suitemtent spatio-temporel
des données. Leur principe commun est de considérer que l'intensité iiage SAR a une position
(z,y) correspond a la corrélation entre le signal recu et la réponse d’ublgaimc isotrope (ou point
brillant) & cette méme position. lls different néanmoins par leur temps de calcul.

1.2.1.1 TDCA

Le TDCA est un processeur SAR basé sur la corrélation entre le sgpadft et le modele de signal
attendu défini dans 'Eql(4), c’'est-a-dire le signal émis retardé. Rappelons que le signal émiséetard
d’'un tempsr;(z, y) correspond a la réponse du point blanc isotrope a la positiay) pour une position
u; de I'antenne émettrice. En utilisant des signaux échantillonnés, le signal étaidé exprimé en
continu dans I'Eq.1.4) s'écrit a I'aide du vecteur (z, y) de dimensiorf 7, F| de la maniere suivante :
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1.2. Algorithmes classiques de formation d’image SAR

T T
r}(z,y) = [ O(Tn—(m,y)Fs} {e] exp ( — 2j7rfori(x,y)) OfTTTFJ—(TEFJ—[n(m,y)FJ (1.12)
L'amplitude de chaque pixel de coordonnéesy) est alors donnée pat][:
N
Irpoa(z,y) Z 2/ el (i, (1.13)
On posee’ tel que :
T
e’ = [eT O[Terw-i-l e O(TTFS]] (114)

¢’ étant le vecteur du signal émis de longueur égale a celi.deintensité I pc 4 s'écrit alors :

Itpca(z,y) Z Z!T | Il () exp (2 fori(z,y)) (1.15)

ou | [MG¥FsT — | v signifie que 'on décale fois les éléments de’ vers le bas en ajoutant fois 0 sur

les premiers éléments @& et en supprimant les derniers éléments de celui-ci. En pratique, le TDCA
n'est jamais utilisé car son temps de calcul@qN*) est prohibitif. L'algorithme de Backprojection
similaire au TDCA corrige en partie ce probléme en utilisant un préfiltraget@dap

1.2.1.2 Algorithme de Backprojection

L'algorithme de Backprojection est basé sur le méme principe que le TDCA maisnsidérant un
préfiltrage adapté sur les données SAR. Ce préfiltage peut étre génsiad@me une compression en
distance du signal reqz} a la positionu; de I'antenne. Revenons a I'EdL.(5 définissant I'amplitude
complexe du pixel de coordonnés y) obtenu par le TDCA :

N
Itpca(z,y) = ZZleM(X’y)FS](e/*) exp (27 fori(z,y))
=1
(1.16)

= S ([ ) B exp (247 fori(e,))

Oupi(fTi(CU y)F,)) = pTUﬂ x,y)FJ( ).
Le termep; ([7i(z, y) F;]) peut étre calculé plus rapidement. Pour cela, on définit le veetedont les
éléments!’, n € [1, [F,T,]] s'écrivent :

€n = €(—n mod([T,F,]+1)) (1.17)

Le termep; ([ Fs7i(z,y)]) peut alors étre exprimé comme un élément du vegtedéfini comme suit :

p; =z xe”* (1.18)

L'opération de convolution numérique étant lourde, le vectgureut étre obtenu en utilisant une convo-
lution circulaire beaucoup plus rapide de par l'utilisation indirecte des TRihgformée de Fourier
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Chapitre 1. Radar a synthése d’ouverture : processeurs claseiquattons de polarimétrie

discréte) et donc de la FFT (transformée de Fourier rapide). La kdiomcirculaire est possible si les
vecteurs; ete” contiennent suffisamment de 0 en début ou en fin de vect&8uMous avons alors :

pi = z0e” (1.19)
= TFD !(TFD(z!) TFD*(e")) (1.20)

Par cette opération, le colt en temps de calcul de I'algorithme Backprojesti@nsi erO(N?) et
son intensité est définie par :

N
Igp(z,y) =Y pi([Femi(e,y)]) exp (257 fori(e, y)) (1.21)
=1

D’aprés I'Eq. (L.16), il est clair que 'image obtenue par le Backprojection est la méme que celle
obtenue par le TDCA. Cependant, I'opération de filtrage adapté réduintglexité de I'algorithme
et accélere significativement le temps de calcul de I'image a former. De lplBackprojection est
particulierement bien adapté aux données réelles puisqu’elles somnsdaurnies avec des signaux
compresseés.

1.2.2 Algorithme de Migration Radiale ou Range Migration Algaithm (RMA)

Le RMA est un algorithme qui diverge des deux précédents d’'un pointi ggerformance de calcul.
Les données SAR ne sont plus traitées temporellement, mais fréquentielléimeiexploiter la vitesse
de calcul des FFT. Le temps de calcul du RMA est ainsi de I'ordr@ &2 log N) ce qui le rend plus
rapide que le TDCA ou le Backprojection ; néanmoins, le traitement des deI8AR pour générer une
image est moins intuitif.

Les signaux recus; s’expriment en fonction du temps et des positiapde I'antenne et sont modélisés
de la maniére suivante :

2l =) cla,y)rl(z,y) (1.22)

(z,y)

La premiére opération du RMA consiste a calculer les vectgfigui dépendent de la fréquence et des
u; en appliquant une transformée de Fourier aux vecteurs de signafteourvi € [1, N] :

Zy,
ouTF,_ est la transformée de Fourier en fréquence. Bbla transformée de Fourier du signal émis

¢’. Pour chaque, on définit le vecteuP? en faisant le filtrage adapté de chaque élément du vecteur
/A
fi

— TF,_ ;2" (1.23)

P! =7} o E* (1.24)

On calcule le vecteuP’Ji r, €N appliquant la transformée de Fouriereil'F, ., , de la maniere
suivante :

P?, =TF, [P} (1.25)

On peux exprimer le vecte®”, », €n fonction des frequences spatiateset k, en utilisant l'inter-
polation de Stolt28] :

12



1.3. Traitements polarimétriques

Py by = stolt[Ph ] (1.26)

fiku

On obtient ainsi le vecteL]PQI ky dans I'espace des fréquences spatiales. Pour générer une image,

il suffit d’appliquer une derniere transformée de Fourier inverseda'ménsionSTF(;i o) ()" L'am-
plitude complexe de chaque pixel est donnée alors par :
-1
Irma(z,y) = TF(kbky)H(I,y) [Pﬁz,ky] = c(z,y) (1.27)

L'image obtenue avec I'algorithme RMA part d’'une modélisation identique dwsigtrodiffusé que les
algorithmes TDCA et Backprojection. L'équivalence des images obteaweesces différents algorithmes
est démontrée et discutée dafg|[30].

1.2.3 Reésolutions des images

Les algorithmes précédemment étudiés forment une image en 2 dimensions :

— dans la direction perpendiculaire a la trajectoire de I'antenne, ici rexpikes par I'axe des.
— dans la direction paralléle a la trajectoire de I'antenne, ici représentéedmgadesy.

Nous distinguons ainsi deux parameétres de résolufipn [

— Reésolution radialed,.
La résolution radialed, donne la résolution en distance de I'image. Cette valeur dépend de la

largeur de band® du signal émis. En supposant q?e < 1, la résolution radiale est approchée
0
par :

Oy = 5B (1.28)
— Résolution transverses,
La résolution transvers&, donne la résolution en azimut de I'image. Cette valeur dépend de
plusieurs paramétres : la longueur de I'antenne synthéfique est la distance entre la premiére
positionu et la derniere position de I'antenne, de la fréquengg du signal émis et de la
distance moyenn® entre I'antenne et le centre de la scéne observée. La résolution isamese
approximée par :
D
Y 2fL

(1.29)

1.3 Traitements polarimétriques
Nous exposons dans cette section, les bases des traitements polarimétigoamément utilisés

en SAR. Ces traitements visent notamment a associer l'information polarimétoquenue dans les
canaux HH, VV, VH et HV a des mécanismes de diffusion.
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Chapitre 1. Radar a synthése d’ouverture : processeurs claseiquattons de polarimétrie

1.3.1 Matrice de rétrodiffusion

em

Nous considérons qu’une onde électromagnétigtié = <E£{m> est émise par une source en po-
v

larisation H et V puis est réfléchie par un diffuseur comme illustré sur la &2 L'onde réfléchie

re

est notédi™ = EH> et son étude permet d’obtenir différentes informations sur les propirétés

=

seques du diffuseur.
TARGET

FiG. 1.2 —Schéma simplifié de I'interaction entre une onde électromagnétique etfusedif

La matrice de rétrodiffusion ou de SinclaB1], 2] définit le processus de transformation de I'onde
E™ en I'onde réfléchid&". Elle est définie comme suit :

Eff ESn Suy Suv\ (B

=S| H | = el 1.30
(E(f) <E6m> <5VH Svv ) \Ey" (1.30)
ou Sy m, Syy sont les coefficients complexes des co-polarisatiosset, Sy iy sont les coefficients des
cross-polarisations. La matrice de Sinclair définit totalement la modificatiooldegation d’'une onde
émise par un diffuseur quelconque.
Le tableaul.l présente les matrices de Sinclair de quelques diffuseurs canoniqugsyrgifd2]. Pré-

cisons que nous adoptons la convention BSA (Back Scattering Alignenamt) @criture des matrices
de Sinclair et cela pour toute notre étude.

1.3.2 Décompositions cohérentes

Les décompositions cohérentes ont pour objectif d’exprimer les élémeildsnatrice de Sinclair
d’un diffuseur particulier en tant que combinaison des réponses deseliffs dits purs. Pour appliquer
ces décompositions, on suppose qu'un pixel de I'image contient un uniffusedr déterministe plus
éventuellement du bruit.

La décomposition d& en une combinaison de matricBs associées a des mécanismes de diffusion
d’objets canoniques ou a d’autres mécanismes de diffusion élémentatiie:s’é

k
S — Z ¢;S; (2.32)
i=1
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1.3. Traitements polarimétriques

Diffuseur Canonique | Matrice de Sinclair| Interprétation du mécanisme de diffusion

Triedre <(1) (1)) Simple rebond
(réflexion impaire)
. 1 0
Diedre (0 _1> Double rebond
(orienté a 0) (réflexion paire)
Hélice <(1) (1)) Dépolarisation

(ou dieédre orienté a 4%

TaB. 1.1 —Matrices de Sinclair de diffuseurs canoniques, dits purs.

ou lesc; représentent le poids des matri€&slans la décomposition & Notons que dans la plupart des
décompositions, les matric8s sont orthogonales de telle maniére qu’'un phénoméne de diffusion ne soit
contenu que dans une des matriBgsLes décompositions d& sont multiples ; nous nous focaliserons

ici sur deux décompositions, la décomposition lexicographique et la désitiopade Pauli, qui sont a

la base de la plupart des traitements polarimétriques.

1.3.2.1 Décomposition lexicographique

La base lexicographiquB;, [33] s’écrit de la maniére suivante :

Br = { Spi, Si2, Sis, Sis}

- 1 0 0 0 01 0 0 (1.32)
- 0 0/°’\0 1)’\0 0/)’\1 0
En décomposant la matri&sur cette base nous obtenons :
S =111Sp1 + 112812+ 113813 + 114514 (1.33)
ou les coefficients complexes d'intensitg§, I, I3 et ;4 sont donnés par :
Ity = Synu, Ip2=Svv, Ip3=>Sgv, Ipa=>Svy (1.34)

En monostatique, le principe de réciprocité s'applique aux polarisationstMeon a doncSyy =
Sy i et on ne considére qu’une seule des deux cross-polarisations.
La décomposition lexicographique nous permet de considérer sépariésétéments de la matrice de
Sinclair. A titre d’exemple, nous présentons sur la FiguBzles images en HH, VV et HV issues de la
décomposition sur la base lexicographique. Il est cependant diffigiieeddréter de telles images.

En pratique, cette décomposition n’est pas trés utilisée. En considépanésient les éléments 8¢
nous perdons l'information sur les phases relatives entre les canqotatesation. Ainsi, les éléments
de la base lexicographique ne sont pas associés a des mécanismassitendiff
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Chapitre 1. Radar a synthése d’ouverture : processeurs claseiquettons de polarimétrie

@) [Suul’ (b) [Suv|? (©) |Svv|?

FiG. 1.3 —Images issues de la décomposition sur la base lexicographiyfe [

1.3.2.2 Décomposition de Pauli

La base de PaulBp] s'écrit :

Bp = { Spi, Sp2, Sp3, Sps}

{66 )G )

Dans la configuration monostatique, le principe de récipro8ifedeut étre appliquéYyy = Sy x). La
décomposition de la matrice de Sincl8idans la base de Pauli est donc :

(1.35)

S =Ip1Sp1 + IpaSpa + Ip3sSps (1.36)

ou les coefficients complexes d'intensité;, Ips et Ips sont donnés par :

Ipy = Syu + Svv, Ip2=Suuy—Svv, Ipz3=Suv (1.37)

La décomposition de Pauli peut étre interprétée soit en termes de contribdtéments canoniques,
soit en termes de mécanismes de diffusion élémentaire. En effet, on constdéepyemier élément de

la base de Paulp; est la matrice de diffusion du trieédre du tablebd. En plus d’étre un élément
canonique, le triédre est aussi représentatif d'un mécanisme de diféigimentaire, le simple rebond.
Le méme commentaire s'applique aux autres éléments de la base d&Baebt la matrice de diffusion

du diédre orienté &° qui représente le mécanisme de diffusion élémentaire du double rebdind.l&n
matriceS p3 est la matrice de diffusion d’un diedre orienté® représentant le mécanisme de diffusion
de dépolarisation. Comme nous nous limiterons dans notre étude aux cisgias, nous détaillerons
dans la partie suivante les mécanismes de diffusion liés aux polarisations\WH e

Nous présentons sur la Figute4, une image RGB issue de la décomposition de Pauli : en bleu on
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1.3. Traitements polarimétriques

représente le mécanisme de diffusion du simple rebond, en rouge le mécdeistiffeision du double
rebond et en vert le mécanisme de diffusion de la dépolarisation. Lesedifés zones de I'image sont
ainsi associées a des mécanismes de diffusion. Par exemple, la mefitappdi@u pour le simple
rebond, les zones urbaines apparaissent en rouge pour le ddudnel et enfin les zones forestieres sont
en vert pour la dépolarisation.

Sivl? [34].

FiG. 1.4 —Image RGB issue de la décomposition de PaSliz 7 + Svv |2, |[Szr — Svi|?,

1.3.2.3 Autres Décompositions

D’autres décompositions ont été développées. Nous en présentoimesrment quelques unes :

— Décomposition de Krogager
La décomposition de Krogage3f] est une décomposition dite cohérente en ce sens qu’elle abou-
tit a I'extraction de parameétres physiques reliés a I'aspect physique foigalif. La matrice de
Sinclair est alors décomposée en une combinaison de matrice de diffusimgphére, d’un di-
edre avec une certaine orientation et d'une hélice. La décompositionadmdfer fait intervenir
six parametres indépendants qui peuvent étre chacun interprétéguament.

— Décomposition de Cameron
La décomposition de Cameroi7] n'est pas basée directement sur des matrices de diffusion
d’éléments canoniques mais sur deux propriétés des diffuseurs : leodt@et la symétrie. Une
premiére décomposition amene a séparer les matrices de Sinclair des diffiésgproques de
celles des diffuseurs non-réciproques. Ensuite, une deuxiéme désitimpest appliquée sur les
matrices de Sinclair des diffuseurs réciproques pour les sépareugrgamipes : les diffuseurs
symétriques et les diffuseurs non-symétriques. L'interprétation de lantgusition de Cameron
est moins directe que les précédentes décompositions. Cette décompositidlisés pour clas-
sifier les diffuseurs par rapport aux €léments canoniques tels que leti@diedre ou encore le
cylindre.
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Chapitre 1. Radar a synthése d’ouverture : processeurs claseiquattons de polarimétrie

D’autres outils polarimétriques sont présentés en Anmexelus détails sur les décompositions et
sur d’autres traitements polarimétriques sont donnés s [

1.4 Algorithmes de formation d'image SAR issus de la théorie de I'esti-
mation (CSAR)

Dans cette section, nous abordons la formation classique d'image SAR eanttilise démarche
originale. La formation d’image est vue comme l'estimation pour chaque fixel) d’'un paramétre
inconnu a partir d'un modele de diffusion, ici le point blanc isotrope. Nw®loppons également cette
méthode pour des données polarimétriques (HH et VV), I'information polaiigué étant intégrée au
modéele avant méme de former I'image. Nous montrons enfin qu’en utilisantiopgeLpolarisation, nous
obtenons des images équivalentes a celles des algorithmes TDCA, Backiproet RMA ; en utilisant
plusieurs polarisations (HH et VV), nous formons des images équivaléntertaines décompositions
polarimétriques.

1.4.1 Modéles

Nous considérons qu’un unique diffuseur est localisé a la pogiiion) de la scéne observée par le
SAR. Classiquement, ce diffuseur est modélisé par un point blanc isotregmefficient de diffusion
¢(z,y) de ce modele possede les propriétés suivantes :

— point blanc «(x, y) est constant avec la fréquengtelu signal émis.
— point isotrope (z,y) est constant selon les angles d’incidence du signal émis (qui dégenden
directement des positions de I'antenne) et quelque soit la polarisation de celui-ci.

D’un point vue physique, le point blanc isotrope rétrodiffuse le sigmasé&le la méme maniére quelque
soit la fréquence, les angles d’'incidence et la polarisation du signal émis.

1.4.1.1 Casde la simple polarisation
A une positionu; de I'antenne et a la polarisatignun point blanc isotrope €, ) a pour réponse :
T T
P_ | oT < T
v [ Orriem il H xp (= 27 foT(@a y)) Ofr, p)- 1. p e (1.38)
La réponse du point blanc isotrope n’est autre que le signal émis redartEmps d’aller-retour du

signal. Pour lesV positions de I'antenne, le signal recu SAR d’un point blanc isotrope:en) s'écrit
en concaténant les réponséde I'Eq. (1.39 :

P = 8T 5T ] (1.39)

1.4.1.2 Cas de la double polarisation

Pour traiter le cas de la double polarisations, nous utilisons le vecteur dal séguiz défini dans
'Eqg. (1.12). Pour prendre en compte I'information polarimétrique, nous devonsidéfirmodele dont
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1.4. Algorithmes de formation d’image SAR issus de la théorie de I'estimation (FSAR

la réponse polarimétrique,,, € C>VEx1 est construite a partir du point blanc isotrope. Nous introdui-
sons la matrice de polarisatidh ¢ C2VE*2NK quij caractérise les propriétés polarimétriques de notre

modele. Celui-ci s’écrit ainsi :
H
T
Iy = P( “}‘}’)
ra:y

_ Iy
= <r§y>

ou rfy = r;,/y = rh, est la réponse du point blanc isotrope pour une polarisation quelcgnduze

matriceP relie les réponses en HH et en VV. Nous choisissons d’'égriselon deux éléments cano-
nigues du Tableall.1représentatifs de mécanisme de diffusion :

(1.40)

— Modéle Triédre
Dans le modele du triedre, les réponses en HH et en VV sont égales en dmplien phase . La
matrice de polarisatioP* associée s'écrit :

pt_ <1[NKxNK] 0[NK><NK]> (1.41)
O[NKxNK] 1[NKxNK]

— Modéle Diédre
Dans le modeéle du diedre, les réponses en HH et en VV sont égales en dmptitopposées en
phase. La matrice de polarisati® associée au diédre s’écrit :

P _ (1[NK><NK] O[NKXNK]> (1.42)
ONkxNE] —LNKxNK]

Les deux matriceP ™ etP~ peuvent étre aussi associées a des mécanismes de diffusion élémentaire.
P+ est associée au simple rebond alors Hue est associée au double rebond comme illustré sur la
Figurel.5

Y A‘/T‘ * \ﬁ

(a) Mécanisme du simple rebond (triedre) (b) Mécanisme du double rebond (diedre)

FiG. 1.5 —Mécanismes de diffusion et éléments canoniques.
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A partir des matrice® ™ etP~ et de la réponse du point blanc isotrope, nous définissons alors deux
modeles polarimétriquas, etr,, :

ri = P+rxy, r, =PIy (1.43)

Ty T

Le modél&;fy est la concaténation des modéles du point blanc isotrope en HH et en ¥4t latéponse
SAR d'un triédre parfait32]. Il s'écrit :
nad
A (1.44)

Ty

Ce modele est tres restrictif d'un point de vue polarimétrique puisqu'iidssmlement les diffuseurs de
type triedre.
Le modeler,,, estla réponse SAR d'un diedre parf&?] et s'écrit :

2l
s = zy (1.45)
] _IJJJIZT;
Dans ce modele, les réponses en HH et en VV sont égales en amplitude mais spposition de phase.
Le deux modéles;, etr,, sont orthogonaux.

1.4.2 Définition de I'intensité

La méthode de génération d'image SAR que nous exposons ci-dessales ise&thode utilisée tout
au long de notre étude, quelque soit le modele de diffuseur utilisé. Cette ra&hoésume ainsi :

— Modélisation du signal recu a partir d'un modéle choisi auparavant.

— Estimation d’un coefficient (ou d’un vecteur selon le modéle) mesuranblaoption du signal
regu correspondant au modele.

— Estimation de l'intensité pour chaque positiany) a partir de I'estimation du coefficient.

1.4.2.1 Cas de la simple polarisation

En considérant le modéle de point blanc isotrope pour une polarigagben considéranD diffu-
seurs aux position&e4, y4), le signal regu? de la scéne SAR observée est modélisé par :

D
ZF =) alrl) 4+ 0 (1.46)
d=1

oual) sont des coefficients complexesgte CV**! est un vecteur de bruit blanc Gaussien de variance
oP2. Les coefficients:; sont inconnus; ils représentent la proportion du signal émis rétrodiffas un
diffuseur en(z4, y4) €t prennent également en compte les effets d’atténuation dus au milieu gaels le
est plongé le diffuseur.

Pour plus de simplicité, nous considérons un unique diffuseur locali$e,en présent dans la scéne
observée. Le signal re@k s’écrit alors :

z’ = al, rf, +nP (1.47)
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Pour former I'image SAR, nous devons d’abord estimer le coeffimiéptPour cela, nous utilisons
les moindres carrés :

al, = arg <mm p ||z — azyr§y|2> (1.48)

Ty Azy

Lestiméaz, se calcule directement en résolvant I'EQ.49 :
aL, =¥l 2" (1.49)
Comme on ne connait pas a priori la positiany) du diffuseur, nous estimons alors le coefficient
ak, pour toutes les positions de la scéne observée. Nous créons une imRgenSdéfinissant son
intensité comme suit :

e

- (1.50)

Esar(e,y) oP

Nous appelons cet algorithme, le CSAR (classique SAR). Nous constatetintensité de I'image
CSAR est un filtre adapté appliqué au signal rgtu

1.4.2.2 Cas de la double polarisation

On consideére ici les deux polarisations HH et VV. Puisque nous avamns medéles possibles en
double polarisation, le signal re¢u polarimétriqud’un diffuseur en(x, y) peut s'écrire de deux ma-
nieres différentes :

z" =af,rt +n et 2z =a,r, +n (1.51)
olin € C2VEX1 est un vecteur de bruit blanc Gaussien de variaricen, eta;, sont des coeffi-
cients complexes inconnus. L'estimation de ces coefficients est identigestiankition des coefficients
ak, dans I'Eq. (.48. Nous obtenons ainsi les estimés, eta,,
at, =rijz  eta,, =r,z (1.52)
Comme précédemment, nous définissons deux intensités correspondamidgles;, etr;,

R —t 112
+ _ llrzyz| - _rzyz||
Icsar(,y) = T o2 et Iogap(@,y) = T2 (1.53)

Plus précisément, en utilisant les E§.44) et Eq. (.45, nous avons :

rsh 2 + oz |2
2

Isap(®,y) = . (1.54)

et
Irii 2" — roz" |2

(1.55)

IESAR({L'7 y) = o2

1.4.3 Résolutions des images

Nous présentons le calcul des résolutions des images obtenues paotébrakes CSAR pour les
différents cas exposés ci-dessus. Le calcul des résolutions se tHiligant la fonction d’ambiguité qui
dépend du systeme radar et du modele utilisé.
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Chapitre 1. Radar a synthése d’ouverture : processeurs claseiquattons de polarimétrie

1.4.3.1 Cas de la simple polarisation

Soitrfj la réponse rétrodiffusée par le modele de point blanc isotrope & une paiiticéférence
0 = (o, yo) pour une polarisatiop. Soitr?, la réponse rétrodiffusée par le modele de point blanc iso-
trope a la positionfz, y) = (zo + Az, yo + A,) pour la méme polarisation La fonction d’ambiguité
oY (z,y) est définie par]] :

o ):Hrz*rzyn? (156)
Tt 0 T2 '

Pour(z,y) = (xo,y0), P, (20, 200) = 1. Plus(z, y) augmentent, plug’, (z,y) diminue. Les résolu-
tions classiquement utilisées en SAR sont obtenues pour des valeursietiarf d’'ambiguité inférieure
a -31B. Elles peuvent s'obtenir analytiquement ou en tragénf(x, y) ; on trouve approximativement,
les résolutions données dans les Eig2 et Eq. (1.29. De plus, une fois les résolutioris’**, 4/)
calculées, nous avons :

IRl | =0 (@ =2y —y') = (6:%,6,%) (1.57)

Ty xy

1.4.3.2 Cas de la double polarisation

SO|tr0 la réponse rétrodiffusée par les modéles polarimétriques issus du paiatisdérope, a une
position de référence = (xo, o) - SO|trjE la réponse rétrodiffusée par les mémes modeles polarimé-

triques a la positiofiz, y) = (xo+ A, yo + A ). Lafonction d’ amblguneplso(a: y) est définie par]] :

+
vy e, |12

Pio(ﬂfay) 712 (1.58)
Hro ro ||

Comme définie dans les E4..44) et Eq. (.44, les réponses;ty s’écrivent :

rh = < rgy) (1.59)
ry +rh, )
Précisons que I'écriture d@ty est valable quelque soit la positidn, y) et notamment pour la position
de référenc® = (zo, yo). La fonction d’ambiguité de 'Eq1(60 s'écrit alors :

rgT P p
iI‘pT (racy :I:rxy)
0

+
p[so(x’y) = 2

() e 0

|26 r5y |1

2rf |2

2

(1.60)

= p?;so(x7 y)
Nous obtenons donc les mémes résolutions que pour les algorithmes CSARetrer V.
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1.4. Algorithmes de formation d’image SAR issus de la théorie de I'estimation (FSAR

1.4.4 Performances de détection

Nous pouvons calculer les performances, en terme de détection, des B4R dans le cas d’'une

polarisation ou de 2 polarisations. Ces performances permettent d'égakumstitativement la détection
d’une cible potentielle ainsi que le taux de fausses alarmes. Nous camsdins un premier temps le
cas d'une simple polarisatign

— Probabilité de fausse alarmePy,

Nous définissons tout d’abord la probabilité de fausse aldméiee au bruit blanc Gaussien. Les
fausses alarmes se traduisent dans I'image par des pixels de forte inteaisitée contenant pas
de diffuseurs. Considérons un pixel, y) ne contenant pas de diffuseur; le signal regu provenant
de ce pixel et sa distribution qui lui est associée sont :

2’ =nP, z’ ~N(0,0°) (1.61)

La probabilité de fausse alarme se définit comme suit :

Psq P(IcsAR(I y) >n) (1.62)

ot est un seuil de détection fixé BY(I};g 45 (x,y) > n) = [ fFSAR(t)dt, fP94E (1) étant
la densité de probabilité d&.¢ , 5 (z,y).

La distribution dez” définie dans I'Eq.1.61) étant normale, la densité de probabilfté>4% ()
del’ ,»(z,y) estuny? centré Bg :

1
IEsar(@y) ~ 5x*(2,0) (1.63)

Nous constatons que la densité de probabilité/de, . («, y) estindépendante @&? ce qui nous
assure pour un seujldonné, une probabilité de fausse alarme constante. On montre que :

n =1/ —In(Psq) (1.64)

Cette relation nous permet de fixer un seuil de détectioorrespondant a la probabilité de fausse
alarmePy,.

Probabilité de détectionP;
Nous définissons ensuite la probabilité de déteckign’; mesure la capacité de notre algorithme
a imager un diffuseur et plus particulierement une cible potentielle lorsdleectest plongée
dans du bruit blanc Gaussien. Considérons un gixel)) contenant une cible; le signal regu
provenant de ce pixel et sa distribution qui lui est associé sont :

2’ =a b 40P 2P~ N([|ah, b |17, 0% (1.65)
La probabilité de détection s’écrit comme suit :

Py =P(I{gap(z.y) >n) (1.66)
ou n est le seuil de détection fixé précédemment pour une probabilité de Saaissmes don-
née etP(1%q (7, y) T SGSAR (e, fSAE(t) étant la densité de probabilité de

ICSAR(xa Y).
La distribution dez? définie dans I'Eq.1.65 étant gaussienne et décentrée, la densité de proba-

bilité fi.,(t) dellg ,p(x,y) estuny? décentré3g] :
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P ( 1 s 9 lagyl” 1.67
csar(®,y) ~ 5x°(2, op2 ) (1.67)

En double polarisation, le calcul des performances se déroule de la ménerarem considérant
cette fois-ci les signaux™ etz~. Nous obtenons alors :

— Probabilité de fausse alarmeP,

1 _ 1
Isap(®,y) ~ §X2(270) Icsap(@,y) ~ §X2(270) (1.68)

— Probabilité de détection P,

I L o lagyl? . L gy lazyl?
csAR(fE,y) ~ §X ( 37) CSAR(:E7y) ~ §X (2, 2

) (1.69)

1.4.5 Equivalence avec les algorithmes CSAR et les traitemisrSAR classiques

Nous montrons dans cette partie que les algorithmes CSAR développés pahtalenéi-dessus
sont équivalents a certains traitements SAR classiqguement utilisés. Nous coenares par présenter
I'équivalence des algorithmes CSAR en polarisaticeivec des algorithmes TDCA, Backprojection et
RMA. Nous présenterons ensuite I'équivalence des algorithmes CSARuie polarisation avec les
décompositions polarimétriques classiquement utilisées.

