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k=0 y(k) h(n − k).

x



y ⊙ h Produit de convolution cyclique entre les vecteursy eth deN éléments chacun. Si on
posez = y ⊙ h le vecteur deN éléments tel que pour toutn ∈ [0, N − 1] :

z(n) =
∑N−1

k=0 y(k) h(n − k mod N).
On a de plus :

y ⊙ h = TFD−1
(

TFD(y) TFD(h)
)

.

nmodN n modulo N.
⌈x⌉ Partie entière supérieure dex.

E[X] Espérance de la variable aléatoireX.
X ∼ p(x) La variable aléatoireX a une distribution de densité de probabilitép(x).

N (m,R) Distribution complexe normale circulaire de moyennem et de matrice de covarianceR.

χ2(d, ν) Distribution duχ2 àd degrés de liberté, de paramètre de décentrementν. Si ν = 0,
la distribution est centrée.
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Introduction

Le Radar à Synthèse d’Ouverture (RSO) ou Synthetic Aperture Radar en anglais (SAR) est un sys-
tème radar aéroporté. Comme n’importe quel radar, les données SAR sontissues du rayonnement élec-
tromagnétique d’une scène sous observation : le radar illumine une zone, lerayonnement interagit avec
l’ensemble des diffuseurs présents et l’antenne capte une partie du rayonnement réfléchi qui dépend
des positions des diffuseurs et de leurs propriétés électromagnétiques.De plus le SAR étant aéroporté, il
permet d’illuminer des zones de sol (ou de mer) pour en capter son rayonnement. Enfin, le SAR a la parti-
cularité de créer une ouverture d’antenne synthétique en effectuant une série de mesures sur la trajectoire
de vol. La résolution transverse d’un radar étant dépendante de la taille de son antenne, elle est souvent
limitée pour des raisons matérielles. Grâce à sa série de mesures, le SAR génère une antenne synthétique
nettement plus longue qu’une antenne réelle, ce qui améliore grandement sa résolution transverse. La
synthèse d’ouverture consiste alors à combiner les différentes mesuresacquises le long de la trajectoire
de vol, pour former une image en haute résolution. Cette synthèse est réalisée au moyen d’algorithmes
appelés processeurs SAR ou algorithmes de formation d’image SAR [1].
De par leurs hautes résolutions, les images SAR permettent de cartographier précisément des zones de la
surface terrestre. L’interprétation des images SAR est ainsi utilisée poursegmenter différentes zones de
la scène, pour classifier les diffuseurs selon leurs propriétés physiques ou encore pour détecter des cibles.
De nombreux traitements ont été développés pour interpréter les images SAR comme par exemple la po-
larimétrie : le rayonnement électromagnétique est polarisé et les diffuseursinteragissent différemment
selon la polarisation. Des images SAR peuvent être alors formées en différentes polarisations ; l’exploi-
tation et la combinaison de ces images permettent d’extraire des informations sur les diffuseurs [2].
L’interprétation des images SAR n’est possible que si celles-ci ne sont pas trop bruitées. En effet, la syn-
thèse d’ouverture introduit naturellement un bruit nommé speckle qui dégrade la précision des images
SAR. La solution la plus commune pour réduire le speckle est d’appliquer unfiltre à l’image SAR [3]
qui suppose que le bruit est Gaussien. Cependant dans certains cas, comme pour la détection en milieu
complexe, l’application de tels filtres n’est pas suffisante. Effectivement,un milieu peut être transparent
au rayonnement électromagnétique pour certaines fréquences mais cela implique un bruit plus fort et
plus hétérogène. Ce bruit gêne ou empêche la détection et est l’origine denombreuses fausses alarmes. Il
est alors impossible d’imager les diffuseurs se trouvant dans ce milieu et dedétecter d’éventuelles cibles.
L’objectif de notre étude est de développer de nouvelles méthodes pour permettre la détection en milieu
complexe en utilisant le SAR. Nous nous focalisons sur la détection de cible manufacturée sous couvert
forestier (FoPen pour Foliage Penetration) : pour certaines fréquences (bandes P et L), la canopée est
transparente au rayonnement électromagnétique et la cible est alors détectable. Plusieurs traitements sur
des images en FoPen ont été proposés. Par exemple dans [4], le bruit est modélisé en utilisant des distri-
butions plus complexes que la distribution Gaussien ; pour cela, on utilise des zones de l’image contenant
seulement de la végétation pour définir ces distributions. Ce dernier point est un inconvénient car il est
difficile de savoir quelle zone de l’image contient uniquement de la forêt. Dans [5], la détection de chan-
gement est appliquée : deux images de la scène, acquises à des différents moments, sont comparées. On
peut ainsi détecter les pixels de l’image qui ont changé. Cette méthode est malheureusement peu appli-
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cable car il faut que la cible se soit déplacée entre les acquisitions pour qu’elle n’apparaisse que sur une
seule image. Une liste de références sur ces traitements est disponible dans[6].
Les traitements appliqués sur les image SAR visant à augmenter la détection d’une cible en FoPen par-
tage tous le même inconvénient : ils interviennent après la formation de l’image etleurs performances
sont tributaires de la synthèse SAR. En effet, pour créer une image, un algorithme classique d’imagerie
SAR fait l’hypothèse que les diffuseurs sont des points blancs isotropes. Cette hypothèse est valide pour
des objets dont les dimensions sont très supérieures à la longueurs d’onde du rayonnement [7] ; un dif-
fuseur est alors vu comme un ensemble de points brillants et on suppose queson rayonnement ne varie
pas le long de la trajectoire de vol du SAR. En revanche, dans le cadre dela détection de cibles manu-
facturées sous couvert forestier, les longueurs d’onde utilisées sont proches des dimensions des cibles.
Les propriétés des diffuseurs et notamment de la cible dépendent alors fortement des angles d’incidence
et des fréquences du rayonnement de l’antenne. La modélisation par le point blanc isotrope ne rend pas
compte de ces propriétés : une grande partie du signal provenant de la cible n’est pas pris en compte
pour former l’image SAR. De nombreux pré-traitements utilisent la variation de l’angles d’incidence du
SAR. Contrairement aux post-traitements, ces techniques mettent l’accent sur les propriétés physiques
de la cible et du milieu plutôt que sur les propriétés statistiques du bruit. Une première tentative a été
faite dans [8]. Tout d’abord l’image SAR est formée de manière classique. Puis on considère que la cible
à détecter est modélisée par un ensemble de dièdres ; un banc de filtres adaptés à chaque orientation et
à chaque taille de dièdre est ensuite appliqué en post traitement sur l’image SAR. Ce genre de traite-
ment ne donne pas de bons résultats car il n’est pas robuste (configurations non prévues par le banc de
filtre) et il impose une importante charge de calcul qui le rend inapplicable sur des données réelles. Dans
[9], une approche similaire est proposée en générant un sous-espaceà partir d’un ensemble de dièdre.
Néanmoins, ces travaux souffrent des mêmes inconvénients que ceux de[8]. Dans [10], il est proposé
d’adapter la formation d’image SAR pour augmenter la discrimination entre la cibleet le bruit généré
par la forêt. Pour cela, un algorithme identifie les zones de l’ouverture synthétique qui correspondent
à un rayonnement anisotropique pour finalement former l’image SAR. Cette idée est reprise dans [11]
où on utilise plusieurs sous-ouvertures pour détecter les signaux anisotropiques. Ces techniques donnent
des résultats encourageants mais n’exploitent pas toute l’information provenant de la cible puisqu’elles
reposent en fin de compte sur des images formées en utilisant le modèle de point blanc isotrope. Nous
proposons donc de remettre totalement en question le principe de formation d’image SAR en consi-
dérant que la cible ne peut pas être modélisée par le point blanc isotrope. Pour prendre en compte les
propriétés d’anisotropie de la cible qui ne sont classiquement pas prisesen compte par le point blanc
isotrope, plusieurs approches sont possibles. Dans [12], l’analyse en ondelette des données SAR permet
de rendre compte de l’anisotropie du rayonnement de la cible. A partir de l’analyse en ondelette, une
image est formée. Cependant, le traitement en ondelette ne considère qu’une fréquence donnée ; de plus,
la base d’ondelette doit être de grande dimension pour pouvoir décrire une cible d’orientation inconnue.
Cette grande dimension risque d’augmenter la réponse du bruit. Notre approche consiste à intégrer de
l’information a priori sur la cible et le milieu forestier avant de former l’image SAR. Pour cela, nous
modélisons la cible et les diffuseurs du milieu forestier par des éléments canoniques ; ces éléments sont
choisis pour décrire au mieux la cible et le milieu forestier. Comme un élément canonique est orienté
dans l’espace, nous générons un sous-espace de faible dimension encalculant les réponses de l’élément
canonique pour toutes ses orientations. Enfin, nous formons une image SAR en utilisant le sous-espace
généré.

Résumé de la thèse précédente

Le développement de nouveaux algorithmes de formation d’image SAR dédiésà la détection en Fo-
Pen et basés sur des modèles à sous-espace a déjà été initiée par R. Durand dans une précédente thèse
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[13] et nos travaux s’inscrivent dans la continuité de celle-ci. Nous résumons les points importants de
cette précédente thèse. Comme dit précedemment, les algorithmes classiques SAR consistent à s’adapter
à la réponse d’un point blanc isotrope. Dans la thèse de R. Durand, l’image SAR est formée en posant le
problème de détection suivant : soit un pixel contient une plaque d’orientation inconnue plus du bruit soit
elle contient uniquement du bruit. Pour tenir compte de toutes les orientations, ilest possible de supposer
que la réponse d’une plaque, quelque soit son orientation, appartient àun sous-espace de rang faible,
appelé sous-espace cible (ou signal). En utilisant les méthodes à sous-espaces de [14], on génère l’image
SAR correspondant au problème de détection précédent ; ce nouvel algorithme basé sur des détecteurs à
sous-espace a été appelé le SARSES (SAR à Sous-Espaces Signal) [15]. La thèse de R. Durand a aussi
résolue le problème du temps de calcul qu’amène l’application de cet algorithme. En effet, le calcul de
l’intensité de chaque pixel de l’image SARSES implique la génération du sous-espace cible et le calcul
de sa base ; pour former une image complète, le temps de calcul devient alorsprohibitif. Il a été donc
proposé de réduire ce temps de calcul : en utilisant la structure des données SAR, les tailles des matrices
impliquées dans la génération du sous-espace signal peuvent être considérablement réduites. De plus, il
est possible d’utiliser une approximation qui permet de ne générer qu’une seule base pour former une
image complète ; ceci réduit considérablement le temps de calcul. Enfin, le SARSES a été étendu aux
traitements des données SAR compressées qui est usuellement plus rapide[16]. Nous considérons pour
notre étude que les méthodes développées pour réduire le temps de calcul de la formation de l’image
SAR sont toujours valides et nous les utilisons pour produire nos images. Enfin, il a été développé un
deuxième algorithme proposant de réduire les fausses alarmes dues aux troncs des arbres. Ceux-ci sont
alors modélisés par des cylindres diélectriques. Pour former l’image SAR, on pose le problème de dé-
tection suivant : soit le pixel contient la réponse d’une plaque d’orientation inconnue plus du bruit soit le
pixel contient la réponse d’un cylindre d’orientation inconnue plus du bruit. Comme pour le SARSES,
un sous-espace interférence est généré à partir des réponses du cylindre pour toutes ses orientations et le
sous-espace signal est généré comme pour le SARSES. Cet algorithme a été appelé le SARSESI (SAR à
Sous-Espaces Signal et Interférence)[17]. Le SARSES a montré de très bons résultats en terme de détec-
tion et de robustesse, à la fois sur des données simulées et réelles. En revanche, les résultats du SARSESI
sur les mêmes données sont mitigés ; les fausses alarmes dues au troncs sont bien réduites. Néanmoins,
la réponse de la cible est aussi fortement réduite voire supprimée dans certain cas.

Extension 1 : Utilisation de l’information polarimétrique

Le SARSES a été développé uniquement en polarisation VV. Nous proposons d’étendre le SARSES
aux polarisations HH et VV. En effet, plusieurs études ont montré que l’utilisation de l’information po-
larimétrique permet d’augmenter les performances de détection. Dans [18, 19], il est proposé d’utiliser
l’information polarimétrique pour mieux modéliser le bruit qui est supposé Gaussien ; en s’appuyant sur
des données secondaires, on estime la matrice de covariance du bruit pour les différents canaux polari-
métriques. Une étude similaire est présentée dans [20] pour le cas d’un bruit non Gaussien et également
dans [21]. Cette dernière étude propose également une méthode reposant sur lespropriétés polarimé-
triques de la cible : celle-ci consiste à choisir la polarisation optimale du signal émis pour augmenter la
détection de la cible. Ces études montrent que les performances de détectionsont augmentées lorsque
plusieurs canaux de polarisation sont utilisés. Dans notre cas, nous nous intéressons au développement de
modèles à sous-espace prenant en compte plusieurs polarisations. Le but est d’intégrer l’information po-
larimétrique aux sous-espaces utilisés dans la thèse de R. Durand ; cela nous permet d’inclure d’avantage
d’information a priori sur les propriétés physique de la cible et sur le milieu forestier. La prise en compte
de plusieurs polarisations nous amène à mieux considérer les mécanismes de diffusion des diffuseurs ;
selon les modèles polarimétriques que nous utilisons, nous pouvons choisir de détecter des cibles aux
propriétés polarimétriques différentes. Enfin, nous montrons que l’information polarimétrique permet de
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mieux discriminer la cible des interférences ; ainsi la réduction des faussesalarmes dues aux troncs est
envisageable sans perte de détection de la cible.

Extension 2 : Réduction des fausses alarmes

L’algorithme SARSESI développé par R. Durand n’apporte pas de résultats satisfaisants. Nous nous
focalisons donc dans un deuxième temps sur la réduction des fausses alarmes dues aux troncs des arbres.
La plupart des techniques existantes de réduction du bruit (aléatoire ou structuré) se basent sur des trai-
tements adaptatifs [22] : on utilise des données secondaires pour estimer les propriétés statistiques du
clutter et des interférences. Ce type de traitements est proposé dans [23, 24, 25] pour le cas de détecteurs
à sous-espace. Ces méthodes présentent de bons résultats en termes deréduction de fausses alarmes,
néanmoins il est difficile de les utiliser dans le cas du SAR. En effet, les données secondaires ne doivent
pas contenir la réponse de la cible. En SAR, les données contiennent malheureusement toujours une par-
tie de la réponse de la cible. Une étude a été mené dans [26], pour construire des données secondaires
à partir des données SAR ; pour cela, on projette les données SAR dans lesous-espace orthogonal à la
réponse de la cible. Dans notre étude, nous proposons de prendre encompte les propriétés électromagné-
tiques des troncs d’arbres dans nos modèles. Le signal reçu SAR est alors composé de la réponse de la
cible et des réponses des troncs des arbres. A partir de cette modélisationdu signal reçu, nous formons
une image SAR dans laquelle la cible est détectée et les interférences sont réduites. Nous développons
deux algorithmes pour réduire les fausses alarmes. Le premier repose sur les projections obliques [27]
qui paraissent totalement adaptées à la modélisation du signal reçu. Nous montrons que cette algorithme
préserve la détection de la cible tout en réduisant les interférences ; cependant, ses performances de
réduction des interférences sont très sensibles à leurs modélisations. C’est pourquoi un deuxième algo-
rithme est proposé ; celui-ci ne prend en compte que la partie de la réponsedes interférences orthogonales
à la réponse de la cible, pour la formation d’images SAR. Nous montrons que cet algorithme est robuste
à la modélisation des interférences mais peut entraîner une baisse de la réponse de la cible.

Plan de la thèse

Le chapitre1 est consacré aux notions de base du SAR, le but étant de familiariser le lecteur à sa
géométrie et à la structure de ses données. Pour comprendre la synthèseSAR, nous présentons trois
algorithmes classiques de formation d’image SAR. Nous présentons ensuite quelques outils polarimé-
triques appliqués aux images SAR. Ces outils nous permettront de comprendre le rôle des polarisations
dans l’interprétation physique des mécanismes de diffusion. Enfin, partant du constat que les processeurs
SAR classiques reposent tous sur le modèle de point blanc isotrope, nousproposons une démarche origi-
nale pour former des images SAR ; fortement inspirée du problème de détection développé dans [13, 15],
l’imagerie SAR est vue comme un problème d’estimation d’un paramètre inconnu àpartir d’un modèle
de diffuseur. Cette approche nous permet d’intégrer plus facilement des modèles de cibles et d’interfé-
rences plus complexes. Avec cette méthode, une image SAR classique s’obtient en utilisant le modèle du
point blanc isotrope. De plus, toujours en utilisant le point blanc isotrope, nous introduisons des modèles
polarimétriques exploitant les polarisations HH et VV ; nous montrons que les images SAR obtenues à
partir de ces modèles sont équivalents à certaines décompositions polarimétriques.
Dans le chapitre2, nous nous focalisons sur des modèles différents du point blanc isotrope. En effet, la
démarche proposée dans le chapitre1 permet de changer de modèle de diffuseur pour former une image
SAR. Pour choisir des nouveaux modèles, nous décrivons d’abord ladétection sous couvert forestier
pour connaître les diffuseurs d’intérêt ; ceux-ci sont de deux types, la cible et les interférences. Ces diffu-
seurs sont modélisés par des éléments canoniques. La cible est un objet manufacturé ; elle est modélisée
par un ensemble de plaque. Les interférences qui sont à l’origine du bruit structuré, sont principalement
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les troncs d’arbres de la forêt ; elles sont modélisées par des cylindresdiélectriques reposant sur le sol.
Nous montrons également comment obtenir les sous-espaces cible et interférence à partir des réponses
électromagnétiques des éléments canoniques pour toutes leurs orientations possibles. Nous présentons
également l’extension de ces modèles à plusieurs polarisations. Enfin, nous proposons une approche
pour savoir si le modèle de la cible et des interférences sont différentiables. Pour 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 les modèles
à sous-espace, le SARSES (SAR à Sous-Espace Signal). Le but du SARSES est de former des images
dans lesquelles la détection de la cible est augmentée. Le SARSES a été précédemment développé dans
[13, 15] pour une polarisation VV ; dans ce chapitre, nous étendons le SARSES aux données SAR en
double polarisation (HH et VV). Le principe du SARSES est simple : une imageSAR est formée à partir
de l’estimation d’un paramètre inconnu et de l’utilisation d’un modèle à sous-espace plaque. L’intensité
pour un pixel obtenu par le SARSES est la projection du signal reçu SAR dans le sous-espace plaque.
En utilisant des modèles à sous-espace polarimétrique, nous espérons augmenter la détection de la cible
par rapport au bruit blanc. De plus, l’information polarimétrique nous permet également de discriminer
les cibles selon deux mécanismes de diffusion (de type trièdre ou de type dièdre). Pour évaluer les per-
formances du SARSES en double polarisation, nous comparons ses performances de détection en bruit
blanc Gaussien avec celles du SARSES HH et VV sur des données simulées. Deux cibles aux propriétés
de diffusion différentes sont alors simulées ; nous vérifions également que le SARSES en double polari-
sation permet de discriminer ces cibles. Enfin, nous simulons des données dans un contexte FoPen ; nous
montrons que si la cible est bien détectée, de nombreuses fausses alarmesdues aux troncs d’arbres sont
encore présentes.
La question des fausses alarmes dues aux troncs est abordée au chapitre 4. Pour réduire leurs réponses,
nous proposons deux algorithmes différents, l’OBSAR (Oblique SAR) etle SARSESIO (SAR à Sous-
Espace Signal et Interférence Orthogonale). Ces algorithmes utilisent àla fois le sous-espace plaque
pour modéliser la réponse de la cible et le sous-espace cylindre sur sol pour modéliser la réponse des
interférences. Le principe de l’OBSAR repose sur les projections obliques : l’intensité obtenue par l’OB-
SAR pour un pixel est la projection oblique du signal reçu SAR dans le sous-espace cible parallèlement
au sous-espace interférence (en comparaison, pour le SARSES le signal reçu SAR est projeté orthogo-
nalement dans le sous-espace cible). L’OBSAR permet alors de réduirela réponse des troncs d’arbre ;
cependant, cette réduction dépend fortement de la précision du modèle desinterférences qui ne sont pas
forcément bien connues. Le principe du deuxième algorithme, le SARSESIO, repose sur des projections
orthogonales : deux images sont formées en projetant le signal reçu SARdans le sous-espace cible et
dans la partie du sous-espace interférence qui n’appartient pas au sous-espace cible. La première image
est celle obtenue par le SARSES ; la deuxième image est une image dans laquelleseules les interférences
ont une réponse. L’intensité obtenue par le SARSESIO pour un pixel est alors donnée par la différence
de ces deux images ; les interférences sont réduites mais pas la cible. Par rapport à l’OBSAR, le SAR-
SESIO est plus robuste à la modélisation des interférences ; cependant, une part de la cible peut être
également réduite. Nous évaluons les performances de réduction de fausse alarme de l’OBSAR et du
SARSESIO sur des données simulées et les comparons au SARSES ; nousmontrons que la réduction des
fausses alarmes est possible en double polarisation mais pas en simple polarisation. Enfin, nous appli-
quons l’OBSAR et le SARSESIO sur des données simulées dans un contexte FoPen.
Le chapitre5 termine ce manuscrit en présentant les résultats des algorithmes SARSES, OBSAR et SAR-
SESIO sur des données réelles. Ces données permettent de valider dans un contexte réelle, les résultats
obtenus dans les précédents chapitres.
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Chapitre 1

Radar à synthèse d’ouverture :
processeurs classiques et notions de

polarimétrie

Ce chapitre présente, d’une manière générale, le principe du radar à synthèse d’ouverture ou SAR
en anglais (Synthetic Aperture Radar), en configuration monostatique seulement. Nous insisterons sur
les algorithmes de formation d’images SAR et sur certains traitements polarimétriques usuellement ap-
pliqués à ces images. Cette présentation nous permettra d’introduire une nouvelle approche pour former
des images SAR que nous utiliserons tout au long de notre étude.
Les images SAR sont générées à partir de la synthèse des données reçues ; plusieurs approches pour
générer les images SAR sont possibles, aussi nous présenterons troisalgorithmes SAR communément
utilisées. Nous verrons que ces algorithmes supposent que les diffuseurs sont considérés comme des
points blancs isotropes. Ensuite, nous présenterons les méthodes utiliséespour traiter l’information po-
larimétrique. Celles-ci sont des post-traitements sur les amplitudes complexes des images formées par
les précédents algorithmes et ils permettent, entre autre, de caractériser lespropriétés de diffusion des
cibles. Enfin, nous proposerons une approche originale pour générer des images SAR. Nous poserons
le problème de la formation d’image SAR comme un problème d’estimation s’appuyant sur le modèle
de point blanc isotrope. Avec cette méthode, l’information polarimétrique est intégrée en pré-traitement
en définissant des modèles polarimétriques s’appuyant encore une foissur le point blanc isotrope. Nous
montrerons que ce nouvel algorithme est équivalent aux algorithmes classiques couplés à certains traite-
ments polarimétriques.

1.1 Configuration SAR

Avant d’aborder les traitements des données SAR, nous présentons dans cette partie leur acquisition
et leur modélisation. Nous introduisons notamment l’écriture numérique du signal reçu dont nous nous
servirons dans toute notre étude.

1.1.1 Configuration géométrique

Considérons un radar aéroporté ou spatioporté décrivant une trajectoire rectiligne selon un axeu. Un
signale(t) de fréquence centralef0, de largeur de bandeB et d’une duréeTe est émis à chaque position
ui, i ∈ J1, NK, de l’antenne. L’écart entre chaque positionui est constant et est notéδu. Nous nous
plaçons dans une configuration monostatique ; l’antenne est ainsi émettriceet réceptrice. De plus on se
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Chapitre 1. Radar à synthèse d’ouverture : processeurs classiqueset notions de polarimétrie

place dans l’hypothèse “stop and go” : l’antenne se trouve au même endroit à l’émission et à la réception
du signal. Ainsi à chaque signal émise(t), le radar reçoit un signal reçuzi(t) d’une duréeTr associé
à la positionui. Le signalzi(t) est le signal émis rétrodiffusé par les différents diffuseurs présents.Ce
système permet de créer une antenne synthétique d’une grande longueur constituée desN positionsui

du radar ; on peut ainsi avoir des grandes résolutions. La Figure1.1illustre la configuration géométrique
que nous avons retenu ; elle montre aussi l’acquisition du signal reçu à chaque positionui de l’antenne
[1].

FIG. 1.1 –Illustration d’une configuration géométrique d’un SAR en monostatique

Précisons que nous utiliserons le mode stripmap du SAR ; l’antenne ne change pas de direction de
pointage durant l’acquisition des données. La scène est ainsi observée avec différents points d’acquisition
correspondant aux positionsui de l’antenne. De plus, ce mode permet de créer une antenne synthétique
large. D’autres modes d’observation comme le spotlight sont aussi possibles [1].

1.1.2 Signal reçu continu

La scène radar observée est décomposée en positions(x, y) et chaque position(x, y) peut comporter
un diffuseur. Considérons que c’est effectivement le cas à la position(x, y). A la positionui de l’antenne,
le signal émise(t) atteint le diffuseur en(x, y) qui le réfléchit ; comme nous sommes en configuration
monostatique, nous considérons seulement la part du signal réfléchi dans la direction de l’antenne. Cette
part est caractérisée par le coefficient de rétrodiffusioncxy(f, ui) du diffuseur qui dépend à la fois des
propriétés géométriques et électriques du diffuseur ainsi que de la configuration radar (positionui de
l’antenne, fréquence et polarisation du signal émis). Classiquement, on formule des hypothèses de blan-
cheur et d’isotropie sur le coefficient de rétrodiffusion : la blancheursignifie quecxy(f, ui) ne varie pas
avec la fréquence et l’isotropie signifie quecxy(f, ui) ne dépend pas des angles d’incidence du signal
émis. Ainsi, le coefficient de rétrodiffusion ne dépend pas de la configuration radar et nous le noterons
c(x, y) quelque soit la positionui de l’antenne et la fréquencef du signal émis. En notant parτi(x, y) le
temps mis par le signal pour faire l’aller-retour entre la positionui de l’antenne et la position(x, y), le
signal reçuyi(t) s’écrit :
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1.1. Configuration SAR

yi(t) = c(x, y) e(t − τi(x, y)
)

(1.1)

= c(x, y)
(

e(t) ∗ δ
(

t − τi(x, y)
)

)

(1.2)

En notantc la célérité de la lumière eth la hauteur de vol du SAR, le tempsτi(x, y) s’écrit :

τi(x, y) =
2
√

x2 + (y − ui)2 + h2

c
. (1.3)

Ramené en bande de base, le signal reçuŷi(t) issu d’un diffuseur en(x, y) s’écrit :

ŷi(t) = c(x, y)
(

ê(t) ∗ δ
(

t − τi(x, y)
)

)

exp
(

− 2jπf0τi(x, y)
)

(1.4)

où ê(t) est le signal émis ramené en bande de base. Pour la suite, nous écrirons toujours les signaux
ramenés en bande de base et nous posons :

e(t) = ê(t) (1.5)

yi(t) = ŷi(t) (1.6)

Si on considère maintenant qu’on aD diffuseurs localisés en(xd, yd), d ∈ J1, DK, de coefficients
de rétrodiffusionc(xd, yd), d ∈ J1, DK, le signal reçu non bruitézi(t) à une positionui de l’antenne
s’écrit :

zi(t) =
D
∑

d=1

c(xd, yd)
(

e(t) ∗ δ
(

t − τi(xd, yd)
)

)

exp
(

− 2jπf0τi(xd, yd)
)

(1.7)

1.1.3 Signal reçu échantillonné

Pour traiter les données SAR, nous utilisons des signaux numériques et donc échantillonnés. Ainsi
le signal émise(t) quand il est échantillonné, s’écrit de la manière suivante :

e =
[

e1 . . . e⌈TeFs⌉

]T
(1.8)

oùe est le signal émis échantillonné à la fréquenceFs pendant une duréeTe.
Le signale est émis en polarisation H et en polarisation V ; en toute rigueur, nous devrions préciser cette
polarisation mais nous supposons queeH = eV = e.
Le signalzi(t) est reçu dans différents canaux polarimétriques. Nous noterons dorénavant parp le canal
polarimétrique ; quatre valeurs dep sont possibles :

– p = HH oup = V V , canaux de co-polarisations.
– p = HV oup = V H, canaux de cross-polarisations.