1.4.5.1 CSAR et algorithmes classiques de formation d'image SAR

Nous considérons ici des données non polarimétriques. Avant diablas algorithmes classiques
de formation d'image SAR, nous montrons que I'algorithme CSAR peut étrewhtane constante pres
en utilisant la théorie de la détectiobv] 15]. Pour chaque pixglz, ), on pose le probléme de détection
suivant :

s P — P
{HO'Z n (1.70)

Hl:zp:agyrgy—i—np

Sous I'hypothéesél), on considére que le pixét, y) ne contient que du bruit et sous I'hypothdgeon
suppose que le pixél:, y) contient une cible plus du bruit. Pour résoudre le probléme de détection de
'Eqg. (1.70, on calcule le Rapport de Vraisemblance Généralisé (R¥E)Pour former une image, on
fixe l'intensité 17, ¢ , . (x, y) comme :

» s
Iesap (@,y) = P2 N |e|]2 (1.71)
En posant la constanté = N ||e||?, on a ainsi :
P IgSAR(%y)
Iogap (@y) = =5 —— (1.72)
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1.4. Algorithmes de formation d’image SAR issus de la théorie de I'estimation (FSAR

Les deux intensités sont égales a une constante/etsles algorithmes CSAR &SAR’ sont alors
équivalents en polarisatign Il est clair que 'algorithmeZSAR’ peut aussi traiter directement les don-
nées polarimétriques comme dans I'algorithme CSAR et donnerait le méme résultat.

Considérons l'algorithme TDCA (Time Domain Correlation Algorithm). Pour cleg;, v), I'am-
plitude du pixel générée par le TDCA est donné dans I'EdLY) :

N

Bpealw,y) = Yzl |FntYle exp (2n fori(w,y)) (1.73)
=1

= iz (1.74)

En posantB = ¢”?, on a:

117 pea(@,9)| = BV Iosar(z,y) (1.75)

Encore une fois I'algorithme CSAR et le TDCA sont équivalents en poliisa. Il a été aussi
montré dansl3] que I'algorithme TDCA est équivalent a I'algorithme dérivé de la théoriad&tection
en polarisatiomn.
De plus, I'algorithme TDCA étant équivalent a I'algorithme BackprojectidRM®, I'algorithme CSAR
est aussi équivalent a ces deux algorithmes en polarigation
Grace a ces équivalences, il est possible de développer des algsri8AR en y intégrant les méthodes
utilisées dans le BackProjection ou dans le RMA pour réduire le colt en engecul. Ceci a déja été
développé danslp] ou des algorithmes de formation d'image SAR utilisant la théorie de la détection
sont proposés dans des versions BackProjection et RMA.

1.4.5.2 CSAR et traitements polarimétriques

Les algorithmes CSAR en double polarisation sont développés en intégnéorniiation polarimé-
triqgue avant méme la formation de I'image SAR. Ceci n’est pas usuel daalgta#hmes classiques de
formation d'image SAR et il n’y a donc pas d’équivalence avec des itthgoes déja existants comme
nous I'avons vu précédemment pour une polarisation. Néanmoins, legtalges CSAR en double po-
larisation sont équivalents a des post-traitements SAR classiquement utdiséggiter les données
polarimétriques.

Nous nous intéressons a la décomposition de Pauli décrite dans la Se8t@R2et plus précisément a
ces deux premiers termes concernant les co-polarisations. Les @gnies termesp, etIps de la dé-
composition de Pauli de I'Eq1(37) donnent des imagd$..;;1 €t I pqwuiio dont les intensités s’écrivent :

Ipouin = |Ip1)? (1.76)
= | (z,y)+1Y(z,y)? '

et,

Ipauio = |Ipaf? (1.77)
= ‘IH(xvy) - Iv(xvy)’2 .

ouI(z,y)etlV(z,y) sontles intensités complexes des images SAR en HH et VV. Par exemple, en
utilisant le TDCA, nous avons (z,y) = IH, . ,(z,y) etIV (z,y) = IV 4(z,y). Comme le TDCA
et le CSAR sont équivalents, nous pouvons également dgritg etpq.:0 de la maniére suivante :

Ipguin = Hrfysz + rXJzVHQ (1.78)
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et,

Ipguiiz = |[vif 2" — ) tz"|? (1.79)

Comme nous l'avons vu dans la SectibB.2.2 les intensitéd pyuii1 €t 1 pauio SONt associées a des mé-
canismes de diffusionlip,,;;1 représente les mécanismes de simple rebond aloréQug, représente
des mécanismes de double rebond.

En comparant les valeurs des intensiigs,;i1 €t Ipquio avec les intensitéBgSAR etl. g,y définies
dans les Eq.1(.59) et Eq. (L.59), il est clair que :

+ _ 2 - _ 2
ICSAR = 0" Ipauiit, ICSAR = 0" Ipauii2 (1.80)

Les algorithmes CSAR- et — sont donc équivalents aux images issues de la décomposition de Pauli.
Cela veut dire que pour considérer des mécanismes de simple reborffit, desaonsidérer un modéle
polarimétrique de type triedre. De méme, les mécanismes de double reborhipéure représentés

en considérant un modele polarimétrique de type diédre. |l serait inddted®tendre cette méthode
polarisation HV et VH pour retrouver le troisieme terme de la décompositionule Pa

1.5 Conclusion

Nous avons introduit dans ce chapitre les notions de base du SAR eguratiin monostatique
et notamment la structure des données recues par un tel systéeme. Mossggalement présenté les
algorithmes classiques de formation d'image SAR, qui permettent de syntiétisennées recues SAR
en une image. Ensuite, quelques traitements polarimétriques ont été expasésjtements appliqués
aux images SAR permettent d'utiliser les polarisations pour extraire desnafions sur les propriétés
des diffuseurs : une des décompositions les plus simples, celle de Pauktplerclassifier les diffuseurs
selon des mécanismes de diffusion élémentaire comme le triedre et le diedeeaims finalement
développé une démarche originale pour la formation d'image SAR que moos appelé 'algorithme
CSAR.

La démarche du CSAR s’appuie sur deux constations sur les algorithni@sragion d'image SAR et
sur les traitements polarimétriques :

— les algorithmes classiques de formation d'image SAR abordent la syntbesi®ohées de diffé-
rentes manieres, néanmoins ils sont tous basés sur le modéle de point bileopeisLe CSAR
s'appuie sur une démarche plus générale : les données SAR sont @esl@a le point blanc
isotrope et la formation d’image SAR est vue comme un probléme d’estimation.

— les traitements polarimétriques interviennent en post-traitement, une fois lessifoagées dans
chaque canal de polarisation. Cependant, la décomposition de Pautegstétée avec l'aide de
diffuseurs canoniques. Dans le CSAR, nous couplons les propriéid@snpétriques de ces diffu-
seurs canoniques au modele de point blanc isotrope. Linformation potadoetest traitée avant
méme de former I'image.

Cette nouvelle approche permet de concevoir facilement des algorithrfmsmdgion d'image SAR
en utilisant d’autres modéles. Ces modeéles peuvent décrire une seulsatima ou plusieurs. Le choix
du modele de cible ou d'interférence dépend de I'application SAR ; le piocapitre aborde la détec-
tion sous couvert forestier et les modéles que nous retenons polmmigsede nouveaux algorithmes.
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Chapitre 2

Modeles a sous-espace dans un contexte
FoPen

Ce chapitre est consacré a la modélisation des diffuseurs a l'aide d’ésn@moniques et de mo-
deles a sous-espace. De plus, nous verrons aussi l'intégration fdenfiation polarimétrique dans les
modéles a sous-espace.

Le modeéle du point blanc isotrope ne prend pas en compte les propriétéfudmn des diffuseurs
notamment de la cible. Nous perdons donc beaucoup d’information eidéoarst ce modeéle. Dans
des milieux complexes ou la détection de cible est difficile, le point blanc isotreemble donc pas
étre le meilleur choix. La démarche que nous avons développée dansiitaign CSAR pour former
des images SAR permet de considérer n'importe quel autre modéle diftkrgroint blanc isotrope.
Nous pouvons ainsi utiliser des modeles plus adaptés aux diffuseursnilieu complexe. A partir de
ce cadre, nous définissons des modeéles de cible et d’interférentess (diffuseurs déterministes) qui
prennent en compte leurs propriétés de diffusion. Cependant, nosamnaliévent pouvoir décrire une
large gamme de cibles et d’interférences puisque I'on ne connait pesidqurs les parameétres de ceux-
ci. Pour répondre a ces contraintes, nous proposons d’une ptlisdr des éléments canonigues comme
modéles puis d’autre part de générer des sous-espaces a partérdesté canoniques pour prendre en
compte toutes leurs configurations possibles. Enfin, comme pour le modeténdésptrope, nous in-
tégrons l'information polarimétrique aux modeles a sous-espaces en utiéisgropriétés de diffusion
du triédre et du diedre. Nous présenterons aussi les angles ergresggaces qui nous permettent par la
suite de mesurer les différences entre le sous-espace de la cible eteseilnierférences.

Pour caractériser les diffuseurs, nous nous placons dans le athalétection sous couvert forestier,
dit FoPen (Foliage Penetration).

2.1 Modélisation des diffuseurs en FoPen

Nous présentons dans cette partie la modélisation des diffuseurs qureluitr@ en compte leurs
propriétés de diffusion. Les modeles que nous utilisons sont des éléraantsgques que nous choisis-
sons selon le diffuseur a modéliser. Nous distinguons deux types dedliffula cible et les interférences
qui constituent dans un milieu complexe du bruit structuré. Enfin, nouglungons les modéles a sous-
espace dérivés des réponses de ces éléments canoniques. Cette Eitdians le cadre du FoPen mais
n'y est pas spécifique : elle peut étre appliquée a d’autres cas othiéyohe a détecter une cible noyée
dans un bruit structuré.
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2.1.1 Caractéristiques de la cible et du bruit structuré
2.1.1.1 Description du cadre du FoPen

Les caractéristiques de la cible et du milieu dans lequel elle se trouve sentiefies pour pouvoir
choisir les éléments canonigues qui sont a la base de nos modéles. Npoasgms donc de décrire de
maniére générale le cadre du FoPen : une cible se trouve dans uné&foF&Pen, on suppose que le
rayonnement électromagnétique est émis dans une certaine gamme dededogienettant la pénétra-
tion de la canopée. Le rayonnement atteint ainsi les diffuseurs se mtalesas la forét ; ce rayonnement
est ensuite réfléchi et traverse encore une fois la canopée. Ungeililalors étre détectée méme si elle
est cachée sous un couvert forestier. Méme si le rayonnementgpassers la canopée, la détection en
FoPen est difficile : le bruit aléatoire est souvent fort et d'autresishiffirs peuvent constituer du bruit
structuré. Dans ce cadre, nous distinguons deux types de diffudsersinistes :

— Lacible, qui est par définition le diffuseur a détecter. Dans notre giaud#le est un objet manu-
facturé appelé MMT (pour Man-Made Target).

— Les interférences, qui sont des diffuseurs que I'on ne veut gest@r. Dans le cadre du FoPen,
les interférences sont principalement les troncs des ares [

La cible et les interférences constituent la partie déterministe du signapae@pposition au bruit
qui en est la partie aléatoire. La partie aléatoire du signal recu est cémpame part du bruit blanc
Gaussien lié au systéme d’acquisition et d’autre part de la réponse tlesedit aléatoires du milieu
comme les branches ou le feuillage des arbres. Dans cette étude, npasmsigque ces bruits peuvent
étre modélisés par un seul bruit blanc Gaussien de variatfcgour une simple polarisation et pour
une double polarisation.

2.1.1.2 Information a priori

Nous avons vu précédemment les types de diffuseurs déterministes dausdedu FoPen. Nous
présentons ici les paramétres que nous devons prendre en comprtequidliser leur rétrodiffusion.
Considérons un diffuseur déterministe a la positiony). La rétrodiffusion de celui-ci dépend de plu-
sieurs paramétres qui sont :

— Les paramétres intrinseques, qui sont des paramétres constitutif§udedif On retiendra : les
propriétés électriques de son matériau, sa forme géomeétrique et ses dirae@&s parameétres
sont supposés fixes. lls caractérisent les diffuseurs et nousth@mbee choisir les éléments ca-
nonigues pour modéliser la cible et les interférences.

— Les paramétres externes, qui sont les angles d’orientation du diffelskes parameétres du rayon-
nement comme la fréquence, la polarisation ou les angles d’incidence #fuséod. Ces para-
metres varient selon la configuration radar. Plus précisément, en SARstatigoe nous avons :

— lafréquence : elle dépend du signal émis et varie dans la bande de fréqugnce

— les angles d’incidenc@;, ;) : ils sont définis dans la Figu1 et dépendent de la positian
de I'antenne et de la positiqr, ) du diffuseur.

— les angles de diffusiof¥s, ¢5) : ces angles définissent la direction dans laquelle le signal est
observé. Puisque nous sommes en monostatigue,s) dépendent des angles d’'incidence
comme suit?] :

0s =7 — 0;, Ys =T+ Y; (2.1)

28



2.1. Modélisation des diffuseurs en FoPen

— la polarisatiorp : c'est le canal de polarisation considéré, HH, VV, HV ou VH.

site(x) :l

azimuih(y)

elevation (z)

Y

azimuth(y) site (x)

FIG. 2.1 —Angles d'incidencéd;, ¢;) [40].

La réponse SAI%zf:Cy d’'un diffuseur avec une certaine orientation, a la positiony) pour une
positionu; de I'antenne et a la polarisatigpnse modélise alors par I'intermédiaire de son coefficient de
rétrodiffusionch, (f, 6;, ;). Nous définissons le vecteetf, (6;, »;) € CX*1 qui contient les coefficients
chy(f,0i,0:) pour f € [fo — %, fo+ g], c’est-a-dire pour la bande de fréquergelu signal émis. La

réponsey;,, s'écritalors :

) exp 27 fo7i(x, T

Yiey = [ O (e [TF D~ [diag(B)eb (0:,:)] ;;y( g Ofr, £)- [T R~ (o) B
(2.2)

ou E est la transformée de Fourier discréteedet TFD~! est la transformée inverse et discréte de

Fourier.R; est la distance entre le diffuseur a la positieny) et la positionu; de I'antenne ; la distance

entre 'antenne et le diffuseur est importante en SAR, on a &¢ngy), Ry ~ R; €tVi, R; ~ R ou

R est une constanté& peut étre factorisé dans I'équatich ). Comme c’est une constante, elle naura

pas d’intérét dans la suite des traitements a venir. La répjﬁ;yﬁee récrit :

T T
foy = [ O%ﬂﬂ.(w,y)pﬁ [TFDl [diag(E)ng(Qi, 802)] exp 27 fori(z, ) O%TTFS]7[TEFS]7[T¢(x,y)FSW
(2.3)
L'Eqg. (2.3) décrit la réponse de n'importe quel diffuseur par I'intermédiaire defficents de diffu-
sion. Le modéle du point blanc isotrope classiquement utilisé et introduitldahspitrel correspond
a un coefficient de rétrodiffusion égal a l'unité quelgue soit la fréqageta polarisation ou les angles
d’incidence.

2.1.2 Modélisation de la cible

Pour prendre en compte les propriétés de rétrodiffusion de la MMT, cloisissons un élément
canonique et nous développons un modeéle a sous-espace a partié ement.
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2.1.2.1 Elément canonique

Nous supposons qu'une MMT peut étre vue comme un ensemble de plaayf@tement conduc-
trices (PC). Cette modélisation a été introduite ddi3$ Dans d’autres études, la MMT a été modélisée
par d’autres éléments canoniques comme dejrfil est proposé d'utiliser la rétrodiffusion d’'un diédre
ou comme dansg] ou la cible est modélisée par un ensemble de diédres.

Pour calculer le coefficient de rétrodiffusion de la plaque PC, nous ui#lis®@ptique Physique (OP)
[32] qui nous permet d’avoir une valeur exacte du coefficient. L'OP mstapproximation valable pour
des longueurs d’onde du signal émis tres inférieures au rayon deureute I'objet et nous supposerons
gue ce sera toujours le cas dans notre étude.

Outre le choix de I'élément canonique, nous devons préciser sedémtques, c'est-a-dire pour la
plaque PC, ses dimensions et son orientation :

— Dimensions : nous notori$, L) les dimensions de la plaque PC qui sont supposées connues. Le
choix de la dimension dépend de la taille de la cible & modéliser.

— Orientations : pour définir I'orientation de la plaque, nous introduisonanetes(a, 3). Ces
angles sont définis dans la Figl#2. Initialement pour une orientation nulle, la plaque se trouve
dans le plar{z0y). La premiére rotation d’angle est définie dans le sens contraire d’une aiguille
d’une montre autour de I'axe; par cette rotation, les axgset Z sont tournés dans le pldm0y).

Nous obtenons ainsi le systeme de coordonnée lOcal ', 2') dans lequel se trouve la plaque.
Une deuxiéme rotation d’angle peut étre ensuite appliquée autour de I'gxéaisant tourner les
axesi et 2’ dans le planz0y’). Nous obtenons ainsi un nouveau systeme de coordonnée local
(0,2",9',2"); avec ces coordonnées, la plaque se trouve dans lg:glap’). Comme la plaque
posséde un axe de symétrie, ces deux rotations suffisent a décrisegesitrientations possibles
dans un espace en 3D.

@

FIG. 2.2 — Angles d’orientation(«, 3) de la plaque. (a) Orientation de la plaque sans rotation (b) Effet
d’'une rotation d’anglen autour dez (c) Effet d’'une seconde rotation d’angteautour dey’

Nous notons pabzla(f, 0;, i, a, 3) le coefficient de rétrodiffusion de la plaque PC pour des di-
mensiong(/, L), pour une orientation donnée, 3) et pour la polarisatiop. Nous définissons égale-

ment le vecteue),, (6;, i, v, 3) € CHE*L qui contient les coefficients), (f,6;, i, a, 3) pour f €

[fo— g, fo+ g]. La réponsgrfxy(a, B) d’'une plaque PC localisée én, y) et soumise au signal émis

e depuis la position:; et a la polarisatiop de I'antenne s’écrit :
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2.1. Modélisation des diffuseurs en FoPen

T
foy(%ﬁ) = [ O%n(w,y)FJ {TFD1 [diag(E)czla(Gi, @i,a,ﬁ)} exp 27 foTi(x, y) O%TTFS]—[Ter]—M(w,y)FJ
(2.4)
Le réponseyh, (o, ) d’une plaque ertz,y) pour lesN positions de I'antenne et pour une polarisation
p S’écrit alors :

T
Yo, (0, B) = [Yiay (. )T ¥, (. )T o ¥Ry, (@, 8)] (2.5)
Le signal recuz!), ;- d’'une MMT constituée d’une plagque PC én y) sans considérer de bruit se
modélise de la maniére suivante :

Zhynr = AhyYhy (@, B) (2.6)

ol ak, est un coefficient complexe inconnu. Ce coefficient mesure la propattisignal de la cible
décrite par le modéle de plaque; il prend aussi en compte les effets daitdmai la cible se trouve
dans un milieu complexe.

De la méme maniére, nous pouvons considérer le signalziggur pour les polarisations HH et VV;
soit le modele polarimétriqug,, (a, ) issu de la plaque PC que nous définirons dans la se2i®he
signal reguz sy S'écrit alors :

ZMMT = OayYay(a, 3) (2.7)

ou a,, est un coefficient complexe inconnu. Comme pour le cas d’'une uniquegatian p, ce
coefficient mesure la proportion du signal de la cible décrite par le mgdgle, 5). Notons que ce co-
efficient prend aussi en compte les effets d’atténuation d’un éventuelmdi@plexe mais de maniere
approximative : I'atténuation dépend généralement de la polarisationupagnglobe les polarisations
HH et VV dans une méme mesure. Nous ne prenons donc pas en compteott@nsiodélisation la
dépendance de I'atténuation a la polarisation.

2.1.2.2 Modélisation par sous-espace

Les angles d’orientatiofw, 3) de la plaque PC qui décrivent le mieux la cible sont inconnus. De
plus, de nombreuses orientations sont possibles puisque ces anglestg@endre des valeurs conte-
nues dans I'ensembl@, 180°] x [0,180°]. Comme on ne connait pas a priori I'orientation de la cible,
il est impossible de connaitre les angles d’orientation3) optimaux de notre modele. Pour résoudre
ce probléme, nous supposons que I'ensemble décrit par les sighaux 3) rétrodiffusés par la plaque
pour tous les angleGy, 3) possibles appartient a un sous-esp@idé,) de rang faibleDy» que nous
appelons le sous-espace cible :

Y(a, B) € [0°,180°] x [0°,180°]  yZ,(a, B) € (HE,) (2.8)

La dimensionDy» de (HY) doit étre faible sinon nous risquons de décrire aussi la réponse du bru
la détection de la cible en utilisant ce modéle ne serait alors pas possible.ukéaisement, nous ne
pouvons pas Vérifier a priori si le sous-espabg,) est effectivement de rang faible ; néanmoins, I'hy-
pothése de rang faible déff,) a été vérifiée danslp, 13] pour la polarisation VV. Nous vérifierons
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cette hypothése pour les sous-espaces cible en polarisation HH etlge golarisation dans le cha-
pitre 3.

La modélisation du signal re@f, ;- d'une MMT de I'Eq. .6) devient ainsi :

2’ = HY P, (2.9)

ou les colonnes dél%, < CNExDur forment une base orthonormale du sous-espace Cible) et
AL, € CPrrx1 estle vecteur inconnu des coordonnées du signal rétrodiffusé gitdadans HZ,) L.

Si nous utilisons des données polarimétriques, la modélisation du signal' éeciti:

7= HyyAy (2.10)

ouH,, € C2NE*Pr est une base du sous-espace cible polarimétiglug) de rangDy et ., est
le vecteur inconnu des coordonnéedians ce sous-espace. Nous verrons dans la s&8aomment
générer des sous-espaces polarimétriques a partir du modele de laRaque

2.1.3 Modélisation des interférences

Nous appliquons la méme idée que pour la cible en choisissant un élémemigcemnpour modéliser
les interférences puis pour développer un modeéle d’interférenceseespace.

2.1.3.1 Elément canonique

Les interférences dans notre étude sont les troncs d’arbres détaNous supposons que les in-
terférences sont des cylindres diélectriques reposant sur un keatdgie. Cette modélisation s’inspire
fortement de 41] : dans cette étude, cette modélisation est utilisée pour simuler la réponseatian
d’arbre.

Pour calculer le coefficient de rétrodiffusion d'un cylindre diélectrifjpesur sol, nous utilisons I'ap-
proximation du cylindre infini$2]. Nous précisons les caractéristiques du cylindre diélectrique :

— Dimensions : nous notoris, ') le rayon et la hauteur du cylindre qui sont supposés connus. Le

choix des dimensions du cylindre dépend de la taille des arbres de la forét.

— Constante diélectrique : nous notons gkarconstante diélectrique du cylindre. Nous la supposons
connue.

— Orientations : pour définir I'orientation du cylindre, nous introduisonsateges(y, ). Ces angles
sont définis dans la Figu3. Initialement pour une orientation nulle, I'axe principal du cylindre
se trouve selon I'axé. Pour changer son orientation, deux rotations successives damsl&ise
gonométrique sont effectuées. La premiére est une rotation d’angleour de I'axeZ créant
un systéeme de coordonnées localsi’, ', 2’). La deuxiéme rotation d’angle est appliquée
autour de I'axey’ faisant tourner les axes et z’ dans le plan(2’Oz’) ; nous obtenons ainsi un
dernier systeme de coordonnées locéesz”, i/, 2”"). Apres ces transformations, I'axe principal
du cylindre se trouve selon I'ax#?.

Nous notons paﬂc’yl(f, 0:,¢i,7,9) le coefficient de rétrodiffusion du cylindre diélectrique sur sol,
pour des dimension®, L'), pour une orientation donnée, §) et pour la polarisatiop. Nous définissons
également le vecteur’ , (6;, ¢;,7,) € C**! qui contient les coefficients (£, 6:, i, v, §) pour f €

'Le vecteur\?, est I'équivalent du coefficient,, utilisé pour le modéle de la plaquk?,, a la méme signification que’,,.
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N

o

o
! y
@) (b) (©

FiG. 2.3 —Angles d'orientation(~, §) du cylindre. (a) Orientation du cylindre sans rotation (b) Effet
d’'une rotation d’angle’ autour de? (c) Effet d’'une seconde rotation d’angleautour dey’

[fo— £, fo + 5. Laréponsd!,  dun cylindre localisé erfz,y) et soumis au signal émisdepuis la
positionu; et a la polarisatiop de I'antenne s’écrit :
T T

ip,, (7,9) = { O(Tn(%_’y)lm [TFD_1 [diag(E)c’c’yl(Gi, ©i,7,96)] exp2m for;(z, y) O?TTFSF(TchF[n(x.,y)Fﬂ

(2.11)
La réponséh, (v, §) d’'un cylindre diélectrique sur sol €r;, y) pour lesN positions de I'antenne et pour
une polarisatiom s’écrit alors :

T

i, (7,0) = [{oy (1,007 155 (3:0)" oo Ty, (7,0)"] (2.12)
Le signal recu’, | d’untronc en(z, y) sans considérer de bruit se modélise de la maniere suivante :
Zrone = Ubyily (7, 6) (2.13)

ou bk, est un coefficient d’atténuation complexe. Ce coefficient utilisé pour leteat cylindre sur sol
est I'équivalent du coefficient;, utilisé pour le modéle de la plaque.

De la méme maniere, nous pouvons consideérer le signalzggh. pour les polarisations HH et VV
avec un modele polarimetriqug, (v, d) que nous définirons dans la sect®B. Le signal re¢ur;.on.
s’écrit alors :

ZTronc = b:(:yi:z:y ('Ya 5) (2.14)
ou b, est un coefficient complexe inconnu.

2.1.3.2 Modélisation par sous-espace

Comme pour le modéle de plaque, nous ne pouvons pas privilégier uneataef(ry, §) du cylindre.
L'ensemble des orientatior{s, 6) doit rendre compte des orientations possibles d’un arbre ; en suppo-
sant qu’un arbre peut étre penché jusglLod, I'ensemble est contenu dafts 360°] x [0, 10°]. Nous
supposons ensuite que I'ensemble décrit par les signaux rétrodiffljgésd) du cylindre pour tous
les angleg~, §) possibles, appartient a un sous-espatig) de dimensionD ;» que nous appellons le
sous-espace interférence :

(v, 8) € [0,360°] x [0,10°]  i(y,8) € (J?) (2.15)
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Nous vérifierons dans le chapitejue la dimensiorD ;» du sous-espacg/Z,) est faible.
La modélisation du signa” d’'un tronc de I'Eq. 2.13 devient ainsi :

rone = Iy 12, (2.16)

Z Tronc

ou les colonnes d&;, € CNExDs» forment une base orthonormale du sous-espace interfétdfige
etub, € CPs»>*1 est le vecteur inconnu des coordonnées du signal rétrodiffusé pantedang J%,,).

Si nous utilisons des données polarimétriques, la modélisation du signaléeciti:

ZTronc = Jzyﬂaxy (217)

ouJ,, € C2NExDs est une base du sous-espace interférence polarimétigede rangD; et
p, €st le vecteur inconnu des coordonnées’dé@ e dans ce sous-espace. Nous verrons dans la Section
2.3comment générer des sous-espaces polarimétriques a partir du modgladie diélectrique sur
sol.

2.1.4 Discussion

Nous proposons ici de discuter de ces nouveaux modeéles a soes-d3Eanieérement, Nous pouvons
nous interroger sur I'apport de ces modeéles par rapport au modetErdédfanc isotrope classiquement
utilisé : celui-ci décrit seulement une partie de la réponse des diffusdats espérons donc que les
modéles a sous-espace permettront de décrire plus fidélement le rapgmrde la cible et des interfé-
rences; en effet, les éléments canoniques qui générent les sacefsmt des rayonnements dont les
propriétés varient avec la fréquence, les angles d’incidence et lagabien. Ainsi les modéles a sous-
espace prennent en compte des propriétés plus variées que le modéietdilgmc isotrope.

Dans un deuxiéme temps, nous pouvons discuter du choix des élémentgjoasg dans notre étude, ce
choix se fait sur des considérations géométriques : la MMT est vue comeresemble de plaques et les
troncs d’arbres comme des cylindres diélectriques sur sol. La modélisatiancible par un ensemble
de plague a été introduite daris5] 13] pour développer des algorithmes de formation d’'image SAR en
polarisation VV; de trés bons résultats ont été obtenus avec ces algorit@Gorase notre étude fait
suite a cette thése, il est logique, par soucis de cohérence, d'utilisdénetnt canonique. De plus nous
pouvons aussi nous appuyer sur les résultatside [43]. Dans ces études, il est question de modéli-
sation électromagnétique de cibles a facette et de temps de calcul : pour diggfuiei, les auteurs
proposent de générer un sous-espace a partir du rayonnemeafdague pour différentes orientations.
lIs montrent que le rayonnement de cibles a facette peut étre calculé emtitksaous-espace. Nous
espérons donc que les sous-espaces générés par la plaque noudlidé&ement le rayonnement de la
MMT et ainsi augmenter sa détection par rapport au bruit aléatoire.

Pour les troncs d’arbres, nous ne pouvons malheureusement Eaeapayer sur des études précédentes.
Il parait cependant logique de modéliser les troncs par des sousesgEmeérés par des cylindres diélec-
triques sur sol. Nous espérons qu'avec ces sous-espaces fnisgisrmiréduire le bruit structuré ; cela
suppose que nous sommes capable de distinguer le rayonnement de la ciéliei des troncs d’arbres.

A priori, les sous-espaces cible et interférence ne sont pas ortaogpsi ils sont trop semblables, nous
ne pourrons pas différencier la cible des troncs d’arbres et dorcsitra pas possible de réduire le bruit
structuré. Nous introduirons dans la sectbles angles entre sous-espaces ; ces angles nous donneront
une mesure quantitative de la “différence” entre les sous-espacesgtibterférence.
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2.2. Génération des sous-espaces en simple polarisation p

2.2 Geénération des sous-espaces en simple polarisation p

Les sous-espaces contiennent I'ensemble des signaux rétrodjffusgs élément canonique a une
position et & une polarisatigndonnées quelque soit I'orientation de celui-ci. La génération de ces sous
espaces en polarisatiprse fait directement a partir des réponses électromagnétiques des éléments ¢
nigues. La méthode que nous présentons a été développéd 8drig gt est valable pour n'importe quel
élément canonique. Elle permet de calculer les bases des sous-eésgapemnsables a I'implémentation
de nos processeurs.

2.2.1 Hypothéses

Les sous-espaces en polarisatijpdoivent décrire précisément la diffusion d'un type de cible ou
d’interférence. Pour cela, les sous-espaces doivent satisfagerigraintes suivantes :

1. Les modeles canoniques de la cible ou de l'interférence qui engenesesous-espaces doivent
prendre en compte les propriétés de diffusion de ces derniéres quenedarier suivant la fré-
quence, les angles d’'incidence et la polaris&tion

2. Les sous-espaces générés par ces modeéles doivent étre sléarbleg pour caractériser efficace-
ment la diffusion de la cible ou de I'interférence pour n’importe quelle ort@ntaun sous-espace
de dimension trop grande risquerait de décrire n'importe quel type desdiff mais aussi de dé-
crire la réponse du bruit.

La premiére contrainte est satisfaite lors du choix des modéles canonigedsase sur les propriétés
de diffusion de la cible ou de I'interférence. La deuxiéme contrainte neggevérifier qu’a posteriori,
une fois les bases formées.

2.2.2 Formation des bases

Nous considérons la génération des bddés et J%, des sous-espaces ciljlH?t,) et interférence
(JE,). La méthode de génération des bases ne dépend pas du sous-essader€ (cible ou interfé-
rence). Aussi nous décrivons seulement la génératiddi’epour une position quelcongye, ).

Le sous-espacgH?,) est engendré par I'ensemble des signaux :

2, 8) = [0, (. )T o (@ B) oo ynayla,B)T]" (2.18)

ou yfl,y(oz,ﬁ), i € [1, N], est le signal rétrodiffusé par I'élément canonique situézen), d’orienta-
tion («a, 3), recu a la position; et pour la polarisatiop. Nous supposons que I'ensemble des angles
(o, B) € [0°,180°] x [0°,180°] est échantillonné en considérant les cougles 3,) avec(q,r) €
([1,Q] x [1, R]); 'ensemble([1, Q] x [1, R]) couvre ainsi 'ensembl@°, 180°] x [0°, 180°]. La base
HZ, s'obtient en minimisant le criter€ (H%,) :

2La rapidité de calcul des coefficients peut &tre également une contpaimtéa génération des sous-espaces ; dans ce cas,
on privilégiera les méthodes asymptotiques qui sont plus rapides atwdes intégrales qui sont plus précises.
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CHE,) = lIy%,(ag Al* — [HE YL, (g, 5:)]17 (2.19)

q77ﬂ

Le critere de I'Eq. 2.19 est satisfait44] en calculant la basEl;, par la décomposition en valeurs sin-
guliéres (SVD pour Singular Value Decomposition) de la mafii¢g. Cette matrice que nous appellons
matrice cible (pour la génération d&, cette matrice est appelée la matrice interférence et est Hofge
est définie de la maniére suivante :

Y2, = [ yh(anB) ... ¥i(ag.fr) ] (2.20)
yiﬁy(alﬂ Bl) s y;ipy(aQ? /BR)

_ (2.21)
Yivey (@1, 81) oo Yy, (0, Br)

La matrice cibleY?%, a pour dimensionsN K x QR) et s'écrit plus précisément en utilisant le modéle
canonique de 'Eq.4.3) :

017 (2,9) F4 .,
TFD ™ [diag(E)cl;, (61, 1,01, 1)) exp(—j2m fori (x, y))
0 [T Fs|—[TeFs]—[71(x,y)Fs|

Ofry@wr
TFD ! [diag(E)Cila(eN, PN, 1, ﬁl)] eXp(—j27Tf()TN(.T, y))

017, 7y~ [Te By~ [ (2,9) Fs

(2.22)

017 (ay) 41 .
TFD ™" [diag(E)ch,, (61, 01, ap, 8q)] " exp(—j27 for(x,y))
017, R~ [Te Pl =1 (2,9) Fi

Orry (2.y) Fo] .
TFD ™" [diag(E)ch,, (0n, ¢n, ap, 89)] " exp(—j27 forn(z,y))
0 ’—TrFe] - |—TeF‘s-| - ’—TN(muy)F‘S-' =

Les lignes déY%, dépendent de la configuration SAR alors que ses colonnes dépeledenientations
considérées.
La SVD de la matrice cibl&%, s'écrit :

— T
YD, = U@Iyﬁf,xngajy (2.23)

ouUy, € CNFomin(NKQR) et vy e Cmin(NKQR)XQR sont deux matrices unitaires B, €
Rmin (NK,QR)xmin (NK.QF) yne matrice diagonale positive contenant les valeurs singuligfgs est
formée desD’,, vecteurs singuliers gauches Ulé}xy correspondant auk’,,, valeurs singuliéres non
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nulles dezf,my. En pratique, de nombreuses valeurs singuliéres sont trés petiteseetjarde seulement
que lesDyr plus significatives. Le sous espace résultant est connu comme étant leinsgilis espace
de dimensionD ;» minimisant le critere”' (H%,,).

2.2.3 Implémentation

Nous discutons dans cette partie de 'implémentation de la base dans ursptoc®aR. Le princi-
pal probléme est le temps de calcul de la Hd8g. Pour former une image SAR compleéte, il faut générer
autant de fois la basH%, qu'il y a de pixels(z, y) dans l'image. De plus, chaque génération de base
H%, implique le calcul de la SVD de la matrice cib¥Z, qui contient en SAR un grand nombre de
lignes ((V positionsu;)x (K échantillons temporels))Le temps de calcul devient alors prohibitif.

Ce probleme a été étudié et résolu daits 5. Nous résumons les différentes méthodes qui y sont
développées et que nous appliquerons dans nos processelmsgenmlarisation ou en double polari-
sation) :

— Echantillonnage angulaire
L'implémentation de la basl%, implique I'échantillonnage des anglés, 3) dans la matrice
cible Y%,. Le choix du pas d'échantillonnage angulaire influence grandemengétasian du
sous-espacéH?,) en tant que modéle ; cependant, il fixe aussi la dimension de la matrice cible
Y%, etle temps de calcul de sa SVD. Il faut donc choisir un pas d’échantilpmangulaire suf-
fisamment petit pour générer un sous-espace proche de ce quechaenaiee théoriquement, mais
aussi suffisamment grand pour ne pas augmenter plus que nécessainegia de calcul en gé-
nérant une matrice cible trop grande. Le choix du pas d’échantillonnagsaime se fait selon le
critere suivant : I'erreur induite par le pas d’échantillonnage anguteireoit pas étre supérieure
a I'erreur induite par le rang rédui?;» du sous-espace.

— Suppression des zéros
La matrice cibleY?, possede un grande nombre de lignes correspond au nombi€ d’échan-
tillons temporels multiplié par le nomb€ de positions.; de I'antenne. L'Eq.2.22 montre que
les colonnes d&%,, possédent la méme structure composée d'intervalles de signaux résésliffu
et d'autres de zéros. Les intervalles de zéros sont connus puisdgpiéndent du temps d’émis-
sion, du temps d'écoute et de tempér, y). Les zéros de 1&'%, peuvent étre supprimés pour
créer une matric&%;, dont le nombre de lignes est largement inférieur. Il est montré que les va-
leurs singuliéres dé{% sont identiques a celles &&%,. On applique alors la SVD a la matrice
Y%, dont le temps de calcul est inférieur celui de la SVD¥g,. On obtient un vecteur singulier
gaucheUﬁ'y a partir duquel on reconstruit le vecteur singulier gaut#e en y incluant les zéros
aux bons intervalles.

— Unique base de référence
On peut décomposer la matrice cit¥@;, dont les zéros ont été supprimés, en une matrice de ré-
férenceY?,,, et une matriceb,,. La matriceY’;,, contient les coefficients de rétrodiffusion du
modeéle pour une positiofro, yo) et la matriced,, contient les termes de déphasage dépendant de
la positionu; de I'antenne et de la positigix, y). Il est possible de générer qu’une seule base de
référencdll, ,, issue de la SVD d&%,,, ; les autres basdd?;, peuvent étre approximées par la

3Par exemple pour nos simulations, on consid®epositionsu; de I'antenne et1 échantillons en fréquence. De plus, on
considerel00 orientations de la plaque. La matrice cible est alors de dimen8iziits) x 400.
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multiplication deH?%, ,, et de la matrice de déphasabyg, . Il a été montré que cette approximation
n'entrainait pas d’erreur supérieure a I'erreur due a I'échantillgaagulaire.
Le temps de calcul est trés réduit puisqu'il suffit d’'une unique SV poute I''magé.

2.3 Géneération des sous-espaces en double polarisation

Nous proposons dans cette section d'intégrer I'information polarimétriguen@odéles a sous-
espace. Les sous-espaces polarimétriques de la cible ou des interéésent générés a partir des élé-
ments canoniques choisis ci-dessus mais en tenant compte de leurs papulatémétriques. Nous
proposons d’intégrer I'information polarimétrique en gardant I'informatlerla phase relative entre les
canaux de polarisation. Il est aussi possible d’intégrer I'informatidargoétrique sans tenir compte de
la phase relative entre les canaux de polarisation ; nous présentonmétttale dans I'annex®.

Nous verrons d’'abord dans un premier temps la méthode pour généseukegspaces polarimétriques
puis nous discuterons de leur interprétation physique.

2.3.1 Génération
2.3.1.1 Matrices polarimétriques

Nous considérons la génération des sous-espaces polarimétriquesidie ;l&es sous-espaces pola-
rimétriques des interférences sont générés de la méme maniére.
Pour intégrer l'information polarimétrique en tenant compte de la phase eetative HH et VVV, nous
définissons une matrice qui contient les réponses de I'élément can@uiqudifférentes orientations en
concaténant les réponses en canaux HH et VV. De plus, pour dicrgkation entre les canaux HH et
VV nous utilisons la matrice de polarisati@hde dimensior(2N K x 2N K') définie dans I'Eq.1.40.
En utilisant le modéle de plaqué, («, 8), la matrice cibleY,, s'écrit :

Y,, =P @%) (2.24)

ou Yg, etY}U/y définies dans I'Eq.4.21) sont les matrices cible contenant les réponses rétrodiffusées par
un élément canonique, ici la plague, en HH et en VV.
Comme dans le chapitfe nous utilisons des éléments canoniques pour définir la matrice de polarisation

Nous avons ainsi deux cas :

— Modéle Trieédre :

pt_ < linvkxNK] ONKxNK] ) (2.25)
ONkxNK] L NKxNK]

— Modeéle Diedre :

. ( LNkxNE]  ONKxNE] ) (2.26)
ONKxNK] —LNKxNK]

A partir de ces deux matrices de polarisation, nous calculons deux matitites golarimétriques
distinctes :

“Dans [L3], un exemple de temps de calcul pour former une image SAR de tailleteéatis donnée. Sans appliquer les
différentes méthodes présentées ci-dessus, il faudrait pl@edd@urs pour former une image SAR avec un ordinateur doté
d’un processeur d2GHz. En les appliquant, ce temps est réduit a envamim.
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2.3. Génération des sous-espaces en double polarisation

v+ - ( Uniunk] OIxNK] ) <Y§}> (2.27)
Y ONkxNK] L NKxNK] Y,
et
1 0 YH
v- — [NKxNK] [NKXNK] ) < S > 228
w < OvkxNK] —lNKxNK] YZZ (2.28)

Précisons que par leur construction, les matriggs et Y, issues des mémes éléments canoniques,
générent des sous-espaces orthogonaux d’un point vue polarineétriq

2.3.1.2 Formation des bases

Les bases polarimétriqué¥;, etH,, se calculent en utilisant la SVD @€, etY . Nous avons :

Y;ty:U:t nt vyt

Yaey“~Yazy * Yy (229)

¢ C2NKxmin 2NK,QR) gt v+

ouUy,, Vay € CTin(ENEQRXQR sont deux matrices unitaires contenant

respectivement les vecteurs singuliers gauches et dlﬁﬁ% e Rmin @NK.QR)xmin 2NK.QR) egt une
matrice diagonale positive contenant les valeurs singulieres. Comme pag déune simple polarisa-
tion, les basesHi/ sont formées par les vecteurs singuliers gauche@ﬁgy correspondant aui)fl
valeurs singuliéres les plus grandes.

2.3.2 Sous-espaces cible

En intégrant l'information polarimétrique, nous générons deux soumeesfif,, ) et (H,, ) issus
respectivement des matric¥s/, etY .
2.3.2.1 Matrices cible et bases associées

En modélisant la rétrodiffusion de la plaque PC en utilisant I'OP, nous degm®priété d'égalité
entre les réponses en HH et en V32 :

Yay(@, B) = vy (. 0) =y (@, 8),  V(a,B) € ([0,180%] x [0,180%)) (2:30)
En utilisant cette propriété, nous avons aussi I'égalité des matrices cibtéid enVV :
H _ vV _ OP
Y:z:y(av ﬁ) - ny(a7 ﬁ) - ny (Oé, ﬂ) (231)

En utilisant 'Eq. .31, nous pouvons démontrefq] que premierement les bas%i/ et H}C/y sont
égales et que deuxiémement les bdﬂg,fg etH,, s'expriment en fonction des bas% et H;/y de la
maniére suivante :

1 (HZ 1 HH>
HN = — (%), H, =— z 2.32
b (). w5 =
Les based, etH,, sont ainsi exprimées en fonction des ba%g et H}/y. Nous retrouvons la
structure des modeles de type triedre et diedre.
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Chapitre 2. Modéles a sous-espace dans un contexte FoPen

2.3.2.2 Interprétation physique

L'interprétation physique du sous-espa(dé;y) est directe : c’est le sous-espace contenant les ré-
ponses d'une plaque PC en HH et VV. De par I'organisation des denteésous-espac{é{;y) ne peut
alors décrire que des mécanismes de diffusion de type simple rebon@éasbélément canonique de la
plague. De méme, le sous-espatk; ) décrit des mécanismes de diffusion de type double rebond avec
un modele de plaque PC en rétrodiffusion.

2.3.3 Sous-espaces interférence

Comme pour la cible, en intégrant I'information polarimétriqgue au modéle du cgliswirsol, nous
générons deux sous-espaces interférence polarimétriques.

2.3.3.1 Matrices interférence et bases associées

A partir du cylindre sur sol, nous définissons les deux matrices intedésesuivantes :

+ _ (1 - L
t-(5), 1-(2) .

zy

ol les matriced!] etI} contiennent respectivement les réponigbéy, d) etiy, (v,6) du cylindre
sur sol pour toutes les orientatiofrg, ). Précisons quégj # I}U/y. Les matriced;, etI,, géneérent

respectivement les sous-espaces interféréigg et (J,, ), qui sont orthogonaux entre eux.

2.3.3.2 Interprétation physique

Contrairement aux sous-espaces cible, il est difficile d'interpréter aisalds deux sous-espaces
interférence{J@) et(J,,). En effet, 'éelément qui génére les sous-espaces cible est la plague jpos-
séde qu'un seul mécanisme de diffusion. Le cylindre sur sol possésieyrs mécanismes de diffusion :
un mécanisme de simple rebond avec la rétrodiffusion du cylindre et un imé®ade double rebond
avec l'interaction entre le cylindre et le sol. Le premier sous—espaceér&e[fe<ij) est I'extension
naturelle & la double polarisation des sous-espaggs et (.J, ) : (J;}) est le sous-espace en double
polarisation des réponses d’un cylindre diélectrique sur sol. La sigigficghysique de.J,, ) est alors
problématique : c’est un sous-espace orthogor(d,). La combinaison des mécanismes de diffusion
du cylindre sur sol et de la matrice polarimétrique de type diédre ne permediedtinterprétation phy-
sique valable. Ainsi, nous n'utiliserons pas ce sous-espace ; d'aillews n’en avons aucune utilité
puisque les interférences sont déja totalement décrite(s]p@r. Pour plus de simplicité, le sous-espace
interférence(.J,}) est désormais notg/,., ).

2.4 Angles entre sous-espaces

Nous générons des sous-espaces cible et interférence. Oneparda a d'augmenter la détection
de la cible avec le premier et a réduire les fausses alarmes dues auxeéntegiavec le second. Cela
implique que nous puissions différencier la réponse d’une cible de celfe dhterférence. Nous avons
jusqu’ici considéré gqu’en utilisant un modéele de diffusion adapté a la dille autre décrivant les inter-
férences, on construirait ainsi deux sous-espaces bien distinen{@end par distinct le fait qu’'un vecteur
appartenant au sous-espace cible a une projection faible dans lesgmee interférence). A priori, il est
difficile de savoir si cette distinction est possible mais nous pouvons conipargus-espaces cible et
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2.4. Angles entre sous-espaces

interférence en calculant les angles entre eux. Les angles entresmares sont I'équivalent des angles
entre vecteurs mais pour des dimensions supérieures a 1. lls permetgrieamesurer la position
relative des deux sous-espaces. Nous présentons le calcul des amige sous-espaces introduit dans
[46] pour le cas d'un sous-espace ciljlél,) et d’'un sous-espace interférenck, ). Cependant cette
méthode est valable pour n'importe quel autre sous-espace. Prégé&mm®oins que nous ne pouvons
calculer les angles gu’entre deux sous-espaces de méme taille, lewwpoarngnt étre différents.

2.4.1 Définition

Soient les sous-espacéH?,) de dimensionDy» et (J,) de dimensionD ;», pour une position
(x,y) et une polarisatiop. Leurs bases respectiveg,, etJ%, sont calculées comme décrit ci-dessus.
H?, etJ7, sont respectivement composées des vectefjrsetjy,, de taille N K tels que :

1Ty

Hy, = (b, o b ] (2:34
3, = [y o T (2.35)

Les angle®?, entre(HY,) et de(.JZ,) sont alors définis par :
cos(0f) = bt 37, [1, pour (k)€ [1, D3] = [1, DA]] (2.36)

Pour un couplék, I) de vecteurs des baseg, etJ%, et en utilisant 'Eq. 2.36), nous avons :

0%, = acos(|[hl i ) (2.37)

Ainsi (HZ,) et(J%,) sont orthogonaux si :

V(k,1) € [1,D%]] x [1,DA]] . Ok = 90° (2.38)

En écriture matricielle, I'orthogonalité ent(éf%, ) et (J%,) s'écrit :

HYLJR, = 0pp e (2.39)

Ty Ty

De méme, les sous-espacés,,) et (JL,) sont colinéaires si leurs rangs sont égaux et si :

Vie [1,DY]],3ke [1,D4]], 6}, =0° (2.40)

ce qui correspond en écriture matricielle a :

HYLIP, = Tdpy . pr (2.41)

ouldp,, xp,, estlamatrice identite de dimensidry» = D j»

41



Chapitre 2. Modéles a sous-espace dans un contexte FoPen

2.4.2 Représentation

Nous considérons une certaine configuration SAR. Pour cette caatfigurnous générons les sous-
espace$Hg‘c/y> et <J:¥/> pour une positiorfz, y) et pour la polarisation VV. Leurs bases respectﬁé{@
etJ:‘r/y sont de dimension® ;v = 6 et D ;v = 10. La Figure2.4 est la représentation que nous adop-
terons pour les angles ent(é%) et <J¥y>. Cette figure est un exemple; les angles pour le cas de la

polarisation HH ou des doubles polarisations se représentent de la mémeemaniée

Angles between subspaces { H, ) and(J, )
20 T T

, et
PR IS i s S

At

T

+

80 - ++ B

70 T —

GO [~ *

Angles(°)

50 [~ *

a0 —

0 4 b

20 I I I L L

FiG. 2.4 —Exemple d'angles entre les sous-espa@és) et (J) ).

On propose de tracer les ang@@ par ordre croissant de leur valeur en degré. Les abscisses ge repr
sentent que les numéros de cou@itel). Notons que les premiers angié$ sont les plus intéressants
pour mesurer la position relative des deux sous-espaces. Dan®ogilexplusieurs valeurs des angles
9,‘5 entre le sous-espace cible et le sous-espace interférence sowtuirsférd5° ; il est donc possible
gue la position relative des sous-espa(dégy) et <J;/y) ne permettent pas de discriminer une cible d’'une
interférence en polarisation VV.

2.5 Conclusion

Nous avons développé dans ce chapitre les modéles de la cible et désémiest a I'aide d’éléments
canoniques pour des applications FoPen. Un élément canonique egt diaas I'espace ; pour prendre
en compte ses orientations, nous supposons que les réponses dmeeat af@partient a un sous-espace
de rang faible. Ces modéles prennent en compte les propriétés électétimags de la cible et des in-
terférences; leurs intéréts sont ainsi de mieux décrire les diffusahbks ét interférences) que le modéle
de point blanc isotrope. Nous montrons ensuite comment générer cesspaees et calculer les bases
qui leurs sont associées. Nous étendons ces modéles a la doubleaiolarinfin, nous introduisons le
calcul des angles entre sous-espaces.

Nous espérons gu’en utilisant ces modeles, la réponse de la cible estdé@iig ; nous devrions donc
augmenter sa détection. De plus, la modélisation des interférences a pdigtimiutilisée pour réduire
leurs réponses. Cependant, est-il possible de différencier la ciblentférence a partir de ces modé-
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2.5. Conclusion

lisations ? Rien ne nous le garantit mais les angles entre sous-espaea@srdeous donner une mesure
de leurs positions relatives ce qui devrait nous renseigner sur libpiessle discrimination des cibles
et des interférences.

Pour la suite de notre étude, nous récapitulons ici les différents spasessqui modélisent la cible

et les interférences :
— Sous-espaces Cible

(HI), (H),) : sous-espaces d'une plaque PC en HH et en VV.
<ij) : sous-espace polarimétrique de type triedre d’'une plaque PC.
(H,,) : sous-espace polarimétrique de type diédre d’une plaque PC.

xT

<

— Sous-espaces Interférence

(th;>, (J;/y> : sous-espaces d'un cylindre diélectrique sur sol en HH et en VV.

(Jzy) : SOus-espace polarimetrique d’un cylindre diélectrique sur sol.
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Chapitre 3

Processeurs SAR polarimétriques basés
sur des modeles de cible a sous-espace

3.1 Introduction

Ce chapitre présente les algorithmes qui se basent sur la modélisationseespage de la cible;
nous nous concentrons sur la détection de la cible dans un environrfememtent bruité.
Ce type d’algorithme a déja été développé ddig pour la polarisation VV ; a partir de la modélisation
en sous-espace, on y définit un probléme de détection pour chagtierp@s, ). La résolution de ce
probleme de détection permet ensuite de définir la valeur de I'intensité. @etlahge a montré un gain
conséquent en détection par rapport aux algorithmes classiqueshttitor d'image SAR. Notre ap-
proche ici est [égérement différente ; nous utilisons le formalisme de lithigoe CSAR présenté dans
la Sectionl.4 dans lequel le signal recu est modélisé par un modéle de point blanc &ottiopen-
sité de I'image est ensuite calculée en estimant la proportion du signal reg@smandant au modeéle
de point blanc isotrope. Ici, au lieu de considérer le modéle du point blatrofie, nous utilisons les
modéles de cible basés sur des sous-espaces développés dansi&sketia partir de ces modéles,
nous estimons la proportion du signal recu contenue dans les souggsjizles pour chague position
(z,y), puis nous calculons lintensité de I'image. Les algorithmes développé£gaivalents a ceux
de [15]; I'apport de notre étude est d’étendre ces algorithmes aux donnékmible polarisation. Nous
développons deux nouveaux algorithmes a partir des sous-espémem@wiques cible de type triedre
et de type diedre. Un troisieme algorithme polarimétrique est présenté ereaste.deco mais celui-ci
ne traite pas l'information polarimétrique de facon cohérente contrairerogmtares. Nous présentons
egalement le calcul des performances de détection des algorithmes airlsi cplcul des résolutions
des images obtenues, pour la simple et la double polarisation. Les algoritasés dur des modeéles
a sous-espace sont ensuite appliqués sur des données simuléeévaloass d'abord la capacité des
sous-espaces cible a modéliser une cible complexe. Ces algorithmes é&jgaéitedétudiés en polarisa-
tion VV, nous nous focalisons ici sur I'apport de I'information polarimétegNous calculons le gain en
détection des algorithmes polarimétriques pour une cible canonique etmp®eilble complexe. Outre
le gain en détection, nous verrons que grace a l'information polarimétnpues, pouvons distinguer
les cibles selon leurs mécanismes de diffusion. Enfin, nous appliqueseradgorithmes a des données
simulées dans un contexte Fopen et présenterons les images obtenues.

45



Chapitre 3. Processeurs SAR polarimétriques basés sur des modéilgle desous-espace

3.2 Définition des algorithmes de formation d'image SAR basés sur des
modeles de cible a sous-espace

La démarche adoptée pour former les images SAR est identique que I'sid&@un seul canal
de polarisation (HH ou VV) ou plusieurs (HH et VV). Aussi, nous décerérte principe de formation

T
d'image SAR seulement pour le vecteur de signal reet [ZHT V1| . Enfin, rappelons que l'ap-

proche utilisée pour former une image SAR s'appuie sur celle présemédadsectiori.4, a savoir la
formation d’'image SAR a partir du modele de point isotrope.

3.2.1 Modélisation du signal recu

Le signal recuz est modélisé en utilisant le modéle polarimétrique a sous-espace déveloEpé da
'Eq. (2.10 de la Sectior2.1.2.2 Pour plus de simplicité, on considére un unique diffuseuren) que
I'on suppose étre une MMT. Le signal regs’écrit alors :

z=Hy Ay + 1 (3.1)

oun est le vecteur de bruit blanc Gaussien de variaﬁ’quwy est une base orthonormée du sous-
espace H,,) et \,, est le vecteur inconnu des coordonnéesg dans ce sous-espagéi,,) peut étre
n'importe quel sous-espace polarimétrique développé précédemment.

Pour former I'image SAR, nous devons estimey,. Ce vecteur complexe de dimensigiy x 1)
représente les coordonnées du signal redans( ) ; autrement di\,,, mesure la quantité du vecteur
z qui appartient § H,,,,). L'estimé S\Iy du vecteur de coordonnées s’obtient en utilisant les moindres
carrés 7] :

~

Agy = aryg (minAzsz — szkmy\?) (3.2)

puis en résolvant directement 'EQR.D) :

Aoy = Hl 2 (3.3)

Le vecteurXxy est donc la projection orthogonale du signal regans le sous-espac#,,,).

3.2.2 Intensités
3.2.2.1 Casgeneral

Pour former une image SAR compléete, nous répétons I'opération d’estimatibkagl (3.2) pour
toutes les position&r, y). Nous créons ensuite une image en fixant l'intensité pour une positian
comme suit :

|HL, 2]

2
g

2

Ispsar(z,y) =

g

ouPy,, = nyHICy est le projecteur orthogonal s(# ). La Figure3.1illustre la projection du
signal reguz sur le sous-espad@i,,) en utilisant le projecteur orthogonRly,,,. Nous appelons cet
algorithme le SARSES (SAR a Sous-Espace Signal).
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3.2. Définition des algorithmes de formation d’image SAR basés sur des modélida sous-espace

A

< n >

< H x> R

\
\
\\
\
\
\\

Pnyz
FiG. 3.1 —Représentation simplifiée de la projection du signal regur le sous-espacgi )

Cet algorithme peut étre obtenu en utilisant le Matched Subspace Detffjtadqns [L3, 15|, pour
former une image en polarisation VV, on construit le détecteur de NeymaoiPguivant :
— sous I'hypothesél,,, on suppose qu’il n'y a pas de cible. Le signal recu est alors compogae-
ment d’un bruit blanc Gaussien.
— sous I'hypothéséi;, on suppose gu'il y a une cible. Le signal regu est composé de lagéuten
la cible (qui est modélisée par le sous-espace cible) et d’un bruit blanssin.
Le probléme de détection se résout en calculant le rapport de vraisembkaméralisé (RVG). L'intensité
de I'image SARSES est définie comme étant le logarithme népérien du RVG. Belgnhs 15, 13],
l'algorithme SARSES est aussi développé pour du bruit blanc Gaussiemaréhnce inconnue. Dans
[45], cette méthode a été étendue aux données en double polarisation.