Après échantillonnage, le signal reçuz
p
i (t) pour une positionui de l’antenne et pour la polarisation

p s’écrit :

zp
i ∈ C

K×1, zp
i =

[

z
p
i1 . . . z

p

i(⌈TrFs⌉)

]T

(1.9)
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Chapitre 1. Radar à synthèse d’ouverture : processeurs classiqueset notions de polarimétrie

NotonsK = ⌈TrFs⌉ le nombre d’échantillons dezp
i . Le signal reçuzp est la concaténation deszp

i

(i = 1, . . . , N ) et s’écrit de la manière suivante :

zp ∈ C
NK×1, zp =

[

zp
1
T

zp
2
T

. . . zp
N

T
]T

(1.10)

De plus, nous pouvons considérer des signaux reçus dans plusieurscanaux polarimétriques. Pour des
raisons de modélisation que nous aborderons au chapitre2, nous nous limiterons dans cette étude aux
co-polarisations HH et VV. Pour simplifier les écritures, nous notons respectivement par H et par V,
les polarisations HH et VV. Le signal reçuz pour les N positions de l’antenne et dans les canaux de
polarisation que nous considérons, s’écrit :

z ∈ C
2NK×1, z =

[

zHT
zV T

]T

(1.11)

Dans la suite du manuscrit, nous adoptons les nominations suivantes :
– Simple polarisationp quand nous traitons des signauxzp dans un seul canal de polarisation.
– Double polarisation quand nous traitons des signauxz dans les 2 canaux de polarisation HH et VV.

1.2 Algorithmes classiques de formation d’image SAR

A partir des données SAR reçues, nous pouvons former une image de la scène observée ; plusieurs
algorithmes de formation d’image SAR ont été développés au cours des années, certains étant plus ra-
pides que d’autres. Nous présentons ici brièvement les algorithmes de formation d’image SAR suivants :
l’algorithme de Corrélation Spatio-Temporel ou Time Domain Correlation Algorithm(TDCA), l’algo-
rithme Backprojection et l’algorithme de Migration Radial ou Range Migration Algorithm (RMA). Nous
présenterons plus tard la méthode avec laquelle nous développerons de nouveaux processeurs d’image
SAR. Nous présentons ici directement les versions numériques des algorithmes TDCA, Backprojection
et RMA. Ces algorithmes opèrent sur chaque canal de polarisationp. Le détails de ces algorithmes ainsi
que leurs versions opérant sur des signaux continus sont disponiblesdans [1, 13].

1.2.1 Algorithmes TDCA et Backprojection

Les algorithmes TDCA et Backprojection sont tous les deux basés sur un traitement spatio-temporel
des données. Leur principe commun est de considérer que l’intensité d’une image SAR à une position
(x, y) correspond à la corrélation entre le signal reçu et la réponse d’un point blanc isotrope (ou point
brillant) à cette même position. Ils diffèrent néanmoins par leur temps de calcul.

1.2.1.1 TDCA

Le TDCA est un processeur SAR basé sur la corrélation entre le signal reçuzp et le modèle de signal
attendu défini dans l’Eq. (1.4), c’est-à-dire le signal émis retardé. Rappelons que le signal émis retardé
d’un tempsτi(x, y) correspond à la réponse du point blanc isotrope à la position(x, y) pour une position
ui de l’antenne émettrice. En utilisant des signaux échantillonnés, le signal émis retardé exprimé en
continu dans l’Eq. (1.4) s’écrit à l’aide du vecteurrp

i (x, y) de dimension⌈TrFs⌉ de la manière suivante :
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1.2. Algorithmes classiques de formation d’image SAR

rp
i (x, y) =

[

0T
⌈τi(x,y)Fs⌉

[

e

]T

exp
(

− 2jπf0τi(x, y)
)

0T
⌈TrFs⌉−⌈TeFs⌉−⌈τi(x,y)Fs⌉

]T

(1.12)

L’amplitude de chaque pixel de coordonnées(x, y) est alors donnée par [1] :

ITDCA(x, y) =
N
∑

i=1

zpT
i rp

i
∗
(x, y) (1.13)

On posee′ tel que :

e′ =
[

eT 0⌈TeFs⌉+1 . . . 0⌈TrFs⌉

]T
(1.14)

e′ étant le vecteur du signal émis de longueur égale à celle dezp
i . L’intensitéITDCA s’écrit alors :

ITDCA(x, y) =
N
∑

i=1

zpT
i ↓⌈τi(x,y)Fs⌉(e′∗) exp

(

2πf0τi(x, y)
)

(1.15)

où↓⌈τi(x,y)Fs⌉ = ↓w signifie que l’on décalew fois les éléments dezp
i vers le bas en ajoutantw fois 0 sur

les premiers éléments dezp
i et en supprimant lesw derniers éléments de celui-ci. En pratique, le TDCA

n’est jamais utilisé car son temps de calcul enO(N4) est prohibitif. L’algorithme de Backprojection
similaire au TDCA corrige en partie ce problème en utilisant un préfiltrage adapté.

1.2.1.2 Algorithme de Backprojection

L’algorithme de Backprojection est basé sur le même principe que le TDCA mais en considérant un
préfiltrage adapté sur les données SAR. Ce préfiltage peut être considéré comme une compression en
distance du signal reçuzp

i à la positionui de l’antenne. Revenons à l’Eq. (1.15) définissant l’amplitude
complexe du pixel de coordonnées(x, y) obtenu par le TDCA :

ITDCA(x, y) =
N
∑

i=1
zpT

i ↓⌈τi(x,y)Fs⌉(e′∗) exp
(

2πf0τi(x, y)
)

=
N
∑

i=1
pi

(

⌈τi(x, y)Fs⌉) exp
(

2jπf0τi(x, y)
)

(1.16)

oùpi

(

⌈τi(x, y)Fs⌉) = zpT
i ↓⌈τi(x,y)Fs⌉(e′∗).

Le termepi

(

⌈τi(x, y)Fs⌉) peut être calculé plus rapidement. Pour cela, on définit le vecteure′′ dont les
élémentse′′n, n ∈ J1, ⌈FsTr⌉K s’écrivent :

e′′n = e′(−n mod(⌈TrFs⌉+1)) (1.17)

Le termepi

(

⌈Fsτi(x, y)⌉) peut alors être exprimé comme un élément du vecteurpi défini comme suit :

pi = zp
i ∗ e′′∗ (1.18)

L’opération de convolution numérique étant lourde, le vecteurpi peut être obtenu en utilisant une convo-
lution circulaire beaucoup plus rapide de par l’utilisation indirecte des TFD (transformée de Fourier
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Chapitre 1. Radar à synthèse d’ouverture : processeurs classiqueset notions de polarimétrie

discrète) et donc de la FFT (transformée de Fourier rapide). La convolution circulaire est possible si les
vecteurszi ete′′ contiennent suffisamment de 0 en début ou en fin de vecteur [13]. Nous avons alors :

pi = zi ⊙ e′′∗ (1.19)

= TFD−1
(

TFD(zp
i ) TFD∗(e′′)

)

(1.20)

Par cette opération, le coût en temps de calcul de l’algorithme Backprojectionest ainsi enO(N3) et
son intensité est définie par :

IBP (x, y) =
N
∑

i=1

pi

(

⌈Fsτi(x, y)⌉) exp
(

2jπf0τi(x, y)
)

(1.21)

D’après l’Eq. (1.16), il est clair que l’image obtenue par le Backprojection est la même que celle
obtenue par le TDCA. Cependant, l’opération de filtrage adapté réduit la complexité de l’algorithme
et accélère significativement le temps de calcul de l’image à former. De plus,le Backprojection est
particulièrement bien adapté aux données réelles puisqu’elles sont souvent fournies avec des signaux
compressés.

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

Le RMA est un algorithme qui diverge des deux précédents d’un point devu performance de calcul.
Les données SAR ne sont plus traitées temporellement, mais fréquentiellement afin d’exploiter la vitesse
de calcul des FFT. Le temps de calcul du RMA est ainsi de l’ordre deO(N2 log N) ce qui le rend plus
rapide que le TDCA ou le Backprojection ; néanmoins, le traitement des données SAR pour générer une
image est moins intuitif.
Les signaux reçuszp

i s’expriment en fonction du temps et des positionsui de l’antenne et sont modélisés
de la manière suivante :

zp
i =

∑

(x,y)

c(x, y)rp
i
∗
(x, y) (1.22)

La première opération du RMA consiste à calculer les vecteursZp
i qui dépendent de la fréquence et des

ui en appliquant une transformée de Fourier aux vecteurs de signal reçuzp
i pour∀i ∈ J1, NK :

Zp
f,i = TFt→f [zp

i ] (1.23)

où TFt→f est la transformée de Fourier en fréquence. SoitE′ la transformée de Fourier du signal émis
e′. Pour chaquei, on définit le vecteurPp

i en faisant le filtrage adapté de chaque élément du vecteur
Zp

f,i :

Pp
f,i = Zp

f,i • E∗ (1.24)

On calcule le vecteurPp
f,ku

en appliquant la transformée de Fourier enu, TFu→ku
, de la manière

suivante :

Pp
f,ku

= TFu→ku
[Pp

f,i] (1.25)

On peux exprimer le vecteurPp
f,ku

en fonction des fréquences spatialeskx et ky en utilisant l’inter-
polation de Stolt [28] :
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1.3. Traitements polarimétriques

Pp
kx,ky

= stolt[Pp
f,ku

] (1.26)

On obtient ainsi le vecteurPp
kx,ky

dans l’espace des fréquences spatiales. Pour générer une image,

il suffit d’appliquer une dernière transformée de Fourier inverse en 2dimensionsTF−1
(kx,ky)→(x,y). L’am-

plitude complexe de chaque pixel est donnée alors par :

IRMA(x, y) = TF−1
(kx,ky)→(x,y)[P

p
kx,ky

] = c(x, y) (1.27)

L’image obtenue avec l’algorithme RMA part d’une modélisation identique du signal rétrodiffusé que les
algorithmes TDCA et Backprojection. L’équivalence des images obtenuesavec ces différents algorithmes
est démontrée et discutée dans [29][30].

1.2.3 Résolutions des images

Les algorithmes précédemment étudiés forment une image en 2 dimensions :

– dans la direction perpendiculaire à la trajectoire de l’antenne, ici représentée par l’axe desx.
– dans la direction parallèle à la trajectoire de l’antenne, ici représentée par l’axe desy.

Nous distinguons ainsi deux paramètres de résolution [1] :

– Résolution radialeδx

La résolution radialeδx donne la résolution en distance de l’image. Cette valeur dépend de la

largeur de bandeB du signal émis. En supposant que
B

f0
≪ 1, la résolution radiale est approchée

par :

δx =
c

2B
(1.28)

– Résolution transverseδy

La résolution transverseδy donne la résolution en azimut de l’image. Cette valeur dépend de
plusieurs paramètres : la longueur de l’antenne synthétiqueL qui est la distance entre la première
positionu1 et la dernière positionuN de l’antenne, de la fréquencef0 du signal émis et de la
distance moyenneD entre l’antenne et le centre de la scène observée. La résolution transverse est
approximée par :

δy =
cD

2f0L
(1.29)

1.3 Traitements polarimétriques

Nous exposons dans cette section, les bases des traitements polarimétriquescommunément utilisés
en SAR. Ces traitements visent notamment à associer l’information polarimétriquecontenue dans les
canaux HH, VV, VH et HV à des mécanismes de diffusion.
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Chapitre 1. Radar à synthèse d’ouverture : processeurs classiqueset notions de polarimétrie

1.3.1 Matrice de rétrodiffusion

Nous considérons qu’une onde électromagnétiqueEem =

(

Eem
H

Eem
V

)

est émise par une source en po-

larisation H et V puis est réfléchie par un diffuseur comme illustré sur la Figure 1.2. L’onde réfléchie

est notéeEre =

(

Ere
H

Ere
V

)

et son étude permet d’obtenir différentes informations sur les propriétésintrin-

sèques du diffuseur.

E em

E re

     TARGET

FIG. 1.2 –Schéma simplifié de l’interaction entre une onde électromagnétique et un diffuseur

La matrice de rétrodiffusion ou de Sinclair [31, 2] définit le processus de transformation de l’onde
Eem en l’onde réfléchieEre. Elle est définie comme suit :

(

Ere
H

Ere
V

)

= S

(

Eem
H

Eem
V

)

=

(

SHH SHV

SV H SV V

)(

Eem
H

Eem
V

)

(1.30)

oùSHH , SV V sont les coefficients complexes des co-polarisations etSHV , SV H sont les coefficients des
cross-polarisations. La matrice de Sinclair définit totalement la modification de polarisation d’une onde
émise par un diffuseur quelconque.
Le tableau1.1 présente les matrices de Sinclair de quelques diffuseurs canoniques, ditspurs [32]. Pré-
cisons que nous adoptons la convention BSA (Back Scattering Alignement) pour l’écriture des matrices
de Sinclair et cela pour toute notre étude.

1.3.2 Décompositions cohérentes

Les décompositions cohérentes ont pour objectif d’exprimer les éléments dela matrice de Sinclair
d’un diffuseur particulier en tant que combinaison des réponses de diffuseurs dits purs. Pour appliquer
ces décompositions, on suppose qu’un pixel de l’image contient un unique diffuseur déterministe plus
éventuellement du bruit.
La décomposition deS en une combinaison de matricesSi associées à des mécanismes de diffusion
d’objets canoniques ou à d’autres mécanismes de diffusion élémentaire s’écrit :

S =

k
∑

i=1

ciSi (1.31)
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1.3. Traitements polarimétriques

Diffuseur Canonique Matrice de Sinclair Interprétation du mécanisme de diffusion

Trièdre

(

1 0
0 1

)

Simple rebond

(réflexion impaire)

Dièdre

(

1 0
0 −1

)

Double rebond

(orienté à 0◦) (réflexion paire)

Hélice

(

0 1
1 0

)

Dépolarisation

(ou dièdre orienté à 45◦)

TAB . 1.1 –Matrices de Sinclair de diffuseurs canoniques, dits purs.

où lesci représentent le poids des matricesSi dans la décomposition deS. Notons que dans la plupart des
décompositions, les matricesSi sont orthogonales de telle manière qu’un phénomène de diffusion ne soit
contenu que dans une des matricesSi. Les décompositions deS sont multiples ; nous nous focaliserons
ici sur deux décompositions, la décomposition lexicographique et la décomposition de Pauli, qui sont à
la base de la plupart des traitements polarimétriques.

1.3.2.1 Décomposition lexicographique

La base lexicographiqueBL [33] s’écrit de la manière suivante :

BL =
{

SL1, SL2, SL3, SL4

}

=

{(

1 0
0 0

)

,

(

0 0
0 1

)

,

(

0 1
0 0

)

,

(

0 0
1 0

)} (1.32)

En décomposant la matriceS sur cette base nous obtenons :

S = IL1SL1 + IL2SL2 + IL3SL3 + IL4SL4 (1.33)

où les coefficients complexes d’intensitéIL1, IL2, IL3 et IL4 sont donnés par :

IL1 = SHH , IL2 = SV V , IL3 = SHV , IL4 = SV H (1.34)

En monostatique, le principe de réciprocité s’applique aux polarisations HV et VH ; on a doncSHV =
SV H et on ne considère qu’une seule des deux cross-polarisations.
La décomposition lexicographique nous permet de considérer séparément les éléments de la matrice de
Sinclair. A titre d’exemple, nous présentons sur la Figure1.3, les images en HH, VV et HV issues de la
décomposition sur la base lexicographique. Il est cependant difficile d’interpréter de telles images.

En pratique, cette décomposition n’est pas très utilisée. En considérant séparément les éléments deS,
nous perdons l’information sur les phases relatives entre les canaux depolarisation. Ainsi, les éléments
de la base lexicographique ne sont pas associés à des mécanismes de diffusion.
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Chapitre 1. Radar à synthèse d’ouverture : processeurs classiqueset notions de polarimétrie

(a) |SHH |2 (b) |SHV |2 (c) |SV V |2

FIG. 1.3 –Images issues de la décomposition sur la base lexicographique [34].

1.3.2.2 Décomposition de Pauli

La base de Pauli [35] s’écrit :

BP =
{

SP1, SP2, SP3, SP4

}

=

{(

1 0
0 1

)

,

(

1 0
0 −1

)

,

(

0 1
1 0

)

,

(

0 j

−j 0

)} (1.35)

Dans la configuration monostatique, le principe de réciprocité [32] peut être appliqué (SHV = SV H ). La
décomposition de la matrice de SinclairS dans la base de Pauli est donc :

S = IP1SP1 + IP2SP2 + IP3SP3 (1.36)

où les coefficients complexes d’intensitéIP1, IP2 et IP3 sont donnés par :

IP1 = SHH + SV V , IP2 = SHH − SV V , IP3 = SHV (1.37)

La décomposition de Pauli peut être interprétée soit en termes de contributions d’éléments canoniques,
soit en termes de mécanismes de diffusion élémentaire. En effet, on constate que le premier élément de
la base de PauliSP1 est la matrice de diffusion du trièdre du tableau1.1. En plus d’être un élément
canonique, le trièdre est aussi représentatif d’un mécanisme de diffusion élémentaire, le simple rebond.
Le même commentaire s’applique aux autres éléments de la base de Pauli.SP2 est la matrice de diffusion
du dièdre orienté à0◦ qui représente le mécanisme de diffusion élémentaire du double rebond. Enfin, la
matriceSP3 est la matrice de diffusion d’un dièdre orienté à45◦ représentant le mécanisme de diffusion
de dépolarisation. Comme nous nous limiterons dans notre étude aux co-polarisations, nous détaillerons
dans la partie suivante les mécanismes de diffusion liés aux polarisations HH et VV.
Nous présentons sur la Figure1.4, 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 mécanismede diffusion du double
rebond et en vert le mécanisme de diffusion de la dépolarisation. Les différentes zones de l’image sont
ainsi associées à des mécanismes de diffusion. Par exemple, la mer apparaît en bleu pour le simple
rebond, les zones urbaines apparaissent en rouge pour le double rebond et enfin les zones forestières sont
en vert pour la dépolarisation.

FIG. 1.4 –Image RGB issue de la décomposition de Pauli.|SHH +SV V |2, |SHH −SV V |2, |SHV |2 [34].

1.3.2.3 Autres Décompositions

D’autres décompositions ont été développées. Nous en présentons succinctement quelques unes :
– Décomposition de Krogager

La décomposition de Krogager [36] est une décomposition dite cohérente en ce sens qu’elle abou-
tit à l’extraction de paramètres physiques reliés à l’aspect physique du diffuseur. La matrice de
Sinclair est alors décomposée en une combinaison de matrice de diffusion d’une sphère, d’un di-
èdre avec une certaine orientation et d’une hélice. La décomposition de Krogager fait intervenir
six paramètres indépendants qui peuvent être chacun interprétés physiquement.

– Décomposition de Cameron
La décomposition de Cameron [37] n’est pas basée directement sur des matrices de diffusion
d’éléments canoniques mais sur deux propriétés des diffuseurs : la réciprocité et la symétrie. Une
première décomposition amène à séparer les matrices de Sinclair des diffuseurs réciproques de
celles des diffuseurs non-réciproques. Ensuite, une deuxième décomposition est appliquée sur les
matrices de Sinclair des diffuseurs réciproques pour les séparer en deux groupes : les diffuseurs
symétriques et les diffuseurs non-symétriques. L’interprétation de la décomposition de Cameron
est moins directe que les précédentes décompositions. Cette décomposition est utilisée pour clas-
sifier les diffuseurs par rapport aux éléments canoniques tels que le trièdre, le dièdre ou encore le
cylindre.
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Chapitre 1. Radar à synthèse d’ouverture : processeurs classiqueset notions de polarimétrie

D’autres outils polarimétriques sont présentés en AnnexeA. Plus détails sur les décompositions et
sur d’autres traitements polarimétriques sont donnés dans [34].

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

Dans cette section, nous abordons la formation classique d’image SAR en utilisant une démarche
originale. La formation d’image est vue comme l’estimation pour chaque pixel(x, y) d’un paramètre
inconnu à partir d’un modèle de diffusion, ici le point blanc isotrope. Nousdéveloppons également cette
méthode pour des données polarimétriques (HH et VV), l’information polarimétrique étant intégrée au
modèle avant même de former l’image. Nous montrons enfin qu’en utilisant une unique polarisation, nous
obtenons des images équivalentes à celles des algorithmes TDCA, Backprojection et RMA ; en utilisant
plusieurs polarisations (HH et VV), nous formons des images équivalentes à certaines décompositions
polarimétriques.

1.4.1 Modèles

Nous considérons qu’un unique diffuseur est localisé à la position(x, y) de la scène observée par le
SAR. Classiquement, ce diffuseur est modélisé par un point blanc isotrope. Le coefficient de diffusion
c(x, y) de ce modèle possède les propriétés suivantes :

– point blanc :c(x, y) est constant avec la fréquencef du signal émis.
– point isotrope :c(x, y) est constant selon les angles d’incidence du signal émis (qui dépendent

directement des positionsui de l’antenne) et quelque soit la polarisation de celui-ci.

D’un point vue physique, le point blanc isotrope rétrodiffuse le signal émis de la même manière quelque
soit la fréquence, les angles d’incidence et la polarisation du signal émis.

1.4.1.1 Cas de la simple polarisation

A une positionui de l’antenne et à la polarisationp, un point blanc isotrope en(x, y) a pour réponse :

rp
i =

[

0T
⌈τi(x,y)Fs⌉

[

e

]T

exp
(

− 2jπf0τi(xd, yd)
)

0T
⌈TrFs⌉−⌈TeFs⌉−⌈τi(x,y)Fs⌉

]T

(1.38)

La réponse du point blanc isotrope n’est autre que le signal émis retardédu temps d’aller-retour du
signal. Pour lesN positions de l’antenne, le signal reçu SAR d’un point blanc isotrope en(x, y) s’écrit
en concaténant les réponsesrp

i de l’Eq. (1.38) :

rp = [rp
1
T

rp
2
T

. . . rpT
N ] (1.39)

1.4.1.2 Cas de la double polarisation

Pour traiter le cas de la double polarisations, nous utilisons le vecteur du signal reçuz défini dans
l’Eq. (1.11). Pour prendre en compte l’information polarimétrique, nous devons définir un modèle dont
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1.4. Algorithmes de formation d’image SAR issus de la théorie de l’estimation (CSAR)

la réponse polarimétriquerxy ∈ C
2NK×1 est construite à partir du point blanc isotrope. Nous introdui-

sons la matrice de polarisationP ∈ C
2NK×2NK qui caractérise les propriétés polarimétriques de notre

modèle. Celui-ci s’écrit ainsi :

rxy = P

(

rH
xy

rV
xy

)

= P

(

rp
xy

rp
xy

)

(1.40)

où rH
xy = rV

xy = rp
xy est la réponse du point blanc isotrope pour une polarisation quelconquep. La

matriceP relie les réponses en HH et en VV. Nous choisissons d’écrireP selon deux éléments cano-
niques du Tableau1.1représentatifs de mécanisme de diffusion :

– Modèle Trièdre
Dans le modèle du trièdre, les réponses en HH et en VV sont égales en amplitude et en phase . La
matrice de polarisationP+ associée s’écrit :

P+ =

(

1[NK×NK] 0[NK×NK]

0[NK×NK] 1[NK×NK]

)

(1.41)

– Modèle Dièdre
Dans le modèle du dièdre, les réponses en HH et en VV sont égales en amplitude et opposées en
phase. La matrice de polarisationP− associée au dièdre s’écrit :

P− =

(

1[NK×NK] 0[NK×NK]

0[NK×NK] −1[NK×NK]

)

(1.42)

Les deux matricesP+ etP− peuvent être aussi associées à des mécanismes de diffusion élémentaire.
P+ est associée au simple rebond alors queP− est associée au double rebond comme illustré sur la
Figure1.5.
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FIG. 1.5 –Mécanismes de diffusion et éléments canoniques.
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Chapitre 1. Radar à synthèse d’ouverture : processeurs classiqueset notions de polarimétrie

A partir des matricesP+ etP− et de la réponse du point blanc isotrope, nous définissons alors deux
modèles polarimétriquesr+

xy etr−xy :

r+
xy = P+rxy, r−xy = P−rxy (1.43)

Le modèler+
xy est la concaténation des modèles du point blanc isotrope en HH et en VV ; c’est la réponse

SAR d’un trièdre parfait [32]. Il s’écrit :

r+
xy =

(

rpT
xy

rpT
xy

)

(1.44)

Ce modèle est très restrictif d’un point de vue polarimétrique puisqu’il décrit seulement les diffuseurs de
type trièdre.
Le modèler−xy est la réponse SAR d’un dièdre parfait [32] et s’écrit :

r−xy =

(

rpT
xy

−rpT
xy

)

(1.45)

Dans ce modèle, les réponses en HH et en VV sont égales en amplitude mais sont en opposition de phase.
Le deux modèlesr+

xy etr−xy sont orthogonaux.

1.4.2 Définition de l’intensité

La méthode de génération d’image SAR que nous exposons ci-dessous sera la méthode utilisée tout
au long de notre étude, quelque soit le modèle de diffuseur utilisé. Cette méthode se résume ainsi :

– Modélisation du signal reçu à partir d’un modèle choisi auparavant.
– Estimation d’un coefficient (ou d’un vecteur selon le modèle) mesurant la proportion du signal

reçu correspondant au modèle.
– Estimation de l’intensité pour chaque position(x, y) à partir de l’estimation du coefficient.

1.4.2.1 Cas de la simple polarisation

En considérant le modèle de point blanc isotrope pour une polarisationp et en considérantD diffu-
seurs aux positions(xd, yd), le signal reçuzp de la scène SAR observée est modélisé par :

zp =
D
∑

d=1

a
p
dr

p
d + np (1.46)

oùa
p
d sont des coefficients complexes etnp ∈ C

NK×1 est un vecteur de bruit blanc Gaussien de variance
σp2. Les coefficientsap

d sont inconnus ; ils représentent la proportion du signal émis rétrodiffusé par un
diffuseur en(xd, yd) et prennent également en compte les effets d’atténuation dus au milieu dans lequel
est plongé le diffuseur.
Pour plus de simplicité, nous considérons un unique diffuseur localisé en(x, y) présent dans la scène
observée. Le signal reçuzp s’écrit alors :

zp = ap
xyr

p
xy + np (1.47)
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1.4. Algorithmes de formation d’image SAR issus de la théorie de l’estimation (CSAR)

Pour former l’image SAR, nous devons d’abord estimer le coefficienta
p
xy. Pour cela, nous utilisons

les moindres carrés :

ap
xy = arg

(

mina
p
xy
‖zp − ap

xyr
p
xy‖2

)

(1.48)

L’estimé â
p
xy se calcule directement en résolvant l’Eq. (1.48) :

âp
xy = rp†

xyz
p (1.49)

Comme on ne connaît pas a priori la position(x, y) du diffuseur, nous estimons alors le coefficient
a

p
xy pour toutes les positions de la scène observée. Nous créons une image SAR en définissant son

intensité comme suit :

I
p
CSAR(x, y) =

‖rp†
xyzp‖2

σp2
(1.50)

Nous appelons cet algorithme, le CSAR (classique SAR). Nous constatonsque l’intensité de l’image
CSAR est un filtre adapté appliqué au signal reçuzp.