3.2.2.2 Cas de la simple polarisation

A partir de 'Eq. @.4), nous pouvons définir les algorithmes SARSES H et SARSES V issus de
I'algorithme SARSES respectivement appliqué aux polarisations HH et 8Md.intensités s’expriment
telles que :

H \%4
ez Hyz)?

UH2 ’ RSE O'V2 (35)

g =
SARSES —

ouat? etoV? sont les variances de bruit en HH eten VV; les badésetHY, sont respectivement
les bases orthonormées des sous-esqﬁgﬁ et <H}{y> définis dans la Sectioh.2

3.2.2.3 Cas de la double polarisation

Nous avons vu dans la Secti@B.2que nous pouvons définir deux sous-espaces cible polarimé-
triques (H},) et (H,,) suivant I'organisation des données polarimétriques HH et VV. A particege
deux sous-espaces et en utilisant I'E®}4), nous définissons les algorithmes SARSES SARSES-
dont les images ont pour intensité :
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Chapitre 3. Processeurs SAR polarimétriques basés sur des modéilgle desous-espace

+ -
o _IEEe o Ho)p? 36
SARSES =~ 2 SARSES = T 2 :
ol o2 est la variance du bruit en double polarisatidi;, etH,, sont respectivement les bases des
sous-espaces polarimétriqu(a’gjy> et (H,,). Les projections orthogonales sur les différents espaces
polarimétriques sont illustrées sur la Fig@&

< n >

Py = < Hx>

y

//::ikl;;>

FiG. 3.2 —Représentation simplifiée de la projection du signal recsur les sous-espaces polarimé-
triques

1 A b + p— ~ - ’ -
D aprgs I Eq. @.32, les basedd;, et Hw peuvent étre exprimées en fonction des beHé%: et
HY . Lesintensitéd, .o pc €tlg, popg Sécrivent alors :

H 1%
It _ L|HEn2" + HyaV )
SARSES 2

o2

(3.7)
o EE —E
SARSES 5 2

g

Nous précisons que les algorithmes SARSES peuvent s'écrire dedgmmnvoir traiter des signaux
compressés ce qui est souvent le cas pour les données réelles; digai été fait danslp] pour le
SARSES HH et le SARSES VV. Cette écriture est directement applicable RSES+ et au SARSES.
Un troisieme algorithme, le SARSE&: 0 est présenté en annele avec cette algorithme I'information
polarimétrique n’est pas traitée de facon cohérente et présente moit&sétigue les SARSESet le
SARSES-.

3.2.3 Résolutions des images

Les images obtenues par les algorithmes SARSES ont des résolutions glauent avec la fonc-
tion d’ambiguité. Nous écrivons ci-dessous le calcul de celles-ci donéthode est la méme que dans
la Sectionl.4.3
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3.2. Définition des algorithmes de formation d’image SAR basés sur des modélida sous-espace

3.2.3.1 Cas de la simple polarisation

Soit yf(«, 3) le signal rétrodiffusé par I'élément canonique, a la positios (z¢,yo) avec une
orientation définie pafa, 3) et pour la polarisatiop. On appelle{H})) le sous-espace généré par un
tel élément. SoifH;, une base orthonormée du modéle a sous-esfiég) a la position(z,y) =
(zo + Az, y0 + Ay). Lafonction d’ambiguitex» (x, y) associée a 'image obtenue par le SARSES a la
polarisationp s’écrit [15] :

=2y (o, )2
IHE Ty, B)|12

pHp(H?,y) - (38)

Les anglega, 3) étant inconnus et couvrant un large ensemble de valeurs, on dé&niunelle fonc-
tion d’ambiguité pg» (z, y), en moyennant»(z,y) sur(a, 3) € [0°,180°] x [0°,180°] :

A IHE Y (o, mnT
AT = Ea, (3.9)

pir () ﬁ[nHz* 2@, B)|2
_ |H szo ag, 3 )HQ 310
QRZHH%;T P (ags )2 (840

Cette fonction d’ambiguité donne une résolution moyenne des images obpamleSARSES en pola-
risationp.
Une fois les résolution®’’”, 611" calculées, nous avons :

z Yy

HE Y, (B =0 (z—a',y—y) > (6,6, (3.11)

3.2.3.2 Cas de la double polarisation

Soity(a, 3) = [y&H (a, B) iy(‘{v(a,ﬁ)]T la réponse rétrodiffusée par les modéles polarimé-
triques issus de la plaque PC, a une position de réféf@rcér, yo) - Soitny une base orthonormée
du sous-espace cib{éffy> pour la positionz, y) = (xo+ A, yo+4A,). Comme pour le cas d’une pola-
risation, nous utilisons la moyenne sur 'ensemble des arigle$). La fonction d’ambiguité ;- (z, v)
associée aux images obtenues par le SARSEScrit :

o [IEEE (e, 2] -
) - “’ﬂhﬂaﬂym D2 242
By (0, 50|
_ (3.13)

an 2 iy g )

Nous avons vu dans la Secti@B.2que les baseH . , peuvent s’écrire d’apres I'Eq2(32) de la
maniére suivante :

HI, = \1[ ( iﬁg) (3.14)
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Chapitre 3. Processeurs SAR polarimétriques basés sur des modéilgle desous-espace

D’aprés I'Eq. @.31) de la sectior.3.2 nous avons I'égalité des réponse8 (o, 3) ety} (a, ) en
utilisant 'OP ; nous avons doridg = H}C/y = HZ,. La fonction d’ambiguité -+ (z, y) de 'Eq. 3.13
s’écrit alors :

1 ( mY ;
| Hz Lt | 06(0q 8) £vE(ag, 61))
A —_ —_ xy
PHi(%y) = QR% 1 H;(I;T » p 2
V2 \+H? (¥6(ag Br)  Ey§(ag, Br))

(3.15)

IHELyh (g, 5)]|2
IHE v (g, ) |12

= pur(r,y)

Nous obtenons donc les mémes résolutions que les algorithmes SARSES épH¥A\e

3.2.4 Performances de détection

Comme pour les algorithmes CSAR dans la Sectidn4 nous calculons les performances en termes
de détection des algorithmes SARSES pour une ou plusieurs polarisatiarssphsentons ces calculs
pour I'algorithme SARSES en polarisatipmais ils s’appliquent également aux algorithmes SARSES
et SARSES-.

— Probabilité de fausse alarmePy, = P(I% 4 ps1s(0, y0) > 1)
Nous calculons tout d’abord la probabilite de fausse alaftpeliee au bruit blanc Gaussien.
Considérons un pixél = (¢, yo) ne contenant pas de diffuseur; le signal recu provenant de ce
pixel et la distribution qui lui est associée sont :

zh = 0P, 2z~ N(0,0%) (3.16)

La distribution de I'intensitd?, , .« z5(z0, yo) est alors urx? centré Bg] :

a2
Isarsps(o.y0) = ‘gpgo” (3.17)
1
~ 5X* (2D, 0) (3.18)

— Probabilité de détectionP; = P(I% s psps(,y) > 1)
Nous calculons ensuite la probabilité de détectignConsidérons un pixélz, y) contenant une
cible; le signal regcu provenant de ce pixel et la distribution qui lui est@ée sont :

28, = HE N, + 0P, 2l ~ N([A )12, 07%) (3.19)

La distribution de I'intensitd?, , .« »5(z,y) est alors un décentré 3g] :
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3.2. Définition des algorithmes de formation d’image SAR basés sur des modélida sous-espace

=22 112
ISarsps(®y) = ITarte - wjpfyu (3.20)

[AZy
oP?

1
5X2(2DHp, 2 ) (3.21)

Le calcul de la probabilité de fausse alarme montre que les algorithmes SARSE&Ient la pro-
priété de taux de fausse alarme constant ou Constant False Alarm RAR)(Q& probabilité de fausse
alarme est indépendante de la variance du bruit. On peut donc trouseuilin garantissant une proba-
bilité de fausse alarme donnée.

Pour les algorithmes SARSESet SARSES-, la probabilité de détection et la probabilité de fausse
alarme se déduisent directement des calculs ci-dessus. Nous pouvansrrgoe :
— Probabilité de fausse alarme

£t 12
+ | Hy "zo|
Igarsps(To,y0) = 00.72
(3.22)
1
~ §X2<2DHi70)
— Probabilité de détection
L 22y |2
ISapsps(@y) = — (3.23)
(3.24)
1 Agyll?
~ fx2(2DHi,2” y”) (3.25)
2 o?

3.2.5 Discussion

L'intégration de I'information polarimétrique a I'algorithme SARSES nous permeetéfinir deux
nouveaux algorithmes, le SARSESt le SARSES: : la méthode de formation d'image SAR est com-
mune aux deux algorithmes. Néanmoins, le SARSESt adapté a la détection de cibles faisant inter-
venir le simple rebond et le SARSESest adapté a la détection de cibles faisant intervenir le double
rebond. Nous pouvons ainsi sélectionner les cibles selon leurs mécardsnaéfusion, ce qui n’était
pas possible avec le SARSES HH et le SARSES VV.

Pour les résolutions des images SAR, I'information polarimétrique n’appocieagain, ce a quoi nous
nous attendions. Nous n’étudierons pas plus en avant les résolutiaes d®uvelles images et nous
nous utiliserons les résolutions de3[ obtenues en tragant la fonction d’ambiguité pour la polarisation
VV. Néanmoins, il serait intéressant d’analyser plus précisément I'intfgecmodéles a sous-espace sur
les résolutions pour les comparer avec celles classiquement utilisées eRBAIRurs interrogations se
posent : quelle est I'influence du rang du sous-espace sur lestiéasi? Si on considére seulement le
modéle de plaque, les résolutions changent-elles ?

Si les images SARSESont les mémes résolutions que les images SARSES HH et SARSES VV, nous
espeérons que la performances de détection des SARSESBt meilleures que celles des SARSES HH
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Chapitre 3. Processeurs SAR polarimétriques basés sur des modéilgle desous-espace

et SARSES VV. Malheureusement, les expressions théoriques dexbpitéls de détection ne nous per-
mettent pas de montrer un gain en détection des algorithmes polarimétriques.

La partie suivante nous permettra d’évaluer les performances en teardtattion des algorithmes
polarimétriques ; nous veérifierons leurs propriétés de sélection de cédteslsurs mécanismes de dif-
fusion.

3.3 Application a des données simulées

Nous étudions dans cette section, les performances de détection d'lm@anibes différents al-
gorithmes SARSES et les comparons a celles des algorithmes classiques)(U%Adéja été montré
dans [L5, 13] que le SARSES VV augmente la probabilité de détection par rapport au GSARous
nous focalisons donc sur les performances de détection des algorit®R&ES+ et SARSES-. Pour
tester les performances de nos algorithmes, nous simulons des ciblessdpripgaétés de diffusion
sont différentes. Nous testons la validité des modéles a sous-espaeewes les courbes de détection
pour chacune de ces cibles. Enfin, nous simulons une MMT dans wted®tronc pour appliquer les
algorithmes SARSES a un contexte de détection en FoPen.

3.3.1 Performances de détection
3.3.1.1 Configuration

Parameétres SAR
— Configuration de I'antenne synthétique : le vol est défini enfre= —50m etuygy = 50m avec
0, = 0.5m, a une altitude déo0Om.

— Signal émis : le signal émis est un chirp de fréquence centfilielHz, de largeur de bande
100MHz, et de durée d’émissidf, = 2.10"s.

— Configuration de la scéne sous observation : on représentera k& sicémée telle quer €
[90, 140]m ety € [—25, 20]m.

Parameétres des cibles
Nous considérons séparément deux cibles aux coordohigs-1,0) :

— La premiére cible est une plaque PC de dimenskoms 1m et d’orientation(«, 5) = (0°,0°). Sa
réponse électromagnétique est calculée en utilisant IZ2P D’un point de vue polarimétrique,
la diffusion de la plaque PC est de type triedre. Enfin, précisons queciigliteest identique a
I'élément canonique qui génere les sous-espaces cibles.

— Ladeuxieme cible étudiée est une boite PC de dimen8iansl.5m x 1m, d’orientation(«, 5) =
(0°,0°) et sur un sol PC. Sa réponse électromagnétique est calculée en utiékarft 8 qui est
un logiciel commercial de modélisation électromagnétique. L'avantage de ealg/pimulation
est de prendre en compte des phénoménes comme les couplages, ldseffets, etc. D’'un point
de vue polarimétrique, la diffusion de la boite sur sol est représentaticeld d’'une MMT ; de
plus, elle est majoritairement de type diédre. Précisons que la réponséealeible est calculée
de facon totalement différente de celle de I'élément canonique génédateaous-espaces cible.
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3.3. Application a des données simulées

Nous présentons ces deux cibles et leurs orientations par rapporiagelzdire du vol SAR sur la Fi-
gure3.3(a)pour la plague et sur la FiguB3(b)pour la boite sur sol.

U
id
Z, ',i" y
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U:‘ ," //
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/X . . X
d 95m 15m

(a) Plague PC en espace libre (b) Boite PC sur sol PC

FiG. 3.3 —Configuration géométrique des données simulées pour la plaque PCaitéashr sol.

Ces deux cibles nous permettent de tester nos algorithmes sur des d#fas&propriétés diffé-
rentes mais aussi de tester la robustesse du modéle de cible & sousesspaosidérant la boite sur

sol.

Parameétres des sous-espaces
— Elément canonique : I'élément qui génére les sous-espaces cibleegdague PC de dimensions

2mx1m dont la réponse électromagnétique est calculée en utilisant BGP$es orientations
(cv, B) couvrent 'ensembl€[0°, 180°] x [0°,180°]). D’autres choix de dimensions sont possibles
mais il a été montré dans3$, 15] que les dimensions de la plaque influencent peu les performances

de détection des algorithmes.

— Rangs des sous-espaces : les rangs des sous-espaces sismeohionction des valeurs singu-
lieres des matrices cible. Les matrices ciSIﬁ;/ et S¥y étant égales, nous représentons sur la
Figure3.4leurs valeurs singulieres qui sont identiques. De plus, comme les vailegutiéres de

Sﬁl et deSXy sontidentiques, celles &, etS;, le sont aussi et sont représentées sur Figiie

Nous constatons tout d’abord que I'hypothese de rang faible desespases cible est vérifiée.

Les rangs des sous-espaces sont choisis en repérant la caskuoedrbe décrite par les valeurs

singuliéres. Remarquons d’ailleurs que la courbe décrite par les vaiegidiéres des matrices

S%, est la méme que celle décrite par les valeurs singulieres des méiﬁyces
Nous avons donc pour les rangs des sous-espaces :

— (H)et(Hy): Dyn = Dyv =10
- <H;;J> et(H;y> . DH+ = .DH— =10
Pour le SARSE&eco, nous utilisons les résultats d&9 pour fixer le rang dQH;l;C%, D yaeco.
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De plus, il faut choisir un pas d’échantillonnage angulaire des angtendtation(«, 3) ; ce choix
se fait en satisfaisant un critére sur I'erreur engendrée par I'élitbanage et par la troncature du sous-
espace. Nous utiliserons les résultats & [L5] qui nous donnent un pas @ pour les deux angles

d’orientation(a, f3).

2 4 G 8 10 12
Numéro de la valeur singuliére

FiG. 3.5 —Valeurs singuliéres d8Z,,

3.3.1.2 Validation des modélisations

Avant de mesurer les performances de détection des algorithmes SARSESestons les modéles

N . . . ;s P . .
a sous-espaces sur les deux cibles décrites précédemment. gdiﬁg%ia proportion du signal de la
cible contenue dans les sous-espadés,). Nous calculons cette quantité de la maniére suivante :
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3.3. Application a des données simulées

Point blanc | Point blanc | Sous-espace Sous-espace
isotrope HH | isotrope VV | cible HH cible VV
H 1% H 1%
racy rmy <ny> <ny>
Plague PC 2% 72% 98% 98%
Boite sur sol 25% 23% 93% 94%

TAB. 3.1 —Proportions des signaux recues des cibles décrites par les modeélesrdiplanc isotrope et
les sous-espaces cible en polarisation HH et polarisation VV.

iy _ |[HEyzP|

cible — ”ZpHQ x 100

(3.26)

rP
cible

Pour comparaison, nous calculons également la proportion du signatitéela
modéle du point blanc isotrope :

décrite par le

o ||

Peible = Hzp”2 x 100 (327)

Le tableaB.1présente les différentes valeurspiglpe> et dep’;,,. pour la plaque et la boite sur sol.

Nous constatons premierement que le modéle de point blanc isotrope itgpdéantierement les
réponses des cibles; ceci est encore plus marqué pour la boite $tm sitilisant les sous-espaces cible
gui sont générés par une plaque PC, nous remarquons que la ptdpieneentendu correctement mo-
délisée : seulement; des réponses de la plaque en HH et en VV sont non représentéessiica la
troncature des sous-espaces et a I'échantillonage angulaire des diogientation qui introduisent des
erreurs dans la modélisation. De plus les sous-espaces cible modéleseptésision les réponses de la
boite sur le sol en HH et VV. Ceci est un résultat important : méme si lesespaces cible sont générés
a partir d’'un élément simple et en espace libre, ils sont capables de motkliagonnement d’objet
complexe et sur sol. Ce résultat confirme la robustesse de notre modélEaiiotes cibles réalistes.
De la méme fagon, nous pouvons comparer les modeles polarimétriquessetdpacités a modéli-
ser les cibles dans le tabled2 Nous obtenons en général les mémes résultats que précédemment, le
point blanc isotrope (type triedre ou diédre) modélise seulement une pastiépbnses des cibles alors
gu'avec les sous-espaces cible, la majeure partie de leurs réponsasastement décrite. La différence
entre les modeles polarimétriques et les modeéles pour une seule polarissitierdains la discrimination
des cibles selon leurs propriétés de diffusion ; nous constatons quejleepgat décrite par les modeles
polarimétriques de type triedre, que ce soit en utilisant le point blanc isotnobe sous-espace cible.
Par opposition, la boite sur sol est majoritairement décrite par les modélesygdtagues de type dieédre
gue ce soit encore une fois en utilisant le point blanc isotrope ou le spasecible.

55



Chapitre 3. Processeurs SAR polarimétriques basés sur des modéilgle desous-espace

Point blanc isotrope Point blanc isotrope Sous-espace cible Sous-espace cible
Type triedre Type diedre Type triedre Type diedre
) oy (Hy) (Hyy)
Plaque PC 2% ~ 0% 98% ~ 0%
Boite sur sol 1% 46% 2% 92%

TAB. 3.2 —Proportions des signaux recues des cibles décrites par les modélegptttiques du point
blanc isotrope et les sous-espaces polarimétriques cible.

D’une maniere générale, nous retenons que le point blanc isotropgqdesent utilisé, décrit tou-
jours une partie des cibles (en double polarisation, de type triedre ou ealiggre). Néanmoins, les
sous-espaces cible les décrivent toujours mieux.

3.3.1.3 Courbes de détection

Nous considérons ici les performances des algorithmes SARSES a détezteible dans du bruit
blanc Gaussien. Il a déja été montré datf§ fjue les algorithmes SARSES VV apportent un gain de
plusieursiB par rapport a I'algorithme CSAR VV pour la plaque et la boite sur sol. Airmsismous in-
téressons plus précisément sur les performances de détection débmlg®polarimétriques SARSES+
et SARSES- par rapport aux SARSES HH et aux SARSES VV pour les ables considérées.

Nous représentons sur la Figu, les probabilités de détectidp; des algorithmes SARSES en fonc-
tion du rapport signal a bruit (SNR en anglais pour Signal Noise Ratia)lpglaque en espace libre sur
la Figure3.6(a)et pour la boite sur sol sur la FiguBes(b); nous fixons la probabilité de fausse alarme a
10~%. Nous considérons les performances des algorithmes suivants :

— SARSES HH et SARSES VV qui modélisent la cible par les sous-esgatgs et (H),) qui
n'utilisent pas I'information polarimétrique.

— SARSES- (ou Cot) et SARSES- (ou Co-) qui modélisent la cible par les sous—espa(dé§;/>
et(H,,) qui prennent en compte l'information polarimétrique.

— SARSEdeco qui modélise la cible par le sous-espaﬁg?o) qui prend en compte I'information
polarimétrique.

— Optimal qui est un filtre adapté du signal recu par le signal simulé. Cepessente la détection
optimale pour laquelle la cible est parfaitement connue.

La Figure3.6 montre de maniére générale un gain en détection des algorithmes SARSESRéolar
triques par rapport aux algorithmes SARSES HH et SARSES VV. Le SAR&R qui n'exploite pas
la phase relative en HH et VV, permet déja un gain en détectionlBepar rapport au SARSES HH et
au SARSES VV que ce soit pour la plaque ou pour la boite sur sol. De pIS&ARSESH permet de
détecter la plaque avec un gain d&3Ben comparaison avec les SARSES HH et VV sur la Figuééa)
alors que le SARSES permet de détecter la boite sur sol avec un gaindde 3ar rapport aux SARSES
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3.3. Application a des données simulées

Detection Probability vs SNR, PFA = 1e-06
f PR e P Y
-a— &
a o " === Optimal
0ol iy
: * HH
E B Deco
081 a9 .— & cos
? o
07 B
£o6f -
]
]
]
a5l a 0 * 4
c
2
B
8
8§ o4 B
03 b
a g [
0z B 1
01f & 5 * d
a .
o--8--0--8-0 - L
-40 -35 -30 25
SNR

(a) Plaque PC en espace libre
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FiG. 3.6 —Probabilités de détection des algorithmes SARSES en fonction du SNR [pérentifs cibles.

HH et VV sur la Figure3.6(b) Enfin, les Figure8.6(a)et 3.6(b)illustrent la propriété des sous-espaces
polarimétriques I/, ) et (H,, ) a discriminer les cibles par rapport & leurs propriétés de diffusion. Ainsi
la plague en espace libre est détectée avec le SARIIESt le modéle a sous—espa(déjﬁ est associé
aux mécanismes de diffusion de type triedre ; la boite sur sol est détee@decaS8ARSES dont le
modéle a sous-espa¢H ;) est associé aux mécanismes de diffusion de type diedre.
Le mécanisme de diffusion majoritaire de la boite sur sol est de type diedremoéns, des mécanismes
de type triedre sont aussi présents mais minoritaires. Sur la F&ydreous représentons les proba-
bilités de détection décrites ci-dessus mais en considérant des SNR pdudNfmus constatons que le

SARSES- détecte le mécanisme de diffusion de type triedre de la boite sur sol pouN&egdeSfortes

valeurs.
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Chapitre 3. Processeurs SAR polarimétriques basés sur des modéilgle desous-espace

Detection Probability vs SNR, PFA = 1e-06

Optimal

Detection probability

FiIG. 3.7 —Probabilités de détection des algorithmes SARSES en fonction du SNR poitelaur sol.

Dorénavant, nous n’appliquerons plus le SAR8&S qui n’est autre que la somme des intensités
du SARSES HH et SARSES VV et qui donc ne présente pas d'intériétydaer. Pour plus de détails, le
SARSESleco a été étudié en détails dars].

3.3.2 Données simulées FoPen

Nous proposons maintenant d’appliquer les algorithmes SARSES suodeéas simulées dans un
contexte de FoPen. Nous présentons les images obtenues par lesdiffégerithmes et analysons le
contenu de celles-ci.

3.3.2.1 Configuration

Les parametres SAR et les paramétres des sous-espaces sont idgentiqug des simulations preé-
cédentes et sont décrits dans la Sec81.1

Pour simuler un environnent FoPen, nous considérons une cible ieteidérences :

— La cible est la boite sur sol utilisée dans les simulations précédentes et sloatdetéristiques
sont écrites dans la Secti8r3.1.1

— Les interférences sont les éléments d’'une forét. La réponse deccefiesimulée par le logiciel
COSMO H1]. En FoPen, les interférences étant principalement dues au tronesldes, la forét
simulée est une forét de cylindres diélectriques de hauteuret de rayor20cm reposant sur un
sol. Les cylindres diélectriques sont espacédrde plus ou moindm. De plus, les orientations
(v, d) des cylindres sont choisies aléatoirement dans I'enseffi5le360°] x [0°, 10°])°.

Une illustration de cette configuration est donnée sur la Figu&drécisons que ces données simulées ne
sont pas bruitées mais prennent en compte les effets d’atténuation pautgsanopée et les branches

SLa configuration des troncs a été choisie pour simuler la réponse deéladierNezer49] car nous appliquerons au
chapitre5 nos algorithmes sur des données réelles acquises au-dessus deréette f
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3.3. Application a des données simulées

des arbres; nous nous intéressons a la réponse de la cible competkss @les troncs dans un cadre
FoPen réaliste.

Uz00 ’
4

A——

X

95 m 115 m

Fic. 3.8 —Configuration de la scéne observée dans un contexte FoPen

3.3.2.2 Images

Nous présentons les images obtenues par les algorithmes SARSES paimpleepolarisation p
sur la Figure3.10et pour la polarisation double sur la Figugd2Ces images représentent I'énergie du
signal recu contenue dans les différents sous-espaces cible gigisBénergie du bruit aléatoire. L'in-
tensité des images n’a donc pas d’'unité. Comme les données ne sontifesbnous fixons I'énergie
du bruit a 1. Enfin, pour comparaison nous représentons les imageméena scéne simulée, obtenues
par des algorithmes classiques d’'imagerie SAR sur la Figulg@our les polarisations simples HH et
VV, et sur la Figure3.11 pour la double polarisation. Il est clair que sur ces images, la cible nesst p
détectée et de nombreuses alarmes sont présentes ; les images polarimétigpertent d'ailleurs pas
d’amélioration.

Sur les images SARSES en polarisation HH sur la Figui®(a)et en polarisation VV sur la Figure
3.10(b) nous constatons que tous les diffuseurs, la cible et les interféremtas)e réponse non nulle ;
les sous-espace#l) et (I ) décrivent donc aussi bien la cible et que les troncs des arbres.-En po
larisation HH, les troncs ont des intensités en moyenne édal®éet la cible a une intensité de10*
(on considere le pixel central) ; nous remarguons méme que certaies ariirune intensité supérieure
a celle de la cible. La boite sur sol est correctement imagée mais de nonsbirgesirences le sont
aussi. En polarisation VV, ce phénomene est moins marqué puisque la biadtd au’intensité maxi-
male de2, 5.10* alors qu’en moyenne les troncs ont une intensité voisine t¥. Cette différence est
due a la nature du rayonnement des troncs qui est de moindre intenstéadamiarisation VV; elle
s'explique également par les effets d’atténuation qui n'ont génératgmasia méme puissance en HH
et VV. La cible et les interférences sont bien imagés par le SARSES HFBARSES VV ; cependant en
utilisant juste une polarisation (HH ou V), il n’est pas possible de discrimineible des interférences.

Sur les images en double polarisation obtenues par le SARSHES la Figure3.12(a)et par le
SARSES- sur la Figure3.12(b) I'analyse est a peu prés la méme que pour les images SARSES HH et
SARSES VV : tous les diffuseurs ont une intensité non-nulle sur les imBgasmoins, nous retrouvons
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CSARH «10 CSAR Image VV Polarization
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FiG. 3.9 —Images SAR classiques en polarisation HH et VV d'une boite PC dansnéhe fo
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FIG. 3.10 -Images SARSES HH et SARSES VV d’'une boite PC dans une forét

la propriété de discrimination des diffuseurs selon leurs mécanismes daatffGur 'image SARSES

on voit seulement la partie du signal reggorrespondant a un mécanisme de diffusion de type triédre ;
nous remarquons que les troncs ont une intensité assez forte de terti®? alors que la boite sur sol
n’est quasiment pas visible avec une intensité.dé?, ce qui est cohérent avec les résultats du tableau
3.2 et ceux des courbes de probabilités de détection de la F&jdr&’'image SARSES- montre donc
gu'’il est possible de distinguer la cible des interférences dans le cadee détection en FoPen. Sur
'image SARSES-, seule la partie du signal regucorrespondant a un mécanisme de diffusion de type
diédre est représentée. Les troncs ont une intensité en moyenne égelé ét la boite sur sol a une
intensité d’envirory.10%. La cible posséde l'intensité maximale mais comme en polarisation HH et VV,
il est difficile de discriminer la boite sur sol en considérant les mécanismgpeeliedre. Notons que
I'échelle des intensités entre les images SARSES SARSES- sont trés différentes puisqu’elle varie
de0 a6.10% pour 'image SARSES et de0 47.10* pour I'image SARSES.
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CSAR Image Co-Polarization
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FiG. 3.11 -Images CSAR et CSAR- d’'une boite PC dans une forét
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FiG. 3.12 -Images SARSESet SARSES d’'une boite PC dans une forét

3.3.3 Conclusion

L'application des algorithmes SARSES sur des données simulées mais réalissgzermet d'éva-
luer la robustesse et les performances de détection de ceux-ci et nataliapport de I'information
polarimétrique. Nous résumons ici les résultats obtenus :

— Validation des modéles a sous-espaces pour la cible.
Nous avons comparé les proportions du signal recu décrit par lesespases cible pour diffé-
rentes cibles, avec celles décrites par le modéle de point blanc isotrgpadua est mieux décrite
par les sous-espaces cible (en simple et double polarisation) mais ctésulat attendu. La boite
sur sol est aussi mieux décrite : ce résultat molatrebustesse des sous-espaces cible a décrire
des cibles constituées d’'un ensemble de plaque et de plus, repossumt un sol.

— Détection en bruit aléatoire.
Nous avons comparé les performances de détection en bruit bland€padessalgorithmes SARSES
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en simple polarisation avec celles des algorithmes SARSES en double polarishtics avons
montré qud’utilisation de la double polarisation permet un gain significatif en détetion. Les

algorithmes SARSES en double polarisation permettent égaldmdigcrimination des cibles

selon les mécanismes de diffusion (triedre, diedre)

— Application en FoPen.
Nous avons appliqué les algorithmes SARSES sur des données simulafielaussol dans un
milieu forestier réaliste. Les images SAR ont montré que la réponse de la dildetesnais celle
des troncs aussi : les sous-espaces cible décrivent donc ausseté&rencesNous ne pouvons
donc pas discriminer la cible des interférences avec les images SARSES:pendant, nous
avons vu que le comportement polarimétrique des troncs difféerent dedeelaiboite sur sol sur
image SARSES-.

3.4 Conclusion

Nous avons développé dans ce chapitre les algorithmes SARSES pootdesgtions HH et VV,
ainsi que pour la double polarisation. En se servant de I'approch@ation d'image SAR exposée au
Chapitrel et en utilisant les modeéles de cibles a sous-espaces du ChHapitvas avons défini 4 algo-
rithmes de formation d’image SAR dont notamment deux nouveaux : le SARS$ESEse base sur une
modélisation de la cible en sous-espace de type triedre et le SAR§&Se base sur une modélisation
de la cible en sous-espace de type diedre. Aprés avoir calculé les statigliegiintensités et les résolu-
tions de ces nouvelles images, nous avons appliquer les algorithmes SAR&EIIonnées simulées.
Ces applications nous ont montré d’'une maniére générale l'intérét de ldisatidé@ en sous-espace de
la cible et plus précisément I'apport de I'information polarimétrique.

Comparés aux algorithmes classiques de formation d'image SAR, les algori#ARSES HH et VV
permettent de mieux détecter la cible en prenant en compte les propriétésnédegiétiques de celle-ci.
Sion prend en plus en compte les propriétés polarimétriques de la ciblgpooumns encore augmenté
les performances de détection : c’est ce qu’ont montré I'algorithme SSRSE mais surtout les algo-
rithmes SARSES et SARSES-. De plus, nous pouvons différencier les cibles selon les mécanismes
de diffusion de type triedre et de type diédre. En termes de détection deogbleésultats sont trés en-
courageants ; par contre dans un contexte FoPen, les fausses alagsesix interférences sont encore
fortes. Les modéles polarimétriques de type trieédre et de type diédre dédaeibont pas adaptés a la
réduction des fausses alarmes. En fait, cela montre la limite de algorithmes SAR8&sont capables
d’'imager et de différencier des diffuseurs selon les mécanismes dsidiffalémentaire (triedre et di-
edre) mais pas de différencier un arbre d’'une cible. Pour réduire texgérences, plusieurs méthodes
peuvent étre imaginées. On pourrait se servir d'une autre décompgmitemmeétrique plus adaptée a la
détection en FoPen mais le choix de celle-ci n’est pas évident. Nousgmmapdans le chapitre suivant,
une autre approche pour réduire les fausses alarmes dues auxémegte: les troncs des arbres sont
modélisées par un sous-espace generé a partir des réponses diant@éanonique et des algorithmes
d’'imagerie SAR sont développés a partir de cette modélisation.
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Chapitre 4

Processeurs SAR polarimetriques basés
sur des modeles de cible et d’'interférence a
sous-espace

4.1 Introduction

Ce chapitre est consacré aux algorithmes SAR qui se basent sur la mtiolélen sous-espace de la
cible et aussi des interférences. Le but de tels algorithmes est de perlaetétection de la cible et la
rejection des interférences.

Nous avons vu précédemment dans le chagigig’en prenant en compte les propriétés de diffusion de
la cible, il est possible d’augmenter sa détection par rapport a un broit.llEéanmoins dans un milieu
complexe, d'autres diffuseurs, appelés interférences, sontrpségear rapport a la cible, ces interfe-
rences constituent un bruit structuré a I'origine de nombreuses faaksenes. Pour rejeter ces fausses
alarmes, nous proposons de modéliser ces interférences a 'aidesdesgaces prenant en compte leurs
propriétés de diffusion. A partir de cette modélisation, nous développeuns algorithmes permettant
de réduire les fausses alarmes tout en préservant la détection de ldNoibteprésentons d’abord un
algorithme basé sur des projections obliques ; cet algorithme permet de forengnage en projetant le
signal recu dans le sous-espace cible parallelement au sous-egpdeéeance, ce qui permet a la fois
de supprimer le bruit blanc et de réduire les interférences. Nous s@msuite, un deuxiéme algorithme
qui part de la méme modélisation du signal recu. Dans cet algorithme, deugsreagt formées : la
premiére provient de la projection du signal recu dans le sous-esjideeamme pour I'algorithme
SARSES. La deuxiéme image est issue de la projection du signal recu deatitadu sous-espace
interférence orthogonale au sous-espace cible ; cela nous pernt dize image dans laquelle la cible
ne doit pas avoir de réponse et dans laquelle seules les interférppeeaiasent. En combinant les deux
images, nous pouvons grace a la premiére image, détecter la cible et tpatmuaiéme, rejeter les in-
terférences. Pour ces deux algorithmes nous calculons égalememtdgorsnances en termes détection
et de réduction de fausses alarmes.

Nous appliquons ces algorithmes & des données simulées. Nous évaalmnd th capacité des sous-
espaces interférence a modéliser celles-ci. Nous utilisons ensuite les antjle sous-espaces pour
mesurer la “différence” entre les sous-espace cible et interfér&mceimulant une cible complexe et
une interférence, nous évaluons les performances de détection @fuddion de fausses alarmes des
algorithmes en les comparant au SARSES. Nous montrons que l'informatiarinpétrique est indis-
pensable pour espérer réduire les fausses alarmes. Enfin, nmasmfodes images de données simulées
en FoPen avec ces deux algorithmes et analysons celles-ci poursdaaible est correctement imagée
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et si les interférences sont réduites.

4.2 Modélisation du probléme

Nous présentons dans cette section, la modélisation du signat esgutilisant des modeles a sous-
espace pour la cible et pour l'interférence. Nous décrivons enselite €critures de ce signal recu. La
modélisation de celui-ci est écrite pour des données polarimétriqueddédmibrisation) ; le cas d’'une
simple polarisation s’écrit de la méme maniére.

4.2.1 Modélisation du signal recu

Le signal recuz est modélisé en utilisant les modeéles polarimétriques a sous-espace déselopp
dans I'Eq. .10 de la Sectior2.1.2.2pour la cible et dans I'Eq.2(17) de la Sectior2.1.3.2pour les
interférences. Pour plus de simplicité, nous supposons qu’une cilltecaksée a la positiofr, y). Le
signal recuz s'écrit alors :

z=Hg Ay +v 4.1)

ou H,, est une base orthonormée du sous-espakg) et A,, est le vecteur inconnu des coor-
données de dans ce sous-espace; le sous-esfdtg,) peut étre n'importe quel sous-espace cible
développé dans la Secti@i3. Le vecteurn est un vecteur de bruit composé d’une composante structu-
rée et d'une composante aléatoire. La composante aléatoire du bruit éSlisée par le vecteur de
bruit blanc Gaussien. La composante structurée correspond a lasedpes interférences modélisée en
utilisant les modeles polarimétriques des interférences dans PELY) (de la Sectior2.1.3.2 Comme
Nous ne connaissons pas a priori les positions des interférencestdanae bruit s'écrit :

v=> Joylsy +n (4.2)
(z,y)

ouJ,, estune base orthonormée du sous-espagg et i, est le vecteur inconnu des coordonnées
dez dans ce sous-espace. Le signal recle 'Eq. @.1) s’écrit donc :

z = HyyAy+v
= HayAoy + 2 (54 Joybay + 1

Pour simplifier les calculs d’estimation qui suivront, nous pouvons écrsigiel recu pour la contri-
bution du pixel(x, y) uniquement, de la maniére suivante :

(4.3)

z = HyyApy + Iy pboy + 1 (4.4)

4.2.2 Sous-espacg J,,)

Nous introduisons ici le sous-espa#.J,,) qui définit le sous-espace des réponses structurées :
(H J,,) contient les sous-espaces cibié,,) et interférence./,,, ). On introduit le projecteur orthogonal
Pny,, Sur(HJ,,) tel que :

I=Puy,, + Py, (4.5)

ou PﬁJw est le projecteur orthogonal sur le sous-espace orthogo(fal/a,) qui contient le bruit
non structuré. D'apred ], le projecteuPy;,, peut se decomposer de deux manieres :

64



4.2. Modélisation du probleme

1. au moyen de projecteurs obliques.
2. au moyen de projecteurs orthogonaux.

4.2.2.1 Les projecteurs obliques

Dans ce cas, le projecteB;,,, S'écrit :

PHJzy = EszJzy + EJzszy (4.6)

ouEgn,,s,, tEj, u,, Sontdeux projecteurs obliquésy, 5, estle projecteur oblique dags )
selon la direction(J,,) etEj, 1,, est le projecteur oblique darg.,) selon la direction(H,). Un

exemple de projection oblique est proposé Figuig€a) Ces projecteurs s’écrivent de la maniéere suivante
dans le cas de bases orthonormBeg etJ,, [27] :

EHwaxy = I- me (J;fo:IzyJwy)_llePJﬁzy
4.7)
Ejm, = 1- Hmy(HlyP}zway)*lHlyPiy
D’apres leurs définitions, les projecteurs obliques ont les propriétéanses :
En,, 5., HoyAzy = HoyAgy (4.8)
EHIszyJa:yﬂxy =0 (49)

L'Eq. (4.9 signifie qu'en utilisant le projecteur obliqigy,, 5,,, un élément appartenant4,,) a une
projection nulle dans le sous-espdég,, ) ; en revanche, 'Eq4.8) montre qu’un élément appartenant a
(H,,y) reste inchange en utilisant cette méme projection. Nous obtenons destgogqeéivalentes pour
le projecteur obliqué&;, 1, -

E;, u,, HiyAzy =0 (4.10)

EJzyHmyJ;ryN:vy - ny“:vy (4-11)
L'Eq. (4.11) signifie qu’en utilisant le projecteur obliqi&y, 1, , un élément appartenantf,,) a
une projection nulle su.J,,,) et un élément appartenant.4,,) est inchangé par cette méme projection
dans I'Eq. .10.
4.2.2.2 Les projecteurs orthogonaux

Dans ce cas, le projectePy;,,, s'écrit :

ouPy,, etPP%I 1, Sont deux projecteurs orthogonaillg,, est le projecteur orthogonal dans le
Ty - -
sous-espaceH,,) etPPﬁwJW est le projecteur orthogonal dans le sous—espﬁ’(ﬁy%w qui est la

partie de(.J,,) orthogonal & H,.,). Les projections orthogonalds,, etPPﬁ 3, Sont illustrées dans
la Fig.4.1(b) Ces projections s’écrivent de la maniere suivante dans le cas dedrtsenorméesiy] :
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Psz = H:):yHIEy
; ; (4.13)
PPﬁwazy = PﬁzyJwy(nypﬁmy']my)il']xypﬁzy
Ces projecteurs ont les propriétés suivantes :
Py, HoyAey = Hyy Ay (4.14)
Psznylley = szHI:nyyﬂxy (415)

L'Eq. (4.14 montre qu’un élément qui appartientd,,) est inchangé par la projection orthogonale
Py,,. LEq. (4.195 montre que la projection p&1y,,, d’un élément appartenantd,,) dépend du pro-
duit HLnyy, autrement dit des angles entre les deux sous-espaces ; si lespanssssont orthogonaux,
la projection est nulle et si les sous-espaces sont colinéaires, omvesteorésultat de la projection d’un
élément appartenant(@,,). Dans la plupart des cas, les sous-espaces sont simplement disjoints et la
projection deJ, pt.., Se situe entré et lui-méme. Le projecteLIPPﬁzyJw a les propriétés suivantes :

PPﬁzszszy“xy = Pﬁxy‘]xy“xy (4.17)

L'Eq. (4.16 montre qu’'un élément d&f,,) a une projection nulle dans le sous-espﬂégw Jry)
alors qu’un élément dg/,,,) a une projection non nulle dar{l]é’ﬁ[w Jzy) dans 'Eq. 4.17). La valeur de
cette projection dépend des angles entre le sous-espageet le sous—espac(@ﬁzy Jay)-

Les propriétés des projecteurs obliques et orthogonaux nous pernuettenla suite de proposer deux
approches différentes pour réduire les fausses alarmes.

4.2.2.3 Expressions du signal recu

Le signal recus s’écrit en fonction du projected®ysg,, de la maniere suivante :

— L
z = Punj,z+ PHJzyZ

4.18
= Pny,, (HayAsy + Jaytay) + 1 ( )

ou Pﬁ,wz = PﬁJWn = n est la projection du vecteur de bruit aléatoire dans le sous-espace
orthogonal & H J,.,;). Par définition, ce qui n'appartient au sous-espd¢d,,) est considéré comme du
bruit; le vecteur du bruih est donc inchangé.
Suivant la décomposition d8ny,, choisie, le signal reca peut s’écrire de deux manieres différentes.
— En utilisant les projecteurs obliques de I'E4.7) et leurs propriétés, le signal recu s’exprime tel
que :

z = PHJzy (nyAwy + nyﬂxy) +n
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< J, >
B2 »" 3
P =z -7
Hydy 7
P < I-Ixy >
Fh z
S
(a) Projecteurs obliques
< PLHXeLy >

(b) Projecteurs orthogonaux

FIG. 4.1 — Décompositions du sous-espgce.J,,)

— En utilisant les projecteurs orthogonaux de I'BdL3:

z = PHJacy (Hwy)\wy + nyuxy) +n
(4.20)
= HuyAsy + Pu,, Jaytay + Pﬁzy']wyﬂwy +n

De ces deux écritures, nous développons dans les sections sudeuntggocesseurs SAR différents
permettant de réduire les interférences tout en détectant la cible. La pregaiéure du signal recu de
I'Eqg. (4.19 fait intervenir deux termes, la réponse de la cible et celle de I'interférecmmparé a I'écri-
ture du signal regu pour le SARSES, nous ajoutons la réponse degiaterés. Pour estimay,,, il ne
suffira plus de projeter orthogonalemerdans le sous-espac¢él.,,) : le terme des interférences ajoute
une direction pour laquelle la projection daff$,,) doit étre nulle, ce qui nous ameénera a considérer
une projection parallele & la direction du bruit aléatoire et a celle des irged@s. La deuxieme écriture
du signal recu de I'Eq.4.20 montre une approche différente : les deux premiers termes appartiennen
tous les deux au sous-espdcé,,) alors que le troisiéme lui est orthogonal. Nous considérerons ainsi
seulement des projections orthogonales dans les deux sous-esplacgsraux( ) et <Pﬁm Jay)-
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4.3 Processeurs SAR basés sur des projecteurs obliques : 'TOBSARHl@ue
SAR)

Nous proposons de développer des processeurs SAR basés suildbsaimn du signal recu
utilisant la décomposition d& J,,,,) en deux projections obliques. Nous présentons également les per-
formances de détection et de fausses alrmes associées a ces prscéssealcul des résolutions des
images obtenues n’est pas présenté ici car il est identique a celuiaEspeurs SARSES de la Sec-
tion 3.2.3

4.3.1 Modélisation du signal recu

Pour modéliser le signal reay nous utilisons la décomposition du project®yj;,,, en projecteurs
obliques. D’aprés I'Eq.4.19), le signal recw s’écrit :

z=HyyApy +Joypboy + 1 (4.22)

4.3.2 Estimation des vecteurs de coordonnées

Pour former une image SAR, nous estimons le vecteur complexe de coésdgy de dimension
(Du x 1) représentant les coordonnées du signal yetans(H,, ). L'estimé du vecteur de coordonnées
Azy S'obtient en utilisant les moindres carrés]|[ 27 :

Xﬂﬂy = ngmAIyHZ - Hacy)\acy - Ja:y,uacyH2 (422)
L'estimé Xxy se calcule directement en résolvant I'E4.22) :
Aoy = Hiz — HI, Joyfiay (4.23)

L'estimé fi..,, s’obtient en fonction dé., en résolvant I'équation suivante :

oy = argmin“xy Hz —AHmyAa:y - Jwy“ﬂcyHQ (4.24)
= JLyZ — J;l—cszyAzy .
En utilisant l'estiméa.,, de 'Eq. @.24), I'estiméA,, de I'Eq. @.23 s'écrit:
ey = Hb(1-I1,(0LPh 3.,)73L,Ph )z (4.25)

_ T
= nyEnymez

Le vecteur de coordonnéégy est ainsi la projection oblique du signal regdans le sous-espac¢#,)
parallelement au sous-espgok,).

Par comparaison, nous avions vu dans I'E3j3)de la sectior8.2 que le vecteur de coordonnégy
estimé pour I'algorithme SARSES est la projection orthogonale du signakrdans(H..,), cette pro-
jection permettant de supprimer le bruit aléatoire. Ici, en modélisant le compenteles interférences,
le vecteur de coordonnéé.gy pour TOBSAR est estimé en projetanbrthogonalement au sous-espace
du bruit et parallélement au sous-espace interféréigge ce qui permet d’'une part de supprimer le bruit
aléatoire mais aussi de supprimer le bruit structuré.
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4.3.3 Intensités
4.3.3.1 Définition

Comme pour l'algorithme SARSES de la Sect®@, le vecteur de coordonné%y est estimé pour
toutes les positionée, y) d’apres I'Eqg. 4.25. L'image obtenue par TOBSAR est définie par la valeur
de son intensitéopsar(z, y) pour une positioriz, y) de la maniére suivante :

5\ 2
Iopsar(z,y) = H ;”;’H

T
_ |H3yEn,,,,2) (4.26)
0.2

il
Z EHwawy PszEszJzyZ
2

g
ouEm,,s,, €stle projecteur oblique suff,,) selon(.J,,) défini dans I'Eq. 4.7).

4.3.3.2 Cas de la simple polarisation

A partir de I'EqQ. @.26), nous pouvons directement définir les algorithmes OBSAR HH et OBSAR
VV en utilisant les modeéles a sous-espace de la cible et de l'interférenpelamsation HH et VV
définis dans la Sectiod.2 La cible est alors décrite par les sous-espaé¢gs) et (H, ). Pour décrire
les interférences, nous utilisons les sous-espaces interfér(efiééet <J;/y). Les intensités de TOBSAR
HH et de 'OBSAR VV s’écrivent alors :

IH Egn gu 2]

Epsar(e,y) = Zyz -
7 (4.27)
IH) Exgy gy 2V )12
IEpsar(®:y) = :/yz =
ag

4.3.3.3 Cas de la double polarisation

A partir de I'Eq. @.26), nous pouvons définir les algorithmes OBSARt OBSAR- avec les mo-
deles a sous-espaces polarimétriques de la cible et de l'interféresemigs dans la Secti@i3. Selon
le type de cibles a détecter, nous modélisons celle-ci en utilisant soit leespase cible de type triédre
(H,), soit le sous-espace cible de type diehk;, ). Pour modéliser les interférences, nous utilisons le
sous-espace polarimétrique interférefég,). Les images obtenues par 'OBSARet TOBSAR— ont
ainsi pour intensités :

HH;_?JTEH+J z||?
Iopsar(®,y) = O.Qy )
(4.28)
. |Ho By 5, 2
Iopsar(®:y) = o2

LOBSAR+ permet de détecter des cibles de type triédre et de rejeter la réponséedigsances ;
'OBSAR-— permet de détecter des cibles de type diédre et de rejeter la réponseedésdances.

69



Chapitre 4. Processeurs SAR polarimétriques basés sur des modélde dedinterférence a sous-espace

4.3.4 Performances de détection et de réduction des faussgarmes

Comme pour les algorithmes SARSES dans la Se@i@m nous calculons les performances en
termes de détection des algorithmes OBSAR pour une ou plusieurs polags&rmore une fois, nous
présentons ces calculs pour I'algorithme OBSAR en polarisatioais ils s’appliquent directement aux
algorithmes OBSAR et OBSAR-.

— Probabilité de détection P,
Considérons un pixglr, y) contenant une cible ; le signal recu provenant de ce pixel et la distri-
bution qui lui est associée sont :
2
zy, = Hyy Ay, + 07, 25, ~ N(Hgykgy’ ") (4.29)
La distribution dely, ;¢ 4 (2, y) est alors uny? décentré 7] :

[HY Egp gp 2hy ||
Ippsar(@,y) = U;’Q - (4.30)

ATy [I>
oP?

%XQ(szp,z ) (4.31)
Pour le cas ou le signal recu ne contient que la réponse d’une cibletepgoat parfaitement au
sous-espaceH?, ), le vecteur de coordonnéas, est égal Hﬂ,z; nous retrouvons la valeur du
vecteur de coordonnées calculé pour le SARSES. Comparé a ce deonien’avons pas de perte
de détection avec 'OBSAR, bien entendu pour une cible appartendattparent a(H%,). En
pratique, une partie de la réponse de la cible n’est pas décrite a calsséadde dimension du
sous-espacgH?, ) ; celle-ci est faible et la perte en détection qu’elle entraine, est négligéab
distribution dely, ;4 4z (2, y) calculée ci-dessus reste valable ; seul le vecteur de coordoAfiges
est diminué en norme.

— Probabilité de fausse alarmeP,,
Nous calculons ensuite la probabilité de fausse alafmdiée au bruit structuré. Considérons un
pixel (x,y) contenant une interférence ; le signal recu provenant de ce pibetedtribution qui
lui est associée sont :

zhy, = g plh, + 0P, 2h, ~ N(ng’l’gy’ 0_p2) (4.32)

D’apres les propriétés du projecteur oinqEﬁgngy, la distribution del}, ;¢ 4z (x,y) est alors
un y? centré p7] :

HH%EHgngyzgy &

Bpsar(t.y) = = (4.33)
-0 (4.34)

1
~ §X?(wﬂ,o) (4.35)

La probabilité de fausse alarme ainsi calculée correspond au cas idéalsous-espacg/L,)
modélise parfaitement les interférences. En pratique, une modélisati@itgals interférences
n'est pas possible car elle implique une connaissance exacte du milieurenterf€onsidérons
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donc le pixel(x, y) qui contient une interférence qui n’est pas parfaitement modélisée/fiar
Le signal regu de ce pixel et sa distribution sont alors :

2, = I b, + 0), +nf, b, ~ NIl + 57, o) (4.36)

ol 7, estla partie de I'interférence qui n'est pas modélisée @) . La distribution del?, ;¢ , » (%, )

est alors uny? décentré 7 :

B B 5o, 2012

15 psar(@,Y) ) (4.37)
pT J |12
oP?
i J 2
1 Bz Egr, g2, 05yl
~ (2D,2 i ‘ZI;;W W (4.39)

En pratique, la probabilité de fausse alarR)g sera calculée de cette maniére et la valeur obtenue
servira a calculer le seuil.
Pour les algorithmes OBSARet OBSAR-, |la probabilité de détectioR; et la probabilité de fausse
alarmePy, se déduisent directement des calculs ci-dessus en changeant Esibkset interférence
pour une polarisatiop par les bases des sous-espaces polarimétriques.

4.3.5 Conclusion

Nous avons développé dans cette partie des processeurs SAR peargetiatecter une cible et de
réduire les interférences en utilisant les projecteurs obliques. Enqiremaompte les interférences dans
la modélisation du signal recy le vecteur des coordonnéeesagans(H,,,) se calcule alors en projetant
obliqguementz dans(H.,,).

La projection oblique est présenté dafg|[comme un traitement adapté a la détection d’'une cible dans
un bruit structuré. Cependant, la suppression des interférenceffieste si celles-ci sont parfaitement
décrites par le sous-espace interférence. Dans ce cas, l'intedéaeme réponse nulle quand sa réponse
est projetée obliquement s(H,,,) comme illustré sur la Figd.2(a) Si nous considérons que les inter-
férences sont modélisées de maniere approximative, la projection obéquermet plus de supprimer
efficacement les interférences comme illustré sur la42(b) Nous proposons donc de développer un
autre processeur plus robuste qui se base sur la méme modélisation duegigmanais en utilisant la
decomposition en projections orthogonales du sous-espagég,) ; nous verrons dans la partie suivante
le développement de ce processeur.

4.4 Processeurs SAR basés sur des projecteurs orthogonaux : le SARSE-
SIO (SAR a Sous-Espace Signal et Interférence Orthogonale

Nous proposons de développer des processeurs SAR basés suldbsatmn du signal recua
utilisant la décomposition d&f7 J,,,) en deux projections orthogonales. Nous présentons également les
statistiques associées a ces processeurs. Le calcul des résoluionagies obtenues n’est pas présenté
ici car il est identique a celui des processeurs SARSES de la S&cfich
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< H, >

(a) Modélisation parfaite des interférences

< B>

Eyq 42

(b) Modélisation approximative des interférences

FiG. 4.2 —Projections orthogonales et obliques des interférences

4.4.1 Modélisation du signal recu
Le signal reguz est déesormais modélisé en utilisant la décomposition du projeBtgyy, en pro-
jecteurs orthogonaux. D'aprés I'E@t.R0), le signal recw s'écrit :

z = Hyy Ay + Pr,, Juyttay + Py, Joybtay + 1 (4.40)

La partie déterministe du signal reguest alors décomposée en deux parties :

— Partie dez dans(H,).
Elle correspond a la réponse de la ciblg,\,, plus la partie de la réponse de l'interférence se
projetant dansH,), Pu,,Joyttey - EN écrivant quéPer, , Joyptey = nyHLnyyuxy, on peut
simplifier la modélisation de de la maniére suivante :

HoyAey + Pu,, Joyttay = ny()/\/xy +A%y) (4.41)
HIyAxy

U, = H,J .10, et Aby = Azy + A, estle vecteur des coordonnéeszogans(H.,). |l
n'est pas possible d’estimer séparémepf et A}, ; nous ne pouvons donc estimer que le vecteur
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A}, Par simplicité d’écritured’, sera écrit\,,,.

— Partie dez dans(Py; Juy).
Elle correspond a la partie de la réponse de l'interférence n'appatteasiau sous-espace cible
(Hyy), Pﬁw.]wuwy. Cette partie de ne contient pas de réponse de cible.

En utilisant les projecteurs orthogonaux, le signal recie I'Eq. 4.20 peut donc s’écrire :

z = HyyAuy + Pig, Juytay + 1 (4.42)

Le signal recuz est alors composé d’une réporHe, \,, qui appartient 4H,,,) et d'une réponse
PﬁInyyumy appartenant apﬁzmeyy En pratique, une cible et une interférence ne peuvent pas se
trouver a la méme positiofx, y) ; H,,A;, correspond donc soit a la réponse de la cible soit a la partie
de laréponse de l'interférence contenue ddfs, ). PﬁzyJwyumy correspond seulement a la réponse de
I'interférence qui n‘appartient pas(&/..,).

4.4.2 Estimation des vecteurs de coordonnées

A partir de la modélisation du signal reguwe I'Eq. 4.42), nous pouvons former deux images SAR
en estimant les deux vecteurs de coordonnggsle dimensiof Dy x 1) etuiy de dimensior{D x 1).
Le vecteur\,, représente les coordonnéeszdians(H,,,) alors queuiy représente les coordonnées de
z dans(Pﬁzy Jry)- Les estimés,,, et/iz, des vecteurs de coordonnées s'obtiennent de la méme maniére
gue précédemment en utilisant les moindres carrégs [

~

Aey = argminy,,|z — Pi‘[,y']wy“iy — Huy Ay ?
Y . B T ) (4.43)
Ah = argming, |5 - Hghey, - Pl Ty

Sachant que les sous-espacHs,) et <Pﬁzy Jy) sont orthogonaux, la résolution de I'E4.43 revient
a résoudre I'équation suivante :

~

) ' —H, Ayl
A:iy B argmz'nxzy HZ B P-JT}/ J"E_yH 9 (444)
by, = argming, |z H,, ayMay|
Les estiméé\xy et ﬂafy se calculent directement en résolvant I'E444) :
S\Iy = Hlyz
4 B (4.45)
A, = (LPh J0) Pk Il

Nous remarquons que le vecteur de coordonﬁ&@sdez dans(H,,) est identique a celui de I'al-
gorithme SARSES dans I'Eq3(3) de la Sectior8.2 La décomposition d®xj,, €n projections ortho-

gonales ne nous permet donc pas de définir un vecteur de coord&rgyéneui supprime les réponses
des interférences. En revanche, le vecteur de coordoringéete z dans(Pﬁzy Jzy) NOUS permet de sé-
lectionner la partie de provenant uniquement des interférences. Nous verrons dandilznsadvante
comment utiliserﬂjy pour supprimer les interférences.
4.4.3 Intensité
4.4.3.1 Définition

Comme pour les algorithmes SARSES et OBSAR, nous pouvons former dessiragoartir des
estimés\,, et ﬂiy. En répétant I'opération d’estimation de I'E4.45 pour toutes les positions:, y),
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nous construisons deux images en fixant leurs intensités de la manienatsuiv

H z||?