1.4.2.2 Cas de la double polarisation

On considère ici les deux polarisations HH et VV. Puisque nous avons deux modèles possibles en
double polarisation, le signal reçu polarimétriquez d’un diffuseur en(x, y) peut s’écrire de deux ma-
nières différentes :

z+ = a+
xyr

+
xy + n et z− = a−xyr

−
xy + n (1.51)

où n ∈ C
2NK×1 est un vecteur de bruit blanc Gaussien de varianceσ2 ; a+

xy et a−xy sont des coeffi-
cients complexes inconnus. L’estimation de ces coefficients est identique à l’estimation des coefficients
a

p
xy dans l’Eq. (1.48). Nous obtenons ainsi les estimésâ+

xy et â−xy :

â+
xy = r+†

xy z et â−xy = r−†
xy z (1.52)

Comme précédemment, nous définissons deux intensités correspondant aux modèlesr+
xy etr−xy :

I+
CSAR(x, y) =

‖r+†
xy z‖2

σ2
et I−CSAR(x, y) =

‖r−†
xy z‖2

σ2
(1.53)

Plus précisément, en utilisant les Eq. (1.44) et Eq. (1.45), nous avons :

I+
CSAR(x, y) =

‖rH†
xy zH + rV †

xy zV ‖2

σ2
(1.54)

et

I−CSAR(x, y) =
‖rH†

xy zH − rV †
xy zV ‖2

σ2
(1.55)

1.4.3 Résolutions des images

Nous présentons le calcul des résolutions des images obtenues par les algorithmes CSAR pour les
différents cas exposés ci-dessus. Le calcul des résolutions se fait en utilisant la fonction d’ambiguïté qui
dépend du système radar et du modèle utilisé.
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1.4.3.1 Cas de la simple polarisation

Soit rp
0 la réponse rétrodiffusée par le modèle de point blanc isotrope à une position de référence

0 = (x0, y0) pour une polarisationp. Soitrp
xy la réponse rétrodiffusée par le modèle de point blanc iso-

trope à la position(x, y) = (x0 + ∆x, y0 + ∆y) pour la même polarisationp. La fonction d’ambiguïté
ρ

p
Iso(x, y) est définie par [1] :

ρ
p
Iso(x, y) =

‖rp†
0 rp

xy‖2

‖rp†
0 rp

0‖2
(1.56)

Pour(x, y) = (x0, y0), ρ
p
Iso(x0, x00) = 1. Plus(x, y) augmentent, plusρp

Iso(x, y) diminue. Les résolu-
tions classiquement utilisées en SAR sont obtenues pour des valeurs de la fonction d’ambiguïté inférieure
à -3dB. Elles peuvent s’obtenir analytiquement ou en traçantρ

p
Iso(x, y) ; on trouve approximativement,

les résolutions données dans les Eq. (1.28) et Eq. (1.29). De plus, une fois les résolutions(δIso
x , δIso

y )
calculées, nous avons :

‖rp†
xyr

p
x′y′‖ ≈ 0 (x − x′, y − y′) ≥ (δIso

x , δIso
y ) (1.57)

1.4.3.2 Cas de la double polarisation

Soit r±0 la réponse rétrodiffusée par les modèles polarimétriques issus du point blanc isotrope, à une
position de référence0 = (x0, y0) . Soit r±xy la réponse rétrodiffusée par les mêmes modèles polarimé-
triques à la position(x, y) = (x0 +∆x, y0 +∆y). La fonction d’ambiguïtéρ±Iso(x, y) est définie par [1] :

ρ±Iso(x, y) =
‖r±†

0 r±xy‖2

‖r±†
0 r±0 ‖2

(1.58)

Comme définie dans les Eq. (1.44) et Eq. (1.44), les réponsesr±xy s’écrivent :

r±xy =

(

rp
xy

±rp
xy

)

(1.59)

Précisons que l’écriture der±xy est valable quelque soit la position(x, y) et notamment pour la position
de référence0 = (x0, y0). La fonction d’ambiguïté de l’Eq. (1.60) s’écrit alors :

ρ±Iso(x, y) =

∥

∥

∥

∥

∥

(

rp†
0

±rp†
0

)

(

rp
xy ±rp

xy

)

∥

∥

∥

∥

∥

2

∥

∥

∥

∥

∥

(

rp†
0

±rp†
0

)

(

rp
0 ±rp

0

)

∥

∥

∥

∥

∥

2

=
‖2rp†

0 rp
xy‖2

‖2rp†
0 rp

0‖2

= ρ
p
Iso(x, y)

(1.60)

Nous obtenons donc les mêmes résolutions que pour les algorithmes CSAR en HH et en VV.
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1.4.4 Performances de détection

Nous pouvons calculer les performances, en terme de détection, des images CSAR dans le cas d’une
polarisation ou de 2 polarisations. Ces performances permettent d’évaluer quantitativement la détection
d’une cible potentielle ainsi que le taux de fausses alarmes. Nous considérons dans un premier temps le
cas d’une simple polarisationp.

– Probabilité de fausse alarmePfa

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

zp = np, zp ∼ N (0, σ2) (1.61)

La probabilité de fausse alarme se définit comme suit :

Pfa = P (Ip
CSAR(x, y) > η) (1.62)

où η est un seuil de détection fixé etP (Ip
CSAR(x, y) > η) =

∫ +∞
η

fCSAR
I (t)dt, fCSAR

I (t) étant
la densité de probabilité deIp

CSAR(x, y).
La distribution dezp définie dans l’Eq. (1.61) étant normale, la densité de probabilitéfCSAR

I (t)
deI

p
CSAR(x, y) est unχ2 centré [38] :

I
p
CSAR(x, y) ∼ 1

2
χ2(2, 0) (1.63)

Nous constatons que la densité de probabilité deI
p
CSAR(x, y) est indépendante deσp2 ce qui nous

assure pour un seuilη donné, une probabilité de fausse alarme constante. On montre que :

η =
√

−ln(Pfa) (1.64)

Cette relation nous permet de fixer un seuil de détectionη correspondant à la probabilité de fausse
alarmePfa.

– Probabilité de détectionPd

Nous définissons ensuite la probabilité de détectionPd. Pd mesure la capacité de notre algorithme
à imager un diffuseur et plus particulièrement une cible potentielle lorsque celle-ci est plongée
dans du bruit blanc Gaussien. Considérons un pixel(x, y) contenant une cible ; le signal reçu
provenant de ce pixel et sa distribution qui lui est associé sont :

zp = ap
xyr

p
xy + np , zp ∼ N (‖ap

xyr
p
xy‖2, σp2) (1.65)

La probabilité de détection s’écrit comme suit :

Pd = P (Ip
CSAR(x, y) > η) (1.66)

où η est le seuil de détection fixé précédemment pour une probabilité de fausses alarmes don-
née etP (Ip

CSAR(x, y) > η) =
∫ +∞
η

fCSAR
Ixy (t)dt, fCSAR

Ixy (t) étant la densité de probabilité de
I

p
CSAR(x, y).

La distribution dezp définie dans l’Eq. (1.65) étant gaussienne et décentrée, la densité de proba-
bilité fIxy(t) deI

p
CSAR(x, y) est unχ2 décentré [38] :
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I
p
CSAR(x, y) ∼ 1

2
χ2(2,

‖ap
xy‖2

σp2
) (1.67)

En double polarisation, le calcul des performances se déroule de la même manière en considérant
cette fois-ci les signauxz+ etz−. Nous obtenons alors :

– Probabilité de fausse alarmePfa

I+
CSAR(x, y) ∼ 1

2
χ2(2, 0) I−CSAR(x, y) ∼ 1

2
χ2(2, 0) (1.68)

– Probabilité de détectionPd

I+
CSAR(x, y) ∼ 1

2
χ2(2,

‖a+
xy‖2

σ2
) I−CSAR(x, y) ∼ 1

2
χ2(2,

‖a−xy‖2

σ2
) (1.69)

1.4.5 Équivalence avec les algorithmes CSAR et les traitements SAR classiques

Nous montrons dans cette partie que les algorithmes CSAR développés par la méthode ci-dessus
sont équivalents à certains traitements SAR classiquement utilisés. Nous commencerons par présenter
l’équivalence des algorithmes CSAR en polarisationp avec des algorithmes TDCA, Backprojection et
RMA. Nous présenterons ensuite l’équivalence des algorithmes CSAR endouble 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 d’aborder les algorithmes classiques
de formation d’image SAR, nous montrons que l’algorithme CSAR peut être obtenu à une constante près
en utilisant la théorie de la détection [14, 15]. Pour chaque pixel(x, y), on pose le problème de détection
suivant :

{

H0 : zp = np

H1 : zp = a
p
xy rp

xy + np (1.70)

Sous l’hypothèseH0, on considère que le pixel(x, y) ne contient que du bruit et sous l’hypothèseH1 on
suppose que le pixel(x, y) contient une cible plus du bruit. Pour résoudre le problème de détection de
l’Eq. (1.70), on calcule le Rapport de Vraisemblance Généralisé (RVG)[38]. Pour former une image, on
fixe l’intensitéI

p
CSAR′(x, y) comme :

I
p
CSAR′(x, y) =

‖rp†
xyzp‖2

σp2N‖e‖2
(1.71)

En posant la constanteA = N‖e‖2, on a ainsi :

I
p
CSAR′(x, y) =

I
p
CSAR(x, y)

A
(1.72)
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Les deux intensités sont égales à une constante prèsA et les algorithmes CSAR etCSAR′ sont alors
équivalents en polarisationp. Il est clair que l’algorithmeCSAR′ peut aussi traiter directement les don-
nées polarimétriques comme dans l’algorithme CSAR et donnerait le même résultat.

Considérons l’algorithme TDCA (Time Domain Correlation Algorithm). Pour chaque (x, y), l’am-
plitude du pixel générée par le TDCA est donné dans l’Eq. (1.15) :

I
p
TDCA(x, y) =

N
∑

i=1

zT
i ↓⌈Fsτi(x,y)⌉e∗ exp

(

2πf0τi(x, y)
)

(1.73)

= rp†
xyz

p (1.74)

En posantB = σp2, on a :

‖Ip
TDCA(x, y)‖ = B

√

ICSAR(x, y) (1.75)

Encore une fois l’algorithme CSAR et le TDCA sont équivalents en polarisation p. Il a été aussi
montré dans [13] que l’algorithme TDCA est équivalent à l’algorithme dérivé de la théorie dela détection
en polarisationp.
De plus, l’algorithme TDCA étant équivalent à l’algorithme Backprojection etRMA, l’algorithme CSAR
est aussi équivalent à ces deux algorithmes en polarisationp.
Grâce à ces équivalences, il est possible de développer des algorithmes CSAR en y intégrant les méthodes
utilisées dans le BackProjection ou dans le RMA pour réduire le coût en tempsde calcul. Ceci a déjà été
développé dans [16] où 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 intégrant l’information polarimé-
trique avant même la formation de l’image SAR. Ceci n’est pas usuel dans lesalgorithmes classiques de
formation d’image SAR et il n’y a donc pas d’équivalence avec des algorithmes déjà existants comme
nous l’avons vu précédemment pour une polarisation. Néanmoins, les algorithmes CSAR en double po-
larisation sont équivalents à des post-traitements SAR classiquement utilisés pour traiter les données
polarimétriques.
Nous nous intéressons à la décomposition de Pauli décrite dans la Section1.3.2.2et plus précisément à
ces deux premiers termes concernant les co-polarisations. Les deux premiers termesIP1 etIP2 de la dé-
composition de Pauli de l’Eq. (1.37) donnent des imagesIPauli1 etIPauli2 dont les intensités s’écrivent :

IPauli1 = |IP1|2
= |IH(x, y) + IV (x, y)|2 (1.76)

et,
IPauli2 = |IP2|2

= |IH(x, y) − IV (x, y)|2 (1.77)

oùIH(x, y) etIV (x, y) sont les intensités complexes des images SAR en HH et VV. Par exemple, en
utilisant le TDCA, nous avonsIH(x, y) = IH

TDCA(x, y) et IV (x, y) = IV
TDCA(x, y). Comme le TDCA

et le CSAR sont équivalents, nous pouvons également écrireIPauli1 et IPauli2 de la manière suivante :

IPauli1 = ‖rH†
xy zH + rV †

xy zV ‖2 (1.78)

25



Chapitre 1. Radar à synthèse d’ouverture : processeurs classiqueset notions de polarimétrie

et,

IPauli2 = ‖rH†
xy zH − rV †

xy zV ‖2 (1.79)

Comme nous l’avons vu dans la Section1.3.2.2, les intensitésIPauli1 etIPauli2 sont associées à des mé-
canismes de diffusion ;IPauli1 représente les mécanismes de simple rebond alors queIPauli2 représente
des mécanismes de double rebond.
En comparant les valeurs des intensitésIPauli1 et IPauli2 avec les intensitésI+

CSAR et I−CSAR définies
dans les Eq. (1.54) et Eq. (1.55), il est clair que :

I+
CSAR = σ2 IPauli1, I−CSAR = σ2 IPauli2 (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 rebond, il suffit de considérer un modèle
polarimétrique de type trièdre. De même, les mécanismes de double rebond peuvent être représentés
en considérant un modèle polarimétrique de type dièdre. Il serait intéressant d’étendre cette méthode
polarisation HV et VH pour retrouver le troisième terme de la décomposition de Pauli.

1.5 Conclusion

Nous avons introduit dans ce chapitre les notions de base du SAR en configuration monostatique
et notamment la structure des données reçues par un tel système. Nous avons également présenté les
algorithmes classiques de formation d’image SAR, qui permettent de synthétiser les données reçues SAR
en une image. Ensuite, quelques traitements polarimétriques ont été exposés ;ces traitements appliqués
aux images SAR permettent d’utiliser les polarisations pour extraire des informations sur les propriétés
des diffuseurs : une des décompositions les plus simples, celle de Pauli, permet de classifier les diffuseurs
selon des mécanismes de diffusion élémentaire comme le trièdre et le dièdre. Nous avons finalement
développé une démarche originale pour la formation d’image SAR que nous avons appelé l’algorithme
CSAR.
La démarche du CSAR s’appuie sur deux constations sur les algorithmes deformation d’image SAR et
sur les traitements polarimétriques :

– les algorithmes classiques de formation d’image SAR abordent la synthèse des données de diffé-
rentes manières, néanmoins ils sont tous basés sur le modèle de point blanc isotrope. Le CSAR
s’appuie sur une démarche plus générale : les données SAR sont modélisées par le point blanc
isotrope et la formation d’image SAR est vue comme un problème d’estimation.

– les traitements polarimétriques interviennent en post-traitement, une fois les images formées dans
chaque canal de polarisation. Cependant, la décomposition de Pauli est interprétée avec l’aide de
diffuseurs canoniques. Dans le CSAR, nous couplons les propriétés polarimétriques de ces diffu-
seurs canoniques au modèle de point blanc isotrope. L’information polarimétrique est traitée avant
même de former l’image.

Cette nouvelle approche permet de concevoir facilement des algorithmes deformation d’image SAR
en utilisant d’autres modèles. Ces modèles peuvent décrire une seule polarisation ou plusieurs. Le choix
du modèle de cible ou d’interférence dépend de l’application SAR ; le prochain chapitre aborde la détec-
tion sous couvert forestier et les modèles que nous retenons pour développer de nouveaux algorithmes.
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Chapitre 2

Modèles à sous-espace dans un contexte
FoPen

Ce chapitre est consacré à la modélisation des diffuseurs à l’aide d’éléments canoniques et de mo-
dèles à sous-espace. De plus, nous verrons aussi l’intégration de l’information polarimétrique dans les
modèles à sous-espace.
Le modèle du point blanc isotrope ne prend pas en compte les propriétés de diffusion des diffuseurs
notamment de la cible. Nous perdons donc beaucoup d’information en considérant ce modèle. Dans
des milieux complexes où la détection de cible est difficile, le point blanc isotropene semble donc pas
être le meilleur choix. La démarche que nous avons développée dans l’algorithme CSAR pour former
des images SAR permet de considérer n’importe quel autre modèle différent du point blanc isotrope.
Nous pouvons ainsi utiliser des modèles plus adaptés aux diffuseurs d’un milieu complexe. A partir de
ce cadre, nous définissons des modèles de cible et d’interférences (autres diffuseurs déterministes) qui
prennent en compte leurs propriétés de diffusion. Cependant, nos modèles doivent pouvoir décrire une
large gamme de cibles et d’interférences puisque l’on ne connaît pas a priori tous les paramètres de ceux-
ci. Pour répondre à ces contraintes, nous proposons d’une part d’utiliser des éléments canoniques comme
modèles puis d’autre part de générer des sous-espaces à partir des éléments canoniques pour prendre en
compte toutes leurs configurations possibles. Enfin, comme pour le modèle de point isotrope, nous in-
tégrons l’information polarimétrique aux modèles à sous-espaces en utilisantles propriétés de diffusion
du trièdre et du dièdre. Nous présenterons aussi les angles entre sous-espaces qui nous permettent par la
suite de mesurer les différences entre le sous-espace de la cible et celuides interférences.
Pour caractériser les diffuseurs, nous nous plaçons dans le cadre de la détection sous couvert forestier,
dit FoPen (Foliage Penetration).

2.1 Modélisation des diffuseurs en FoPen

Nous présentons dans cette partie la modélisation des diffuseurs qui doit prendre en compte leurs
propriétés de diffusion. Les modèles que nous utilisons sont des éléments canoniques que nous choisis-
sons selon le diffuseur à modéliser. Nous distinguons deux types de diffuseur : la cible et les interférences
qui constituent dans un milieu complexe du bruit structuré. Enfin, nous introduisons les modèles à sous-
espace dérivés des réponses de ces éléments canoniques. Cette étudese fait dans le cadre du FoPen mais
n’y est pas spécifique : elle peut être appliquée à d’autres cas où l’on cherche à 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 sont essentielles pour pouvoir
choisir les éléments canoniques qui sont à la base de nos modèles. Nous proposons donc de décrire de
manière générale le cadre du FoPen : une cible se trouve dans une forêt.En FoPen, on suppose que le
rayonnement électromagnétique est émis dans une certaine gamme de fréquence permettant la pénétra-
tion de la canopée. Le rayonnement atteint ainsi les diffuseurs se trouvant dans la forêt ; ce rayonnement
est ensuite réfléchi et traverse encore une fois la canopée. Une ciblepeut alors être détectée même si elle
est cachée sous un couvert forestier. Même si le rayonnement passeà travers la canopée, la détection en
FoPen est difficile : le bruit aléatoire est souvent fort et d’autres diffuseurs peuvent constituer du bruit
structuré. Dans ce cadre, nous distinguons deux types de diffuseursdéterministes :

– La cible, qui est par définition le diffuseur à détecter. Dans notre étude, la cible est un objet manu-
facturé appelé MMT (pour Man-Made Target).

– Les interférences, qui sont des diffuseurs que l’on ne veut pas détecter. Dans le cadre du FoPen,
les interférences sont principalement les troncs des arbres [39].

La cible et les interférences constituent la partie déterministe du signal reçupar opposition au bruit
qui en est la partie aléatoire. La partie aléatoire du signal reçu est composée d’une part du bruit blanc
Gaussien lié au système d’acquisition et d’autre part de la réponse des diffuseurs aléatoires du milieu
comme les branches ou le feuillage des arbres. Dans cette étude, nous supposons que ces bruits peuvent
être modélisés par un seul bruit blanc Gaussien de varianceσp2 pour une simple polarisation etσ2 pour
une double polarisation.

2.1.1.2 Information a priori

Nous avons vu précédemment les types de diffuseurs déterministes dans lecadre du FoPen. Nous
présentons ici les paramètres que nous devons prendre en compte pourmodéliser leur rétrodiffusion.
Considérons un diffuseur déterministe à la position(x, y). La rétrodiffusion de celui-ci dépend de plu-
sieurs paramètres qui sont :

– Les paramètres intrinsèques, qui sont des paramètres constitutifs du diffuseur. On retiendra : les
propriétés électriques de son matériau, sa forme géométrique et ses dimensions. Ces paramètres
sont supposés fixes. Ils caractérisent les diffuseurs et nous permettront de choisir les éléments ca-
noniques pour modéliser la cible et les interférences.

– Les paramètres externes, qui sont les angles d’orientation du diffuseur et les paramètres du rayon-
nement comme la fréquence, la polarisation ou les angles d’incidence et de diffusion. Ces para-
mètres varient selon la configuration radar. Plus précisément, en SAR monostatique nous avons :
– la fréquencef : elle dépend du signal émis et varie dans la bande de fréquenceB.
– les angles d’incidence(θi, ϕi) : ils sont définis dans la Figure2.1et dépendent de la positionui

de l’antenne et de la position(x, y) du diffuseur.
– les angles de diffusion(θs, ϕs) : ces angles définissent la direction dans laquelle le signal est

observé. Puisque nous sommes en monostatique,(θs, ϕs) dépendent des angles d’incidence
comme suit [32] :

θs = π − θi, ϕs = π + ϕi (2.1)
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2.1. Modélisation des diffuseurs en FoPen

– la polarisationp : c’est le canal de polarisation considéré, HH, VV, HV ou VH.

FIG. 2.1 –Angles d’incidence(θi, ϕi) [40].

La réponse SARyp
ixy d’un diffuseur avec une certaine orientation, à la position(x, y) pour une

positionui de l’antenne et à la polarisationp se modélise alors par l’intermédiaire de son coefficient de
rétrodiffusioncp

xy(f, θi, ϕi). Nous définissons le vecteurcp
xy(θi, ϕi) ∈ C

K×1 qui contient les coefficients
c
p
xy(f, θi, ϕi) pourf ∈ [f0 − B

2 , f0 + B
2 ], c’est-à-dire pour la bande de fréquenceB du signal émis. La

réponseyp
ixy s’écrit alors :

yp
ixy =

[

0T
⌈τi(x,y)Fs⌉

[

TFD−1
[

diag(E)cp
xy(θi, ϕi)

]exp 2πf0τi(x, y)

Rixy

]T

0T
⌈TrFs⌉−⌈TeFs⌉−⌈τi(x,y)Fs⌉

]T

(2.2)
où E est la transformée de Fourier discrète dee et TFD−1 est la transformée inverse et discrète de
Fourier.Ri est la distance entre le diffuseur à la position(x, y) et la positionui de l’antenne ; la distance
entre l’antenne et le diffuseur est importante en SAR, on a donc∀(x, y), Rixy ≈ Ri et ∀i, Ri ≈ R où
R est une constante.R peut être factorisé dans l’équation (2.3). Comme c’est une constante, elle n’aura
pas d’intérêt dans la suite des traitements à venir. La réponseyp

ixy se récrit :

yp
ixy =

[

0T
⌈τi(x,y)Fs⌉

[

TFD−1
[

diag(E)cp
xy(θi, ϕi)

]

exp 2πf0τi(x, y)

]T

0T
⌈TrFs⌉−⌈TeFs⌉−⌈τi(x,y)Fs⌉

]T

(2.3)
L’Eq. (2.3) décrit la réponse de n’importe quel diffuseur par l’intermédiaire des coefficients de diffu-

sion. Le modèle du point blanc isotrope classiquement utilisé et introduit dansle chapitre1 correspond
à un coefficient de rétrodiffusion égal à l’unité quelque soit la fréquence, la polarisation ou les angles
d’incidence.

2.1.2 Modélisation de la cible

Pour prendre en compte les propriétés de rétrodiffusion de la MMT, nouschoisissons un élément
canonique et nous développons un modèle à sous-espace à partir de cet élément.
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2.1.2.1 Élément canonique

Nous supposons qu’une MMT peut être vue comme un ensemble de plaquesparfaitement conduc-
trices (PC). Cette modélisation a été introduite dans [15]. Dans d’autres études, la MMT a été modélisée
par d’autres éléments canoniques comme dans [9] où il est proposé d’utiliser la rétrodiffusion d’un dièdre
ou comme dans [8] où la cible est modélisée par un ensemble de dièdres.
Pour calculer le coefficient de rétrodiffusion de la plaque PC, nous utilisons l’Optique Physique (OP)
[32] qui nous permet d’avoir une valeur exacte du coefficient. L’OP est une approximation valable pour
des longueurs d’onde du signal émis très inférieures au rayon de courbure de l’objet et nous supposerons
que ce sera toujours le cas dans notre étude.
Outre le choix de l’élément canonique, nous devons préciser ses caractéristiques, c’est-à-dire pour la
plaque PC, ses dimensions et son orientation :

– Dimensions : nous notons(l, L) les dimensions de la plaque PC qui sont supposées connues. Le
choix de la dimension dépend de la taille de la cible à modéliser.

– Orientations : pour définir l’orientation de la plaque, nous introduisons lesangles(α, β). Ces
angles sont définis dans la Figure2.2. Initialement pour une orientation nulle, la plaque se trouve
dans le plan(x0y). La première rotation d’angleα est définie dans le sens contraire d’une aiguille
d’une montre autour de l’axêx ; par cette rotation, les axeŝy et ẑ sont tournés dans le plan(x0y).
Nous obtenons ainsi le système de coordonnée local(0, x, ŷ′, ẑ′) dans lequel se trouve la plaque.
Une deuxième rotation d’angleβ peut être ensuite appliquée autour de l’axeŷ, faisant tourner les
axesx̂ et ẑ′ dans le plan(x0y′). Nous obtenons ainsi un nouveau système de coordonnée local
(0, x̂′′, ŷ′, ẑ′′) ; avec ces coordonnées, la plaque se trouve dans le plan(x′′0y′). Comme la plaque
possède un axe de symétrie, ces deux rotations suffisent à décrire toutes ses orientations possibles
dans un espace en 3D.
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y
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FIG. 2.2 – Angles d’orientation(α, β) de la plaque. (a) Orientation de la plaque sans rotation (b) Effet
d’une rotation d’angleα autour dex̂ (c) Effet d’une seconde rotation d’angleβ autour deŷ′

Nous notons parcp
pla(f, θi, ϕi, α, β) le coefficient de rétrodiffusion de la plaque PC pour des di-

mensions(l, L), pour une orientation donnée(α, β) et pour la polarisationp. Nous définissons égale-
ment le vecteurcp

pla(θi, ϕi, α, β) ∈ C
K×1 qui contient les coefficientscp

pla(f, θi, ϕi, α, β) pour f ∈
[f0 − B

2 , f0 + B
2 ]. La réponseyp

ixy(α, β) d’une plaque PC localisée en(x, y) et soumise au signal émis
e depuis la positionui et à la polarisationp de l’antenne s’écrit :
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2.1. Modélisation des diffuseurs en FoPen

yp
ixy(α, β) =

[

0T
⌈τi(x,y)Fs⌉

[

TFD−1
[

diag(E)cp
pla(θi, ϕi, α, β)

]

exp 2πf0τi(x, y)

]T

0T
⌈TrFs⌉−⌈TeFs⌉−⌈τi(x,y)Fs⌉

]T

(2.4)
Le réponseyp

xy(α, β) d’une plaque en(x, y) pour lesN positions de l’antenne et pour une polarisation
p s’écrit alors :

yp
xy(α, β) =

[

yp
1xy(α, β)T yp

2xy(α, β)T . . . yp
Nxy(α, β)T

]T
(2.5)

Le signal reçuzp
MMT d’une MMT constituée d’une plaque PC en(x, y) sans considérer de bruit se

modélise de la manière suivante :

zp
MMT = ap

xyy
p
xy(α, β) (2.6)

oùa
p
xy est un coefficient complexe inconnu. Ce coefficient mesure la proportion du signal de la cible

décrite par le modèle de plaque ; il prend aussi en compte les effets d’atténuation si la cible se trouve
dans un milieu complexe.
De la même manière, nous pouvons considérer le signal reçuzMMT pour les polarisations HH et VV ;
soit le modèle polarimétriqueyxy(α, β) issu de la plaque PC que nous définirons dans la section2.3. Le
signal reçuzMMT s’écrit alors :

zMMT = axyyxy(α, β) (2.7)

où axy est un coefficient complexe inconnu. Comme pour le cas d’une unique polarisationp, ce
coefficient mesure la proportion du signal de la cible décrite par le modèleyxy(α, β). Notons que ce co-
efficient prend aussi en compte les effets d’atténuation d’un éventuel milieu complexe mais de manière
approximative : l’atténuation dépend généralement de la polarisation maisaxy englobe les polarisations
HH et VV dans une même mesure. Nous ne prenons donc pas en compte dansnotre modélisation la
dépendance de l’atténuation à la polarisation.

2.1.2.2 Modélisation par sous-espace

Les angles d’orientation(α, β) de la plaque PC qui décrivent le mieux la cible sont inconnus. De
plus, de nombreuses orientations sont possibles puisque ces angles peuvent prendre des valeurs conte-
nues dans l’ensemble[0, 180◦] × [0, 180◦]. Comme on ne connaît pas a priori l’orientation de la cible,
il est impossible de connaître les angles d’orientation(α, β) optimaux de notre modèle. Pour résoudre
ce problème, nous supposons que l’ensemble décrit par les signauxyp

xy(α, β) rétrodiffusés par la plaque
pour tous les angles(α, β) possibles appartient à un sous-espace〈Hp

xy〉 de rang faibleDHp que nous
appelons le sous-espace cible :

∀(α, β) ∈ [0◦, 180◦] × [0◦, 180◦] yp
xy(α, β) ∈ 〈Hp

xy〉 (2.8)

La dimensionDHp de 〈Hp
t 〉 doit être faible sinon nous risquons de décrire aussi la réponse du bruit :

la détection de la cible en utilisant ce modèle ne serait alors pas possible. Malheureusement, nous ne
pouvons pas vérifier a priori si le sous-espace〈Hp

xy〉 est effectivement de rang faible ; néanmoins, l’hy-
pothèse de rang faible de〈Hp

xy〉 a été vérifiée dans [15, 13] pour la polarisation VV. Nous vérifierons
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cette hypothèse pour les sous-espaces cible en polarisation HH et en double polarisation dans le cha-
pitre3.

La modélisation du signal reçuzp
MMT d’une MMT de l’Eq. (2.6) devient ainsi :

zp = Hp
xyλ

p
xy (2.9)

où les colonnes deHp
xy ∈ C

NK×DHp forment une base orthonormale du sous-espace cible〈Hp
xy〉 et

λ
p
xy ∈ C

DHp×1 est le vecteur inconnu des coordonnées du signal rétrodiffusé par lacible dans〈Hp
xy〉 1.