Isarses(z,y) = H O_yz H
(4.46)

Jz||?

Isarseri(z,y) = H ;2 ”

oulJ,, = (lePﬁznyy)—lPﬁzmey. Bien entendu, l'image obtenue & partir de I'estimé\dg est
la méme que 'image SARSES. L'image SARSHJpour SAR a Sous-Espace Interférence Orthogonale)
s'obtient grace a I estlmﬁzy ; par définition, I'image SARSEHEI ne contient que la réponse des interfé-
rences.
Nous pouvons ensuite combiner ces deux images pour en former unenimidans laquelle la cible
est détectée mais pas les interférences. Pour cela, nous nous indgit@igorithme appelé SARSESI
(SAR a Sous-espace Signal et Interférence) développé tidn€Et algorithme se base sur un probléme
de détection dont les hypothéses sont pour chaque poéitigin :
— dans I'hypothésél,, on suppose que le signal regest un bruit blanc Gaussien plus la réponse
de l'interférence.
— dans I'hypothéséf;, on suppose que le signal regest un bruit blanc Gaussien plus la réponse
de la cible.
La résolution de ce probléeme de détection améne a former une ifgagers;(x,y) par la sous-
traction de I'image SARSES et de I'image SARSEI (SAR a Sous-espacééhaiece), cette derniere
étant 'image obtenue en projetant le signal re@ans(.J,,) :

|Etlyz2 — | 3L,z
o2

Cet algorithme présente cependant des performances mitigées en tehdésction et de réduction
des interférences; en effet, si les sous-espablgs) et (.J,,) ne sont pas orthogonaux, la cible a évi-
demment une réponse non nulle dafs,) mais aussi dans/,,). La soustraction des images SARSES
et SARSEI peut donc entrainer une réduction de la réponse de la cilbdgetder ainsi sa détection.
Ici, nous définissons I'algorithme SARSESIO (SAR a Sous-espacelSighderférence Orthogonale)
en soustrayant les images SARSES et SARSHlontrairement au SARSESI, I'image des interférences
ne contient pas la cible, aussi nous ne risquons pas de réduire sseé@mmme il est possible que
les échelles des intensités de I'image SARSES et de I'image SARSE&Ilsoient pas les mémes, nous
normalisons les intensitdg arses(x, y) etIsarseri (z,y) de la maniere suivante :

Isarsesi(z,y) = (4.47)

Isarses(z,y)
> wy Isarses(z,y)

IéARSES(x )
(4.48)
Isapseri(z,y)
>zylsarseri(z,y)

I ZS“ARSEIJ_ (z,v)

ou Zx’y Isarses(x,y) est la somme sur tous les pixels (X,y) des intensités de I'image SARSES et
ZW Isarseri(x,y) est la somme sur tous les pixels (x,y) des intensités de I'image SARSHI-
sonsA; =), ISARSES(x y)etAy =), ISARSEu(w y). L'image obtenue par le SARSESIO est
définie par la dn‘ference des images SARSES et SARSHIse peut que pour certains pixels, cette dif-
férence soit négative ; néanmoins, la réduction d’interférence reaeque pour des valeurs au-dessus
ou égales a zéro. Ainsi nous définissons une contrainte de positivite st rsro(z, y). Lintensité
Isarsesio(z,y) pour une positioriz, y) s’écrit alors :
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: B 1 £ 7 7 .
SARSESIO(T,Y) = 402 Ayo? Silsapsps(®,Y) = Igarspri(z,y) =0

(4.49)

Isarsesio(z,y) =0 Silgarsps(TY) — Isapspr (T,y) <0

4.4.3.2 Cas de la simple polarisation

En utilisant I'expression générale de I'intensité de I'image SARSESIO de (49 et en utilisant
les modéles a sous-espaces de la cible et de I'interférence en polaridétien VV définis dans la
Section2.2, nous définissons directement les algorithmes SARSESIO HH et SARSBSICntensité
de I'images SARSESIO HH s’écrit alors :

H H
e b e

H C T H H
I§arspsio(®,y) = AH 12 H_H2 SiI§Arsps(T,Y) = I§irsprL(%,y) 20
o Ajo
I rspsio(x,y) =0 Si I rsps(T,y) — Igf/\RSEu(x’ Y) <( 0 0
4.5

et celle de 'image SARSESIO VV s'écrit :

1% Vv
N S P e

= silY! (z,y) — I (x,y) >0
ARSE ARSEI L =
1}/0_{/2 4;/0_‘/2 SARSES\*"» SARS ’

1%
Isarsesio (z,y)

IgARSESIO(% y)=0 si IXARSES(% y) — IgARSEu(% Y) <(2 51)

4.4.3.3 Cas de la double polarisation

En utilisant 'Eq. @.49, nous pouvons définir les algorithmes SARSESI& SARSESIG- a partir
des modeles a sous-espaces polarimétriques de la cible et de I'inteefékencible est décrite soit
par (H,,), soit par(H,, ). Nous définissons alors 'image obtenue par le SARSESH®@ la maniére
suivante :

CH ) (19

I3 arspsio(®@y) = —2 si 1) (z,y) — It (z,y) >0
, 2 2 SARSES\Ts SARSEIL(TY) =
Ajo Az0 (4.52)
I3 apsmsio(®:y) =0 Si I peps(®9) — Isapspr. (€,y) <0
L'image obtenue par le SARSESIOs’écrit :
_ [ o 7 ——
Isarsesio(®,y) = Ax—y 2 Xyoz SiIshpsps(®Y) = Isapsmr. (2:y) >0
17 2 (4.53)
Igarspsro(@y) =0 SiTghrses(®:Y) = Isapspry (£,y) <O
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4.4.4 Performances de détection et de réduction des faussgarmes

Comme pour les algorithmes OBSAR dans la Sectidh4 nous calculons les performances en

termes de détection et de réduction des fausses alarmes des algorithn8sS@Rour une ou plusieurs
polarisations. Encore une fois, nous présentons ces calculs powarithige SARSESIO en polarisation
p mais ils s’appliquent directement aux algorithmes SARSESESARSESIG-.
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— Probabilité de détection P,

Considérons un pixglr, y) contenant une cible ; le signal recu provenant de ce pixel et la distri-
bution qui lui est associée sont :

=H, N, + 0P, 28, ~N(HE N o) (4.54)
La distribution dengRSES,O(x, y) est alors uer décentre 39] :

228, 12 |95 2hy |12
Igarspsio(®y) = A{;’Upfj Agapg (4.55)
(4.56)
_ |
= W (4.57)
(4.58)
L o o lIXz yl
~ =x“(2Dpg»,2 ) (4.59)
2 Aﬁ’ P2

La probabilité de détection calculée ci-dessus correspond au cas idéatible est parfaitement
modélisée par le sous-espa@dér,). En pratique, la modélisation de la cible n’est pas parfaite.
Considérons le pixelz, y) contenant une cible qui n'est pas parfaitement modélisé¢pay) ;
le signal recu provenant de ce pixel et la distribution qui lui est ass@cigt :
H H

zh, =HY N + 650 + 0P, 2, ~ N(HE AL + 65 oP?) (4.60)
ou 5fy est la partie de la réponse de la cible qui n'appartient pa&’g). La distribution de
1% rspsio(®, y) estalors une différence de denx décentrés et indépendan®s :

[Lc e B A
IgARSESIO(x’y) = A{;’Upé’ Ag(ﬂf; (4.61)
(4.62)
s H
B 15 R R LY w6
All)ap2 Apgp? '

(4.64)

TSH (12

Lo SN l?y 1 1955 354
~ oX x*(2Dg» ApyPQ) X xX*(2D v, 2 A%p? ) (4.65)

En pratique, I'Eq. 4.61) sera utilisée pour calculer la probabilité de détecfiynNous pouvons
constater que les performances de détection du SARSESIO sont dpvdétradées par une er-
reur de modélisation comparé a celles de 'OBSAR. Si la réponse de la cilsiepds totalement
contenue dans le sous-espatg, ), le vecteur\y,, est premiérement diminué en norme (comme
pour 'OBSAR) et deuxiémement la distribution @, ;0 (2, y) est une différence dg?.



4.5. Application a des données simulées

— Probabilité de fausse alarmePy,
Nous calculons ensuite la probabilité de fausse alafmdiee au bruit structuré. Considérons un
pixel (x,y) contenant une interférence; le signal recu provenant de ce pibetedtribution qui
lui est associée sont :

= J0, ub, + 0P, ~ NP, pb,, o) (4.66)
La distribution deIgARSESIO(:c, y) est alors la d|fference de dewX décentrés et indépendants
[39]:
(LS g 7
Iarspsio(®:y) = Azl?apg Agapg (4.67)
(4.68)
L2 ING 2, 1 It 1
X (2Dpgvr,2 2D jp,2 4.69
X ( HP, AIIJ ) 2 ( JP AIQ?JPQ ) ( )

Nous voyons que la réduction des interférences est moins influenckegécision de la modé-
lisation des interférences ; en effet la réduction des interférencesaepr la projection du signal
recu dans la partie dg/,,) orthogonale §H,). Il suffit donc que les interférences aient des pro-
jections suffisamment grandes daﬁﬁ} ny pour réduire les fausses alarmes. Cela rend ainsi le
SARSESIO plus robuste a la modélisation des interférences.

Pour les algorithmes SARSESIOet SARSESIG-, la probabilité de détectioR,; et la probabilité
de fausse alarm&y, et se deduisent directement des calculs ci-dessus en changeargdesibie et
interférence pour une polarisatiprpar les bases des sous-espaces polarimétriques.

Les probabilités de détection et de fausse alarme présentées ci-dessuiefvenir la différence de deux
x?; pour calculer ces probabilités il existe plusieurs méthodes. Clsl¢s probabilités de détection
et de fausse alarme sont calculées en décomposant en séries lencifféde? ; nous n'utiliserons
pas cette méthode car numériquement, elle présente des problemes dgaamwet a un colt de calcul
assez grand. Une autre méthode présentée 8ahprppose d’approximer les probabilités de détection
et de fausse alarme par des distributions Gaussiennes en utilisant la méthadehdse stationnaire ;
nous ne retenons pas cette méthode car le calcul du point stationnaiséapéutr délicat. Nous utilisons
plutdt une méthode simple, la méthode de Monte Carlo pour estimer numériquemprababilités de
détection et de fausse alarme.

4.45 Conclusion

Nous avons développé des processeurs SAR permettant de détectilaret réduire les interfé-
rences, en utilisant des projections orthogonales. Le principe du SBRSEpose sur la différence de
deux images : la premiére image contient la cible mais aussi les interférencegwda deuxieme ne
contient uniguement que les interférences. Cette méthode est intérethisqui@t de vue de la modé-
lisation des interférences; celle-ci peut étre approximative, les fa@aames sont toujours réduites.
Néanmoins, la cible peut étre également réduite ce qui rend le SARSESSDIsea la modélisation de
la cible.

4.5 Application a des données simulées

Nous appliquons dans cette section les algorithmes OBSAR et SARSESKXamleées simulées.
Nous nous intéressons d’abord a la validité de la modélisation des diffys@utdes sous-espaces et plus
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spécialement a la modélisation des interférences. Nous tracons ensu#efdempnces de détection et
de réduction de fausses alarmes de 'OBSAR et du SARSESIO. Enfis,appliquons ces deux algo-
rithmes a des données simulées en FoPen et nous analysons les imaggessobten

Avant d’appliquer TOBSAR et le SARSESIO aux données simulées, poysosons de récapituler les
points positifs et négatifs de ces deux algorithmes :

— OBSAR : en théorie, TOBSAR dont le principe repose sur des projections oldjcqpermet de
supprimer totalement les interférences tout en préservant la détectioncitdelabtenue avec
le SARSES. Cependant, I'efficacité de la réduction des fausses alaépesdifortement de la
précision des interférences. Dans un cadre réaliste, I'intensité ddgéiatares est moins diminuée
gu’en théorie. En ce qui concerne les erreurs de modélisation de la IlBSAR y est peu
sensible et permet de préserver la détection de la cible obtenue avec 8ESAR

— SARSESIO: le SARSESIO repose sur des projections orthogonales. Limage SBRSESt ob-
tenue en faisant la différence de I'image SARSES et de I'image SAR§Ei ne contient que une
partie de la réponse des interférences. Comme nous n’utilisons que lagotmtigonale du sous-
espace interférence au sous-espace cible, la modélisation des imezterea pas besoin d'étre
précise pour réduire efficacement les fausses alarmes. En reyenSR&RSESIO est sensible a la
modélisation de la cible et peut entrainer une perte de sa détection.

4.5.1 Validation des modélisations a sous-espaces

Nous avons vu dans la Secti8r8.1.2du Chapitre3, que les sous-espaces cible générés a partir d’'une
plague PC modélisaient plus fidélement les propriétés de diffusion d’'un€ tylid le modéle classique
de point blanc isotrope. Ici, nous nous intéressons a la réponse déérarees et au sous-espace qui
les modélise.

45.1.1 Configuration

Parameétres SAR

Nous considérons la méme configuration SAR que dans la S&8dh1ou nous avons considéré
un vol SAR ave00 positionsu; de I'antenne, un signal émis avec une bande de fréquent@®iHz,
de fréquence central®0MHz, et une scéne radar comprise ef9® 140]m et[—25, 20]m.

Parametres de la cible et de I'interférence

Pour étudier la modélisation de la cible et de I'interférence, nous cons&lééparément deux dif-
fuseurs aux coordonnéésls, —1,0) :

— la cible (MMT) : pour modéliser celle-ci, nous considérons une boite Rflndension2m x1.5m
x 1m, d’orientation(«, ) = (0°,0°) et reposant sur un sol PC. Cette cible a déja été utilisée dans
la sectior3.3du chapitre3. Les détails du calcul du rayonnement de la boite sur sol sont présentés
en Sectior8.3.1.1

— l'interférence : dans un contexte FoPen, I'interférence est un tta@mbre. Pour modéliser celle-
ci, nous considérons un cylindre diélectrique de hauteurlde et de rayor20cm, reposant sur
un sol PC. Sa réponse électromagnétique est calculée en utilisant COSM@[ qui est un
code permettant de calculer rapidement la réponse électromagnétiqecfalén Précisons que
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ce tronc d'arbre est simulé de la méme maniére que pour la forét simulée dgida $3 du
chapitre3.
La cible et I'interférence nous permettront d'évaluer les performadea$étection et de réduction
de fausse alarme de 'OBSAR et du ARSESIO.

Parametres des sous-espaces

Les paramétres des sous-espaces cible sont les mémes que ceux emp@loyies algorithmes
SARSES et ils ont déja été présentés dans la se8tkht.1 Ainsi, nous présentons seulement les para-
meétres des sous-espaces interférence.

— Eléments canoniques : I'élément qui génére les sous-espaces arteef@st un cylindre diélec-
trique de hauteur delm et de rayon de0cm reposant sur un sol diélectrique ; sa réponse électro-
magnétique est calculée en utilisant des méthodes asymptotiques. Ses ongafatipcouvrent
I'ensemble([0°, 360°] x [0°,10°]) avec des pas d’échantillonnage3¥epour~ et de2° pour?é.

— Rangs des sous-espaces : les rangs des sous-espaces simeohfmnction des valeurs singu-
lieres des matrices interférences. Nous représentons sur la Bigues valeurs singuliéres des
matrices interférence]sg/ et I;/y. Comme pour les sous-espaces cible, les sous-espaces interfé-
rence sont de rangs faibles. Ceux-ci sont choisis en repérarddareade la courbe décrite par les
valeurs singuliéres.

Pour choisir les rangs des sous-espaces polarimétriques, nouserdgprs également les valeurs
singuliéres de la matrice interféren% sur la Figuret.4. Nous constatons également que le sous-
espace interférence polarimétrique est de rang faible.

Nous avons donc pour les rangs des sous-espaces interférence :
— (JH)et(J)): Dy =10etDv = 10.
- <Jzy> - Dy =10.

Nous rappelons que les rangs des sous-espaces cible (pour ugagiolasimple ou pour des pola-
risations doubles) sont eux aussi égaux a

4.5.1.2 Angles entre sous-espaces

Nous présentons dans cette partie les angles entre les sous-espadescdtrul a été exposé en
section2.4. Les angles entre sous-espaces nous permettent de savoir si nvosgpdifférencier le
sous-espace cible du sous-espace interférence et donc si noump@spérer réduire la réponse des
interférences sans dégrader la détection de la cible.

Simple Polarisation p

La Figure4.5 présente les angles entre le sous-espace cible et le sous-espaéeeimterfpour la
polarisation HH sur la Figuré.5(a)et pour la polarisation VV sur la Figure5(b) Pour la polarisation
HH, I'angle minimal entre les sous-espaces est de€?z2n polarisation VV, il est de 19Les sous-
espaces cible et interférence en polarisation HH ou en polarisation \Wépeétre assez proches. |l sera
donc difficile de discriminer un élément du sous-espdék,) d’'un élément appartenant au sous-espace
(JZ,) en utilisant une seule polarisation p.

79



Chapitre 4. Processeurs SAR polarimétriques basés sur des modélde dedinterférence a sous-espace

Valeurs singuliéres de la matrice |;'yH
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FIG. 4.3 -Valeurs singulieres des matricg§, etI},

Double Polarisation

Nous représentons sur la Figu¥e, les angles entre les sous-espaces ¢iblg)) et (J.,) générés
en utilisant les polarisations HH et VV. L'angle minimal entre ces deux sepaees est égal a48.e
sous-espace interféren¢é,,) n’est donc pas tres proche du sous-espace ¢idlg). Nous pouvons
donc espérer qu’un élément appartenaff/g ) sera facilement différentiable d’'un élément appartenant
a(J,y). Compareé aux sous-espaces utilisant une polarisation, nous voywamelat que I'information
polarimétrique permet de mieux séparer les sous-espaces cible et erteefér
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Valeurs singulidres de la matrice |;'y
600 T T T

400 — v 1

300 & -

Valeurs singuliéres
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FIG. 4.4 —Valeurs singuliéres dE;,

Sous-espace Sous-espace Sous-espace Sous-espace

cible HH cible VV interférence HH| interférence VV
(H[) (HY,) (S (Jay)
Boite sur sol 94% 94% 8% 8%
Arbre 9% 93% 92% 93%

TAB. 4.1 —Proportions des signaux regues de la cible et des interférences déuaitéss sous-espaces
cible et les sous-espaces interférence en polarisation HH et polarisation V

4.5.1.3 Validation des modélisations

Comme pour les sous-espace cible dans la se8t®i.2 nous testons les modéles a sous-espaces
interférence sur la cible et I'interférence. De plus par comparaisars, calculons aussi la proportion de
l'interférence décrite par les sous-espaces cible.

Pour calculer la proportion de la cible ou de linterférence contenue giars®us-espace donné, nous
utilisons I'Eg. (.26 du chapitres.

Le tableawt.1présente la proportion de la boite sur sol et de I'arbre décrite par lssespaces cible
et interférence en polarisation p. Nous remarquons tout d’abord dagdtasur sol et I'arbre sont tous
les deux parfaitement décrits a’ZL@res par les sous-espace cib}ég> et (H%). Ce résultat est attendu
vu les résultats de la secti@n3.2dans laquelle nous avions appliqué le SARSES a des données FoPen :
la cible est détectée mais les arbres ont aussi une réponse asse2dorties sous-espaces interférence
(Jg> et <ny), les résultats sont similaires : la cible et I'arbre ont envirofo3fe leurs réponses dé-
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FIG. 4.5 —Angles entre les sous-espacés;,) et (J%,)

crites par les sous-espaces interférences. Ce résultat confirmesqgariteespace cible et interférence
en polarisation p sont trés proches comme il a été montré dans la partiegtecadec le calcul des
angles. Il est donc clair que la modélisation par sous-espace permétrite didelement des diffuseurs
de différents types mais ne permet pas forcément de les différencier.

La méme étude est présentée dans le tableapour des données polarimétriques. Encore une fois, la
boite sur sol et I'arbre sont quasiment aussi bien décrits par le spasecibl€ ) ou le sous-espace
interférenceJ,,). Plus précisément, I'arbre est méme un peu mieux décrit par le sousespiecque
par le sous-espace interférence alors que les angles calculés daasda précédente montre que ces
deux sous-espaces sont bien disjoints. Cela veut dire que le sawedésgerference/,,) ne décrit pas
parfaitement I'arbre ; TOBSAR reposant sur des projecteurs obligees donc ne pas étre la méthode
la plus efficace dans ce cas la. Nous comparerons ses performansda dection suivante avec celles
du SARSESIO.

82



4.5. Application a des données simulées
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FiG. 4.6 —Angles entre les sous-espacég, ) et (/)

Sous-espace cible Sous-espace cible Sous-espace interférence
Type triedre Type diédre
(Hy) (Hy,) (Jay)
Boite sur sol 2% 92% 80%
Arbre 9% 81% 79%

TAB. 4.2 —Proportions des signaux recues de la cible et des interférences duaitéss sous-espaces
polarimétriques cible et le sous-espace polarimétrique interférence.

L'erreur de modélisation des troncs d’arbres par le sous-espad@retare en double polarisation (envi-
ron 20%) peut paraitre surprenante : en effet, le rayonnement des troncs sipaunl€OSMO est calculé
a partir de I'élément canonique (cylindre sur sol) qui génére le sqmzesnterférence. Cependant, pour
les données simulées par COSMO, le rayonnement des troncs (et de kEgaldment) est atténué pour
simuler I'effet de la canopé, ce qui n'est pas pris en compte par leespase interférence. Pour un
tronc d’arbre, cette atténuation est différente selon les polarisationst NN €40]. Il s’ensuit que la
modélisation des interférences ne peut pas étre parfaite. D’'un cotéddrasnage que les interférences
ne soient pas modélisées parfaitement : nous ne veériferions pas quUeA®Bupprime totalement les
interfénces pour le cas d’une modélisation compléte. D'un autre coté, cedte est intrinséque au
choix de la modélisation qui ne prend pas en compte les effets d’atténuatigrius] dans un cas réelle,
il aurait été difficile de calculer a priori ces effets. La question de ligrde modélisation se pose aussi
pour le sous-espace cible qui ne prend pas non plus en compte I'atténdte canopé. Cependant, la
boite sur sol a des réponses semblables en HH et VV; cela expliquegdieqeur de modélisation de
la cible soit moindre et que le sous-espace cible décrive mieux les deusaliff.
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4 5.2 Performances de détection et de réduction de faussdaranes

Nous considérons ici les performances de détection de la cible et deticdddes fausses alarmes
dues au bruit aléatoire et structuré, pour les algorithmes OBSAR et SBRGEe bruit aléatoire est
un bruit blanc Gaussien et le bruit structuré est la réponse des ttancéle est la boite sur sol. Pour
évaluer la capacité des algorithmes a réduire les fausses alarmes, mp@semeons la probabilité de
détection en fonction de la probabilité de fausse alarme. Le rapport sidpmait est fixé a -30dB.

Nous considérons les performances des algorithmes suivants en sitapisgtion p ou en double pola-
risation :

— SARSES HH, SARSESVV et SARSESqui utilisent la modélisation par sous-espa¢es,)
pour une unique polarisation p et le sous-esgd£g,) en double polarisation (nous n’utiliserons
pas le sous-espa¢éljy> puisque la cible est une boite sur sol). Précisons que la probabilité de
fausse alarme n’est plus calculée seulement par rapport au bruiirEdé&atmme dans le chapitge
mais par rapport au bruit aléatoire et structuré.

— OBSAR HH, OBSAR VV et OBSAR qui utilisent la modélisation par sous-espaces cible et in-
terférence et dont les images sont obtenues a 'aide de projectionsesbliqu

— SARSESIO HH, SARSESIO VV et SARSESIOqgui utilisent la modélisation par sous-espaces
cible et interférence et dont les images sont obtenues & I'aide de progeotibogonalés

Nous ne comparons pas les performances de réduction de fausssssadaec celles du CSAR : en
effet, nous avons vu au chapi8ejue les images CSAR n’étaient pas exploitables.
Nous précisons que les performances du SARSESIO sont calculgesiquement en effectuand
millions de tirages Monte Carlo. Pour le SARSES et 'OBSAR, nous pouvoastdment utiliser les
expressions théoriques des probabilités de détection et de faussessgléeurs performances sont cal-
culées avec Matlab.

45.2.1 Courbes ROC (Receiving Operating Characteristics)

Nous présentons dans cette partie les courbes de probabilité de détecfamcton de la pro-
babilité de fausse alarme (courbe ROC) calculée précédemment. Cesxpermettent d’évaluer les
performances de détection de la cible en considérant les fausses atmresesu bruit aléatoire et aux
interférences.

Simple polarisation p

Les Figured.7 et Figure4.8représentent respectivement les probabilités de détection de la boite sur
sol en fonction des probabilités de fausses alarmes liées au bruit blassi&@aet aux interférences en
polarisation HH et en polarisation VV.

En polarisation HH, nous constatons que la probabilité de détection de latdéjerebabilité de fausses
alarmes sont quasiment identiques : que ce soit avec le SARSES, 'OBSAR ®ARSESIO, nous
avons autant de chances de détecter une cible que de faire apparaiferisse alarme. LOBSAR et
le SARSESIO ne permettent pas de réduire les fausses alarmes en potak#é; néanmoins, leurs

®La matrice(J}, Py, ,J=y) " qui intervient dans lintensité du SARSESIO et de 'OBSAR peut étre roatitionnée.
Pour régler ce probleme, nous utilisons des techniques simples deriggfida de matrices5p). Ainsi,(.];tyPﬁmyme)*1 =

Id — Y 7_, ugul oluy est ngz‘_“.e vecteur propre issu de la décomposition en valeurs propreﬂldﬁ’ﬁwJIy). r est le
nombre de valeurs propres significatives.
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4.5. Application a des données simulées

courbes ROC sont identiques a celle du SARSES ce qui signifie que lesnpances en détection
obtenues avec le SARSES ne sont pas dégradée par 'OBSAR et |eESABS

En polarisation VV, les courbes ROC des différents algorithmes montrenegufausses alarmes sont
moins fortes relativement a la cible qu'en polarisation HH. Cependant, IeSESRO et TOBSAR ne
permettent pas de réduire les fausses alarmes par rapport au SARSEISs, la courbe du SARSESIO
est légérement au dessous de celles du SARSES et du OBSAR : poprobiadilité de fausse alarme
de102, la probabilité de détection du SARSES et de 'OBSAR edi,dealors qu’elle est égale@ 87
pour le SARSESIO. Comme les fausses alarmes ne peuvent pas étrerfgsgjéee celles du SARSES,
les moins bonnes performances du SARSESIO s’expliquent par la gedigtection de la cible qui peut
se produire en utilisant le SARSESIO.

+  SARSES

O OBSAR

0ghk..| T SARSESIO

0.7

0.6

0.3

0.2~

FIG. 4.7 —CourbesF; en fonction dePs, pour le SARSES HH, TOBSAR HH et le SARSESIO HH.
Double Polarisation

La Figure4.9 montre la probabilité de détection de la boite sur sol en fonction de la probakilité d
fausses alarmes liées au bruit blanc Gaussien et aux interférencealda golarisation. Nous voyons
trés clairement que les algorithmes OBSARt SARSESIO- sont plus performants que le SARSES
Les sous-espaces cible et interférence sont assez différentpgronettre de différencier la cible des
interférences et ainsi obtenir des bons résultats pour 'OBSARIu SARSESIG-. Pour une probabilité
de fausses alarmes d6~2, la probabilité de détection d’OBSARet du SARSESIO est égale d
alors que pour le SARSES elle atteint seulemertt, 79. D’ailleurs le SARSES a une probabilité de
détection del pour une probabilité de fausses alarmes inférieur@a. Nous constatons de plus que
'OBSAR-— est trés légérement meilleur que le SARSESI@our des probabilités de fausses alarmes
inférieures a0~ 3. Ce résultat peut s’expliquer de deux maniéres : soit le SARSE$&duit moins les
interférences soit le SARSESHOréduit autant ou méme plus les fausses alarmes que 'OBS#ARis
dégrade également la détection de la cible. Nous vérifierons sur les imaBedeSdonnées simulées
en FoPen que les performances du SARSEIO sont inférieures a cell€BEAR car I'intensité de la
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FiG. 4.8 —CourbesF; en fonction dePy, pour le SARSES VV, TOBSAR VV et le SARSESIO VV.

cible est |égérement diminuée.
Enfin, nous insistons sur I'apport de I'information polarimétrique : la rédaoade fausses alarmes est
seulement possible en utilisant la double polarisation.
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4.5. Application a des données simulées

4.5.3 Données simulées en FoPen

Nous proposons maintenant d’appliquer les algorithmes OBSAR et SAIRSESr des données
simulées dans un contexte FoPen pour les simples polarisations p et pawréssdolarisations. Nous
reprenons la méme configuration des données de la s€&8ddu chapitre3 sur lesquelles nous avions
appliqué les algorithmes SARSES.

4.5.3.1 Images en simple polarisation p

OBSAR HH Image ‘10 OBSAR VWV Image -y

azimuth (m)
azimuth (m)

20 95 100 105 110 115 120 125 130 135 140
range (m)

(a) OBSAR HH (b) OBSAR VWV

FIG. 4.10 —-Images OBSAR HH et OBSAR VV d'une boite PC dans une forét

Les images obtenues par TOBSAR HH et TOBSAR VV sont respectiverpstgentées sur les Fi-
gures4.10(a)et4.10(b) Nous présentons également sur la Figudel(a)'image SARSESIO HH et sur
la Figure4.11(b)l'image SARSESIO VV. Nous constatons que pour toutes les images, il rdg deré-
duction d’interférences notable comparé aux images du SARSES HH &RIBESS VV. Nous sommes
dans un cas ou les cibles et les interférences ne sont pas distinguabiissant nos modeéles. Il est
donc normal que les interférences ne soient pas réduites. Compairdages SARSES HH et VV, la
cible est Iégérement réduite pour le SARSESIO HH et le SARSESIO VV maipqar 'OBSAR HH
et TOBSAR VV. Ceci illustre encore une fois la préservation de la détec®fa cible par TOBSAR.
D’'une maniére générale, ces résultats sont encourageants : les indg@ses ne sont pas (ou peu)
dégradées par les traitements de réduction de fausses alarmes et teon®lles résultats similaires
aux SARSES.

4.5.3.2 Images en double polarisation

En double polarisation, les sous-espace cible et interférence éteat d@ifférents, nous pouvons
espérer que 'OBSAR et le SARSESIG- soient plus performants qu’en polarisation p dans la réduction
des interférences. Sur I'image OBSARIe la Figure4.12(a) nous constatons que les interférences ont
perdu en intensité comparé a I'image du SARSE$le plus l'intensité de la cible est inchangée. Nous
obtenons de meilleures résultats avec I'image du SARSES@ la Figure4.12(b) Certes l'intensité

"Pour comparer les intensités des images SARSESIO avec celles des @BHAR et SARSES, son intensité est redéfinie

p [ [t AT o : -
telle que % 4 prspsro(®,y) = bz T4y aveta = 5. Ceci est aussi valable pour la double polarisation.
(o2 20 B
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FIG. 4.11 -Images SARSESIO HH et SARSESIO VV d’'une boite PC dans une forét

de la cible a un peu diminué comparé au SARSERais les interférences sont plus fortement réduites
gue pour 'OBSAR-. La modélisation des interférences n’étant pas parfaite, 'OBSAMRlisant la
projection obligue n’est pas forcément optimal.

OBSAR Image * SARSESIO Image ‘10

Eﬁ
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azimuth (m)
azimuth (m)

(a) OBSAR- (b) SARSESIO-

FIG. 4.12 —-Images OBSAR et SARSESIO d’'une boite PC dans une forét

4.6 Conclusion

Nous avons présenté dans cette section les algorithmes OBSAR et SAR&ESHeux algorithmes
se basent sur une modélisation du signal recu par des sous-esipiees interférence. LOBSAR re-
pose sur la projection oblique dans le sous-espace cible parallélememiszespace interférence. Le
SARSESIO se base sur la différence de deux images, la premiére étagel’ ®ARSES et la seconde
étant une image des interférences seulement. Pour ces deux algoritboeayans présenté le calcul
des probabilités de détection et de fausses alarmes. LOBSAR est th&oeqt I'algorithme optimal
pour la réduction des interférences. Néanmoins en pratique, le SARSESplus robuste par rapport a
la modélisation des interférences.
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4.6. Conclusion

Nous avons ensuite testé les deux algorithmes sur des données simuléesvhios constaté qu’en
utilisant une polarisation, il n’était pas possible de réduire efficacemsrnihterférences : les images
du SARSESIO et de 'OBSAR sont alors similaires aux images du SARSESoR#&e, en intégrant

I'information polarimétrique, les interférences peuvent étre réduites. désluiction est plus forte avec
le SARSESIO gqu'avec I'OBSAR confirmant la robustesse du premierittigoe a la modélisation des
interférences. En revanche en comparant avec le SARSES, l'inteasaéithle est inchangée avec 'OB-
SAR alors qu’'elle est réduite avec le SARSESIO. Le SARSESIO est@isssensible a la modélisation
de la cible que 'OBSAR.
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Chapitre 5

Données Réelles

5.1 Introduction

Ce chapitre est consacré a I'application des algorithmes précédemmeltp#s sur des données
réelles FoPen, fournies par 'TONERA. Les simulations nous ont pernnaldiér les performances des
algorithmes en termes de détection et de réduction de fausses alarmesnhéssiréelles nous offrent
I'opportunité d’appliquer nos algorithmes dans un contexte réaliste : lerdast pas forcément Gaus-
sien et provient aussi bien de la synthese SAR que des éléments det|aléopus les cibles sont
complexes. Nos algorithmes sont appliqués en simple polarisation (HH ett\év)double polarisation.

L'application des algorithmes sur des données réelles a plusieurs ohjectifs

1. Comparer les images des différents algorithmes (CSAR, SARSES, SRARSHE OBSAR) pour
montrer les avantages ou les inconvénients des approches utilisées.

2. Vérifier la robustesse de nos algorithmes. Les modélisations de la cilds attdrférences sont
par définition approximatives pour des données réelles et nous tekimskears robustesses.
3. Comparer les images en simple et double polarisation pour montrer I'ajgobiriformation po-
larimétrique.
L'analyse des images SAR que nous faisons est simple : la cible a-t-elletensiié assez grande
pour étre détectée sur I'image ? Les fausses alarmes sont-elles askszdailr ne pas les confondre
avec la cible ?

5.2 Configuration

5.2.1 Description générale des données

Les données présentées dans cette section ont été acquises par BAdBEcédent moyen SAR
aéroporté de 'ONERA. Elles proviennent de la campagne de mesure 'P0Q4A et ont été acquises
entre400MHz et470MHz, en survolant une forét des Landes (forét de Nezer).

Nous nous intéressons a une parcelle de cette forét dans laguelle ldeaiteté placées : un camion
dont la longueur est paralléle au plan de vol du SAR et un triedre oriemngécelui-ci. Leurs positions
respectives dans la scéne radar sont illustrées sur la FidLitea forét est décrite précisément dahg][
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FiG. 5.1 —Configuration de la scéne

5.2.2 Configuration des algorithmes

5.2.2.1 Récapitulatif

Nous récapitulons brievement les propriétés des algorithmes précédedévelappés que nous ap-

pliquons aux données réelles :
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— CSAR : présenté dans le chapittele CSAR est un algorithme classique de formation d’'image

SAR. Il se base sur le modele de point blanc isotrope ; aucune hypatlesséaite sur les cibles
a détecter. En utilisant la double polarisation, le CSA& le CSAR- permettent d’obtenir des
images correspondantes aux images issues de la décomposition de PaB8ARe @Germet d’ob-
tenir 'image d’objets dont les propriétés de diffusion sont de type triedle ESAR- permet
d’obtenir 'image d’objets dont les propriétés de diffusion sont de typérdiéNous n’attendons
pas de bons résultats avec les algorithmes CSAR (en simple et double piolayiséa cible ne
devrait pas étre détectable et de nombreuses fausses alarmes détraiprésentes.

SARSES: présenté dans le chapitBele SARSES est un algorithme de formation d'image SAR
qui se base sur une modélisation par sous-espace de la cible. Nous fdigpothese qu’une cible
peut étre modélisée par un élément canonique qui permet de génétarspée le sous-espace
cible. De plus, le SARSES est applicable a des données polarimétriquest ¥ en utilisant

le SARSES- et le SARSES.. En prenant en compte les propriétés de la cible, il a été montré
dans [L5] que le SARSES appliqué a une simple polarisation augmente la détection dMiie M
comparé au CSAR. Il a été également montré dafjsdt dans le chapitrd que le SARSES et le
SARSES- permettent non seulement d’augmenter la détection d’'une MMT comparé REE2
VV ou au SARSES HH mais aussi de distinguer les cibles selon leurs mécarsnédusion.
Cependant, le SARSES ne devrait pas permettre de réduire les réplasess diffuseurs tel
gue les troncs d’arbres d’une forét. Nous nous attendons a ce qgildelaait détectée et que les
fausses alarmes soient nombreuses.



5.2. Configuration

— OBSAR : présenté dans le chapitde 'OBSAR est un algorithme de formation d’'image SAR
qui se base sur une modélisation par sous-espace de la cible et desréniza$. La cible est
modélisée de la méme maniére que pour le SARSES; les interférences sotiséesdgar un
cylindre diélectrique sur sol qui permet de générer le sous-espadéiatee. LOBSAR permet
ainsi, en prenant en considération les propriétés de diffusion de ladilgmenter sa détection
et permet également en considérant les propriétés de diffusion ddéreees, de réduire leurs
réponses. Nous avons vu au chap#rgu’avec 'OBSAR, les interférences ne sont pas réduites
en simple polarisation ; sur des données en double polarisation, 'OBSARepéde réduire les
interférences et de détecter la cible. Néanmoins, I'efficacité de la réduddi® interférences de
'OBSAR dépendant grandement de la précision de la modélisation de€metecés, les résultats
risquent d'étre mitigés.

— SARSESIO: présenté dans le chapitele SARSESIO est un algorithme de formation d’'image
SAR qui se base sur la méme modélisation par sous-espace de la cible gedéscinces que
'OBSAR. Le principe du SARSESIO est différent de 'OBSAR et sedoss un algorithme déve-
loppé dans17] : une premiére image des cibles est formée (image identique a celle du SARSES
Pour réduire les interférences, une deuxiéme image est obtenue entutlizamie du sous-espace
interférence orthogonale au sous-espace cible. L'image finale du B8RGest la différence de
ces deux images. Nous avons vu au chapitgeie le SARSESIO est plus robuste que 'OBSAR
a la modélisation des interférences. Pour une simple polarisation, le SARSIBShe une image
guasiment équivalente au SARSES ; pour une double polarisation, le E3RSpermet de ré-
duire efficacement les interférences tout en préservant la détectlarcitée.

Pour appliquer ces différents algorithmes, nous devons définir lempaes des sous-espaces qui
modélisent la cible et les interférences. Pour les sous-espaces cilikrférance, nous présentons dans
la prochaine partie les parameétres des éléments canoniques qui lesgéimgsieque le choix des rangs
des sous-espaces. Ces parameétres seront communs aux différexitisrats.

5.2.2.2 Sous-espaces cible

— Elément canonique: I'élément canonique qui modélise la MMT est une plaque PC de dimensions
4mx2m. Les angles d’orientatiofw, ) de celle-ci couvre I'ensembl@, 180°] x [0, 180°] avec
un pas de 98. Cet élément génére les sous-espaces cible suiv{aﬁﬁ%}, <H3‘{y>, (H,) et(H,).

— Rangs: les rangs des sous-espaces cibles sont choisis selon les valeutiesisgle la matrice
cible. Nous avons vu au chapit3ejue pour une plaque PC, les valeurs singuliéres en HH et en VV
sontidentiques. Nous représentons ainsi sur la Fignrdes valeurs singulieres de la matrice cible
en HH ou en VV. De méme, en double polarisation, les valeurs singuliere&sotigues si I'on
considere la matrice cibig;, ou la matrice cibleS, ; leurs valeurs singulieres sont représentées
dans la Figur&.3. Nous fixons les rangs des sous-espaces cible tels que :

- D =10, D}, = 10.

— D}, =10, Dy = 10.

Si on considere la courbe des valeurs singuliéres, les rangs desesgaces devraient étre plus
faibles que ceux retenus. Nous surestimons un peu leurs rangs afinced@aeire la cible et donc

8La taille des plaques sont choisie en fonction de la taille du pixel. Le pasatiétbnnage ne peut pas étre trop petit &
cause du temps de calcul des bases. Ces paramétres sont ceisxdznEg 3, 15]
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de gagner en robustesse. En revanche, nous ne pouvons pasitargeserangs des sous-espaces
cible sinon nous risquons d’augmenter la réponse du bruit.
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5.2.2.3 Sous-espaces interférence

— Elément canonique: I'élément canonique qui modélise les interférence est un cylindre diélec-
trique reposant sur sol PC. Le cylindre a une hauteutlse et un rayon d€0cm. Ces angles
d’orientation(, 6) couvre I'ensemblé), 360°] x [0, 10°] avec un pas angulaire de° poury et un

pas angulaire de° pourd. La permittivité du cylindre est calculée a partir &&j[en considérant
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5.2. Configuration
du bois contenarii0% d’eatf. Cet élément nous permet de générer les sous-espaces interférence
suivants (J2), (J)) et (Jy,)

Rangs: pour fixer les rangs des sous-espaces interférences, noésesfims sur les Figubed et
5.5, les valeurs singuliéres des matrices interférences en polarisation HHegtsur la Figures. 6,
les valeurs singuliéres de la matrice interférence en double polarisatiapred’ces figures, nous
avons :

— D =10, DY = 10.

— Dy = 10.

Comme pour les rangs des sous-espaces cible, nous surestimons \eiosaites rangs des

sous-espaces interférence. Cela n’est pas dérangeant poueléréances ; nous décrivons plus
largement les interférences sans risquer d’augmenter le bruit sur lesdriagles.
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FIG. 5.4 —Valeurs singuliéres de la matride? .

®Les paramétres du cylindre diélectrique sont issusi@pdt permettent de reproduire approximativement les paramétres
des troncs la forét de Nezer (notamment la parcelle qui nous intgresse
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5.3. Images

5.3 Images

Dans cette partie, nous appliquons les algorithmes CSAR, SARSES, OBSBRRSESIO aux
données de Nezer en utilisant les parameétres du vol SAR et ceux dessmces décrits ci-dessus. Pour
mettre I'accent sur I'apport de I'information polarimétrique dans la détectgocilule et la réduction de
fausses alarmes, nous présentons d’abord les images obtenuediféériersts algorithmes en polarisa-
tion HH et en polarisation VV. Puis nous montrons les images obtenues en widisateux canaux de
polarisation HH et VV.

5.3.1 Simple polarisation p
5.3.1.1 Polarisation HH

Nous présentons ici les images SAR obtenues par les différents algorloels polarisation HH
des données de Nezer; plus précisément, 'image CSAR HH est présenti@eFigure5.7, 'image
SARSES HH sur la FigurB.8, 'image OBSAR HH sur la Figur&.9 et enfin I'image SARSESIO HH
sur la Figures.10
De maniere générale, nous constatons que les différentes images éatiolaHH ne nous permettent
pas de détecter les deux cibles, le camion et le triedre. Sur I'image CSAR H&l Flgure5.7, les
cibles n'apparaissent pas distinctement et beaucoup de faussessatmmgrésentes. Ce résultat est
attendu puisqu’a priori le CSAR n’est pas adapté a la détection en milieu camypiteus les diffuseurs,
cibles et interférences, ont potentiellement une réponse non-nulld’appmximation du point blanc
isotrope. De plus, le CSAR ne permet pas de réduire le bruit aléatoire.ifagé SARSES HH de la
Figure5.8 I'image n’est pas plus exploitable ; on note cependant que I'image semble broitée que
celle du CSAR HH mais sans pouvoir distinguer les cibles. Puisque sur 'imaABSES on ne peut
pas détecter les cibles, il en est de méme sur les images obtenues d’'uaeepdi©BSAR HH sur la
Figure5.9et d’autre part avec le SARSESIO HH sur la Figbr&Q Notons que I'image SARSESIO HH
semble moins bruitée que celle du SARSES et de 'TOBSAR;; il est cepeniffaritedde savoir si ce qui
apparait plus clairement sur 'image SARSESIO HH est simplement du bratoak® ou des diffuseurs
déterministes.
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FIG. 5.7 —Image CSAR HH.
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FIG. 5.9 —-Image OBSAR HH.
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FiG. 5.10 —-Image SARSESIO HH.
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5.3.1.2 Polarisation VV

Nous présentons maintenant les images pour la polarisation VV et plusgnétisl'image CSAR
VV sur la Figure5.11, I'image SARSES VV sur la Figurg.12 I'image OBSAR VV sur la Figur®.14
et 'image SARSESIO VV sur la Figure.14
Globalement, nous obtenons des résultats trés encourageants. L'algo@BAR VV ne permet pas,
comme pour le CSAR HH, de générer une image dans laquelle les cibles omfpamses bien nettes.
Par contre, on voit tres clairement sur I'image SARSES VV a la fois le camitentgédre. Ce résultat
déja présenté dangj] permet de valider I'approche par sous-espace de la formation d'imaBgect
montre la robustesse du SARSES VV. L'image de TOBSAR est quasiment iderdgiimage SARSES
VV et n'améne aucune amélioration. Enfin sur I'image SARSESIO VV, notsns que le bruit est ré-
duit; de plus certains pixels des cibles sont supprimés. Néanmoins lesgexelss fortes intensités du
triedre et du camion ne sont que |égérement réduits et permettent toujangrsiédections. Cela illustre
le principal défaut du SARSESIO : on risque de dégrader la détectitanailale.
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FiG. 5.11 -Image CSAR VV.
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FIG. 5.14 -Image SARSESIO VV.

5.3.1.3 Conclusion

Les résultats obtenus en polarisation HH et VV sont mitigés. En effet, rayums que I'approche
par sous-espace permet de détecter les cibles en polarisation VV mais patagsation HH avec
I'algorithme SARSES. Ce résultat rejoint ceux obtenus sur les donnéekesné&n polarisation VV,
le SARSES donne une image dans laquelle la cible a une forte intensité et les drgrune intensité
relativement plus faible. En polarisation HH, la cible et les troncs ont la mémesitéeLa non détection
des cibles sur données réelles pour la polarisation HH est siremenladioeta réponse de la forét dans
ce canal; de plus, cette non détection peut aussi s’expliquer par liattén due a la canopé qui s’avéere
étre plus forte en polarisation HH4J).

Pour les algorithmes OBSAR et SARSESIO, nous retrouvons les résukatsdemment obtenus dans
le chapitred, les images OBSAR sont similaires aux images SARSES sans véritable rédlectarsses
alarmes en simple polarisation. Les images SARSESIO sont moins bruitées niatisrisgés des cibles
sont légerement réduites. Finalement, les modeéles de cible et d'integésangimple polarisation ne
contiennent pas assez d’information pour les différencier entre ekgser@ant, les résultats en termes
de détection ne sont pas ou peu dégradés comparés au SARSES.

5.3.2 Double Polarisation

Dans cette partie, nous espérons que I'apport de I'information polarimétpigrmettra d’obtenir de
meilleurs résultats qu’en utilisant une unique polarisation. Nous sépaimedges en deux groupes :

102



5.3. Images

le premier est consacré a la détection de cible de type triedre a 'aide despase cibIQH:jy> alors
gue le second groupe d'image montre la détection de cible de type diedreeadiagbus-espace cible
(Hpy)-

€T

5.3.2.1 Type triedre

Nous présentons les images obtenues par les différents algorithmessimécant les canaux de
polarisation HH et VV. Sur la FigurB.15 I'image CSARt est encore trop bruitée; le triédre a la plus
forte intensité mais n’est pas pour autant détectable. Sur I'image SARSHSIa Figure5.16 nous
voyons tres clairement la réponse du triedre qui a l'intensité maximale, le cariétamt pas détecté
puisque son rayonnement est de type diédre. Nous montrons doncSaR&ESH permet de détecter
une cible selon ses mécanismes de diffusion. De plus, ce résultat séedagelles prouve la robustesse
du SARSES-. En revanche, I'image SARSEScontient encore beaucoup de fausses alarmes avec des
intensités qui peuvent atteindré% de l'intensité du triedre. Pour TOBSAR sur la Figures.17, nous
obtenons un résultat moyen : globalement, les fausses alarmes ne soédyitss mais la détection
du triedre reste intacte comparé au SARSES. Notons cependant quesliitées fausses alarmes ne
dépassent pa&)% de l'intensité du triedre. Enfin, sur I'image du SARSESI®ur la Figure5.18 les
fausses alarmes sont nettement réduites. Cependant, I'intensité durttésifus maximale ; une fausse
alarme a une intensité plus forte @¢% que celle du triedre. Malheureusement, nous ne pouvons pas
savoir si cette fausse alarme est due & un tronc d’arbre ou autre Geosesultat illustre encore une fois
les avantages et les inconvénients du SARSESIO.
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FiG. 5.15 -Image CSAR.

103



Chapitre 5. Données Réelles

11000
10000

2000

78000

77000

6000

azimuth (m)

5000

[ 4000

3000

2000

1000

5500 5520 5540 5560 5580 5600 5620
range (m)

FIG. 5.16 -Image SARSES
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FIG. 5.18 -Image SARSESIO

5.3.2.2 Type diédre

Nous abordons maintenant la détection de type de diedre en utilisant lesparse ciblgH,,).
Encore une fois, I'image CSAR sur la Figures.19n’est pas exploitable pour détecter la cible, ici le ca-
mion (type diédre) : celui a I'intensité maximale mais de nombreuses fausseeslant des intensités
comparables a la sienne. Par contre, sur I'image du SARS#SI|a Figure5.2Q0 on voit treés claire-
ment le camion; le triédre lui n’est pas détecté puisque son mécanisme deodifést de type triédre.
Les intensités du pixel du camion sont maximales et les intensités des falsssassdes plus fortes
atteignent envirof0% de I'intensité du camion. En ce qui concerne la réduction de fausses aJaime
constate sur 'image OBSARde la Figuresb.21que celles-ci ne sont pas vraiment réduites. Le camion
possede toujours l'intensité maximale et I'intensité des fausses alarmesasseléppass% de I'in-
tensité de la cible, ce qui est une Iégére amélioration comparée au SARSE8n&ge SARSESIO de
la Figure5.22 on voit trés nettement que les fausses alarmes sont réduites; la répooamion est
diminuée sur certain pixel mais il reste largement détectable puisque il a telijatensité maximale.
De plus, l'intensité des fausses alarmes ne dépassemDpase I'intensité du camion ce qui montre
I'efficacité du SARSESIO.
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FIG. 5.19 —-Image CSAR.
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5.3.2.3 Conclusion

Les résultats obtenus en double polarisation sont trés encourageasitalgbrithmes SARSES
et SARSES- permettent de détecter les cibles selon leurs mécanismes de diffusion. bethalgs
OBSAR+ et OBSAR- réduisent trés Iégerement les fausses alarmes mais préservent l'intessité
cibles. Enfin, les algorithmes SARSESIGt SARSESIO- donnent des résultats assez plus ou moins
bons. Le SARSESIO® réduit globalement les fausses alarmes mais la cible est aussi réduite. En re
vanche, le SARSESIO donnent de trés bons résultats : I'intensité de la cible est Iégérement réduite
les fausses alarmes sont quasiment supprimées.

5.4 Conclusion

Ce chapitre nous a permis d’appliquer les nouveaux algorithmes sur deéeatoréelles présentant
deux cibles ayant des mécanismes de diffusion différents et placéesrsoauvert forestier. Nous avons
ainsi pu appliquer nos algorithmes dans des conditions réelles de détectoRen. Nous récapitulons
les principaux résultats issus des images SAR des différents algorithmes :

— SARSES: en utilisant une seule polarisation, le SARSES permet de détecter la cibiedtoie
camion). Cependant, cette détection dépend du canal de polarisationlagegtion HH, la forét
a une réponse trop forte pour pouvoir détecter les cibles alors qulangation VV, les deux
cibles sont détectées. En utilisant la double polarisation, le SARSES peagaietréent détecter
les cibles mais en plus de les sélectionner selon leurs mécanismes de diffidionle SARSES
en simple et double polarisation est un algorithme robuste : a partir d’'undisatiid simple par
un élément canonique, nous sommes capable de détecter des cibles réelles.

— OBSAR: en utilisant une seule polarisation, 'OBSAR ne donne pas des résuliafaisants. En
effet, siles sous-espaces cible et interférence sont trop prdaléduction de fausses alarmes est
légére. En double polarisation, nous nous heurtons au probléme deikigné@e la modélisation
des interférences : pour des données réelles, il est difficile de eldéici@lement le milieu com-
plexe. LOBSAR n’est alors pas efficace pour réduire les faudsesas dans un contexte réelle.
Notons tout de méme que 'OBSAR ne dégrade pas la détection des cibles.

— SARSESIO: en utilisant une seule polarisation, le SARSESIO ne permet pas de risdhfmesses
alarmes car les cibles et les interférences ont des propriétés de difftegdgproches. Cependant,
la détection des cibles n’est que faiblement dégradée et nous obtenradigsigment les mémes
résultats que pour le SARSES. En double polarisation, le SARSESIO a nuntrés bonnes
capacités a réduire les fausses alarmes méme si la modélisation des inted@strapproxima-
tive. L'intensité des cibles est réduite mais n’entraine pas une trop gpantiede détection. De
plus, comme le SARSES, le SARSESIO est un algorithme robuste au vu diatssur données
réelles.

D’une maniére générale, les algorithmes prenant en compte les propléstitsrdagnétiques de la
cible et des interférences sont plus performants que les algorithmeagutads formation d'image SAR,
en ce qui concerne la détection en FoPen. La variation d’angle d’iregdgmapporte le SAR est une
variable importante qu'il faut prendre en compte pour les applicationsr=@Rei vaut également pour
les polarisations; le choix d’une polarisation peut déja s’avérer pggamtdétecter une cible en FoPen
(polarisation VV). Et la combinaison de plusieurs canaux est encoreirgiiressante : elle permet la

108



5.4. Conclusion

sélection de cibles et la discrimination des interférences et des cibles.uDogpelure que I'apport de
l'information polarimétrique est tres important aussi bien pour la détectioibEsgue pour la réduction
des fausses alarmes.
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Conclusion et perspectives

Cette thése porte sur le développement de nouveaux algorithmes de fordiatiage SAR ba-
sés sur des modeles a sous-espaces. Le travail de cette thése sliresttieément dans la continuité de
la thése de R. Durand.B] dans laquelle ont été développés les premiers algorithmes SAR basés sur
des modéle a sous-espace, en polarisation VV. Nous nous placonie dansexte de la détection sous
couvert forestier. Le principal but de notre présente étude eshdiétdes algorithmes dé ] a des don-
nées polarimétriques (HH et VV). Nous avons également abordé la qudstianméduction des fausses
alarmes dues aux troncs des arbres.
D’une maniére générale, nous avons vu que l'information polarimétriquegioétre exploitée pour
augmenter les performances de détection et de réduction de faussessalafin d'améliorer les per-
formances de détection d’une cible, nous avons développé des algaritititisant une double polari-
sation, SARSE$ et SARSES-, qui ont montré des gains en détection comparés a ceux du SARSES
HH et SARSES VV. De plus, grace a I'information polarimétrique, nous poswistinguer les cibles
selon leurs mécanismes de diffusion. Pour la réduction des interféréampeise en compte de plusieurs
canaux polarimétriques nous a permis de définir des sous-espaced aildgférence assez différents
pour pouvoir différencier une cible manufacturée d'un tronc d’arkire développant deux nouveaux
algorithmes, 'OBSAR et le SARSESIO, nous avons constaté que I'informatiarimétrique permet
également de réduire les fausses alarmes ce qui n’est pas possihle sino

1 Conclusion

Notre étude débute au chapittevec la présentation du SAR d’'un point de vue systéme et forma-
tion d’image. La configuration géométrique du SAR et la structure de sesdsrsont décrites. Nous
présentons trois algorithmes classiques de formation d'image SAR et mogtretes images obtenues
a partir de ceux-ci sont parfaitement équivalentes. L'étude de cesthlges montre que n'importe quel
diffuseur y est modélisé par un point blanc isotrope, ce qui peut cogistine grande approximation
pour certaines cibles. Nous introduisons également quelques outilseldd&spolarimétrie. Lutilisa-
tion des images en différentes polarisations permet entres autres uneléyaigie des diffuseurs basée
sur les mécanismes de diffusion en jeu.

On montre ensuite que la formation d'image SAR peut étre vue comme un probkEstimdtion et nous
reformulons ainsi les algorithmes classiques d’imagerie SAR (CSAR) :ghmgue pixel de I'image, on
suppose que le signal rétrodiffusé est modélisé par un point blancgeatraltiplié par un coefficient
complexe inconnu a estimer plus du bruit blanc Gaussien. L'intensité dugsikelors le module au carré
de ce coefficient représentant la part du signal rétrodiffusé smorelant au modéle de point isotrope.
Pour utiliser plusieurs canaux de polarisation, le modéle doit étre exprimédsi pour les différents
polarisations. En se limitant aux polarisations doubles HH et VV, nous amtwosiuit des modéles po-
larimétriques se basant sur des mécanismes canoniques de diffusiordrke étiée diedre. On montre
gu’en utilisant ces modéles et I'algorithme CSAR, nous retrouvons les intBgkesdécomposition de
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Pauli permettant de séparer les diffuseurs selon les mécanismes diedliffusriedre et du diédre. Cette
approche de la formation d'image SAR repose donc sur le choix d’'un mogeieraprenant en compte
certaines propriétés du rayonnement des diffuseurs.