Si nous utilisons des données polarimétriques, la modélisation du signal reçus’écrit :

z = Hxyλxy (2.10)

oùHxy ∈ C
2NK×DH est une base du sous-espace cible polarimétrique〈Hxy〉 de rangDH etλxy est

le vecteur inconnu des coordonnées dez dans ce sous-espace. Nous verrons dans la section2.3comment
générer des sous-espaces polarimétriques à partir du modèle de la plaquePC.

2.1.3 Modélisation des interférences

Nous appliquons la même idée que pour la cible en choisissant un élément canonique pour modéliser
les interférences puis pour développer un modèle d’interférence à sous-espace.

2.1.3.1 Élément canonique

Les interférences dans notre étude sont les troncs d’arbres de la forêt. Nous supposons que les in-
terférences sont des cylindres diélectriques reposant sur un sol diélectrique. Cette modélisation s’inspire
fortement de [41] : dans cette étude, cette modélisation est utilisée pour simuler la réponse d’untronc
d’arbre.
Pour calculer le coefficient de rétrodiffusion d’un cylindre diélectriquefini sur sol, nous utilisons l’ap-
proximation du cylindre infini [32]. Nous précisons les caractéristiques du cylindre diélectrique :

– Dimensions : nous notons(r, L′) 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 forêt.

– Constante diélectrique : nous notons parǫ la constante diélectrique du cylindre. Nous la supposons
connue.

– Orientations : pour définir l’orientation du cylindre, nous introduisons lesangles(γ, δ). Ces angles
sont définis dans la Figure2.3. Initialement pour une orientation nulle, l’axe principal du cylindre
se trouve selon l’axêz. Pour changer son orientation, deux rotations successives dans le sens tri-
gonométrique sont effectuées. La première est une rotation d’angleδ autour de l’axeẑ créant
un système de coordonnées locales(O, x̂′, ŷ′, ẑ′). La deuxième rotation d’angleγ est appliquée
autour de l’axêy′ faisant tourner les axeŝx′ et ẑ′ dans le plan(x′Oz′) ; nous obtenons ainsi un
dernier système de coordonnées locales(O, x̂′′, ŷ′, ẑ′′). Après ces transformations, l’axe principal
du cylindre se trouve selon l’axêz′′.

Nous notons parcp
cyl(f, θi, ϕi, γ, δ) le coefficient de rétrodiffusion du cylindre diélectrique sur sol,

pour des dimensions(r, L′), pour une orientation donnée(γ, δ) et pour la polarisationp. Nous définissons
également le vecteurcp

cyl(θi, ϕi, γ, δ) ∈ C
K×1 qui contient les coefficientscp

cyl(f, θi, ϕi, γ, δ) pourf ∈
1Le vecteurλp

xy est l’équivalent du coefficientap
xy utilisé pour le modèle de la plaque.λp

xy a la même signification queap
xy.
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FIG. 2.3 –Angles d’orientation(γ, δ) du cylindre. (a) Orientation du cylindre sans rotation (b) Effet
d’une rotation d’angleδ autour deẑ (c) Effet d’une seconde rotation d’angleγ autour deŷ′

[f0 − B
2 , f0 + B

2 ]. La réponseipixy d’un cylindre localisé en(x, y) et soumis au signal émise depuis la
positionui et à la polarisationp de l’antenne s’écrit :

ipixy(γ, δ) =

[

0T
⌈τi(x,y)Fs⌉

[

TFD−1
[

diag(E)cp
cyl(θi, ϕi, γ, δ)

]

exp 2πf0τi(x, y)

]T

0T
⌈TrFs⌉−⌈TeFs⌉−⌈τi(x,y)Fs⌉

]T

(2.11)
La réponseipxy(γ, δ) d’un cylindre diélectrique sur sol en(x, y) pour lesN positions de l’antenne et pour
une polarisationp s’écrit alors :

ipxy(γ, δ) =
[

ip1xy(γ, δ)T ip2xy(γ, δ)T . . . ipNxy(γ, δ)T
]T

(2.12)

Le signal reçuzp
Tronc d’un tronc en(x, y) sans considérer de bruit se modélise de la manière suivante :

zp
Tronc = bp

xyi
p
xy(γ, δ) (2.13)

oùb
p
xy est un coefficient d’atténuation complexe. Ce coefficient utilisé pour le modèle de cylindre sur sol

est l’équivalent du coefficientap
xy utilisé pour le modèle de la plaque.

De la même manière, nous pouvons considérer le signal reçuzTronc pour les polarisations HH et VV
avec un modèle polarimétriqueixy(γ, δ) que nous définirons dans la section2.3. Le signal reçuzTronc

s’écrit alors :

zTronc = bxyixy(γ, δ) (2.14)

où bxy est un coefficient complexe inconnu.

2.1.3.2 Modélisation par sous-espace

Comme pour le modèle de plaque, nous ne pouvons pas privilégier une orientation(γ, δ) du cylindre.
L’ensemble des orientations(γ, δ) doit rendre compte des orientations possibles d’un arbre ; en suppo-
sant qu’un arbre peut être penché jusqu’à10◦, l’ensemble est contenu dans[0, 360◦] × [0, 10◦]. Nous
supposons ensuite que l’ensemble décrit par les signaux rétrodiffusésipxy(γ, δ) du cylindre pour tous
les angles(γ, δ) possibles, appartient à un sous-espace〈Jp

xy〉 de dimensionDJp que nous appellons le
sous-espace interférence :

∀(γ, δ) ∈ [0, 360◦] × [0, 10◦] ipc(γ, δ) ∈ 〈Jp
c 〉 (2.15)
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Nous vérifierons dans le chapitre4 que la dimensionDJp du sous-espace〈Jp
xy〉 est faible.

La modélisation du signalzp d’un tronc de l’Eq. (2.13) devient ainsi :

zp
Tronc = Jp

xyµ
p
xy (2.16)

où les colonnes deJp
xy ∈ C

NK×DJp forment une base orthonormale du sous-espace interférence〈Jp
xy〉

etµp
xy ∈ C

DJp×1 est le vecteur inconnu des coordonnées du signal rétrodiffusé par letronc dans〈Jp
xy〉.

Si nous utilisons des données polarimétriques, la modélisation du signal reçus’écrit :

zTronc = Jxyµxy (2.17)

où Jxy ∈ C
2NK×DJ est une base du sous-espace interférence polarimétrique〈Jxy〉 de rangDJ et

µxy est le vecteur inconnu des coordonnées dezTronc dans ce sous-espace. Nous verrons dans la Section
2.3 comment générer des sous-espaces polarimétriques à partir du modèle de cylindre diélectrique sur
sol.

2.1.4 Discussion

Nous proposons ici de discuter de ces nouveaux modèles à sous-espace. Premièrement, nous pouvons
nous interroger sur l’apport de ces modèles par rapport au modèle de point blanc isotrope classiquement
utilisé : celui-ci décrit seulement une partie de la réponse des diffuseurs. Nous espérons donc que les
modèles à sous-espace permettront de décrire plus fidèlement le rayonnement de la cible et des interfé-
rences ; en effet, les éléments canoniques qui génèrent les sous-espaces, ont des rayonnements dont les
propriétés varient avec la fréquence, les angles d’incidence et la polarisation. Ainsi les modèles à sous-
espace prennent en compte des propriétés plus variées que le modèle du point blanc isotrope.
Dans un deuxième temps, nous pouvons discuter du choix des éléments canoniques ; dans notre étude, ce
choix se fait sur des considérations géométriques : la MMT est vue comme unensemble de plaques et les
troncs d’arbres comme des cylindres diélectriques sur sol. La modélisation de la cible par un ensemble
de plaque a été introduite dans [15, 13] pour développer des algorithmes de formation d’image SAR en
polarisation VV ; de très bons résultats ont été obtenus avec ces algorithmes. Comme notre étude fait
suite à cette thèse, il est logique, par soucis de cohérence, d’utiliser cetélément canonique. De plus nous
pouvons aussi nous appuyer sur les résultats de [42], [43]. Dans ces études, il est question de modéli-
sation électromagnétique de cibles à facette et de temps de calcul : pour diminuer celui-ci, les auteurs
proposent de générer un sous-espace à partir du rayonnement d’une plaque pour différentes orientations.
Ils montrent que le rayonnement de cibles à facette peut être calculé en utilisant ce sous-espace. Nous
espérons donc que les sous-espaces générés par la plaque modéliseront fidèlement le rayonnement de la
MMT et ainsi augmenter sa détection par rapport au bruit aléatoire.
Pour les troncs d’arbres, nous ne pouvons malheureusement pas nous appuyer sur des études précédentes.
Il paraît cependant logique de modéliser les troncs par des sous-espaces générés par des cylindres diélec-
triques sur sol. Nous espérons qu’avec ces sous-espaces nous puissions réduire le bruit structuré ; cela
suppose que nous sommes capable de distinguer le rayonnement de la cible de celui des troncs d’arbres.
A priori, les sous-espaces cible et interférence ne sont pas orthogonaux ; si ils sont trop semblables, nous
ne pourrons pas différencier la cible des troncs d’arbres et donc il ne sera pas possible de réduire le bruit
structuré. Nous introduirons dans la section2.4les angles entre sous-espaces ; ces angles nous donneront
une mesure quantitative de la “différence” entre les sous-espaces cibleet interférence.
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2.2 Génération des sous-espaces en simple polarisation p

Les sous-espaces contiennent l’ensemble des signaux rétrodiffuséspar un élément canonique à une
position et à une polarisationp données quelque soit l’orientation de celui-ci. La génération de ces sous-
espaces en polarisationp se fait directement à partir des réponses électromagnétiques des éléments cano-
niques. La méthode que nous présentons a été développée dans [13, 15] et est valable pour n’importe quel
élément canonique. Elle permet de calculer les bases des sous-espacesindispensables à l’implémentation
de nos processeurs.

2.2.1 Hypothèses

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

1. Les modèles canoniques de la cible ou de l’interférence qui engendrent les sous-espaces doivent
prendre en compte les propriétés de diffusion de ces dernières qui peuvent varier suivant la fré-
quence, les angles d’incidence et la polarisation2.

2. Les sous-espaces générés par ces modèles doivent être de rangs faibles pour caractériser efficace-
ment la diffusion de la cible ou de l’interférence pour n’importe quelle orientation ; un sous-espace
de dimension trop grande risquerait de décrire n’importe quel type de diffuseur mais aussi de dé-
crire la réponse du bruit.

La première contrainte est satisfaite lors du choix des modèles canoniques et se base sur les propriétés
de diffusion de la cible ou de l’interférence. La deuxième contrainte ne peut se vérifier qu’a posteriori,
une fois les bases formées.

2.2.2 Formation des bases

Nous considérons la génération des basesHp
xy et Jp

xy des sous-espaces cible〈Hp
xy〉 et interférence

〈Jp
xy〉. La méthode de génération des bases ne dépend pas du sous-espace considéré (cible ou interfé-

rence). Aussi nous décrivons seulement la génération deHp
xy pour une position quelconque(x, y).

Le sous-espace〈Hp
xy〉 est engendré par l’ensemble des signaux :

yp
xy(α, β) =

[

yp
1xy(α, β)T yp

2xy(α, β)T . . . yNxy(α, β)T
]T

(2.18)

où yp
ixy(α, β), i ∈ J1, NK, est le signal rétrodiffusé par l’élément canonique situé en(x, y), d’orienta-

tion (α, β), reçu à la positionui et pour la polarisationp. Nous supposons que l’ensemble des angles
(α, β) ∈ [0◦, 180◦] × [0◦, 180◦] est échantillonné en considérant les couples(αq, βr) avec(q, r) ∈
(J1, QK× J1, RK) ; l’ensemble(J1, QK× J1, RK) couvre ainsi l’ensemble[0◦, 180◦]× [0◦, 180◦]. La base
Hp

xy s’obtient en minimisant le critèreC(Hp
xy) :

2La rapidité de calcul des coefficients peut être également une contraintepour la génération des sous-espaces ; dans ce cas,
on privilégiera les méthodes asymptotiques qui sont plus rapides aux méthodes intégrales qui sont plus précises.
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C(Hp
xy) =

∑

q,r

‖yp
xy(αq, βr)‖2 − ‖Hp†

xyy
p
xy(αq, βr)‖2 (2.19)

Le critère de l’Eq. (2.19) est satisfait [44] en calculant la baseHp
xy par la décomposition en valeurs sin-

gulières (SVD pour Singular Value Decomposition) de la matriceYp
xy. Cette matrice que nous appellons

matrice cible (pour la génération deJp
xy cette matrice est appelée la matrice interférence et est notéeIp

xy)
est définie de la manière suivante :

Yp
xy =

[

yp
xy(α1, β1) . . . yp

xy(αQ, βR)
]

(2.20)

=





yp
1xy(α1, β1) . . . yp

1xy(αQ, βR)

. . . . . . . . .

yp
Nxy(α1, β1) . . . yp

Nxy(αQ, βR)



 (2.21)

La matrice cibleYp
xy a pour dimensions(NK × QR) et s’écrit plus précisément en utilisant le modèle

canonique de l’Eq. (2.3) :

Yp
xy =























0⌈τ1(x,y)Fs⌉ . . .

TFD−1
[

diag(E)cp
pla(θ1, ϕ1, α1, β1)

]T
exp(−j2πf0τ1(x, y)) . . .

0⌈TrFs⌉−⌈TeFs⌉−⌈τ1(x,y)Fs⌉ . . .

. . . . . .

0⌈τN (x,y)Fs⌉ . . .

TFD−1
[

diag(E)cp
pla(θN , ϕN , α1, β1)

]T
exp(−j2πf0τN (x, y)) . . .

0⌈TrFs⌉−⌈TeFs⌉−⌈τN (x,y)Fs⌉ . . .

. . . 0⌈τ1(x,y)Fs⌉

. . . TFD−1
[

diag(E)cp
pla(θ1, ϕ1, αP , βQ)

]T
exp(−j2πf0τ1(x, y))

. . . 0⌈TrFs⌉−⌈TeFs⌉−⌈τ1(x,y)Fs⌉

. . . . . .

. . . 0⌈τN (x,y)Fs⌉

. . . TFD−1
[

diag(E)cp
pla(θN , ϕN , αP , βQ)

]T
exp(−j2πf0τN (x, y))

. . . 0⌈TrFs⌉−⌈TeFs⌉−⌈τN (x,y)Fs⌉























(2.22)

Les lignes deYp
xy dépendent de la configuration SAR alors que ses colonnes dépendentdes orientations

considérées.
La SVD de la matrice cibleYp

xy s’écrit :

Yp
xy = Up

Y xyΣ
p
Y xyV

p†
Y xy (2.23)

où Up
Y xy ∈ C

NK×min (NK,QR) et Vp
Y xy ∈ C

min (NK,QR)×QR sont deux matrices unitaires etΣp
Y xy ∈

R
min (NK,QR)×min (NK,QR) une matrice diagonale positive contenant les valeurs singulières.Hp

xy est
formée desD′

Hp vecteurs singuliers gauches deUp
Y xy correspondant auxD′

Hp valeurs singulières non
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nulles deΣp
Y xy. En pratique, de nombreuses valeurs singulières sont très petites et on ne garde seulement

que lesDHp plus significatives. Le sous espace résultant est connu comme étant le meilleur sous espace
de dimensionDHp minimisant le critèreC(Hp

xy).

2.2.3 Implémentation

Nous discutons dans cette partie de l’implémentation de la base dans un processeur SAR. Le princi-
pal problème est le temps de calcul de la baseHp

xy. Pour former une image SAR complète, il faut générer
autant de fois la baseHp

xy qu’il y a de pixels(x, y) dans l’image. De plus, chaque génération de base
Hp

xy implique le calcul de la SVD de la matrice cibleYp
xy qui contient en SAR un grand nombre de

lignes ((N positionsui)× (K échantillons temporels))3. Le temps de calcul devient alors prohibitif.

Ce problème a été étudié et résolu dans [13, 15]. Nous résumons les différentes méthodes qui y sont
développées et que nous appliquerons dans nos processeurs (en simple polarisation ou en double polari-
sation) :

– Échantillonnage angulaire
L’implémentation de la baseHp

xy implique l’échantillonnage des angles(α, β) dans la matrice
cible Yp

xy. Le choix du pas d’échantillonnage angulaire influence grandement la précision du
sous-espace〈Hp

xy〉 en tant que modèle ; cependant, il fixe aussi la dimension de la matrice cible
Yp

xy et le temps de calcul de sa SVD. Il faut donc choisir un pas d’échantillonnage angulaire suf-
fisamment petit pour générer un sous-espace proche de ce que l’on recherche théoriquement, mais
aussi suffisamment grand pour ne pas augmenter plus que nécessaire lacharge de calcul en gé-
nérant une matrice cible trop grande. Le choix du pas d’échantillonnage angulaire se fait selon le
critère suivant : l’erreur induite par le pas d’échantillonnage angulairene doit pas être supérieure
à l’erreur induite par le rang réduitDHp du sous-espace.

– Suppression des zéros
La matrice cibleYp

xy possède un grande nombre de lignesNK correspond au nombreK d’échan-
tillons temporels multiplié par le nombreN de positionsui de l’antenne. L’Eq. (2.22) montre que
les colonnes deYp

xy possèdent la même structure composée d’intervalles de signaux rétrodiffusés
et d’autres de zéros. Les intervalles de zéros sont connus puisqu’ilsdépendent du temps d’émis-
sion, du temps d’écoute et de tempsτi(x, y). Les zéros de laYp

xy peuvent être supprimés pour
créer une matriceYp′

xy dont le nombre de lignes est largement inférieur. Il est montré que les va-
leurs singulières deYp′

xy sont identiques à celles deYp
xy. On applique alors la SVD à la matrice

Yp′
xy dont le temps de calcul est inférieur celui de la SVD deYp

xy. On obtient un vecteur singulier
gaucheUp′

xy à partir duquel on reconstruit le vecteur singulier gaucheUp
xy en y incluant les zéros

aux bons intervalles.

– Unique base de référence
On peut décomposer la matrice cibleYp′

xy dont les zéros ont été supprimés, en une matrice de ré-
férenceYp′

x0y0
et une matriceΦ′

xy. La matriceYp′
x0y0

contient les coefficients de rétrodiffusion du
modèle pour une position(x0, y0) et la matriceΦ′

xy contient les termes de déphasage dépendant de
la positionui de l’antenne et de la position(x, y). Il est possible de générer qu’une seule base de
référenceHp′

x0y0
issue de la SVD deYp′

x0y0
; les autres basesHp′

xy peuvent être approximées par la

3Par exemple pour nos simulations, on considère200 positionsui de l’antenne et41 échantillons en fréquence. De plus, on
considère400 orientations de la plaque. La matrice cible est alors de dimensions82000 × 400.
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multiplication deHp′
x0y0

et de la matrice de déphasageΦ′
xy. Il a été montré que cette approximation

n’entraînait pas d’erreur supérieure à l’erreur due à l’échantillonnage angulaire.
Le temps de calcul est très réduit puisqu’il suffit d’une unique SVD pour toute l’image4.

2.3 Génération des sous-espaces en double polarisation

Nous proposons dans cette section d’intégrer l’information polarimétrique aux modèles à sous-
espace. Les sous-espaces polarimétriques de la cible ou des interférences sont générés à partir des élé-
ments canoniques choisis ci-dessus mais en tenant compte de leurs propriétés polarimétriques. Nous
proposons d’intégrer l’information polarimétrique en gardant l’informationde la phase relative entre les
canaux de polarisation. Il est aussi possible d’intégrer l’information polarimétrique sans tenir compte de
la phase relative entre les canaux de polarisation ; nous présentons cetteméthode dans l’annexeB.
Nous verrons d’abord dans un premier temps la méthode pour générer lessous-espaces 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 polarimétriques de lacible ; les sous-espaces pola-
rimétriques des interférences sont générés de la même manière.
Pour intégrer l’information polarimétrique en tenant compte de la phase relative entre HH et VV, nous
définissons une matrice qui contient les réponses de l’élément canoniquepour différentes orientations en
concaténant les réponses en canaux HH et VV. De plus, pour décrirela relation entre les canaux HH et
VV nous utilisons la matrice de polarisationP de dimension(2NK × 2NK) définie dans l’Eq. (1.40).
En utilisant le modèle de plaqueyp

xy(α, β), la matrice cibleYxy s’écrit :

Yxy = P

(

YH
xy

YV
xy

)

(2.24)

oùYH
xy etYV

xy définies dans l’Eq. (2.21) sont les matrices cible contenant les réponses rétrodiffusées par
un élément canonique, ici la plaque, en HH et en VV.
Comme dans le chapitre1, nous utilisons des éléments canoniques pour définir la matrice de polarisation.
Nous avons ainsi deux cas :

– Modèle Trièdre :

P+ =

(

1[NK×NK] 0[NK×NK]

0[NK×NK] 1[NK×NK]

)

(2.25)

– Modèle Dièdre :

P− =

(

1[NK×NK] 0[NK×NK]

0[NK×NK] −1[NK×NK]

)

(2.26)

A partir de ces deux matrices de polarisation, nous calculons deux matrices cibles polarimétriques
distinctes :

4Dans [13], un exemple de temps de calcul pour former une image SAR de taille réaliste est donnée. Sans appliquer les
différentes méthodes présentées ci-dessus, il faudrait plus de200 jours pour former une image SAR avec un ordinateur doté
d’un processeur de2GHz. En les appliquant, ce temps est réduit à environ2min.
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2.3. Génération des sous-espaces en double polarisation

Y+
xy =

(

1[NK×NK] 0[NK×NK]

0[NK×NK] 1[NK×NK]

)(

YH
xy

YV
xy

)

(2.27)

et

Y−
xy =

(

1[NK×NK] 0[NK×NK]

0[NK×NK] −1[NK×NK]

)(

YH
xy

YV
xy

)

(2.28)

Précisons que par leur construction, les matricesY+
xy et Y−

xy issues des mêmes éléments canoniques,
génèrent des sous-espaces orthogonaux d’un point vue polarimétrique.

2.3.1.2 Formation des bases

Les bases polarimétriquesH+
xy etH−

xy se calculent en utilisant la SVD deY+
xy etY−

xy. Nous avons :

Y±
xy = U±

Y xyΣ
±
Y xyV

±†
Y xy (2.29)

oùU±
Y xy ∈ C

2NK×min (2NK,QR) etV±
Y xy ∈ C

min (2NK,QR)×QR sont deux matrices unitaires contenant

respectivement les vecteurs singuliers gauches et droits ;Σ±
Y xy ∈ R

min (2NK,QR)×min (2NK,QR) est une
matrice diagonale positive contenant les valeurs singulières. Comme pour le cas d’une simple polarisa-
tion, les basesH±

xy sont formées par les vecteurs singuliers gauches deU±
Y xy correspondant auxD±

H

valeurs singulières les plus grandes.

2.3.2 Sous-espaces cible

En intégrant l’information polarimétrique, nous générons deux sous-espaces〈H+
xy〉 et 〈H−

xy〉 issus
respectivement des matricesY+

xy etY−
xy.

2.3.2.1 Matrices cible et bases associées

En modélisant la rétrodiffusion de la plaque PC en utilisant l’OP, nous avonsla propriété d’égalité
entre les réponses en HH et en VV [32] :

yH
xy(α, β) = yV

xy(α, β) = yOP
xy (α, β), ∀(α, β) ∈ ([0, 180◦] × [0, 180◦]) (2.30)

En utilisant cette propriété, nous avons aussi l’égalité des matrices cibles enHH et VV :

YH
xy(α, β) = YV

xy(α, β) = YOP
xy (α, β) (2.31)

En utilisant l’Eq. (2.31), nous pouvons démontrer [45] que premièrement les basesHH
xy etHV

xy sont
égales et que deuxièmement les basesH+

xy etH−
xy s’expriment en fonction des basesHH

xy etHV
xy de la

manière suivante :

H+
xy =

1√
2

(

HH
xy

HV
xy

)

, H−
xy =

1√
2

(

HH
xy

−HV
xy

)

(2.32)

Les basesH+
xy et H−

xy sont ainsi exprimées en fonction des basesHH
xy et HV

xy. Nous retrouvons la
structure des modèles de type trièdre et dièdre.
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Chapitre 2. Modèles à sous-espace dans un contexte FoPen

2.3.2.2 Interprétation physique

L’interprétation physique du sous-espace〈H+
xy〉 est directe : c’est le sous-espace contenant les ré-

ponses d’une plaque PC en HH et VV. De par l’organisation des données, le sous-espace〈H+
xy〉 ne peut

alors décrire que des mécanismes de diffusion de type simple rebond associé à l’élément canonique de la
plaque. De même, le sous-espace〈H−

xy〉 décrit des mécanismes de diffusion de type double rebond avec
un modèle de plaque PC en rétrodiffusion.

2.3.3 Sous-espaces interférence

Comme pour la cible, en intégrant l’information polarimétrique au modèle du cylindre sur sol, 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 interférences suivantes :

I+
xy =

(

IH
xy

IV
xy

)

, I−xy =

(

IH
xy

−IV
xy

)

(2.33)

où les matricesIH
xy et IV

xy contiennent respectivement les réponsesiHxy(γ, δ) et iVxy(γ, δ) du cylindre
sur sol pour toutes les orientations(γ, δ). Précisons queIH

xy 6= IV
xy. Les matricesI+

xy et I−xy génèrent
respectivement les sous-espaces interférence〈J+

xy〉 et 〈J−
xy〉, qui sont orthogonaux entre eux.

2.3.3.2 Interprétation physique

Contrairement aux sous-espaces cible, il est difficile d’interpréter à la fois les deux sous-espaces
interférence〈J+

xy〉 et〈J−
xy〉. En effet, l’élément qui génère les sous-espaces cible est la plaque qui ne pos-

sède qu’un seul mécanisme de diffusion. Le cylindre sur sol possède plusieurs mécanismes de diffusion :
un mécanisme de simple rebond avec la rétrodiffusion du cylindre et un mécanisme de double rebond
avec l’interaction entre le cylindre et le sol. Le premier sous-espace interférence〈J+

xy〉 est l’extension
naturelle à la double polarisation des sous-espaces〈JH

xy〉 et 〈JV
xy〉 : 〈J+

xy〉 est le sous-espace en double
polarisation des réponses d’un cylindre diélectrique sur sol. La signification physique de〈J−

xy〉 est alors
problématique : c’est un sous-espace orthogonal à〈J+

xy〉. La combinaison des mécanismes de diffusion
du cylindre sur sol et de la matrice polarimétrique de type dièdre ne permettentpas d’interprétation phy-
sique valable. Ainsi, nous n’utiliserons pas ce sous-espace ; d’ailleursnous n’en avons aucune utilité
puisque les interférences sont déjà totalement décrites par〈J+

xy〉. Pour plus de simplicité, le sous-espace
interférence〈J+

xy〉 est désormais noté〈Jxy〉.

2.4 Angles entre sous-espaces

Nous générons des sous-espaces cible et interférence. On cherche par là à d’augmenter la détection
de la cible avec le premier et à réduire les fausses alarmes dues aux interférences avec le second. Cela
implique que nous puissions différencier la réponse d’une cible de celle d’une interférence. Nous avons
jusqu’ici considéré qu’en utilisant un modèle de diffusion adapté à la cible et un autre décrivant les inter-
férences, on construirait ainsi deux sous-espaces bien distinct (onentend par distinct le fait qu’un vecteur
appartenant au sous-espace cible a une projection faible dans le sous-espace interférence). A priori, il est
difficile de savoir si cette distinction est possible mais nous pouvons comparer les sous-espaces cible et
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2.4. Angles entre sous-espaces

interférence en calculant les angles entre eux. Les angles entre sous-espaces sont l’équivalent des angles
entre vecteurs mais pour des dimensions supérieures à 1. Ils permettent ainsi de mesurer la position
relative des deux sous-espaces. Nous présentons le calcul des angles entre sous-espaces introduit dans
[46] pour le cas d’un sous-espace cible〈Hp

xy〉 et d’un sous-espace interférence〈Jp
xy〉. Cependant cette

méthode est valable pour n’importe quel autre sous-espace. Précisonsnéanmoins que nous ne pouvons
calculer les angles qu’entre deux sous-espaces de même taille, leurs rangs pouvant être différents.

2.4.1 Définition

Soient les sous-espaces〈Hp
xy〉 de dimensionDHp et 〈Jp

xy〉 de dimensionDJp , pour une position
(x, y) et une polarisationp. Leurs bases respectivesHp

xy et Jp
xy sont calculées comme décrit ci-dessus.

Hp
xy etJp

xy sont respectivement composées des vecteurshp
ixy et jpixy de tailleNK tels que :

Hp
xy =

[

hp
1xy . . . hp

D
p
H

xy

]

(2.34)

Jp
xy =

[

jp1xy . . . jp
D

p
J
xy

]

(2.35)

Les anglesθp
kl entre〈Hp

xy〉 et de〈Jp
xy〉 sont alors définis par :

cos(θp
kl) = ‖hp†

kxyj
p
lxy‖, pour (k,l)∈

q
1, D

p
HK ×

q
1, D

p
JK
]

(2.36)

Pour un couple(k, l) de vecteurs des basesHp
xy etJp

xy et en utilisant l’Eq. (2.36), nous avons :

θ
p
kl = acos(‖hp†

kxyj
p
lxy‖) (2.37)

Ainsi 〈Hp
xy〉 et 〈Jp

xy〉 sont orthogonaux si :

∀(k, l) ∈
q
1, D

p
HK
]

×
q
1, D

p
JK
]

, θkl = 90◦ (2.38)

En écriture matricielle, l’orthogonalité entre〈Hp
xy〉 et 〈Jp

xy〉 s’écrit :

Hp†
xyJ

p
xy = 0D

p
H
×D

p
J

(2.39)

De même, les sous-espaces〈Hp
xy〉 et 〈Jp

xy〉 sont colinéaires si leurs rangs sont égaux et si :

∀ l ∈
q
1, D

p
HK
]

,∃ k ∈
q
1, D

p
JK
]

, θ
p
kl = 0◦ (2.40)

ce qui correspond en écriture matricielle à :

Hp†
xyJ

p
xy = IdD

p
H
×D

p
J

(2.41)

où IdDHp×DJp est la matrice identité de dimensionDHp = DJp
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Chapitre 2. Modèles à sous-espace dans un contexte FoPen

2.4.2 Représentation

Nous considérons une certaine configuration SAR. Pour cette configuration, nous générons les sous-
espaces〈HV

xy〉 et 〈JV
xy〉 pour une position(x, y) et pour la polarisation VV. Leurs bases respectivesHV

xy

et JV
xy sont de dimensionsDHV = 6 et DJV = 10. La Figure2.4 est la représentation que nous adop-

terons pour les angles entre〈HV
xy〉 et 〈JV

xy〉. Cette figure est un exemple ; les angles pour le cas de la
polarisation HH ou des doubles polarisations se représentent de la même manière.

FIG. 2.4 –Exemple d’angles entre les sous-espaces〈HV
xy〉 et 〈JV

xy〉.

On propose de tracer les anglesθV
kl par ordre croissant de leur valeur en degré. Les abscisses ne repré-

sentent que les numéros de couple(k, l). Notons que les premiers anglesθV
kl sont les plus intéressants

pour mesurer la position relative des deux sous-espaces. Dans cet exemple, plusieurs valeurs des angles
θV
kl entre le sous-espace cible et le sous-espace interférence sont inférieurs à45◦ ; il est donc possible

que la position relative des sous-espaces〈HV
xy〉 et〈JV

xy〉 ne permettent pas de discriminer une cible d’une
interférence en polarisation VV.

2.5 Conclusion

Nous avons développé dans ce chapitre les modèles de la cible et des interférences à l’aide d’éléments
canoniques pour des applications FoPen. Un élément canonique est orienté dans l’espace ; pour prendre
en compte ses orientations, nous supposons que les réponses de cet élément appartient à un sous-espace
de rang faible. Ces modèles prennent en compte les propriétés électromagnétiques de la cible et des in-
terférences ; leurs intérêts sont ainsi de mieux décrire les diffuseurs (cible et interférences) que le modèle
de point blanc isotrope. Nous montrons ensuite comment générer ces sous-espaces et calculer les bases
qui leurs sont associées. Nous étendons ces modèles à la double polarisation. Enfin, nous introduisons le
calcul des angles entre sous-espaces.
Nous espérons qu’en utilisant ces modèles, la réponse de la cible est mieuxdécrite ; nous devrions donc
augmenter sa détection. De plus, la modélisation des interférences a pour but d’être utilisée pour réduire
leurs réponses. Cependant, est-il possible de différencier la cible de l’interférence à partir de ces modé-
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2.5. Conclusion

lisations ? Rien ne nous le garantit mais les angles entre sous-espaces devraient nous donner une mesure
de leurs positions relatives ce qui devrait nous renseigner sur la possibilité de discrimination des cibles
et des interférences.

Pour la suite de notre étude, nous récapitulons ici les différents sous-espaces qui modélisent la cible
et les interférences :

– Sous-espaces Cible

〈HH
xy〉, 〈HV

xy〉 : sous-espaces d’une plaque PC en HH et en VV.
〈H+

xy〉 : sous-espace polarimétrique de type trièdre d’une plaque PC.
〈H−

xy〉 : sous-espace polarimétrique de type dièdre d’une plaque PC.

– Sous-espaces Interférence

〈JH
xy〉, 〈JV

xy〉 : sous-espaces d’un cylindre diélectrique sur sol en HH et en VV.
〈Jxy〉 : sous-espace polarimétrique d’un cylindre diélectrique sur sol.
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Chapitre 3

Processeurs SAR polarimétriques basés
sur des modèles de cible à sous-espace

3.1 Introduction

Ce chapitre présente les algorithmes qui se basent sur la modélisation en sous-espace de la cible ;
nous nous concentrons sur la détection de la cible dans un environnementfortement bruité.
Ce type d’algorithme a déjà été développé dans [15] pour la polarisation VV ; à partir de la modélisation
en sous-espace, on y définit un problème de détection pour chaque position (x, y). La résolution de ce
problème de détection permet ensuite de définir la valeur de l’intensité. Cet algorithme a montré un gain
conséquent en détection par rapport aux algorithmes classiques de formation d’image SAR. Notre ap-
proche ici est légèrement différente ; nous utilisons le formalisme de l’algorithme CSAR présenté dans
la Section1.4 dans lequel le signal reçu est modélisé par un modèle de point blanc isotrope. L’inten-
sité de l’image est ensuite calculée en estimant la proportion du signal reçu correspondant au modèle
de point blanc isotrope. Ici, au lieu de considérer le modèle du point blanc isotrope, nous utilisons les
modèles de cible basés sur des sous-espaces développés dans la section 2.1.2. A partir de ces modèles,
nous estimons la proportion du signal reçu contenue dans les sous-espaces cibles pour chaque position
(x, y), puis nous calculons l’intensité de l’image. Les algorithmes développés sontéquivalents à ceux
de [15] ; l’apport de notre étude est d’étendre ces algorithmes aux données en double polarisation. Nous
développons deux nouveaux algorithmes à partir des sous-espaces polarimétriques cible de type trièdre
et de type dièdre. Un troisième algorithme polarimétrique est présenté en annexe sec :deco mais celui-ci
ne traite pas l’information polarimétrique de façon cohérente contrairement aux autres. Nous présentons
également le calcul des performances de détection des algorithmes ainsi que le calcul des résolutions
des images obtenues, pour la simple et la double polarisation. Les algorithmes basés sur des modèles
à sous-espace sont ensuite appliqués sur des données simulées. Nousévaluons d’abord la capacité des
sous-espaces cible à modéliser une cible complexe. Ces algorithmes ayant déjà été étudiés en polarisa-
tion VV, nous nous focalisons ici sur l’apport de l’information polarimétrique. Nous calculons le gain en
détection des algorithmes polarimétriques pour une cible canonique et pour une cible complexe. Outre
le gain en détection, nous verrons que grâce à l’information polarimétrique,nous pouvons distinguer
les cibles selon leurs mécanismes de diffusion. Enfin, nous appliquerons nos algorithmes à des données
simulées dans un contexte Fopen et présenterons les images obtenues.

45



Chapitre 3. Processeurs SAR polarimétriques basés sur des modèles de cible à sous-espace

3.2 Définition des algorithmes de formation d’image SAR basés sur des
modèles de cible à sous-espace

La démarche adoptée pour former les images SAR est identique que l’on considère un seul canal
de polarisation (HH ou VV) ou plusieurs (HH et VV). Aussi, nous décrirons le principe de formation

d’image SAR seulement pour le vecteur de signal reçuz =
[

zHT
zV T

]T

. Enfin, rappelons que l’ap-

proche utilisée pour former une image SAR s’appuie sur celle présentée dans la section1.4, à savoir la
formation d’image SAR à partir du modèle de point isotrope.

3.2.1 Modélisation du signal reçu

Le signal reçuz est modélisé en utilisant le modèle polarimétrique à sous-espace développé dans
l’Eq. (2.10) de la Section2.1.2.2. Pour plus de simplicité, on considère un unique diffuseur en(x, y) que
l’on suppose être une MMT. Le signal reçuz s’écrit alors :

z = Hxyλxy + n (3.1)

oùn est le vecteur de bruit blanc Gaussien de varianceσ2 ; Hxy est une base orthonormée du sous-
espace〈Hxy〉 et λxy est le vecteur inconnu des coordonnées dez dans ce sous-espace.〈Hxy〉 peut être
n’importe quel sous-espace polarimétrique développé précédemment.

Pour former l’image SAR, nous devons estimerλxy. Ce vecteur complexe de dimension(DH × 1)
représente les coordonnées du signal reçuz dans〈Hxy〉 ; autrement ditλxy mesure la quantité du vecteur
z qui appartient à〈Hxy〉. L’estimé λ̂xy du vecteur de coordonnées s’obtient en utilisant les moindres
carrés [47] :

λ̂xy = arg

(

minλxy
‖z − Hxyλxy‖2

)

(3.2)

puis en résolvant directement l’Eq. (3.2) :

λ̂xy = H†
xyz (3.3)

Le vecteur̂λxy est donc la projection orthogonale du signal reçuz dans le sous-espace〈Hxy〉.

3.2.2 Intensités

3.2.2.1 Cas général

Pour former une image SAR complète, nous répétons l’opération d’estimation de l’Eq. (3.2) pour
toutes les positions(x, y). Nous créons ensuite une image en fixant l’intensité pour une position(x, y)
comme suit :

ISDSAR(x, y) =
‖H†

xyz‖2

σ2

=
z†PHxyz

σ2

(3.4)

où PHxy = HxyH
†
xy est le projecteur orthogonal sur〈Hxy〉. La Figure3.1 illustre la projection du

signal reçuz sur le sous-espace〈Hxy〉 en utilisant le projecteur orthogonalPHxy . Nous appelons cet
algorithme le SARSES (SAR à Sous-Espace Signal).
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3.2. Définition des algorithmes de formation d’image SAR basés sur des modèles de cible à sous-espace

xy<  H   >

PHxy
z

<  n   >

z

FIG. 3.1 –Représentation simplifiée de la projection du signal reçuz sur le sous-espace〈Hxy〉

Cet algorithme peut être obtenu en utilisant le Matched Subspace Detector [38]. Dans [13, 15], pour
former une image en polarisation VV, on construit le détecteur de Neyman-Person suivant :

– sous l’hypothèseH0, on suppose qu’il n’y a pas de cible. Le signal reçu est alors composéunique-
ment d’un bruit blanc Gaussien.

– sous l’hypothèseH1, on suppose qu’il y a une cible. Le signal reçu est composé de la réponse de
la cible (qui est modélisée par le sous-espace cible) et d’un bruit blanc Gaussien.

Le problème de détection se résout en calculant le rapport de vraisemblance généralisé (RVG). L’intensité
de l’image SARSES est définie comme étant le logarithme népérien du RVG. De plus dans [15, 13],
l’algorithme SARSES est aussi développé pour du bruit blanc Gaussien de variance 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 l’Eq. (3.4), nous pouvons définir les algorithmes SARSES H et SARSES V issus de
l’algorithme SARSES respectivement appliqué aux polarisations HH et VV. Leurs intensités s’expriment
telles que :

IH
SARSES =

‖HH†
xy zH‖2

σH2 , IV
SARSES =

‖HV †
xy zV ‖2

σV 2 (3.5)

oùσH2
etσV 2

sont les variances de bruit en HH et en VV ; les basesHH
xy etHV

xy sont respectivement
les bases orthonormées des sous-espaces〈HH

xy〉 et 〈HV
xy〉 définis dans la Section2.2.

3.2.2.3 Cas de la double polarisation

Nous avons vu dans la Section2.3.2que nous pouvons définir deux sous-espaces cible polarimé-
triques〈H+

xy〉 et 〈H−
xy〉 suivant l’organisation des données polarimétriques HH et VV. A partir deces

deux sous-espaces et en utilisant l’Eq. (3.4), nous définissons les algorithmes SARSES+ et SARSES−
dont les images ont pour intensité :
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Chapitre 3. Processeurs SAR polarimétriques basés sur des modèles de cible à sous-espace

I+
SARSES =

‖H+†
xy z‖2

σ2
, I−SARSES =

‖H−†
xy z‖2

σ2
(3.6)

oùσ2 est la variance du bruit en double polarisation ;H+
xy etH−

xy sont respectivement les bases des
sous-espaces polarimétriques〈H+

xy〉 et 〈H−
xy〉. Les projections orthogonales sur les différents espaces

polarimétriques sont illustrées sur la Figure3.2.

<  H   >xy
−

xy<  H   >
+

PHxy
+ z

HP z−
xy

z

<  n   >

FIG. 3.2 –Représentation simplifiée de la projection du signal reçuz sur les sous-espaces polarimé-
triques

D’après l’Eq. (2.32), les basesH+
xy et H−

xy peuvent être exprimées en fonction des basesHH
xy et

HV
xy. Les intensitésI+

SARSES et I−SARSES s’écrivent alors :

I+
SARSES =

1

2

‖HH†
xy zH + HV †

xy zV ‖2

σ2

I−SARSES =
1

2

‖HH†
xy zH − HV †

xy zV ‖2

σ2

(3.7)

Nous précisons que les algorithmes SARSES peuvent s’écrire de façonà pouvoir traiter des signaux
compressés ce qui est souvent le cas pour les données réelles ; cecia déjà été fait dans [16] pour le
SARSES HH et le SARSES VV. Cette écriture est directement applicable au SARSES+ et au SARSES−.
Un troisième algorithme, le SARSESdeco est présenté en annexeB ; avec cette algorithme l’information
polarimétrique n’est pas traitée de façon cohérente et présente moins d’intérêt que les SARSES+ et le
SARSES−.

3.2.3 Résolutions des images

Les images obtenues par les algorithmes SARSES ont des résolutions qui se calculent avec la fonc-
tion d’ambiguïté. Nous écrivons ci-dessous le calcul de celles-ci dont laméthode est la même que dans
la Section1.4.3.
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3.2. Définition des algorithmes de formation d’image SAR basés sur des modèles de cible à sous-espace

3.2.3.1 Cas de la simple polarisation

Soit yp
0(α, β) le signal rétrodiffusé par l’élément canonique, à la position0 = (x0, y0) avec une

orientation définie par(α, β) et pour la polarisationp. On appelle〈Hp
0 〉 le sous-espace généré par un

tel élément. SoitHp
xy une base orthonormée du modèle à sous-espace〈Hp

xy〉 à la position(x, y) =
(x0 + ∆x, y0 + ∆y). La fonction d’ambiguïtéρHp(x, y) associée à l’image obtenue par le SARSES à la
polarisationp s’écrit [15] :

ρHp(x, y) =
‖Hp†

xyy
p
0(α, β)‖2

‖Hp†
0 yp

0(α, β)‖2
(3.8)

Les angles(α, β) étant inconnus et couvrant un large ensemble de valeurs, on définit une nouvelle fonc-
tion d’ambiguïté,̂ρHp(x, y), en moyennantρHp(x, y) sur(α, β) ∈ [0◦, 180◦] × [0◦, 180◦] :

ρ̂Hp(x, y) = Eα,β

[‖Hp†
xyy

p
0(α, β)‖2

‖Hp†
0 yp

0(α, β)‖2

]

(3.9)

=
1

QR

∑

q,r

‖Hp†
xyy

p
0(αq, βr)‖2

‖Hp†
0 yp

0(αq, βr)‖2
(3.10)

Cette fonction d’ambiguïté donne une résolution moyenne des images obtenuespar le SARSES en pola-
risationp.
Une fois les résolutions(δHp

x , δHp

y ) calculées, nous avons :

‖Hp†
xyy

p
x′y′(α, β)‖ ≈ 0 (x − x′, y − y′) ≥ (δHp

x , δHp

y ) (3.11)

3.2.3.2 Cas de la double polarisation

Soit y±
0 (α, β) =

[

yHH
0 (α, β) ±yV V

0 (α, β)
]T

la réponse rétrodiffusée par les modèles polarimé-
triques issus de la plaque PC, à une position de référence0 = (x0, y0) . SoitH±

xy une base orthonormée
du sous-espace cible〈H±

xy〉 pour la position(x, y) = (x0+∆x, y0+∆y). Comme pour le cas d’une pola-
risation, nous utilisons la moyenne sur l’ensemble des angles(α, β). La fonction d’ambiguïté̂ρH±(x, y)
associée aux images obtenues par le SARSES± s’écrit :

ρ̂H±(x, y) = Eα,β

[‖H±†
xy y±

0 (α, β)‖2

‖H±†
0 y±

0 (α, β)‖2

]

(3.12)

=
1

QR

∑

q,r

‖H±†
xy y±

0 (αq, βr)‖2

‖H±†
0 y±

0 (αq, βr)‖2
(3.13)

Nous avons vu dans la Section2.3.2que les basesH±
xy peuvent s’écrire d’après l’Eq. (2.32) de la

manière suivante :

H±
xy =

1√
2

(

HH
xy

±HV
xy

)

(3.14)
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D’après l’Eq. (2.31) de la section2.3.2, nous avons l’égalité des réponsesyH
0 (α, β) et yV

0 (α, β) en
utilisant l’OP ; nous avons doncHH

xy = HV
xy = Hp

xy. La fonction d’ambiguïtéρH±(x, y) de l’Eq. (3.13)
s’écrit alors :

ρ̂H±(x, y) =
1

QR

∑

q,r

∥

∥

∥

∥

1√
2

(

Hp†
xy

±Hp†
xy

)

(

yp
0(αq, βr) ±yp

0(αq, βr)
)

∥

∥

∥

∥

2

∥

∥

∥

∥

1√
2

(

Hp†
0

±Hp†
0

)

(

yp
0(αq, βr) ±yp

0(αq, βr)
)

∥

∥

∥

∥

2

=
‖Hp†

xyy
p
0(αq, βr)‖2

‖Hp†
0 yp

0(αq, βr)‖2

= ρHp(x, y)

(3.15)

Nous obtenons donc les mêmes résolutions que les algorithmes SARSES en HH et en VV.

3.2.4 Performances de détection

Comme pour les algorithmes CSAR dans la Section1.4.4, nous calculons les performances en termes
de détection des algorithmes SARSES pour une ou plusieurs polarisations. Nous présentons ces calculs
pour l’algorithme SARSES en polarisationp mais ils s’appliquent également aux algorithmes SARSES+
et SARSES−.

– Probabilité de fausse alarmePfa = P (Ip
SARSES(x0, y0) > η)

Nous calculons tout d’abord la probabilité de fausse alarmePfa liée au bruit blanc Gaussien.
Considérons un pixel0 = (x0, y0) ne contenant pas de diffuseur ; le signal reçu provenant de ce
pixel et la distribution qui lui est associée sont :

zp
0 = np, zp

0 ∼ N (0, σ2) (3.16)

La distribution de l’intensitéIp
SARSES(x0, y0) est alors unχ2 centré [38] :

I
p
SARSES(x0, y0) =

‖Hp†
0 zp

0‖2

σp2
(3.17)

∼ 1

2
χ2(2DHp , 0) (3.18)

– Probabilité de détectionPd = P (Ip
SARSES(x, y) > η)

Nous calculons ensuite la probabilité de détectionPd. Considérons un pixel(x, y) contenant une
cible ; le signal reçu provenant de ce pixel et la distribution qui lui est associée sont :

zp
xy = Hp

xyλ
p
xy + np, zp

xy ∼ N (‖λp
xy‖2, σp2) (3.19)

La distribution de l’intensitéIp
SARSES(x, y) est alors unχ2 décentré [38] :
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I
p
SARSES(x, y) =

‖Hp†
xyz

p
xy‖2

σp2
(3.20)

∼ 1

2
χ2(2DHp , 2

‖λp
xy‖2

σp2
) (3.21)

Le calcul de la probabilité de fausse alarme montre que les algorithmes SARSESpossèdent la pro-
priété de taux de fausse alarme constant ou Constant False Alarm Rate (CFAR) : la probabilité de fausse
alarme est indépendante de la variance du bruit. On peut donc trouver unseuilη garantissant une proba-
bilité de fausse alarme donnée.

Pour les algorithmes SARSES+ et SARSES−, la probabilité de détection et la probabilité de fausse
alarme se déduisent directement des calculs ci-dessus. Nous pouvons montrer que :

– Probabilité de fausse alarme

I±SARSES(x0, y0) =
‖H±†

0 z0‖2

σ2

∼ 1

2
χ2(2DH± , 0)

(3.22)

– Probabilité de détection

I±SARSES(x, y) =
‖H±†

xy zxy‖2

σ2
(3.23)

(3.24)

∼ 1

2
χ2(2DH± , 2

‖λ±
xy‖2

σ2
) (3.25)

3.2.5 Discussion

L’intégration de l’information polarimétrique à l’algorithme SARSES nous permetde définir deux
nouveaux algorithmes, le SARSES+ et le SARSES− : la méthode de formation d’image SAR est com-
mune aux deux algorithmes. Néanmoins, le SARSES+ est adapté à la détection de cibles faisant inter-
venir le simple rebond et le SARSES− est adapté à la détection de cibles faisant intervenir le double
rebond. Nous pouvons ainsi sélectionner les cibles selon leurs mécanismes de diffusion, ce qui n’était
pas possible avec le SARSES HH et le SARSES VV.
Pour les résolutions des images SAR, l’information polarimétrique n’apporte aucun gain, ce à quoi nous
nous attendions. Nous n’étudierons pas plus en avant les résolutions deces nouvelles images et nous
nous utiliserons les résolutions de [13] obtenues en traçant la fonction d’ambiguïté pour la polarisation
VV. Néanmoins, il serait intéressant d’analyser plus précisément l’impact des modèles à sous-espace sur
les résolutions pour les comparer avec celles classiquement utilisées en SAR. Plusieurs interrogations se
posent : quelle est l’influence du rang du sous-espace sur les résolutions ? Si on considère seulement le
modèle de plaque, les résolutions changent-elles ?
Si les images SARSES± ont les mêmes résolutions que les images SARSES HH et SARSES VV, nous
espérons que la performances de détection des SARSES± sont meilleures que celles des SARSES HH
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et SARSES VV. Malheureusement, les expressions théoriques des probabilités 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 termes de détection des algorithmes
polarimétriques ; nous vérifierons leurs propriétés de sélection de cibles selon leurs mécanismes de dif-
fusion.

3.3 Application à des données simulées

Nous étudions dans cette section, les performances de détection d’une cible par les différents al-
gorithmes SARSES et les comparons à celles des algorithmes classiques (CSAR). Il a déjà été montré
dans [15, 13] que le SARSES VV augmente la probabilité de détection par rapport au CSARVV. Nous
nous focalisons donc sur les performances de détection des algorithmes SARSES+ et SARSES-. Pour
tester les performances de nos algorithmes, nous simulons des cibles dont les propriétés de diffusion
sont différentes. Nous testons la validité des modèles à sous-espaces ettraçons les courbes de détection
pour chacune de ces cibles. Enfin, nous simulons une MMT dans une forêt de tronc pour appliquer les
algorithmes SARSES à un contexte de détection en FoPen.

3.3.1 Performances de détection

3.3.1.1 Configuration

Paramètres SAR
– Configuration de l’antenne synthétique : le vol est défini entreu1 = −50m etu200 = 50m avec

δu = 0.5m, à une altitude de100m.

– Signal émis : le signal émis est un chirp de fréquence centrale400MHz, de largeur de bande
100MHz, et de durée d’émissionTe = 2.10−7s.

– Configuration de la scène sous observation : on représentera la scène simulée telle quex ∈
[90, 140]m ety ∈ [−25, 20]m.

Paramètres des cibles
Nous considérons séparément deux cibles aux coordonnées(115,−1, 0) :

– La première cible est une plaque PC de dimensions2m×1m et d’orientation(α, β) = (0◦, 0◦). Sa
réponse électromagnétique est calculée en utilisant l’OP [32]. D’un point de vue polarimétrique,
la diffusion de la plaque PC est de type trièdre. Enfin, précisons que cettecible est identique à
l’élément canonique qui génère les sous-espaces cibles.

– La deuxième cible étudiée est une boîte PC de dimensions2m×1.5m×1m, d’orientation(α, β) =
(0◦, 0◦) et sur un sol PC. Sa réponse électromagnétique est calculée en utilisant Feko [48] qui est
un logiciel commercial de modélisation électromagnétique. L’avantage de ce type de simulation
est de prendre en compte des phénomènes comme les couplages, les effetsd’arêtes, etc. D’un point
de vue polarimétrique, la diffusion de la boîte sur sol est représentative de celle d’une MMT ; de
plus, elle est majoritairement de type dièdre. Précisons que la réponse de cette cible est calculée
de façon totalement différente de celle de l’élément canonique générateurdes sous-espaces cible.
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Nous présentons ces deux cibles et leurs orientations par rapport à la trajectoire du vol SAR sur la Fi-
gure3.3(a)pour la plaque et sur la Figure3.3(b)pour la boîte sur sol.

(a) Plaque PC en espace libre

0

z
y

x

u0

u1

u100

u200

0
.5

m

u2

95 m 115 m

-10 m

10 m

(b) Boîte PC sur sol PC

FIG. 3.3 –Configuration géométrique des données simulées pour la plaque PC et la boîte sur sol.

Ces deux cibles nous permettent de tester nos algorithmes sur des diffuseurs aux propriétés diffé-
rentes mais aussi de tester la robustesse du modèle de cible à sous-espaceen considérant la boîte sur
sol.

Paramètres des sous-espaces
– Élément canonique : l’élément qui génère les sous-espaces cible est une plaque PC de dimensions

2m×1m dont la réponse électromagnétique est calculée en utilisant l’OP [32]. Ses orientations
(α, β) couvrent l’ensemble([0◦, 180◦]× [0◦, 180◦]). D’autres choix de dimensions sont possibles
mais il a été montré dans [13, 15] que les dimensions de la plaque influencent peu les performances
de détection des algorithmes.

– Rangs des sous-espaces : les rangs des sous-espaces sont choisis en fonction des valeurs singu-
lières des matrices cible. Les matrices cibleSH

xy et SV
xy étant égales, nous représentons sur la

Figure3.4 leurs valeurs singulières qui sont identiques. De plus, comme les valeurs singulières de
SH

xy et deSV
xy sont identiques, celles deS+

xy etS−
xy le sont aussi et sont représentées sur Figure3.5.

Nous constatons tout d’abord que l’hypothèse de rang faible des sous-espaces cible est vérifiée.
Les rangs des sous-espaces sont choisis en repérant la cassure de la courbe décrite par les valeurs
singulières. Remarquons d’ailleurs que la courbe décrite par les valeurssingulières des matrices
Sp

xy est la même que celle décrite par les valeurs singulières des matricesS±
xy.

Nous avons donc pour les rangs des sous-espaces :

– 〈HH
xy〉 et 〈HV

xy〉 : DHH = DHV = 10
– 〈H+

xy〉 et 〈H−
xy〉 : DH+ = DH− = 10

Pour le SARSESdeco, nous utilisons les résultats de [45] pour fixer le rang de〈Hdeco
xy 〉, DHdeco .
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FIG. 3.4 –Valeurs singulières deSH
xy ou deSV

xy

FIG. 3.5 –Valeurs singulières deS±
xy

De plus, il faut choisir un pas d’échantillonnage angulaire des angles d’orientation(α, β) ; ce choix
se fait en satisfaisant un critère sur l’erreur engendrée par l’échantillonnage et par la troncature du sous-
espace. Nous utiliserons les résultats de [13, 15] qui nous donnent un pas de9◦ pour les deux angles
d’orientation(α, β).

3.3.1.2 Validation des modélisations

Avant de mesurer les performances de détection des algorithmes SARSES,nous testons les modèles
à sous-espaces sur les deux cibles décrites précédemment. Notonsp

〈Hp〉
cible la proportion du signal de la

cible contenue dans les sous-espaces〈Hp
xy〉. Nous calculons cette quantité de la manière suivante :
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Point blanc Point blanc Sous-espace Sous-espace
isotrope HH isotrope VV cible HH cible VV

rH
xy rV

xy 〈HH
xy〉 〈HV

xy〉

Plaque PC 72% 72% 98% 98%

Boîte sur sol 25% 23% 93% 94%

TAB . 3.1 –Proportions des signaux reçues des cibles décrites par les modèles du point blanc isotrope et
les sous-espaces cible en polarisation HH et polarisation VV.

p
〈Hp〉
cible =

‖Hp†
xyzp‖2

‖zp‖2
× 100 (3.26)

Pour comparaison, nous calculons également la proportion du signal de lacible pr
p

cible décrite par le
modèle du point blanc isotrope :

pr
p

cible =
‖rp†

xyzp‖2

‖zp‖2
× 100 (3.27)

Le tableau3.1présente les différentes valeurs dep
〈Hp〉
cible et depr

p

cible pour la plaque et la boîte sur sol.