Le point blanc isotrope est un modéle général ne faisant que peuatttgges a priori sur les diffuseurs
ce qui lui donne 'avantage de ne pas étre sélectif. Néanmoins poupplésasions de détection en envi-
ronnement complexe, le point blanc isotrope ne parait pas étre le modéls &plpté. Plus précisément,
pour des applications de détection de cibles manufacturées sous dotestier, I'hypothése de décom-
position en points blancs isotropes est éloignée de la réalité physique biss tibchapitre est alors
consacré au développement de nouveaux modeéles adaptés aux apgli€atRen. Nous distinguons
deux types de diffuseurs, les cibles a détecter et les autres diffubelmsforét, les interférences, qui
peuvent étre a I'origine de nombreuses fausses alarmes. Les ciblesrael&rences sont modélisées
par des ensembles d’éléments canoniques : une cible manufacturéesesti@inomme un ensemble
de plaques parfaitement conductrices de différentes orientations etnendiarbre (interférence majo-
ritaire en FoPen) est vu comme un cylindre diélectrique reposant suil eh dorientation inconnue.
Pour prendre en compte toutes les orientations possibles de la plagueyéihdtec nous introduisons
des modéles a sous-espaces. La cible est modélisée par un souserspaty faible généré a partir de
la réponse d’'une plaque PC pour toutes ses orientations possibles aetldadire est modélisé par un
sous-espace de rang faible généré a partir de la réponse d’'un eydigtiEctrique sur sol pour toutes ses
orientations possibles. Enfin, il est possible d'utiliser plusieurs canamolérisation dans ces modéeles.
Pour la cible, nous nous basons sur les mécanismes de diffusion élénsedéarits par le triedre et
par le diédre. En associant les propriétés polarimétriques du triedre dne @iela modélisation par un
sous-espace plaque, nous construisons les deux modéles a sacssgsgarimétriques de la cible ; un
premier modeéle permettant de décrire les cibles dont les mécanismes de diffostale type triedre et
un second modele décrivant les cibles dont les mécanismes de diffusiotestype diédre. Les angles
entre sous-espaces sont introduits afin de pouvoir comparer legsgaces cible avec les sous-espaces
interférences.

Pour utiliser la modélisation des cibles par sous-espaces, nous dévelapmts le Chapitrd I'algo-
rithme SARSES. Le SARSES se base sur la méme approche que le CSAR maisiédesmuilisées
sont dorénavant les sous-espaces cibles. Le paramétre a estimat dieviele vecteur des coordonnées
du signal recu dans le sous-espace cible pour une position donn8ARSES ayant déja été développé
dans [L5] en polarisation VV, nous nous focalisons sur les SARSES polarimétriqae3ARSES- dé-
tecte les cibles manufacturées dont le rayonnement est de type tried@AREES- détecte les cibles
manufacturées dont le rayonnement est de type diédre. Nous deécdemment calculer les perfor-
mances en terme de détection de ces algorithmes ainsi que leurs fonctimisgdizié. Nous évaluons
les performances de détection des SARSESr des données simulées réalistes. En simulant deux cibles
dont les propriétés de diffusion sont de type triédre pour la premiére gfpé diédre pour la seconde,
nous montrons que les algorithmes polarimétriques apportent un gain eticttépes rapport aux algo-
rithmes utilisant une unique polarisation. De plus, nous pouvons distingieibles selon leurs méca-
nismes de diffusion. Enfin, les algorithmes SARSESONt appliqués a des données simulées dans un
contexte FoPen. Puisque la cible est une boite sur sol, elle est déteclée SPRSES-. En analysant
'image SARSES-, on constate que la cible est bien détectée mais que les troncs des athdes on
réponses quasiment aussi fortes que celle de la cible.

Les algorithmes SARSES donnent de bons résultats en termes de détediroit efanc, mais il reste
le probléme des fausses alarmes causées par les interférencesb&rder & probleme de la réduc-
tion des fausses alarmes, nous proposons au chdpileex algorithmes basés sur la modélisation par
sous-espaces de la cible mais aussi des interférences. Le premié¢halgajue nous développons est
'OBSAR : le signal recu est modélisé par la réponse de la cible a I'aide uktesspace plaque plus la
réponse des interférences a I'aide du sous-espace cylindre sausquelles on ajoute un bruit blanc
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Gaussien. Partant de cette modélisation, I'estimation du vecteur des coéedaifu signal recu dans le
sous-espace cible nous améne a considérer non plus la projectioromdiemais la projection oblique
dans le sous-espace cible suivant le sous-espace interférenogp@nt vue théorique, seules les cibles
appartenant au sous-espace plaque devraient étre détectéetsaidgida probleme des fausses alarmes
dues aux interférences. Néanmoins, si la modélisation des interfér@esepas parfaite, la réduction
des fausses alarmes par 'OBSAR est sérieusement dégradée. &elgppons donc un deuxiéme al-
gorithme, le SARSESIO, qui part de la méme modélisation du signal recu maigedmmcipe différe
de 'OBSAR : une premiére image des cibles est formée comme dans le SARS& Sr dle la pro-
jection orthogonale du signal recu dans le sous-espace plaque. $-esoace interférence est divisé en
deux parties : la premiére qui est colinéaire au sous-espace cible ebfalsequi lui est orthogonale. Le
signal regu est projeté sur cette derniére et on forme une image intedéatans laquelle seules les inter-
férences ont une réponse non-nulle. Une derniére image est dtmetrfiaisant la différence de I'image
des cibles et de I'image interférence. La modélisation des interférenaggus besoin d’'étre parfaite
mais assez proche pour pouvoir réduire efficacement les fausseeslddous avons donc développé
deux algorithmes aux propriétés différentes : TOBSAR préserve ipamfant la détection de la cible
mais est trés sensible a la modélisation des interférences alors que le SIER&gEade [égérement la
détection de la cible mais est capable de réduire les fausses alarmes mémedsgliaation des inter-
férences est approximative. Les performances en termes de rédiefiansses alarmes de 'OBSAR et
du SARSESIO sont ensuite évaluées sur des données simulées dleneaitufacturée et d’'un tronc
d’'arbre. Nous montrons qu'il est possible de réduire les interféssmgement en utilisant la double po-
larisation. En utilisant une unique polarisation, les sous-espaces cibked¢iance sont trop proches.
Les images de 'OBSAR et du SARSESIO n'améliorent pas les images du S8R double polari-
sation, nous montrons que 'OBSAR et le SARSESIO réduisent efficatdaminterférences comparé
au SARSES. Cette réduction est plus marquée sur I'image du SARSESISuruelle de 'OBSAR;
en revanche, l'intensité de la cible est totalement préservée avec 'OB®ARqu’elle diminue avec le
SARSESIO.

Dans le dernier chapitre de cette thése (chaf}renous appliquons les nouveaux algorithmes a des
données réelles de 'ONERA : un camion et un triedre sont placés daotade Nezer. Les images
issues de ces données par les différents algorithmes confirment lkatsésur données simulées. Les
algorithmes SARSES permettent d’'une part de détecter nettement les deux cibles et d’autreéepar
sélectionner soit le camion soit le triedre. Les résultats des SARSBSfortent les bons résultats des
simulations et montre la robustesse de ces algorithmes. Les images obteP08Sddr sont similaires

a celles du SARSES : la modélisation des interférences est forcémeokapgtive pour des données
réelles et la réduction des fausses alarmes avec 'OBSAR est ainsi limitéeuble polarisation, la ré-
duction de fausses alarmes est |égére mais n'importe pas un gain signifiesiifnages du SARSESIO
ne montrent pas d’amélioration réelle de réduction de fausses alarmes emutili® unique polarisa-
tion comparé au SARSES ; les images SARSESIO sont néanmoins moins biRéeéesntre, en double
polarisation, nous constatons que les fausses alarmes sont réduitedext gibles sont toujours claire-
ment détectables méme si leurs intensités diminuent.

2 Perspectives

Pour conclure cette étude, nous exposons les pistes qui nous semidierggantes.
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Validation

Nous avons testé nos algorithmes sur des données simulées et reellparaditague d’autres tests
seraient nécessaires.

Autres jeux de données réelles

Nous avons testé nos algorithmes sur les données réelles de la forétete Gltte forét n'est pas
trés dense, les arbres étant assez espacés pour laisser pass®donCas données nous offrent un cadre
réaliste de détection en FoPen mais nous pourrions appliquer nos algoritiieegdonnées de forét plus
dense. Nous pourrions plus particulierement valider la robustesseR8B2 pour la détection de cibles
et celle du SARSESIO et de TOBSAR pour la réduction de fausses alatamssun environnement qui
géneére davantage de bruit (aléatoire et structuré).

Les données de Nezer comportaient deux cibles aux propriétés polagimétdifférentes ce qui nous

a permis de valider la discrimination des cibles selon leur mécanisme de diffusiomea algorithmes
SARSES- et SARSES-. De nouvelles données comportant des cibles aux propriétés polarireétriqu
variées nous offriraient la possibilité de tester davantage les algorithniRSE3+ et SARSES-.

Erreurs de modélisation

Nous avons vu que des erreurs de modélisation des interférences linlaaiédtiction des fausses
alarmes pour 'OBSAR. Nous n'avons pas évaluer les performance®@BB8AR sur des interférences
parfaitement modélisées. Nous pourrions étudier la réduction des ieterés par 'OBSAR et égale-
ment le SARSESIO, en fonction des erreurs des modélisations. Cette étuaiipse faire aussi pour
des erreurs de modélisation de la cible ; nous avons vu que le SARSE§tadd# la détection de la
cible : qu’en est-il pour une cible dont le rayonnement serait moins bietlisé®
Notons que des études sur des erreurs de modélisation et sur lelgguEmses sur la détection ont déja
I'objet de certains travaux. Par exemple dabd],[on propose de développer un détecteur plus robuste
prenant en compte des erreurs éventuelles de modélisation de la ciblergedésences.

Angles entre sous-espaces

Les angles entre sous-espaces nous donnent une mesure despasdives des sous-espaces cible
etinterférence. Ce qui nous intéresse, c'est de savoir si la modéiisiaisaibles et celle des interférences
permettent de les différencier; si c’est le cas, nous pouvons rddsifausses alarmes. Nous pourrions
étudier la réduction des fausses alarmes par 'OBSAR et le SARSESI@netidn des angles entre les
sous-espaces ; ainsi, nous estimerions un angle minimal pour lequel tdioédies interférences n’est
pas possible.

Modélisation physique

Nous abordons ici la question de la modélisation des diffuseurs. Celleusi permet de mieux
décrire la cible et les interférences. Une meilleure modélisation implique logiquetaeneilleurs per-
formances de détection et de réduction de fausses alarmes.

Cross-polarisations

Pour des raisons de modélisation, nous n’avons pas utiliser les crassgions, HV et VH, dans
nos algorithmes. L'intégration de la double polarisation nous a donné deocinégésultats en termes de
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détection de la cible et de réduction des fausses alarmes. Nous edpgiqgnement que l'intégration
des cross-polarisations aux SARSES, SARSESIO et a 'TOBSAR augraigmés performances préce-
demment citées. La réponse des interférences en HV et VH peut sidaiglement avec le modéle de
cylindre diélectrique sur sol puisqu’il a une réponse non-nulle dassaeaux. Pour la cible, la mo-
délisation par un sous-espace plaque PC donne des réponses nufldesdeross-polarisations; pour
prendre en compte ces termes, deux phénomeénes physiques peeverdditisés. Le premier serait de
considérer que la plaque n’est pas parfaitement conductrice mais justikquétdes cross-polarisations
sont alors non nulles3p] ; il faudrait alors choisir une constante diélectrique pour la plaque métalliqu
Le second moyen pour considérer les cross-polarisations serait dgiseoth diffraction provoquée par
les bords de la plaque : le calcul des coefficients de rétrodiffusion |padiffraction des bords est un
peu plus compliqué que celle d'une plaque en OP. Cependant, cellepdssiible et facilement implé-
mentable dans nos processeurs. Pour la détection de la cible, I'intégresiacnods-polarisations ne peut
gu'augmenter les performances de détection : nous ajoutons encoealyrug d’information a priori
sur la cible. Par contre, pour la réduction des fausses alarmes cetgpparaompliqué : si on considére
un modéle de plague métalligue ou méme diélectrique, ne risquons-nous pEERder gles sous-espaces
cible et interférence trop proches ? La prise en compte de la diffractiait @&re plus intéressante car
les troncs des arbres n’en provoquent pas ou peu; la diffractiait denc un phénoméne distinctif de
la cible. Néanmoins, cela implique que les réponses de la cible et des intedgmient assez fortes en
HV et VH comparées aux polarisations HH et VV.

Atténuation

En FoPen, la réponse des diffuseurs se trouvant sous la canopéteesée par celle-ci. Nos modé-
lisations de la cible et des interférences ne prennent pas en compte cetiatatéce qui introduit des
erreurs plus ou moins grandes dans celles-ci (ces erreurs pdéikecbmpensées durant I'estimation
des vecteurs des coordonnées). L'atténuation causée par la eatégEnd de la fréquence, des angles
d’incidence et de la polarisation du rayonnemei] [ elle dépend également de la forét considérée. On
pourrait prendre en compte facilement 'effet d’atténuation dans nogle®dles réponses des élément
canoniques seraient atténuées avant de former les sous-espéees iciterférence. Il faudrait d’abord
calculer la valeur de I'atténuation selon le type de forét, ce qui implique umegaissance de I'environ-
nement dans lequel se trouve la cible.

Modele discriminant

La modélisation de la cible que nous utilisons ne permet pas de la différemsantérférences.
Nous pourrions développer un modéle plus sélectif qui ne décrirait pgépdense des troncs d’arbres.
Ceci serait possible en utilisant la polarisation. Au lieu d'utiliser des modelesipétriques de dif-
fuseurs purs (triedre ou diédre), nous pourrions s’appuyer’autrds décompositions plus pertinentes
pour la détection FoPen comme par exemple, la décomposition de Cameronlzasésentre autre sur
la symétrie des diffuseurs. Cependant, ce type de décomposition esbbpamoins facile a intégrer que
celle en diffuseurs purs.

Algorithmes
Rangs des sous-espaces

Les rangs des sous-espaces sont choisis en fonction des valguilfesas de la SVD des matrices
cible et interférence ; ce choix a été proposé dassl5] et nous ne I'avons pas remis en question dans
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cette étude. Néanmoins, il serait intéressant de mieux étudier la sélecticandssEn effet, les rangs
ne doivent pas étre trop grands sinon la réponse du bruit dans keespaces est trop forte. De plus les
rangs doivent ne doivent étre trop petits non plus pour pouvoir @édeis cibles et des troncs d’arbres
aux orientations diverses. Les rangs des sous-espaces soudesgqrerametres qui influencent fortement
les performances de détection et de réduction de fausses alarmesatébraks. De plus, les rangs
des sous-espaces influencent également les angles entre eux ket athuction des fausses alarmes. Le
choix du rang pourrait dépendre aussi des angles entre sousesgmalr les générer les plus “différents”
possibles.

Résolutions des images

Nous n'avons pas étudié dans ce manuscrit les résolutions des nouwveligEs que nous formons;;
nous avons certes donné les formules théoriques des fonctions d'aréldgunos algorithmes sans
toutefois pousser I'analyse plus loin. Dailleurs, les résolutions utiliséas datre étude proviennent
des fonctions d’ambiguité qui ont été tracées dads15]. Nous pouvons nous demander comment les
résolutions sont influencées par I'utilisation de modéles a sous-espace.

En imagerie SAR classique, les résolutions (transverse et radiale) dessiaémendent de la largeur de
I'antenne synthétique et de la bande de fréquence du signal émis. Ceddadxde pour des algorithmes
utilisant le point blanc isotrope comme modéle. Pour le cas d’algorithme utilisantrds modéles,
les résolutions classiques ne sont plus valables : c’est pourquoicidlest calculées pour le SARSES,
'OBSAR et le SARSESIO, en tracant la fonction d’ambiguité. Il serainnéains intéressant d’analyser
les expressions théoriques des fonctions d’ambiguité pour compreinflteshce de nos modéles sur les
résolutions : par exemple, quelle est I'influence du rangs des soasessgur les résolutions ? Si nous
considérons des sous-espaces de rangs tres grands, les résalidargement dégradées et la réponse
d’'un diffuseur s'étale alors sur plusieurs pixels. Ceci se comprendivetment : avec des rangs trés
grands, les modéles a sous-espaces ont de trop grand degré dellbertédble er(z, y) aura sa réponse
la plus forte sur sa position mais les sous-espaces cible générés panelesqsins la décriront aussi.
On peut aussi se demander si les résolutions dépendent de I'élémenteee (plaque ou cylindre).

Traitement adaptatif

Une autre méthode pour réduire les fausses alarmes serait d’adapeREES aux traitements
adaptatifs. Par contre, il n’est pas facile d’avoir des données dairea en SAR. En s'inspirant d&q],
une solution serait de construire des données secondaires en priges@mal recu dans la partie or-
thogonale du sous-espace cible ; cependant, ces données serémtet incomplétes et ne permettront
peut étre pas d’évaluer correctement la matrice de covariance du betig.idée pourrait aussi s'appli-
guer a I'OBSAR : les données secondaires seraient obtenues etaprdgesignal recu dans la partie
orthogonale du sous-espace cible et du sous-espace interférence.

Autres applications

Dans cette thése, nous nous sommes intéressé au systeme SAR en monoblatigymurrions
considérer d’autres applications, comme le SAR bistatique ou multistatique jtexiplos d’avantage
gue la rétrodiffusion de la cible et des interférences ; cependant,difeéstie de savoir quelle configu-
ration sera la plus adaptée a la détection de telle cible alors qu'il est déjdlaificfaire cela en mo-
nostatique. De plus, les mécanismes de diffusion étant différents, ilaiduéradapter les algorithmes
polarimétriques avec d’autres modéles.
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Il serait intéressant d'utiliser des sous-ouvertures de l'antenniétjoue du SAR; avec les sous-
ouvertures et en utilisant le modele de plaque, nous pourrions caracmdus précisément I'anisotropie

de la cible.

Outre le SAR, nous pourrions appliquer nos algorithmes a d’autres systérageurs, comme le SAS

(Synthetic Aperture Sonar) pour la détection de mines enfouies. Plusaigmént, les sous-espaces
générés a partir d’éléments canoniques pourraient étre utilisés patred' systémes radar comme le
MIMO ou pour d’autres applications comme le contréle non destructif.
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Annexe A

Autres outils polarimétriques

A.1 Décompositions incohérentes

La matrice de Sinclair écrite dans I'EdL.BO) permet seulement de caractériser le comportement
polarimétrique des diffuseurs déterministes. Les décompositions inctéemermettent de traiter les
diffuseurs distribués ou probabilistes et ainsi de caractériser lemrpartements polarimétriques. Ces
diffuseurs sont en majorité des surfaces naturelles comme les zonesemyties sols, les foréts... Nous
présentons ici la décomposition HEA[2, 55] et ses applications pour la classification.

A.1.1 Décomposition polarimétrique H/Ak

Pour développer les traitements polarimétriques et notamment la décompositin biAntroduit
le vecteur cible. Le vecteur cible est la vectorisation de la matrice de Sincldig eas décompositions.
Ainsi, le vecteur ciblé p issu de la décomposition de Pauli Sles’écrit :

1 Suwu + Svv
kp=— | Sguy — Svv (A.1)
V2 2Snv

Comme la matrice de Sinclair ne peut pas caractériser les diffuseurs distribués comportements
polarimétriques sont caractérisés par la matrice de cohém®nzg

T = E(kpkh)
E((Suu + Svv)(Sum + Svv)*) E((San + Svv)(Sun — Svv)*) 2E((Sau + Svv)Sgy)
= | E((Sun — Svv)(Sum + Svv)*) E((Saua — Svv)(Sun — Svv)*) 2E((Sun — Svv)Sxy)
2E(SHv(SHH + va)*) 2E(SHv(SHH — va)*) 4E(SH\(/AS'}‘2{)V)
La décomposition H/Ad repose sur la décomposition en valeurs propres de la matrice de cahérenc
T qui s’exprime :

3
i=1
ou v; sont les vecteurs propres e associés aux valeurs proprasavecA; > o > 3. La
décomposition H/A# consiste alors a associer des mécanismes de diffusion a chaque vecopaer p

Les vecteurs propres peuvent étre paramétrés sous la forme :
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v, = (cos(ozi) sin(a;) cos(ﬁi)ej‘si sin(a;) Sinwi)ej%) (A.4)

ou les anglesy;, 3;, §; et ; caractérisent les mécanismes de diffusion associ@§"guvecteur
propre.
A partir de la décomposition en valeurs propresTeon calcule trois parametres scalaires. Ces pa-
rametres permettent de caractériser le diffuseur distribué et sont utitiségesen classification. Ces
parameétres sont I'entropie H, I'anisotropie A et I'angle

— Entropie H : elle permet de déterminer le caractére aléatoire du procksdifusion.

3
H ==Y Plog(P) (A.5)
i=1

——— sont les probabilités associées aux valeurs propree T. Lentropie H

oulesP; = —5

varie entre 0 ei_lg. éi H tend vers 0, le mécanisme de diffusion associé kela peopre la plus
grande est dominant. Si H tend vers 1, il n’y a pas de mécanismes dddlfifiieminants; on
considére que le mécanisme de diffusion est aléatoire. Entre 0 et 1, leismeate diffusion du
diffuseur est une combinaison des mécanismes indépendants de diffosérés par les valeurs
propres); et associés aux vecteurs propves

— Anisotropie : elle est un paramétre complémentaire a I'entropie et permétefeniher I'impor-
tance relative des mécanismes de diffusion secondaires (associédewrs ypropress et \s.

oA

= A.6
Ao+ A3 ( )
L'anisotropie varie entre Q\; = A2 = Az) et1 (A3 = 0)
— Angle« : il décrit physiqguement le mécanisme de diffusion.
3
=1

L'angle « varie de0° a 90°. Quanda est petit, le mécanisme de diffusion correspond au simple
rebond ; poury proche del5°, le mécanisme de diffusion est volumique comme par exemple pour
la végétation. Pour proche de90°, le mécanisme de diffusion correspond au double rebond.

La décomposition H/AL permet de déterminer le mécanisme de diffusion prédominant et son im-
portance a travers les parametres H/A et permet de caractériser casmexpar I'anglex. Un exemple
d’'images issues de cette décomposition est présentée sur la Rigurgur I'image de I'entropie, les
zones de forte intensité en rouge correspondent a des zones ouamsnéxde diffusion est prépondé-
rant comme dans les zones forestieres ; sur I'image de I'andemer apparait en bleu ce qui veut dire
gue le mécanisme de diffusion majoritaire est de type simple rebond alors qaaéssurbaines sont en
rouge pour un mécanisme de diffusion de type double rebond. Enfin, Eimadanisotropie nous ren-
seigne l'importance des mécanismes de diffusion secondaires ; la mertdstiggour des mécanismes
de diffusion secondaires faibles alors que dans les zones urbainmsgen les mécanismes de diffusion
secondaires sont plus importants.

Il est possible d'utiliser la décomposition Hi&pour faire de la classification non supervisée. A
partir de I'entropie et de I'angle, on définit le plan H4 divisé en neuf zones différentes qui permettent
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(a) Entropie (b) Anisotropie () «

FiG. A.1 —Images issues de la décomposition H/AB4]

d’identifier le mécanisme de diffusion. La classificatiorH/st représentée sur la Figuke2. Chaque
pixel peut étre repéré sur le plandiét selon la zone dans laquelle il se trouve, on peut le classifigr [
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H

Fic. A.2 —Plan H/a pour I'identification des mécanismes de diffusiédi[

D’autres classifications basées sur la décomposition en valeurs pomiiesnt été développées;
dans P], la classification H/Ad exploitent I'entropie, I'anglex et I'anisotropie ou dansf] la classifi-
cation H Wishart exploite I'entropie et I'angle supposant en plus que la matrice de cohér&neait
la distribution de Wishart.

A.1.2 Autres Décompositions

D’autres décompositions incohérentes peuvent utilisées comme par exemple :

— La décomposition de Huynen
Elle est une des premieres décomposition a avoir été développgées|le repose sur la matrice
de cohérencd et associe a chacun des élémentdldene interprétation phénoménologique du
processus de diffusion.

121



Annexe A. Autres outils polarimétriques

— Décomposition de Freeman-Durden
Cette décompositiorbp] est basée sur la matrice de covariafieeui est I'équivalent de la ma-
trice de cohérence mais en utilisant la base lexicographique pour exprimatriae de Sinclair.
La matrice de covariance est alors décomposable en trois mécanismesisiernlifie simple re-
bond, le double rebond et la diffusion volumique.

— Décomposition de Yamaguchi
La décomposition de Yamaguchbg] est une amélioration de la décomposition de Freeman-
Durden qui ajoute une quatrieme mécanisme de diffusion caractérisé jiffwseod d’une hélice.
De plus, le cas des diffuseurs non-symétriques y est abordé.
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Annexe B

Geéneération des sous-espaces
polarimétriques décorrélés et processeurs
SAR associés

Nous présentons une autre facon d’intégrer I'information polarimétriqne das modeles. Les ré-
ponses en HH et VV sont considérées indépendamment ; nous gédéssous-espaces polarimétriques
en supposant qu’il n’y pas de relation entre les polarisations HH et #Yh&thode que nous développons
ici s'applique a n'importe quel modeéle. Aussi nous présentons ici le €de génération du sous-espace
cible. Nous appellerons ce sous-espace, le sous-espace cible pwolgriendécorrélé puisque les mo-
deles en HH et VV sont pris en compte indépendamment.

B.1 Génération des sous-espaces polarimétriques décorrélés

B.1.1 Matrice cible

Pour générer le sous-espace cible polarimétrique décc(niﬁ]?‘)), nous devons définir la matrice
cible YJ¢° qui I'engendrelY J¢° est définie & partir des matrices cib¥$, et Y, en polarisation HH
et VV de la maniere suivante :

YH 0
Ydeco — Ty [NKXPQ}) B.1
*y <O[NK><PQ] Y, (8-

La matriceY %« est de dimensiof2N K x 2PQ) ; chacune de ses colonnes contient les réponses de la
plague PC en polarisation HH ou en polarisation VV. IB£3 premiéres colonnes contenant les réponses
de la plaque en HH sont orthogonales aux colonnes contenant leseSmmVV. Les colonnes défj;co
engendrent ainsi un sous-espace polarimétrique formé de deux attiegonales correspondant aux
polarisations HH et VV. Il n'y a donc pas de relation entre les modeéles kemigation HH et en polari-
sation VV.
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B.1.2 Génération de la base

Comme pour le cas d’'une polarisatipnla base dQHﬁ;CO) se calcule a partir de la SVD de la ma-
trice cibleYdew :

deco __ ytdecosdecordecot
ny _UYacyEnyVny (BZ)

ol Ufsc de dimensiof2N K x min(2N K, 2QR)) et Vi< de dimensionmin(2N K, 2QR) x 2QR)
sont deux matrices unitaires contenant respectivement les vecteurBesggauches et droiteE%;

de dimension{min(2N K, 2QR) x min(2N K, 2QR)) est une matrice diagonale positive contenant les
valeurs singuliéres.

La baserUlgc" est formé ded ;..o vecteurs singuliers gauches correspondantiayp... valeurs sin-
gulieres les plus grandes.

La baseH{:* peut étre exprimée en fonction des bak®g, et HY, . Considérons la SVD de la
matricnggco de 'EqQ. B.2. Puisque la matrice matric¥g§w est bloc diagonale, sa SVD peut s'écrire
en fonction des SVD des matrices ciblg, et Y}, :

vl sH v 0

d

Ygzco:Ucée:EZngesgvye;yOT :< Yy gmy Yy U¥ 2¥ V}‘ZT (5.3)
Yy Ty Ty

La matrice de vecteurs singuliers gauchﬁ%; s’écrit donc sous la forme :

Ul 0
deco _ Yy
g ( ¥ U‘yx) (B.4)

La baseH? qui est constituée de8a... colonnes ddJ {:};f;" associée aux valeurs singulieres les
plus grandes aura donc la méme structure. Pour le cas du sous-efyacd’apres I'Eqg. 2.31) on a
HIl = H}, . La baseHL s'écrit donc :

HZ 0
Hio=(, " [NII:I Dyv] (B.5)
[NKXD nl Ty

N DHH V. _ pdeco
ouDy + Dy = Dgee.

On génere de la méme maniére les sous-espaces polarimétriques intes‘éﬂﬁgﬁ% et sa base
Jdeco
Ty

B.2 Définition de I'algorithme SARSESieco

Le SARSESeco est basée sur la méme modélisation que les algorithmes SARSESARSES-.
Pour former une image, nous estimons de la méme maniere le vecteur desnoéesidez et nous
dérivons ensuite l'intensité de I'image. On note pégco le vecteur de coordonnées zIeians(H;’;C").

Lestimé Adece s'écrit alors
N deco __ gydeco
Adeco = HeoTg (B.6)
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B.2. Définition de l'algorithme SARSEBco

On définit ensuite I'intensité de I'image SARS&So pour chaque pixel (x,y) :

I_Ideco]L 2
Ideco(x y) ” — ZH (B?)

g

En utilisant I'expression de la baH#fC" en fonction des baséiH etHV de I'Eq. B.5), I'intensité
de I'image formée par le SARSHE&:0 s’écrit :

H |4
|HLzy 2" || + |Hzyz" |

Idec0($7y) — 5 (BB)

g

En supposant que le bruit en HH et VV soient identiques, le SARS&Sevient a sommer les
intensités des images SARSES HH et SARSES VV.
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