Nous constatons premièrement que le modèle de point blanc isotrope ne décrit pas entièrement les
réponses des cibles ; ceci est encore plus marqué pour la boîte sur sol.En utilisant les sous-espaces cible
qui sont générés par une plaque PC, nous remarquons que la plaque est bien entendu correctement mo-
délisée : seulement2% des réponses de la plaque en HH et en VV sont non représentées. Ceci est dû à la
troncature des sous-espaces et à l’échantillonage angulaire des angles d’orientation qui introduisent des
erreurs dans la modélisation. De plus les sous-espaces cible modélisent avec précision les réponses de la
boîte sur le sol en HH et VV. Ceci est un résultat important : même si les sous-espaces cible sont générés
à partir d’un élément simple et en espace libre, ils sont capables de modéliserle rayonnement d’objet
complexe et sur sol. Ce résultat confirme la robustesse de notre modélisationpour des cibles réalistes.
De la même façon, nous pouvons comparer les modèles polarimétriques et leurs capacités à modéli-
ser les cibles dans le tableau3.2. Nous obtenons en général les mêmes résultats que précédemment, le
point blanc isotrope (type trièdre ou dièdre) modélise seulement une partie des réponses des cibles alors
qu’avec les sous-espaces cible, la majeure partie de leurs réponses est correctement décrite. La différence
entre les modèles polarimétriques et les modèles pour une seule polarisation réside dans la discrimination
des cibles selon leurs propriétés de diffusion ; nous constatons que la plaque est décrite par les modèles
polarimétriques de type trièdre, que ce soit en utilisant le point blanc isotropeou le sous-espace cible.
Par opposition, la boîte sur sol est majoritairement décrite par les modèles polarimétriques de type dièdre
que ce soit encore une fois en utilisant le point blanc isotrope ou le sous-espace cible.
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Point blanc isotrope Point blanc isotrope Sous-espace cibleSous-espace cible
Type trièdre Type dièdre Type trièdre Type dièdre

r+
xy r−xy 〈H+

xy〉 〈H−
xy〉

Plaque PC 72% ≈ 0% 98% ≈ 0%

Boîte sur sol 1% 46% 2% 92%

TAB . 3.2 –Proportions des signaux reçues des cibles décrites par les modèles polarimétriques du point
blanc isotrope et les sous-espaces polarimétriques cible.

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

3.3.1.3 Courbes de détection

Nous considérons ici les performances des algorithmes SARSES à détecter une cible dans du bruit
blanc Gaussien. Il a déjà été montré dans [15] que les algorithmes SARSES VV apportent un gain de
plusieursdB par rapport à l’algorithme CSAR VV pour la plaque et la boîte sur sol. Ainsi, nous nous in-
téressons plus précisément sur les performances de détection des algorithmes polarimétriques SARSES+
et SARSES- par rapport aux SARSES HH et aux SARSES VV pour les deux cibles considérées.
Nous représentons sur la Figure3.6, les probabilités de détectionPd des algorithmes SARSES en fonc-
tion du rapport signal à bruit (SNR en anglais pour Signal Noise Ratio) pour la plaque en espace libre sur
la Figure3.6(a)et pour la boîte sur sol sur la Figure3.6(b); nous fixons la probabilité de fausse alarme à
10−6. Nous considérons les performances des algorithmes suivants :

– SARSES HH et SARSES VV qui modélisent la cible par les sous-espaces〈HH
xy〉 et 〈HV

xy〉 qui
n’utilisent pas l’information polarimétrique.

– SARSES+ (ou Co+) et SARSES− (ou Co−) qui modélisent la cible par les sous-espaces〈H+
xy〉

et 〈H−
xy〉 qui prennent en compte l’information polarimétrique.

– SARSESdeco qui modélise la cible par le sous-espace〈Hdeco
xy 〉 qui prend en compte l’information

polarimétrique.

– Optimal qui est un filtre adapté du signal reçu par le signal simulé. Ce cas représente la détection
optimale pour laquelle la cible est parfaitement connue.

La Figure3.6montre de manière générale un gain en détection des algorithmes SARSES polarimé-
triques par rapport aux algorithmes SARSES HH et SARSES VV. Le SARSESdeco qui n’exploite pas
la phase relative en HH et VV, permet déjà un gain en détection de 2dB par rapport au SARSES HH et
au SARSES VV que ce soit pour la plaque ou pour la boîte sur sol. De plus, leSARSES+ permet de
détecter la plaque avec un gain de 3dB en comparaison avec les SARSES HH et VV sur la Figure3.6(a)
alors que le SARSES− permet de détecter la boîte sur sol avec un gain de 3dB par rapport aux SARSES
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(a) Plaque PC en espace libre

(b) Boîte PC sur sol PC

FIG. 3.6 –Probabilités de détection des algorithmes SARSES en fonction du SNR pour différentes cibles.

HH et VV sur la Figure3.6(b). Enfin, les Figures3.6(a)et 3.6(b)illustrent la propriété des sous-espaces
polarimétriques〈H+

xy〉 et 〈H−
xy〉 à discriminer les cibles par rapport à leurs propriétés de diffusion. Ainsi

la plaque en espace libre est détectée avec le SARSES+ dont le modèle à sous-espace〈H+
xy〉 est associé

aux mécanismes de diffusion de type trièdre ; la boîte sur sol est détectée avec le SARSES− dont le
modèle à sous-espace〈H−

xy〉 est associé aux mécanismes de diffusion de type dièdre.
Le mécanisme de diffusion majoritaire de la boîte sur sol est de type dièdre ; néanmoins, des mécanismes
de type trièdre sont aussi présents mais minoritaires. Sur la Figure3.7, nous représentons les proba-
bilités de détection décrites ci-dessus mais en considérant des SNR plus forts. Nous constatons que le
SARSES+ détecte le mécanisme de diffusion de type trièdre de la boîte sur sol pour des SNR de fortes
valeurs.
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FIG. 3.7 –Probabilités de détection des algorithmes SARSES en fonction du SNR pour la boîte sur sol.

Dorénavant, nous n’appliquerons plus le SARSESdeco qui n’est autre que la somme des intensités
du SARSES HH et SARSES VV et qui donc ne présente pas d’intérêt particulier. Pour plus de détails, le
SARSESdeco a été étudié en détails dans [45].

3.3.2 Données simulées FoPen

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

3.3.2.1 Configuration

Les paramètres SAR et les paramètres des sous-espaces sont identiques à ceux des simulations pré-
cédentes et sont décrits dans la Section3.3.1.1.

Pour simuler un environnent FoPen, nous considérons une cible et desinterférences :

– La cible est la boîte sur sol utilisée dans les simulations précédentes et dont les caractéristiques
sont écrites dans la Section3.3.1.1.

– Les interférences sont les éléments d’une forêt. La réponse de celle-ci est simulée par le logiciel
COSMO [41]. En FoPen, les interférences étant principalement dues au troncs desarbres, la forêt
simulée est une forêt de cylindres diélectriques de hauteur11m et de rayon20cm reposant sur un
sol. Les cylindres diélectriques sont espacés de4m, plus ou moins1m. De plus, les orientations
(γ, δ) des cylindres sont choisies aléatoirement dans l’ensemble([0◦, 360◦] × [0◦, 10◦])5.

Une illustration de cette configuration est donnée sur la Figure3.8. Précisons que ces données simulées ne
sont pas bruitées mais prennent en compte les effets d’atténuation causéspar la canopée et les branches

5La configuration des troncs a été choisie pour simuler la réponse de la forêt de Nezer [49] car nous appliquerons au
chapitre5 nos algorithmes sur des données réelles acquises au-dessus de cette forêt.
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des arbres ; nous nous intéressons à la réponse de la cible comparée à celles des troncs dans un cadre
FoPen réaliste.
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FIG. 3.8 –Configuration de la scène observée dans un contexte FoPen

3.3.2.2 Images

Nous présentons les images obtenues par les algorithmes SARSES pour unesimple polarisation p
sur la Figure3.10et pour la polarisation double sur la Figure3.12.Ces images représentent l’énergie du
signal reçu contenue dans les différents sous-espaces cible diviséepar l’énergie du bruit aléatoire. L’in-
tensité des images n’a donc pas d’unité. Comme les données ne sont pas bruitées, nous fixons l’énergie
du bruit à 1. Enfin, pour comparaison nous représentons les images de lamême scène simulée, obtenues
par des algorithmes classiques d’imagerie SAR sur la Figure3.9 pour les polarisations simples HH et
VV, et sur la Figure3.11pour la double polarisation. Il est clair que sur ces images, la cible n’est pas
détectée et de nombreuses alarmes sont présentes ; les images polarimétriques n’apportent d’ailleurs pas
d’amélioration.
Sur les images SARSES en polarisation HH sur la Figure3.10(a)et en polarisation VV sur la Figure
3.10(b), nous constatons que tous les diffuseurs, la cible et les interférences,ont une réponse non nulle ;
les sous-espaces〈HH

xy〉 et 〈HV
xy〉 décrivent donc aussi bien la cible et que les troncs des arbres. En po-

larisation HH, les troncs ont des intensités en moyenne égale à3.104 et la cible a une intensité de4.104

(on considère le pixel central) ; nous remarquons même que certains arbres ont une intensité supérieure
à celle de la cible. La boîte sur sol est correctement imagée mais de nombreuses interférences le sont
aussi. En polarisation VV, ce phénomène est moins marqué puisque la boîte sur sol a l’intensité maxi-
male de2, 5.104 alors qu’en moyenne les troncs ont une intensité voisine de1.104. Cette différence est
due à la nature du rayonnement des troncs qui est de moindre intensité dans la polarisation VV ; elle
s’explique également par les effets d’atténuation qui n’ont généralement pas la même puissance en HH
et VV. La cible et les interférences sont bien imagés par le SARSES HH et leSARSES VV ; cependant en
utilisant juste une polarisation (HH ou VV), il n’est pas possible de discriminer la cible des interférences.

Sur les images en double polarisation obtenues par le SARSES+ sur la Figure3.12(a)et par le
SARSES− sur la Figure3.12(b), l’analyse est à peu près la même que pour les images SARSES HH et
SARSES VV : tous les diffuseurs ont une intensité non-nulle sur les images.Néanmoins, nous retrouvons
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(a) CSAR HH (b) CSAR VV

FIG. 3.9 –Images SAR classiques en polarisation HH et VV d’une boîte PC dans une forêt

(a) SARSES HH (b) SARSES VV

FIG. 3.10 –Images SARSES HH et SARSES VV d’une boîte PC dans une forêt

la propriété de discrimination des diffuseurs selon leurs mécanismes de diffusion. Sur l’image SARSES+
on voit seulement la partie du signal reçuz correspondant à un mécanisme de diffusion de type trièdre ;
nous remarquons que les troncs ont une intensité assez forte de l’ordrede4.103 alors que la boîte sur sol
n’est quasiment pas visible avec une intensité de1.103, ce qui est cohérent avec les résultats du tableau
3.2 et ceux des courbes de probabilités de détection de la Figure3.7. L’image SARSES+ montre donc
qu’il est possible de distinguer la cible des interférences dans le cadre de la détection en FoPen. Sur
l’image SARSES−, seule la partie du signal reçuz correspondant à un mécanisme de diffusion de type
dièdre est représentée. Les troncs ont une intensité en moyenne égale à4.104 et la boîte sur sol a une
intensité d’environ7.104. La cible possède l’intensité maximale mais comme en polarisation HH et VV,
il est difficile de discriminer la boîte sur sol en considérant les mécanismes detype dièdre. Notons que
l’échelle des intensités entre les images SARSES+ et SARSES− sont très différentes puisqu’elle varie
de0 à6.103 pour l’image SARSES+ et de0 à7.104 pour l’image SARSES−.
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3.3. Application à des données simulées

(a) CSAR+ (b) CSAR−

FIG. 3.11 –Images CSAR+ et CSAR− d’une boîte PC dans une forêt

(a) SARSES+ (b) SARSES−

FIG. 3.12 –Images SARSES+ et SARSES− d’une boîte PC dans une forêt

3.3.3 Conclusion

L’application des algorithmes SARSES sur des données simulées mais réalistesnous permet d’éva-
luer la robustesse et les performances de détection de ceux-ci et notamment l’apport de l’information
polarimétrique. Nous résumons ici les résultats obtenus :

– Validation des modèles à sous-espaces pour la cible.
Nous avons comparé les proportions du signal reçu décrit par les sous-espaces cible pour diffé-
rentes cibles, avec celles décrites par le modèle de point blanc isotrope. Laplaque est mieux décrite
par les sous-espaces cible (en simple et double polarisation) mais c’est unrésultat attendu. La boîte
sur sol est aussi mieux décrite : ce résultat montrela robustesse des sous-espaces cible à décrire
des cibles constituées d’un ensemble de plaque et de plus, reposantsur un sol.

– Détection en bruit aléatoire.
Nous avons comparé les performances de détection en bruit blanc Gaussien des algorithmes SARSES
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en simple polarisation avec celles des algorithmes SARSES en double polarisation. Nous avons
montré quel’utilisation de la double polarisation permet un gain significatif en détection. Les
algorithmes SARSES en double polarisation permettent égalementla discrimination des cibles
selon les mécanismes de diffusion (trièdre, dièdre).

– Application en FoPen.
Nous avons appliqué les algorithmes SARSES sur des données simulant la boîte sur sol dans un
milieu forestier réaliste. Les images SAR ont montré que la réponse de la cible est forte mais celle
des troncs aussi : les sous-espaces cible décrivent donc aussi lesinterférences.Nous ne pouvons
donc pas discriminer la cible des interférences avec les images SARSES. Cependant, nous
avons vu que le comportement polarimétrique des troncs diffèrent de celuide la boîte sur sol sur
l’image SARSES+.

3.4 Conclusion

Nous avons développé dans ce chapitre les algorithmes SARSES pour les polarisations HH et VV,
ainsi que pour la double polarisation. En se servant de l’approche de formation d’image SAR exposée au
Chapitre1 et en utilisant les modèles de cibles à sous-espaces du Chapitre2, nous avons défini 4 algo-
rithmes de formation d’image SAR dont notamment deux nouveaux : le SARSES+ qui se base sur une
modélisation de la cible en sous-espace de type trièdre et le SARSES− qui se base sur une modélisation
de la cible en sous-espace de type dièdre. Après avoir calculé les statistiques des intensités et les résolu-
tions de ces nouvelles images, nous avons appliquer les algorithmes SARSESà des données simulées.
Ces applications nous ont montré d’une manière générale l’intérêt de la modélisation en sous-espace de
la cible et plus précisément l’apport de l’information polarimétrique.
Comparés aux algorithmes classiques de formation d’image SAR, les algorithmesSARSES HH et VV
permettent de mieux détecter la cible en prenant en compte les propriétés électromagnétiques de celle-ci.
Si on prend en plus en compte les propriétés polarimétriques de la cible, nouspouvons encore augmenté
les performances de détection : c’est ce qu’ont montré l’algorithme SARSESdeco mais surtout les algo-
rithmes SARSES− et SARSES+. De plus, nous pouvons différencier les cibles selon les mécanismes
de diffusion de type trièdre et de type dièdre. En termes de détection de cible, ces résultats sont très en-
courageants ; par contre dans un contexte FoPen, les fausses alarmesdues aux interférences sont encore
fortes. Les modèles polarimétriques de type trièdre et de type dièdre de la cible ne sont pas adaptés à la
réduction des fausses alarmes. En fait, cela montre la limite de algorithmes SARSES± : ils sont capables
d’imager et de différencier des diffuseurs selon les mécanismes de diffusion élémentaire (trièdre et di-
èdre) mais pas de différencier un arbre d’une cible. Pour réduire les interférences, plusieurs méthodes
peuvent être imaginées. On pourrait se servir d’une autre décompositionpolarimétrique plus adaptée à la
détection en FoPen mais le choix de celle-ci n’est pas évident. Nous proposons dans le chapitre suivant,
une autre approche pour réduire les fausses alarmes dues aux interférences : les troncs des arbres sont
modélisées par un sous-espace généré à partir des réponses d’un élément canonique et des algorithmes
d’imagerie SAR sont développés à partir de cette modélisation.
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Chapitre 4

Processeurs SAR polarimétriques basés
sur des modèles de cible et d’interférence à

sous-espace

4.1 Introduction

Ce chapitre est consacré aux algorithmes SAR qui se basent sur la modélisation en sous-espace de la
cible et aussi des interférences. Le but de tels algorithmes est de permettre la détection de la cible et la
rejection des interférences.
Nous avons vu précédemment dans le chapitre3 qu’en prenant en compte les propriétés de diffusion de
la cible, il est possible d’augmenter sa détection par rapport à un bruit blanc. Néanmoins dans un milieu
complexe, d’autres diffuseurs, appelés interférences, sont présents ; par rapport à la cible, ces interfé-
rences constituent un bruit structuré à l’origine de nombreuses fausses alarmes. Pour rejeter ces fausses
alarmes, nous proposons de modéliser ces interférences à l’aide de sous-espaces prenant en compte leurs
propriétés de diffusion. A partir de cette modélisation, nous développons deux algorithmes permettant
de réduire les fausses alarmes tout en préservant la détection de la cible.Nous présentons d’abord un
algorithme basé sur des projections obliques ; cet algorithme permet de former une image en projetant le
signal reçu dans le sous-espace cible parallèlement au sous-espace interférence, ce qui permet à la fois
de supprimer le bruit blanc et de réduire les interférences. Nous voyons ensuite, un deuxième algorithme
qui part de la même modélisation du signal reçu. Dans cet algorithme, deux images sont formées : la
première provient de la projection du signal reçu dans le sous-espace cible comme pour l’algorithme
SARSES. La deuxième image est issue de la projection du signal reçu dans lapartie du sous-espace
interférence orthogonale au sous-espace cible ; cela nous permet d’avoir une image dans laquelle la cible
ne doit pas avoir de réponse et dans laquelle seules les interférences apparaissent. En combinant les deux
images, nous pouvons grâce à la première image, détecter la cible et grâce àla deuxième, rejeter les in-
terférences. Pour ces deux algorithmes nous calculons également leursperformances en termes détection
et de réduction de fausses alarmes.
Nous appliquons ces algorithmes à des données simulées. Nous évaluons d’abord la capacité des sous-
espaces interférence à modéliser celles-ci. Nous utilisons ensuite les angles entre sous-espaces pour
mesurer la “différence” entre les sous-espace cible et interférence.En simulant une cible complexe et
une interférence, nous évaluons les performances de détection et de réduction de fausses alarmes des
algorithmes en les comparant au SARSES. Nous montrons que l’information polarimétrique est indis-
pensable pour espérer réduire les fausses alarmes. Enfin, nous formons des images de données simulées
en FoPen avec ces deux algorithmes et analysons celles-ci pour savoirsi la cible est correctement imagée
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et si les interférences sont réduites.

4.2 Modélisation du problème

Nous présentons dans cette section, la modélisation du signal reçuz en utilisant des modèles à sous-
espace pour la cible et pour l’interférence. Nous décrivons ensuite deux écritures de ce signal reçu. La
modélisation de celui-ci est écrite pour des données polarimétriques (double polarisation) ; le cas d’une
simple polarisation s’écrit de la même manière.

4.2.1 Modélisation du signal reçu

Le signal reçuz est modélisé en utilisant les modèles polarimétriques à sous-espace développés
dans l’Eq. (2.10) de la Section2.1.2.2pour la cible et dans l’Eq. (2.17) de la Section2.1.3.2pour les
interférences. Pour plus de simplicité, nous supposons qu’une cible estlocalisée à la position(x, y). Le
signal reçuz s’écrit alors :

z = Hxyλxy + ν (4.1)

où Hxy est une base orthonormée du sous-espace〈Hxy〉 et λxy est le vecteur inconnu des coor-
données dez dans ce sous-espace ; le sous-espace〈Hxy〉 peut être n’importe quel sous-espace cible
développé dans la Section2.3. Le vecteurν est un vecteur de bruit composé d’une composante structu-
rée et d’une composante aléatoire. La composante aléatoire du bruit est modélisée par le vecteurn de
bruit blanc Gaussien. La composante structurée correspond à la réponse des interférences modélisée en
utilisant les modèles polarimétriques des interférences dans l’Eq. (2.17) de la Section2.1.3.2. Comme
nous ne connaissons pas a priori les positions des interférences, le vecteur de bruitν s’écrit :

ν =
∑

(x,y)

Jxyµxy + n (4.2)

oùJxy est une base orthonormée du sous-espace〈Jxy〉 etµxy est le vecteur inconnu des coordonnées
dez dans ce sous-espace. Le signal reçuz de l’Eq. (4.1) s’écrit donc :

z = Hxyλxy + ν

= Hxyλxy +
∑

(x,y) Jxyµxy + n
(4.3)

Pour simplifier les calculs d’estimation qui suivront, nous pouvons écrire lesignal reçu pour la contri-
bution du pixel(x, y) uniquement, de la manière suivante :

z = Hxyλxy + Jxyµxy + n (4.4)

4.2.2 Sous-espace〈HJxy〉
Nous introduisons ici le sous-espace〈HJxy〉 qui définit le sous-espace des réponses structurées :

〈HJxy〉 contient les sous-espaces cible〈Hxy〉 et interférence〈Jxy〉. On introduit le projecteur orthogonal
PHJxy sur〈HJxy〉 tel que :

I = PHJxy + P⊥
HJxy

(4.5)

où P⊥
HJxy

est le projecteur orthogonal sur le sous-espace orthogonal à〈HJxy〉 qui contient le bruit
non structuré. D’après [14], le projecteurPHJxy peut se décomposer de deux manières :
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1. au moyen de projecteurs obliques.

2. au moyen de projecteurs orthogonaux.

4.2.2.1 Les projecteurs obliques

Dans ce cas, le projecteurPHJxy s’écrit :

PHJxy = EHxyJxy + EJxyHxy (4.6)

oùEHxyJxy etEJxyHxy sont deux projecteurs obliques.EHxyJxy est le projecteur oblique dans〈Hxy〉
selon la direction〈Jxy〉 et EJxyHxy est le projecteur oblique dans〈Jxy〉 selon la direction〈Hxy〉. Un
exemple de projection oblique est proposé Figure4.1(a). Ces projecteurs s’écrivent de la manière suivante
dans le cas de bases orthonorméesHxy etJxy [27] :

EHxyJxy = I − Jxy(J
†
xyP⊥

Hxy
Jxy)

−1J†
xyP⊥

Hxy

EJxyHxy = I − Hxy(H
†
xyP⊥

Jxy
Hxy)

−1H†
xyP⊥

Jxy

(4.7)

D’après leurs définitions, les projecteurs obliques ont les propriétés suivantes :

EHxyJxyHxyλxy = Hxyλxy (4.8)

EHxyJxyJxyµxy = 0 (4.9)

L’Eq. (4.9) signifie qu’en utilisant le projecteur obliqueEHxyJxy , un élément appartenant à〈Jxy〉 a une
projection nulle dans le sous-espace〈Hxy〉 ; en revanche, l’Eq. (4.8) montre qu’un élément appartenant à
〈Hxy〉 reste inchangé en utilisant cette même projection. Nous obtenons des propriétés équivalentes pour
le projecteur obliqueEJxyHxy .

EJxyHxyHxyλxy = 0 (4.10)

EJxyHxyJxyµxy = Jxyµxy (4.11)

L’Eq. (4.11) signifie qu’en utilisant le projecteur obliqueEJxyHxy , un élément appartenant à〈Hxy〉 a
une projection nulle sur〈Jxy〉 et un élément appartenant à〈Jxy〉 est inchangé par cette même projection
dans l’Eq. (4.10).

4.2.2.2 Les projecteurs orthogonaux

Dans ce cas, le projecteurPHJxy s’écrit :

PHJxy = PHxy + P
P⊥

Hxy
Jxy

(4.12)

oùPHxy etP
P⊥

Hxy
Jxy

sont deux projecteurs orthogonaux.PHxy est le projecteur orthogonal dans le

sous-espace〈Hxy〉 et P
P⊥

Hxy
Jxy

est le projecteur orthogonal dans le sous-espace〈P⊥
Hxy

Jxy〉 qui est la

partie de〈Jxy〉 orthogonal à〈Hxy〉. Les projections orthogonalesPHxy etP
P⊥

Hxy
Jxy

sont illustrées dans

la Fig.4.1(b). Ces projections s’écrivent de la manière suivante dans le cas de bases orthonormées [14] :
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PHxy = HxyH
†
xy

P
P⊥

Hxy
Jxy

= P⊥
Hxy

Jxy(J
†
xyP⊥

Hxy
Jxy)

−1J†
xyP⊥

Hxy

(4.13)

Ces projecteurs ont les propriétés suivantes :

PHxyHxyλxy = Hxyλxy (4.14)

PHxyJxyµxy = HxyH
†
xyJxyµxy (4.15)

L’Eq. (4.14) montre qu’un élément qui appartient à〈Hxy〉 est inchangé par la projection orthogonale
PHxy . L’Eq. (4.15) montre que la projection parPHxy d’un élément appartenant à〈Jxy〉 dépend du pro-

duitH†
xyJxy, autrement dit des angles entre les deux sous-espaces ; si les sous-espaces sont orthogonaux,

la projection est nulle et si les sous-espaces sont colinéaires, on retrouve le résultat de la projection d’un
élément appartenant à〈Hxy〉. Dans la plupart des cas, les sous-espaces sont simplement disjoints et la
projection deJxyµxy se situe entre0 et lui-même. Le projecteurP

P⊥
Hxy

Jxy
a les propriétés suivantes :

P
P⊥

Hxy
Jxy

Hxyλxy = 0 (4.16)

P
P⊥

Hxy
Jxy

Jxyµxy = P⊥
Hxy

Jxyµxy (4.17)

L’Eq. (4.16) montre qu’un élément de〈Hxy〉 a une projection nulle dans le sous-espace〈P⊥
Hxy

Jxy〉
alors qu’un élément de〈Jxy〉 a une projection non nulle dans〈P⊥

Hxy
Jxy〉 dans l’Eq. (4.17). La valeur de

cette projection dépend des angles entre le sous-espace〈Jxy〉 et le sous-espace〈P⊥
Hxy

Jxy〉.
Les propriétés des projecteurs obliques et orthogonaux nous permettent dans la suite de proposer deux
approches différentes pour réduire les fausses alarmes.

4.2.2.3 Expressions du signal reçu

Le signal reçuz s’écrit en fonction du projecteurPHJxy de la manière suivante :

z = PHJxyz + P⊥
HJxy

z

= PHJxy(Hxyλxy + Jxyµxy) + n
(4.18)

où P⊥
HJxy

z = P⊥
HJxy

n = n est la projection du vecteur de bruit aléatoire dans le sous-espace
orthogonal à〈HJxy〉. Par définition, ce qui n’appartient au sous-espace〈HJxy〉 est considéré comme du
bruit ; le vecteur du bruitn est donc inchangé.
Suivant la décomposition dePHJxy choisie, le signal reçuz peut s’écrire de deux manières différentes.

– En utilisant les projecteurs obliques de l’Eq. (4.7) et leurs propriétés, le signal reçu s’exprime tel
que :

z = PHJxy(Hxyλxy + Jxyµxy) + n
= Hxyλxy + Jxyµxy + n

(4.19)
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FIG. 4.1 – Décompositions du sous-espace〈HJxy〉

– En utilisant les projecteurs orthogonaux de l’Eq.4.13:

z = PHJxy(Hxyλxy + Jxyµxy) + n

= Hxyλxy + PHxyJxyµxy + P⊥
Hxy

Jxyµxy + n
(4.20)

De ces deux écritures, nous développons dans les sections suivantesdeux processeurs SAR différents
permettant de réduire les interférences tout en détectant la cible. La première écriture du signal reçu de
l’Eq. (4.19) fait intervenir deux termes, la réponse de la cible et celle de l’interférence ; comparé à l’écri-
ture du signal reçu pour le SARSES, nous ajoutons la réponse des interférences. Pour estimerλxy, il ne
suffira plus de projeter orthogonalementz dans le sous-espace〈Hxy〉 : le terme des interférences ajoute
une direction pour laquelle la projection dans〈Hxy〉 doit être nulle, ce qui nous amènera à considérer
une projection parallèle à la direction du bruit aléatoire et à celle des interférences. La deuxième écriture
du signal reçu de l’Eq. (4.20) montre une approche différente : les deux premiers termes appartiennent
tous les deux au sous-espace〈Hxy〉 alors que le troisième lui est orthogonal. Nous considérerons ainsi
seulement des projections orthogonales dans les deux sous-espaces orthogonaux〈Hxy〉 et 〈P⊥

Hxy
Jxy〉.
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4.3 Processeurs SAR basés sur des projecteurs obliques : l’OBSAR (Oblique
SAR)

Nous proposons de développer des processeurs SAR basés sur la modélisation du signal reçuz
utilisant la décomposition de〈HJxy〉 en deux projections obliques. Nous présentons également les per-
formances de détection et de fausses alrmes associées à ces processeurs. Le calcul des résolutions des
images obtenues n’est pas présenté ici car il est identique à celui des processeurs SARSES de la Sec-
tion 3.2.3.

4.3.1 Modélisation du signal reçu

Pour modéliser le signal reçuz, nous utilisons la décomposition du projecteurPHJxy en projecteurs
obliques. D’après l’Eq. (4.19), le signal reçuz s’écrit :

z = Hxyλxy + Jxyµxy + n (4.21)

4.3.2 Estimation des vecteurs de coordonnées

Pour former une image SAR, nous estimons le vecteur complexe de coordonnéesλxy de dimension
(DH ×1) représentant les coordonnées du signal reçuz dans〈Hxy〉. L’estimé du vecteur de coordonnées
λ̂xy s’obtient en utilisant les moindres carrés [47][27] :

λ̂xy = argminλxy
‖z − Hxyλxy − Jxyµxy‖2 (4.22)

L’estiméλ̂xy se calcule directement en résolvant l’Eq. (4.22) :

λ̂xy = H†
xyz − H†

xyJxyµ̂xy (4.23)

L’estiméµ̂xy s’obtient en fonction dêλxy en résolvant l’équation suivante :

µ̂xy = argminµxy‖z − Hxyλxy − Jxyµxy‖2

= J†
xyz − J†

xyHxyλ̂xy
(4.24)

En utilisant l’estimé̂µxy de l’Eq. (4.24), l’estiméλ̂xy de l’Eq. (4.23) s’écrit :

λ̂xy = H†
xy(I − Jxy(J

†
xyP⊥

Hxy
Jxy)

−1J†
xyP⊥

Hxy
)z

= H†
xyEHxyJxyz

(4.25)

Le vecteur de coordonnéesλ̂xy est ainsi la projection oblique du signal reçuz dans le sous-espace〈Hxy〉
parallèlement au sous-espace〈Jxy〉.
Par comparaison, nous avions vu dans l’Eq. (3.3) de la section3.2 que le vecteur de coordonnéêλxy

estimé pour l’algorithme SARSES est la projection orthogonale du signal reçuz dans〈Hxy〉, cette pro-
jection permettant de supprimer le bruit aléatoire. Ici, en modélisant le comportement des interférences,
le vecteur de coordonnéesλ̂xy pour l’OBSAR est estimé en projetantz orthogonalement au sous-espace
du bruit et parallèlement au sous-espace interférence〈Jxy〉 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 Section3.2, le vecteur de coordonnéêλxy est estimé pour
toutes les positions(x, y) d’après l’Eq. (4.25). L’image obtenue par l’OBSAR est définie par la valeur
de son intensitéIOBSAR(x, y) pour une position(x, y) de la manière suivante :

IOBSAR(x, y) =
‖λ̂xy‖2

σ2

=
‖H†

xyEHxyJxyz‖2

σ2

=
z†E†

HxyJxy
PHxyEHxyJxyz

σ2

(4.26)

oùEHxyJxy est le projecteur oblique sur〈Hxy〉 selon〈Jxy〉 défini dans l’Eq. (4.7).

4.3.3.2 Cas de la simple polarisation

A partir de l’Eq. (4.26), nous pouvons directement définir les algorithmes OBSAR HH et OBSAR
VV en utilisant les modèles à sous-espace de la cible et de l’interférence enpolarisation HH et VV
définis dans la Section2.2. La cible est alors décrite par les sous-espaces〈HH

xy〉 et 〈HV
xy〉. Pour décrire

les interférences, nous utilisons les sous-espaces interférences〈JH
xy〉 et〈JV

xy〉. Les intensités de l’OBSAR
HH et de l’OBSAR VV s’écrivent alors :

IH
OBSAR(x, y) =

‖HH†
xy EHH

xyJ
H
xy

zH‖2

σH2

IV
OBSAR(x, y) =

‖HV †
xy EHV

xyJ
V
xy

zV ‖2

σV 2

(4.27)

4.3.3.3 Cas de la double polarisation

A partir de l’Eq. (4.26), nous pouvons définir les algorithmes OBSAR+ et OBSAR− avec les mo-
dèles à sous-espaces polarimétriques de la cible et de l’interférence présentés dans la Section2.3. Selon
le type de cibles à détecter, nous modélisons celle-ci en utilisant soit le sous-espace cible de type trièdre
〈H+

xy〉, soit le sous-espace cible de type dièdre〈H−
xy〉. Pour modéliser les interférences, nous utilisons le

sous-espace polarimétrique interférence〈Jxy〉. Les images obtenues par l’OBSAR+ et l’OBSAR− ont
ainsi pour intensités :

I+
OBSAR(x, y) =

‖H+†
xy E

H
+
xyJxy

z‖2

σ2

I−OBSAR(x, y) =
‖H−†

xy E
H

−
xyJxy

z‖2

σ2

(4.28)

L’OBSAR+ permet de détecter des cibles de type trièdre et de rejeter la réponse des interférences ;
l’OBSAR− permet de détecter des cibles de type dièdre et de rejeter la réponse des interférences.
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4.3.4 Performances de détection et de réduction des faussesalarmes

Comme pour les algorithmes SARSES dans la Section3.2.4, nous calculons les performances en
termes de détection des algorithmes OBSAR pour une ou plusieurs polarisations. Encore une fois, nous
présentons ces calculs pour l’algorithme OBSAR en polarisationp mais ils s’appliquent directement aux
algorithmes OBSAR+ et OBSAR−.

– Probabilité de détectionPd

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

zp
xy = Hp

xyλ
p
xy + np, zp

xy ∼ N (Hp
xyλ

p
xy, σ

p2) (4.29)

La distribution deIp
OBSAR(x, y) est alors unχ2 décentré [27] :

I
p
OBSAR(x, y) =

‖Hp†
xyEH

p
xyJ

p
xy

zp
xy‖2

σp2
(4.30)

∼ 1

2
χ2(2DHp , 2

‖λp
xy‖2

σp2
) (4.31)

Pour le cas où le signal reçu ne contient que la réponse d’une cible appartenant parfaitement au
sous-espace〈Hp

xy〉, le vecteur de coordonnéesλ
p
xy est égal àHp†

xyz ; nous retrouvons la valeur du
vecteur de coordonnées calculé pour le SARSES. Comparé à ce dernier, nous n’avons pas de perte
de détection avec l’OBSAR, bien entendu pour une cible appartenant parfaitement à〈Hp

xy〉. En
pratique, une partie de la réponse de la cible n’est pas décrite à cause dela faible dimension du
sous-espace〈Hp

xy〉 ; celle-ci est faible et la perte en détection qu’elle entraîne, est négligeable. La
distribution deIp

OBSAR(x, y) calculée ci-dessus reste valable ; seul le vecteur de coordonnéesλ
p
xy

est diminué en norme.

– Probabilité de fausse alarmePfa

Nous calculons ensuite la probabilité de fausse alarmePfa liée au bruit structuré. Considérons un
pixel (x, y) contenant une interférence ; le signal reçu provenant de ce pixel etla distribution qui
lui est associée sont :

zp
xy = Jp

xyµ
p
xy + np, zp

xy ∼ N (Jp
xyµ

p
xy, σ

p2) (4.32)

D’après les propriétés du projecteur obliqueEH
p
xyJ

p
xy

, la distribution deIp
OBSAR(x, y) est alors

unχ2 centré [27] :

I
p
OBSAR(x, y) =

‖Hp†
xyEH

p
xyJ

p
xy

zp
xy‖2

σp2
(4.33)

= 0 (4.34)

∼ 1

2
χ2(2DJp , 0) (4.35)

La probabilité de fausse alarme ainsi calculée correspond au cas idéal où le sous-espace〈Jp
xy〉

modélise parfaitement les interférences. En pratique, une modélisation parfaite des interférences
n’est pas possible car elle implique une connaissance exacte du milieu interférant. Considérons
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donc le pixel(x, y) qui contient une interférence qui n’est pas parfaitement modélisée par〈Jp
xy〉.

Le signal reçu de ce pixel et sa distribution sont alors :

zp
xy = Jp

xyµ
p
xy + δJ

xy + np, zp
xy ∼ N (Jp

xyµ
p
xy + δJ

xy, σ
p2) (4.36)

oùδJ
xy est la partie de l’interférence qui n’est pas modélisée par〈Jp

xy〉. La distribution deIp
OBSAR(x, y)

est alors unχ2 décentré [27] :

I
p
OBSAR(x, y) =

‖Hp†
xyEH

p
xyJ

p
xy

zp
xy‖2

σp2
(4.37)

=
‖Hp†

xyEH
p
xyJ

p
xy

δJ
xy‖2

σp2
(4.38)

∼ 1

2
χ2(2DJp , 2

‖Hp†
xyEH

p
xyJ

p
xy

δJ
xy‖2

σp2
) (4.39)

En pratique, la probabilité de fausse alarmePfa sera calculée de cette manière et la valeur obtenue
servira à calculer le seuilη.

Pour les algorithmes OBSAR+ et OBSAR−, la probabilité de détectionPd et la probabilité de fausse
alarmePfa se déduisent directement des calculs ci-dessus en changeant les bases cible et interférence
pour une polarisationp par les bases des sous-espaces polarimétriques.

4.3.5 Conclusion

Nous avons développé dans cette partie des processeurs SAR permettant de détecter une cible et de
réduire les interférences en utilisant les projecteurs obliques. En prenant en compte les interférences dans
la modélisation du signal reçuz, le vecteur des coordonnées dez dans〈Hxy〉 se calcule alors en projetant
obliquementz dans〈Hxy〉.
La projection oblique est présenté dans [27] comme un traitement adapté à la détection d’une cible dans
un bruit structuré. Cependant, la suppression des interférences estefficace si celles-ci sont parfaitement
décrites par le sous-espace interférence. Dans ce cas, l’interférence a une réponse nulle quand sa réponse
est projetée obliquement sur〈Hxy〉 comme illustré sur la Fig.4.2(a). Si nous considérons que les inter-
férences sont modélisées de manière approximative, la projection oblique ne permet plus de supprimer
efficacement les interférences comme illustré sur la Fig.4.2(b). Nous proposons donc de développer un
autre processeur plus robuste qui se base sur la même modélisation du signal reçuz mais en utilisant la
décomposition en projections orthogonales du sous-espace〈HJxy〉 ; nous verrons dans la partie suivante
le développement de ce processeur.

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

Nous proposons de développer des processeurs SAR basés sur la modélisation du signal reçuz
utilisant la décomposition de〈HJxy〉 en deux projections orthogonales. Nous présentons également les
statistiques associées à ces processeurs. Le calcul des résolutions des images obtenues n’est pas présenté
ici car il est identique à celui des processeurs SARSES de la Section3.2.3.
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FIG. 4.2 –Projections orthogonales et obliques des interférences

4.4.1 Modélisation du signal reçu

Le signal reçuz est désormais modélisé en utilisant la décomposition du projecteurPHJxy en pro-
jecteurs orthogonaux. D’après l’Eq. (4.20), le signal reçuz s’écrit :

z = Hxyλxy + PHxyJxyµxy + P⊥
Hxy

Jxyµxy + n (4.40)

La partie déterministe du signal reçuz est alors décomposée en deux parties :

– Partie dez dans〈Hxy〉.
Elle correspond à la réponse de la cibleHxyλxy plus la partie de la réponse de l’interférence se
projetant dans〈Hxy〉, PHxyJxyµxy . En écrivant quePHxyJxyµxy = HxyH

†
xyJxyµxy, on peut

simplifier la modélisation dez de la manière suivante :

Hxyλxy + PHxyJxyµxy = Hxy(λxy + λ′
xy)

= Hxyλ
′′
xy

(4.41)

où λ′
xy = H†

xyJxyµxy et λ′′
xy = λxy + λ′

xy est le vecteur des coordonnées dez dans〈Hxy〉. Il
n’est pas possible d’estimer séparémentλxy etλ′

xy ; nous ne pouvons donc estimer que le vecteur
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λ′′
xy. Par simplicité d’écriture,λ′′

xy sera écritλxy.

– Partie dez dans〈P⊥
Hxy

Jxy〉.
Elle correspond à la partie de la réponse de l’interférence n’appartenant pas au sous-espace cible
〈Hxy〉, P⊥

Hxy
Jxyµxy. Cette partie dez ne contient pas de réponse de cible.

En utilisant les projecteurs orthogonaux, le signal reçuz de l’Eq. (4.20) peut donc s’écrire :

z = Hxyλxy + P⊥
Hxy

Jxyµxy + n (4.42)

Le signal reçuz est alors composé d’une réponseHxyλxy qui appartient à〈Hxy〉 et d’une réponse
P⊥

Hxy
Jxyµxy appartenant à〈P⊥

Hxy
Jxy〉. En pratique, une cible et une interférence ne peuvent pas se

trouver à la même position(x, y) ; Hxyλxy correspond donc soit à la réponse de la cible soit à la partie
de la réponse de l’interférence contenue dans〈Hxy〉. P⊥

Hxy
Jxyµxy correspond seulement à la réponse de

l’interférence qui n’appartient pas à〈Hxy〉.

4.4.2 Estimation des vecteurs de coordonnées

A partir de la modélisation du signal reçuz de l’Eq. (4.42), nous pouvons former deux images SAR
en estimant les deux vecteurs de coordonnéesλxy de dimension(DH×1) etµ⊥

xy de dimension(DJ ×1).
Le vecteurλxy représente les coordonnées dez dans〈Hxy〉 alors queµ⊥

xy représente les coordonnées de

z dans〈P⊥
Hxy

Jxy〉. Les estiméŝλxy etµ̂⊥
xy des vecteurs de coordonnées s’obtiennent de la même manière

que précédemment en utilisant les moindres carrées [47] :

λ̂xy = argminλxy
‖z − P⊥

Hxy
Jxyµ

⊥
xy − Hxyλxy‖2

µ̂⊥
xy = argminµxy‖z − Hxyλxy − P⊥

Hxy
Jxyµxy‖2 (4.43)

Sachant que les sous-espaces〈Hxy〉 et 〈P⊥
Hxy

Jxy〉 sont orthogonaux, la résolution de l’Eq. (4.43) revient
à résoudre l’équation suivante :

λ̂xy = argminλxy
‖z − Hxyλxy‖2

µ̂⊥
xy = argminµxy‖z − P⊥

Hxy
Jxyµxy‖2 (4.44)

Les estiméŝλxy et µ̂⊥
xy se calculent directement en résolvant l’Eq. (4.44) :

λ̂xy = H†
xyz

µ̂⊥
xy = (J†

xyP⊥
Hxy

Jxy)
−1P⊥

Hxy
J†

xyz
(4.45)

Nous remarquons que le vecteur de coordonnéesλ̂xy dez dans〈Hxy〉 est identique à celui de l’al-
gorithme SARSES dans l’Eq. (3.3) de la Section3.2. La décomposition dePHJxy en projections ortho-
gonales ne nous permet donc pas de définir un vecteur de coordonnées λ̂xy qui supprime les réponses
des interférences. En revanche, le vecteur de coordonnéesµ̂⊥

xy dez dans〈P⊥
Hxy

Jxy〉 nous permet de sé-
lectionner la partie dez provenant uniquement des interférences. Nous verrons dans la section suivante
comment utiliser̂µ⊥

xy pour supprimer les interférences.

4.4.3 Intensité

4.4.3.1 Définition

Comme pour les algorithmes SARSES et OBSAR, nous pouvons former des images à partir des
estiméŝλxy et µ̂⊥

xy. En répétant l’opération d’estimation de l’Eq. (4.45) pour toutes les positions(x, y),
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nous construisons deux images en fixant leurs intensités de la manière suivante :

ISARSES(x, y) =
‖H†

xyz‖2

σ2

ISARSEI⊥(x, y) =
‖J′†

xyz‖2

σ2

(4.46)

oùJ′
xy = (J†

xyP⊥
Hxy

Jxy)
−1P⊥

Hxy
Jxy. Bien entendu, l’image obtenue à partir de l’estimé deλ̂xy est

la même que l’image SARSES. L’image SARSEI⊥ (pour SAR à Sous-Espace Interférence Orthogonale)
s’obtient grâce à l’estimé̂µ⊥

xy ; par définition, l’image SARSEI⊥ ne contient que la réponse des interfé-
rences.
Nous pouvons ensuite combiner ces deux images pour en former une troisième dans laquelle la cible
est détectée mais pas les interférences. Pour cela, nous nous inspironsde l’algorithme appelé SARSESI
(SAR à Sous-espace Signal et Interférence) développé dans [17]. Cet algorithme se base sur un problème
de détection dont les hypothèses sont pour chaque position(x, y) :

– dans l’hypothèseH0, on suppose que le signal reçuz est un bruit blanc Gaussien plus la réponse
de l’interférence.

– dans l’hypothèseH1, on suppose que le signal reçuz est un bruit blanc Gaussien plus la réponse
de la cible.

La résolution de ce problème de détection amène à former une imageISARSESI(x, y) par la sous-
traction de l’image SARSES et de l’image SARSEI (SAR à Sous-espace Interférence), cette dernière
étant l’image obtenue en projetant le signal reçuz dans〈Jxy〉 :

ISARSESI(x, y) =
‖H†

xyz‖2 − ‖J†
xyz‖2

σ2
(4.47)

Cet algorithme présente cependant des performances mitigées en termes dedétection et de réduction
des interférences ; en effet, si les sous-espaces〈Hxy〉 et 〈Jxy〉 ne sont pas orthogonaux, la cible a évi-
demment une réponse non nulle dans〈Hxy〉 mais aussi dans〈Jxy〉. La soustraction des images SARSES
et SARSEI peut donc entraîner une réduction de la réponse de la cible etdégrader ainsi sa détection.
Ici, nous définissons l’algorithme SARSESIO (SAR à Sous-espace Signal et Interférence Orthogonale)
en soustrayant les images SARSES et SARSEI⊥ ; contrairement au SARSESI, l’image des interférences
ne contient pas la cible, aussi nous ne risquons pas de réduire sa réponse. Comme il est possible que
les échelles des intensités de l’image SARSES et de l’image SARSEI⊥ ne soient pas les mêmes, nous
normalisons les intensitésISARSES(x, y) et ISARSEI⊥(x, y) de la manière suivante :

I ′SARSES(x, y) =
ISARSES(x, y)

∑

x,y ISARSES(x, y)

I ′SARSEI⊥(x, y) =
ISARSEI⊥(x, y)

∑

x,y ISARSEI⊥(x, y)

(4.48)

où
∑

x,y ISARSES(x, y) est la somme sur tous les pixels (x,y) des intensités de l’image SARSES et
∑

x,y ISARSEI⊥(x, y) est la somme sur tous les pixels (x,y) des intensités de l’image SARSEI⊥. Po-
sonsA1 =

∑

x,y ISARSES(x, y) etA2 =
∑

x,y ISARSEI⊥(x, y). L’image obtenue par le SARSESIO est
définie par la différence des images SARSES et SARSEI⊥. Il se peut que pour certains pixels, cette dif-
férence soit négative ; néanmoins, la réduction d’interférence n’a desens que pour des valeurs au-dessus
ou égales à zéro. Ainsi nous définissons une contrainte de positivité surISARSESIO(x, y). L’intensité
ISARSESIO(x, y) pour une position(x, y) s’écrit alors :
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ISARSESIO(x, y) =
‖H†

xyz‖2

A1σ2
− ‖J′†

xyz‖2

A2σ2
si I ′SARSES(x, y) − I ′SARSEI⊥(x, y) ≥ 0

ISARSESIO(x, y) = 0 si I ′SARSES(x, y) − I ′SARSEI⊥(x, y) < 0

(4.49)

4.4.3.2 Cas de la simple polarisation

En utilisant l’expression générale de l’intensité de l’image SARSESIO de l’Eq. (4.49) et en utilisant
les modèles à sous-espaces de la cible et de l’interférence en polarisationHH et VV définis dans la
Section2.2, nous définissons directement les algorithmes SARSESIO HH et SARSESIOVV. L’intensité
de l’images SARSESIO HH s’écrit alors :



















IH
SARSESIO(x, y) =

‖HH†
xy zH‖2

AH
1 σH2 − ‖JH′†

xy zH‖2

AH
2 σH2 si IH′

SARSES(x, y) − IH′
SARSEI⊥(x, y) ≥ 0

IH
SARSESIO(x, y) = 0 si IH′

SARSES(x, y) − IH′
SARSEI⊥(x, y) < 0

(4.50)
et celle de l’image SARSESIO VV s’écrit :



















IV
SARSESIO(x, y) =

‖HV †
xy zV ‖2

AV
1 σV 2 − ‖JV ′†

xy zV ‖2

AV
2 σV 2 si IV ′

SARSES(x, y) − IV ′
SARSEI⊥(x, y) ≥ 0

IV
SARSESIO(x, y) = 0 si IV ′

SARSES(x, y) − IV ′
SARSEI⊥(x, y) < 0

(4.51)

4.4.3.3 Cas de la double polarisation

En utilisant l’Eq. (4.49), nous pouvons définir les algorithmes SARSESIO+ et SARSESIO− à partir
des modèles à sous-espaces polarimétriques de la cible et de l’interférence. La cible est décrite soit
par 〈H+

xy〉, soit par〈H−
xy〉. Nous définissons alors l’image obtenue par le SARSESIO+ de la manière

suivante :















I+
SARSESIO(x, y) =

‖H+†
xy z‖2

A+
1 σ2

− ‖J′†
xyz‖2

A2σ2
si I+′

SARSES(x, y) − I ′SARSEI⊥(x, y) ≥ 0

I+
SARSESIO(x, y) = 0 si I+′

SARSES(x, y) − I ′SARSEI⊥(x, y) < 0

(4.52)

L’image obtenue par le SARSESIO− s’écrit :















I−SARSESIO(x, y) =
‖H−†

xy z‖2

A−
1 σ2

− ‖J′†
xyz‖2

A2σ2
si I−′

SARSES(x, y) − I ′SARSEI⊥(x, y) ≥ 0

I−SARSESIO(x, y) = 0 si I−′
SARSES(x, y) − I ′SARSEI⊥(x, y) < 0

(4.53)
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4.4.4 Performances de détection et de réduction des faussesalarmes

Comme pour les algorithmes OBSAR dans la Section4.3.4, nous calculons les performances en
termes de détection et de réduction des fausses alarmes des algorithmes SARSESIO pour une ou plusieurs
polarisations. Encore une fois, nous présentons ces calculs pour l’algorithme SARSESIO en polarisation
p mais ils s’appliquent directement aux algorithmes SARSESIO+ et SARSESIO−.

– Probabilité de détectionPd

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

zp
xy = Hp

xyλ
p
xy + np, zp

xy ∼ N (Hp
xyλ

p
xy, σ

p2) (4.54)

La distribution deIp
SARSESIO(x, y) est alors unχ2 décentré [38] :

I
p
SARSESIO(x, y) =

‖Hp†
xyz

p
xy‖2

A
p
1σ

p2
− ‖Jp′†

xy zp
xy‖2

A
p
2σ

p2
(4.55)

(4.56)

=
‖Hp†

xyz
p
xy‖2

A
p
1σ

p2
(4.57)

(4.58)

∼ 1

2
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La probabilité de détection calculée ci-dessus correspond au cas idéal où la cible est parfaitement
modélisée par le sous-espace〈Hp

xy〉. En pratique, la modélisation de la cible n’est pas parfaite.
Considérons le pixel(x, y) contenant une cible qui n’est pas parfaitement modélisée par〈Hp

xy〉 ;
le signal reçu provenant de ce pixel et la distribution qui lui est associée sont :
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p
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p2) (4.60)

où δH
xy est la partie de la réponse de la cible qui n’appartient pas à〈Hp

xy〉. La distribution de
I

p
SARSESIO(x, y) est alors une différence de deuxχ2 décentrés et indépendants [38] :
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En pratique, l’Eq. (4.61) sera utilisée pour calculer la probabilité de détectionPd. Nous pouvons
constater que les performances de détection du SARSESIO sont davantage dégradées par une er-
reur de modélisation comparé à celles de l’OBSAR. Si la réponse de la cible n’est pas totalement
contenue dans le sous-espace〈Hp

xy〉, le vecteurλp
xy est premièrement diminué en norme (comme

pour l’OBSAR) et deuxièmement la distribution deI
p
SARSESIO(x, y) est une différence deχ2.
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– Probabilité de fausse alarmePfa

Nous calculons ensuite la probabilité de fausse alarmePfa liée au bruit structuré. Considérons un
pixel (x, y) contenant une interférence ; le signal reçu provenant de ce pixel etla distribution qui
lui est associée sont :

zp
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p2) (4.66)

La distribution deIp
SARSESIO(x, y) est alors la différence de deuxχ2 décentrés et indépendants

[38] :
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Nous voyons que la réduction des interférences est moins influencée par la précision de la modé-
lisation des interférences ; en effet la réduction des interférences repose sur la projection du signal
reçu dans la partie de〈Jxy〉 orthogonale à〈Hxy〉. Il suffit donc que les interférences aient des pro-
jections suffisamment grandes dans〈P⊥

Hxy
Jxy〉 pour réduire les fausses alarmes. Cela rend ainsi le

SARSESIO plus robuste à la modélisation des interférences.
Pour les algorithmes SARSESIO+ et SARSESIO−, la probabilité de détectionPd et la probabilité

de fausse alarmePfa et se déduisent directement des calculs ci-dessus en changeant les bases cible et
interférence pour une polarisationp par les bases des sous-espaces polarimétriques.
Les probabilités de détection et de fausse alarme présentées ci-dessus font intervenir la différence de deux
χ2 ; pour calculer ces probabilités il existe plusieurs méthodes. Dans [50], les probabilités de détection
et de fausse alarme sont calculées en décomposant en séries les différences deχ2 ; nous n’utiliserons
pas cette méthode car numériquement, elle présente des problèmes de convergence et a un coût de calcul
assez grand. Une autre méthode présentée dans [51] propose d’approximer les probabilités de détection
et de fausse alarme par des distributions Gaussiennes en utilisant la méthode de la phase stationnaire ;
nous ne retenons pas cette méthode car le calcul du point stationnaire peuts’avérer délicat. Nous utilisons
plutôt une méthode simple, la méthode de Monte Carlo pour estimer numériquement les probabilités de
détection et de fausse alarme.

4.4.5 Conclusion

Nous avons développé des processeurs SAR permettant de détecter une cible et réduire les interfé-
rences, en utilisant des projections orthogonales. Le principe du SARSESIO repose sur la différence de
deux images : la première image contient la cible mais aussi les interférences alors que la deuxième ne
contient uniquement que les interférences. Cette méthode est intéressantedu point de vue de la modé-
lisation des interférences ; celle-ci peut être approximative, les fausses alarmes sont toujours réduites.
Néanmoins, la cible peut être également réduite ce qui rend le SARSESIO sensible à la modélisation de
la cible.

4.5 Application à des données simulées

Nous appliquons dans cette section les algorithmes OBSAR et SARSESIO à des données simulées.
Nous nous intéressons d’abord à la validité de la modélisation des diffuseurs par des sous-espaces et plus
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spécialement à la modélisation des interférences. Nous traçons ensuite les performances de détection et
de réduction de fausses alarmes de l’OBSAR et du SARSESIO. Enfin, nous appliquons ces deux algo-
rithmes à des données simulées en FoPen et nous analysons les images obtenues.
Avant d’appliquer l’OBSAR et le SARSESIO aux données simulées, nousproposons de récapituler les
points positifs et négatifs de ces deux algorithmes :

– OBSAR : en théorie, l’OBSAR dont le principe repose sur des projections obliques, permet de
supprimer totalement les interférences tout en préservant la détection de lacible obtenue avec
le SARSES. Cependant, l’efficacité de la réduction des fausses alarmes dépend fortement de la
précision des interférences. Dans un cadre réaliste, l’intensité des interférences est moins diminuée
qu’en théorie. En ce qui concerne les erreurs de modélisation de la cible,l’OBSAR y est peu
sensible et permet de préserver la détection de la cible obtenue avec le SARSES.

– SARSESIO: le SARSESIO repose sur des projections orthogonales. L’image SARSESIO est ob-
tenue en faisant la différence de l’image SARSES et de l’image SARSEI⊥ qui ne contient que une
partie de la réponse des interférences. Comme nous n’utilisons que la partieorthogonale du sous-
espace interférence au sous-espace cible, la modélisation des interférences n’a pas besoin d’être
précise pour réduire efficacement les fausses alarmes. En revanche, la SARSESIO est sensible à la
modélisation de la cible et peut entraîner une perte de sa détection.

4.5.1 Validation des modélisations à sous-espaces

Nous avons vu dans la Section3.3.1.2du Chapitre3, que les sous-espaces cible générés à partir d’une
plaque PC modélisaient plus fidèlement les propriétés de diffusion d’une MMT que le modèle classique
de point blanc isotrope. Ici, nous nous intéressons à la réponse des interférences et au sous-espace qui
les modélise.

4.5.1.1 Configuration

Paramètres SAR

Nous considérons la même configuration SAR que dans la Section3.3.1.1où nous avons considéré
un vol SAR avec200 positionsui de l’antenne, un signal émis avec une bande de fréquence de100MHz,
de fréquence centrale400MHz, et une scène radar comprise entre[90, 140]m et [−25, 20]m.

Paramètres de la cible et de l’interférence

Pour étudier la modélisation de la cible et de l’interférence, nous considérons séparément deux dif-
fuseurs aux coordonnées(115,−1, 0) :

– la cible (MMT) : pour modéliser celle-ci, nous considérons une boite PC dedimensions2m×1.5m
×1m, d’orientation(α, β) = (0◦, 0◦) et reposant sur un sol PC. Cette cible a déjà été utilisée dans
la section3.3du chapitre3. Les détails du calcul du rayonnement de la boite sur sol sont présentés
en Section3.3.1.1.

– l’interférence : dans un contexte FoPen, l’interférence est un troncd’arbre. Pour modéliser celle-
ci, nous considérons un cylindre diélectrique de hauteur de11m et de rayon20cm, reposant sur
un sol PC. Sa réponse électromagnétique est calculée en utilisant COSMO [41, 40] qui est un
code permettant de calculer rapidement la réponse électromagnétique d’une forêt. Précisons que
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ce tronc d’arbre est simulé de la même manière que pour la forêt simulée de la section 3.3 du
chapitre3.

La cible et l’interférence nous permettront d’évaluer les performancesde détection et de réduction
de fausse alarme de l’OBSAR et du ARSESIO.

Paramètres des sous-espaces

Les paramètres des sous-espaces cible sont les mêmes que ceux employéspour les algorithmes
SARSES et ils ont déjà été présentés dans la section3.3.1.1. Ainsi, nous présentons seulement les para-
mètres des sous-espaces interférence.

– Éléments canoniques : l’élément qui génère les sous-espaces interférence est un cylindre diélec-
trique de hauteur de11m et de rayon de20cm reposant sur un sol diélectrique ; sa réponse électro-
magnétique est calculée en utilisant des méthodes asymptotiques. Ses orientations(γ, δ) couvrent
l’ensemble([0◦, 360◦] × [0◦, 10◦]) avec des pas d’échantillonnage de9◦ pourγ et de2◦ pourδ.

– Rangs des sous-espaces : les rangs des sous-espaces sont choisis en fonction des valeurs singu-
lières des matrices interférences. Nous représentons sur la Figure4.3 les valeurs singulières des
matrices interférencesIH

xy et IV
xy. Comme pour les sous-espaces cible, les sous-espaces interfé-

rence sont de rangs faibles. Ceux-ci sont choisis en repérant la cassure de la courbe décrite par les
valeurs singulières.
Pour choisir les rangs des sous-espaces polarimétriques, nous représentons également les valeurs
singulières de la matrice interférenceI+

xy sur la Figure4.4. Nous constatons également que le sous-
espace interférence polarimétrique est de rang faible.

Nous avons donc pour les rangs des sous-espaces interférence :
– 〈JH

xy〉 et 〈JV
xy〉 : DJH = 10 etDJV = 10.

– 〈Jxy〉 : DJ = 10.

Nous rappelons que les rangs des sous-espaces cible (pour une polarisation simple ou pour des pola-
risations doubles) sont eux aussi égaux à10.

4.5.1.2 Angles entre sous-espaces

Nous présentons dans cette partie les angles entre les sous-espaces dont le calcul a été exposé en
section2.4. Les angles entre sous-espaces nous permettent de savoir si nous pouvons différencier le
sous-espace cible du sous-espace interférence et donc si nous pouvons espérer 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-espace interférence, pour la
polarisation HH sur la Figure4.5(a)et pour la polarisation VV sur la Figure4.5(b). Pour la polarisation
HH, l’angle minimal entre les sous-espaces est de 22◦ et en polarisation VV, il est de 19◦. Les sous-
espaces cible et interférence en polarisation HH ou en polarisation VV peuvent être assez proches. Il sera
donc difficile de discriminer un élément du sous-espace〈Hp

xy〉 d’un élément appartenant au sous-espace
〈Jp

xy〉 en utilisant une seule polarisation p.
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(a) Polarisation HH

(b) Polarisation VV

FIG. 4.3 –Valeurs singulières des matricesIH
xy et IV

xy

Double Polarisation

Nous représentons sur la Figure4.6, les angles entre les sous-espaces cible〈H−
xy〉 et 〈Jxy〉 générés

en utilisant les polarisations HH et VV. L’angle minimal entre ces deux sous-espaces est égal à 48◦. Le
sous-espace interférence〈Jxy〉 n’est donc pas très proche du sous-espace cible〈H−

xy〉. Nous pouvons
donc espérer qu’un élément appartenant à〈H−

xy〉 sera facilement différentiable d’un élément appartenant
à 〈Jxy〉. Comparé aux sous-espaces utilisant une polarisation, nous voyons clairement que l’information
polarimétrique permet de mieux séparer les sous-espaces cible et interférence.
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FIG. 4.4 –Valeurs singulières deI+
xy

Sous-espace Sous-espace Sous-espace Sous-espace
cible HH cible VV interférence HH interférence VV
〈HH

xy〉 〈HV
xy〉 〈JH

xy〉 〈JV
xy〉

Boite sur sol 94% 94% 88% 88%

Arbre 89% 93% 92% 93%

TAB . 4.1 –Proportions des signaux reçues de la cible et des interférences décritespar les sous-espaces
cible et les sous-espaces interférence en polarisation HH et polarisation VV.

4.5.1.3 Validation des modélisations

Comme pour les sous-espace cible dans la section3.3.1.2, nous testons les modèles à sous-espaces
interférence sur la cible et l’interférence. De plus par comparaison, nous calculons aussi la proportion de
l’interférence décrite par les sous-espaces cible.
Pour calculer la proportion de la cible ou de l’interférence contenue dansun sous-espace donné, nous
utilisons l’Eq. (3.26) du chapitre3.

Le tableau4.1présente la proportion de la boîte sur sol et de l’arbre décrite par les sous-espaces cible
et interférence en polarisation p. Nous remarquons tout d’abord que laboîte sur sol et l’arbre sont tous
les deux parfaitement décrits à 10% près par les sous-espace cible〈HH

xy〉 et〈HV
xy〉. Ce résultat est attendu

vu les résultats de la section3.3.2dans laquelle nous avions appliqué le SARSES à des données FoPen :
la cible est détectée mais les arbres ont aussi une réponse assez forte.Pour les sous-espaces interférence
〈JH

xy〉 et 〈JV
xy〉, les résultats sont similaires : la cible et l’arbre ont environ 90% de leurs réponses dé-
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(a) Polarisation HH

(b) Polarisation VV

FIG. 4.5 –Angles entre les sous-espaces〈Hp
xy〉 et 〈Jp

xy〉

crites par les sous-espaces interférences. Ce résultat confirme que les sous-espace cible et interférence
en polarisation p sont très proches comme il a été montré dans la partie précedente avec le calcul des
angles. Il est donc clair que la modélisation par sous-espace permet de décrire fidèlement des diffuseurs
de différents types mais ne permet pas forcément de les différencier.
La même étude est présentée dans le tableau4.2 pour des données polarimétriques. Encore une fois, la
boite sur sol et l’arbre sont quasiment aussi bien décrits par le sous-espace cible〈H−

xy〉 ou le sous-espace
interférence〈Jxy〉. Plus précisément, l’arbre est même un peu mieux décrit par le sous-espace cible que
par le sous-espace interférence alors que les angles calculés dans la section précédente montre que ces
deux sous-espaces sont bien disjoints. Cela veut dire que le sous-espace interférence〈Jxy〉 ne décrit pas
parfaitement l’arbre ; l’OBSAR reposant sur des projecteurs obliquespeut donc ne pas être la méthode
la plus efficace dans ce cas là. Nous comparerons ses performances dans la section suivante avec celles
du SARSESIO.
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FIG. 4.6 –Angles entre les sous-espaces〈H−
xy〉 et 〈Jxy〉

Sous-espace cibleSous-espace cibleSous-espace interférence
Type trièdre Type dièdre

〈H+
xy〉 〈H−

xy〉 〈Jxy〉

Boîte sur sol 2% 92% 80%

Arbre 9% 81% 79%

TAB . 4.2 –Proportions des signaux reçues de la cible et des interférences décritespar les sous-espaces
polarimétriques cible et le sous-espace polarimétrique interférence.

L’erreur de modélisation des troncs d’arbres par le sous-espace interférence en double polarisation (envi-
ron 20%) peut paraître surprenante : en effet, le rayonnement des troncs simulés par COSMO est calculé
à partir de l’élément canonique (cylindre sur sol) qui génère le sous-espace interférence. Cependant, pour
les données simulées par COSMO, le rayonnement des troncs (et de la cibleégalement) est atténué pour
simuler l’effet de la canopé, ce qui n’est pas pris en compte par le sous-espace interférence. Pour un
tronc d’arbre, cette atténuation est différente selon les polarisations HH et VV [ 40]. Il s’ensuit que la
modélisation des interférences ne peut pas être parfaite. D’un coté, il est dommage que les interférences
ne soient pas modélisées parfaitement : nous ne vériferions pas que l’OBSAR supprime totalement les
interfénces pour le cas d’une modélisation complète. D’un autre coté, cette erreur est intrinséque au
choix de la modélisation qui ne prend pas en compte les effets d’atténuation ; de plus, dans un cas réelle,
il aurait été difficile de calculer a priori ces effets. La question de l’erreur de modélisation se pose aussi
pour le sous-espace cible qui ne prend pas non plus en compte l’atténuation de la canopé. Cependant, la
boîte sur sol a des réponses semblables en HH et VV ; cela expliquerait que l’erreur de modélisation de
la cible soit moindre et que le sous-espace cible décrive mieux les deux diffuseurs.
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4.5.2 Performances de détection et de réduction de fausses alarmes

Nous considérons ici les performances de détection de la cible et de réduction des fausses alarmes
dues au bruit aléatoire et structuré, pour les algorithmes OBSAR et SARSESIO. Le bruit aléatoire est
un bruit blanc Gaussien et le bruit structuré est la réponse des troncs.La cible est la boîte sur sol. Pour
évaluer la capacité des algorithmes à réduire les fausses alarmes, nous représentons la probabilité de
détection en fonction de la probabilité de fausse alarme. Le rapport signalà bruit est fixé à -30dB.
Nous considérons les performances des algorithmes suivants en simple polarisation p ou en double pola-
risation :

– SARSES HH, SARSESVV et SARSES− qui utilisent la modélisation par sous-espaces〈Hp
xy〉

pour une unique polarisation p et le sous-espace〈H−
xy〉 en double polarisation (nous n’utiliserons

pas le sous-espace〈H+
xy〉 puisque la cible est une boîte sur sol). Précisons que la probabilité de

fausse alarme n’est plus calculée seulement par rapport au bruit aléatoire comme dans le chapitre2
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 à l’aide de projections obliques.

– SARSESIO HH, SARSESIO VV et SARSESIO− qui utilisent la modélisation par sous-espaces
cible et interférence et dont les images sont obtenues à l’aide de projections orthogonales6.

Nous ne comparons pas les performances de réduction de fausses alarmes avec celles du CSAR : en
effet, nous avons vu au chapitre3 que les images CSAR n’étaient pas exploitables.
Nous précisons que les performances du SARSESIO sont calculées numériquement en effectuant10
millions de tirages Monte Carlo. Pour le SARSES et l’OBSAR, nous pouvons directement utiliser les
expressions théoriques des probabilités de détection et de fausses alarmes ; leurs performances sont cal-
culées avec Matlab.

4.5.2.1 Courbes ROC (Receiving Operating Characteristics)

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

Simple polarisation p

Les Figure4.7et Figure4.8représentent respectivement les probabilités de détection de la boite sur
sol en fonction des probabilités de fausses alarmes liées au bruit blanc Gaussien et aux interférences en
polarisation HH et en polarisation VV.
En polarisation HH, nous constatons que la probabilité de détection de la cible et la probabilité de fausses
alarmes sont quasiment identiques : que ce soit avec le SARSES, l’OBSAR ou le SARSESIO, nous
avons autant de chances de détecter une cible que de faire apparaître une fausse alarme. L’OBSAR et
le SARSESIO ne permettent pas de réduire les fausses alarmes en polarisation HH ; néanmoins, leurs

6La matrice(J†
xyP

⊥
Hxy

Jxy)−1 qui intervient dans l’intensité du SARSESIO et de l’OBSAR peut être mal conditionnée.

Pour régler ce problème, nous utilisons des techniques simples de régularisation de matrices [52]. Ainsi,(J†
xyP

⊥
Hxy

Jxy)−1 =

Id −
∑r

k=1
uku

†
k où uk est lekme vecteur propre issu de la décomposition en valeurs propres de(J†

xyP
⊥
Hxy

Jxy). r est le
nombre de valeurs propres significatives.
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courbes ROC sont identiques à celle du SARSES ce qui signifie que les performances en détection
obtenues avec le SARSES ne sont pas dégradée par l’OBSAR et le SARSESIO.
En polarisation VV, les courbes ROC des différents algorithmes montrent que les fausses alarmes sont
moins fortes relativement à la cible qu’en polarisation HH. Cependant, le SARSESIO et l’OBSAR ne
permettent pas de réduire les fausses alarmes par rapport au SARSES.De plus, la courbe du SARSESIO
est légèrement au dessous de celles du SARSES et du OBSAR : pour uneprobabilité de fausse alarme
de10−2, la probabilité de détection du SARSES et de l’OBSAR est de0, 9 alors qu’elle est égale à0, 87
pour le SARSESIO. Comme les fausses alarmes ne peuvent pas être plus fortes que celles du SARSES,
les moins bonnes performances du SARSESIO s’expliquent par la perte de détection de la cible qui peut
se produire en utilisant le SARSESIO.

FIG. 4.7 –CourbesPd en fonction dePfa pour le SARSES HH, l’OBSAR HH et le SARSESIO HH.

Double Polarisation

La Figure4.9 montre la probabilité de détection de la boîte sur sol en fonction de la probabilité de
fausses alarmes liées au bruit blanc Gaussien et aux interférences en double polarisation. Nous voyons
très clairement que les algorithmes OBSAR− et SARSESIO− sont plus performants que le SARSES−.
Les sous-espaces cible et interférence sont assez différents pourpermettre de différencier la cible des
interférences et ainsi obtenir des bons résultats pour l’OBSAR− et du SARSESIO−. Pour une probabilité
de fausses alarmes de10−2, la probabilité de détection d’OBSAR− et du SARSESIO− est égale à1
alors que pour le SARSES−, elle atteint seulement0, 79. D’ailleurs le SARSES− a une probabilité de
détection de1 pour une probabilité de fausses alarmes inférieure à10−1. Nous constatons de plus que
l’OBSAR− est très légèrement meilleur que le SARSESIO− pour des probabilités de fausses alarmes
inférieures à10−3. Ce résultat peut s’expliquer de deux manières : soit le SARSESIO− réduit moins les
interférences soit le SARSESIO− réduit autant ou même plus les fausses alarmes que l’OBSAR− mais
dégrade également la détection de la cible. Nous vérifierons sur les images SAR de données simulées
en FoPen que les performances du SARSEIO sont inférieures à celles de l’OBSAR car l’intensité de la
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FIG. 4.8 –CourbesPd en fonction dePfa pour le SARSES VV, l’OBSAR VV et le SARSESIO VV.

cible est légèrement diminuée.
Enfin, nous insistons sur l’apport de l’information polarimétrique : la réduction de fausses alarmes est
seulement possible en utilisant la double polarisation.

FIG. 4.9 –CourbesPd en fonction dePfa pour le SARSES−, l’OBSAR− et le SARSESIO−.
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4.5. Application à des données simulées

4.5.3 Données simulées en FoPen

Nous proposons maintenant d’appliquer les algorithmes OBSAR et SARSESIO7 sur des données
simulées dans un contexte FoPen pour les simples polarisations p et pour les doubles polarisations. Nous
reprenons la même configuration des données de la section3.3.2du chapitre3 sur lesquelles nous avions
appliqué les algorithmes SARSES.

4.5.3.1 Images en simple polarisation p

(a) OBSAR HH (b) OBSAR VV

FIG. 4.10 –Images OBSAR HH et OBSAR VV d’une boite PC dans une forêt

Les images obtenues par l’OBSAR HH et l’OBSAR VV sont respectivementprésentées sur les Fi-
gures4.10(a)et4.10(b). Nous présentons également sur la Figure4.11(a)l’image SARSESIO HH et sur
la Figure4.11(b)l’image SARSESIO VV. Nous constatons que pour toutes les images, il n’y a pas de ré-
duction d’interférences notable comparé aux images du SARSES HH et du SARSES VV. Nous sommes
dans un cas où les cibles et les interférences ne sont pas distinguables en utilisant nos modèles. Il est
donc normal que les interférences ne soient pas réduites. Comparé auximages SARSES HH et VV, la
cible est légèrement réduite pour le SARSESIO HH et le SARSESIO VV mais pas pour l’OBSAR HH
et l’OBSAR VV. Ceci illustre encore une fois la préservation de la détectionde la cible par l’OBSAR.
D’une manière générale, ces résultats sont encourageants : les images obtenues ne sont pas (ou peu)
dégradées par les traitements de réduction de fausses alarmes et nous obtenons des résultats similaires
aux SARSES.

4.5.3.2 Images en double polarisation

En double polarisation, les sous-espace cible et interférence étant assez différents, nous pouvons
espérer que l’OBSAR− et le SARSESIO− soient plus performants qu’en polarisation p dans la réduction
des interférences. Sur l’image OBSAR− de la Figure4.12(a), nous constatons que les interférences ont
perdu en intensité comparé à l’image du SARSES− ; de plus l’intensité de la cible est inchangée. Nous
obtenons de meilleures résultats avec l’image du SARSESIO− sur la Figure4.12(b). Certes l’intensité

7Pour comparer les intensités des images SARSESIO avec celles des images OBSAR et SARSES, son intensité est redéfinie

telle que :Ip
SARSESIO(x, y) =

‖Hp†
xyz

p‖2

σp2
− α

‖Jp′†
xy z

p‖2

A2σp2
avecα =

A
p
1

A
p
2

. Ceci est aussi valable pour la double polarisation.
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(a) SARSESIO HH (b) SARSESIO VV

FIG. 4.11 –Images SARSESIO HH et SARSESIO VV d’une boite PC dans une forêt

de la cible a un peu diminué comparé au SARSES−, mais les interférences sont plus fortement réduites
que pour l’OBSAR−. La modélisation des interférences n’étant pas parfaite, l’OBSAR− utilisant la
projection oblique n’est pas forcément optimal.

(a) OBSAR− (b) SARSESIO−

FIG. 4.12 –Images OBSAR− et SARSESIO− d’une boite PC dans une forêt

4.6 Conclusion

Nous avons présenté dans cette section les algorithmes OBSAR et SARSESIO. Les deux algorithmes
se basent sur une modélisation du signal reçu par des sous-espaces cible et interférence. L’OBSAR re-
pose sur la projection oblique dans le sous-espace cible parallèlement au sous-espace interférence. Le
SARSESIO se base sur la différence de deux images, la première étant l’image SARSES et la seconde
étant une image des interférences seulement. Pour ces deux algorithmes, nous avons présenté le calcul
des probabilités de détection et de fausses alarmes. L’OBSAR est théoriquement l’algorithme optimal
pour la réduction des interférences. Néanmoins en pratique, le SARSESIO est plus robuste par rapport à
la modélisation des interférences.
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Nous avons ensuite testé les deux algorithmes sur des données simulées. Nous avons constaté qu’en
utilisant une polarisation, il n’était pas possible de réduire efficacement les interférences : les images
du SARSESIO et de l’OBSAR sont alors similaires aux images du SARSES. Par contre, en intégrant
l’information polarimétrique, les interférences peuvent être réduites. Leur réduction est plus forte avec
le SARSESIO qu’avec l’OBSAR confirmant la robustesse du premier algorithme à la modélisation des
interférences. En revanche en comparant avec le SARSES, l’intensité de la cible est inchangée avec l’OB-
SAR alors qu’elle est réduite avec le SARSESIO. Le SARSESIO est ainsiplus sensible à la modélisation
de la cible que l’OBSAR.
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Chapitre 5

Données Réelles

5.1 Introduction

Ce chapitre est consacré à l’application des algorithmes précédemment développés sur des données
réelles FoPen, fournies par l’ONERA. Les simulations nous ont permis d’évaluer les performances des
algorithmes en termes de détection et de réduction de fausses alarmes. Les données réelles nous offrent
l’opportunité d’appliquer nos algorithmes dans un contexte réaliste : le bruitn’est pas forcément Gaus-
sien et provient aussi bien de la synthèse SAR que des éléments de la forêt, de plus les cibles sont
complexes. Nos algorithmes sont appliqués en simple polarisation (HH et VV) et en double polarisation.

L’application des algorithmes sur des données réelles a plusieurs objectifs:

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

2. Vérifier la robustesse de nos algorithmes. Les modélisations de la cible et des interférences sont
par définition approximatives pour des données réelles et nous testons alors leurs robustesses.

3. Comparer les images en simple et double polarisation pour montrer l’apportde l’information po-
larimétrique.

L’analyse des images SAR que nous faisons est simple : la cible a-t-elle une intensité assez grande
pour être détectée sur l’image ? Les fausses alarmes sont-elles assez faibles pour 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 RAMSES, le précédent moyen SAR
aéroporté de l’ONERA. Elles proviennent de la campagne de mesure PYLA’2004 et ont été acquises
entre400MHz et470MHz, en survolant une forêt des Landes (forêt de Nezer).
Nous nous intéressons à une parcelle de cette forêt dans laquelle des cibles ont été placées : un camion
dont la longueur est parallèle au plan de vol du SAR et un trièdre orienté vers celui-ci. Leurs positions
respectives dans la scène radar sont illustrées sur la Figure5.1. La forêt est décrite précisément dans [41].
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FIG. 5.1 –Configuration de la scène

5.2.2 Configuration des algorithmes

5.2.2.1 Récapitulatif

Nous récapitulons brièvement les propriétés des algorithmes précédemmentdéveloppés que nous ap-
pliquons aux données réelles :

– CSAR : présenté dans le chapitre1, le CSAR est un algorithme classique de formation d’image
SAR. Il se base sur le modèle de point blanc isotrope ; aucune hypothèsen’est faite sur les cibles
à détecter. En utilisant la double polarisation, le CSAR+ et le CSAR− permettent d’obtenir des
images correspondantes aux images issues de la décomposition de Pauli : le CSAR+ permet d’ob-
tenir l’image d’objets dont les propriétés de diffusion sont de type trièdre et le CSAR− permet
d’obtenir l’image d’objets dont les propriétés de diffusion sont de type dièdre. Nous n’attendons
pas de bons résultats avec les algorithmes CSAR (en simple et double polarisation) : la cible ne
devrait pas être détectable et de nombreuses fausses alarmes devraient être présentes.

– SARSES: présenté dans le chapitre3, le SARSES est un algorithme de formation d’image SAR
qui se base sur une modélisation par sous-espace de la cible. Nous faisons l’hypothèse qu’une cible
peut être modélisée par un élément canonique qui permet de générer parla suite le sous-espace
cible. De plus, le SARSES est applicable à des données polarimétriques (HHet VV) en utilisant
le SARSES+ et le SARSES−. En prenant en compte les propriétés de la cible, il a été montré
dans [15] que le SARSES appliqué à une simple polarisation augmente la détection d’une MMT
comparé au CSAR. Il a été également montré dans [45] et dans le chapitre3 que le SARSES+ et le
SARSES− permettent non seulement d’augmenter la détection d’une MMT comparé au SARSES
VV ou au SARSES HH mais aussi de distinguer les cibles selon leurs mécanismesde diffusion.
Cependant, le SARSES ne devrait pas permettre de réduire les réponsesd’autres diffuseurs tel
que les troncs d’arbres d’une forêt. Nous nous attendons à ce que la cible soit détectée et que les
fausses alarmes soient nombreuses.
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– OBSAR : présenté dans le chapitre4, l’OBSAR est un algorithme de formation d’image SAR
qui se base sur une modélisation par sous-espace de la cible et des interférences. La cible est
modélisée de la même manière que pour le SARSES ; les interférences sont modélisées par un
cylindre diélectrique sur sol qui permet de générer le sous-espace interférence. L’OBSAR permet
ainsi, en prenant en considération les propriétés de diffusion de la cible,d’augmenter sa détection
et permet également en considérant les propriétés de diffusion des interférences, de réduire leurs
réponses. Nous avons vu au chapitre4 qu’avec l’OBSAR, les interférences ne sont pas réduites
en simple polarisation ; sur des données en double polarisation, l’OBSAR permet de réduire les
interférences et de détecter la cible. Néanmoins, l’efficacité de la réduction des interférences de
l’OBSAR dépendant grandement de la précision de la modélisation des interférences, les résultats
risquent d’être mitigés.

– SARSESIO : présenté dans le chapitre4, le SARSESIO est un algorithme de formation d’image
SAR qui se base sur la même modélisation par sous-espace de la cible et des interférences que
l’OBSAR. Le principe du SARSESIO est différent de l’OBSAR et se base sur un algorithme déve-
loppé dans [17] : une première image des cibles est formée (image identique à celle du SARSES).
Pour réduire les interférences, une deuxième image est obtenue en utilisant la partie du sous-espace
interférence orthogonale au sous-espace cible. L’image finale du SARSESIO est la différence de
ces deux images. Nous avons vu au chapitre4 que le SARSESIO est plus robuste que l’OBSAR
à la modélisation des interférences. Pour une simple polarisation, le SARSESIO donne une image
quasiment équivalente au SARSES ; pour une double polarisation, le SARSESIO permet de ré-
duire efficacement les interférences tout en préservant la détection dela cible.

Pour appliquer ces différents algorithmes, nous devons définir les paramètres des sous-espaces qui
modélisent la cible et les interférences. Pour les sous-espaces cible et interférence, nous présentons dans
la prochaine partie les paramètres des éléments canoniques qui les génèrent ainsi que le choix des rangs
des sous-espaces. Ces paramètres seront communs aux différents algorithmes.

5.2.2.2 Sous-espaces cible

– Élément canonique: l’élément canonique qui modélise la MMT est une plaque PC de dimensions
4m×2m. Les angles d’orientation(α, β) de celle-ci couvre l’ensemble[0, 180◦] × [0, 180◦] avec
un pas de 9◦ 8. Cet élément génère les sous-espaces cible suivants :〈HH

xy〉, 〈HV
xy〉, 〈H+

xy〉 et〈H−
xy〉.

– Rangs: les rangs des sous-espaces cibles sont choisis selon les valeurs singulières de la matrice
cible. Nous avons vu au chapitre3 que pour une plaque PC, les valeurs singulières en HH et en VV
sont identiques. Nous représentons ainsi sur la Figure5.2, les valeurs singulières de la matrice cible
en HH ou en VV. De même, en double polarisation, les valeurs singulières sontidentiques si l’on
considère la matrice cibleS+

xy ou la matrice cibleS−
xy ; leurs valeurs singulières sont représentées

dans la Figure5.3. Nous fixons les rangs des sous-espaces cible tels que :
– DH

H = 10, DV
H = 10.

– D+
H = 10, D−

H = 10.
Si on considère la courbe des valeurs singulières, les rangs des sous-espaces devraient être plus
faibles que ceux retenus. Nous surestimons un peu leurs rangs afin de mieux décrire la cible et donc

8La taille des plaques sont choisie en fonction de la taille du pixel. Le pas d’échantillonnage ne peut pas être trop petit à
cause du temps de calcul des bases. Ces paramètres sont ceux choisis dans [13, 15]
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de gagner en robustesse. En revanche, nous ne pouvons pas augmenter les rangs des sous-espaces
cible sinon nous risquons d’augmenter la réponse du bruit.

FIG. 5.2 –Valeurs singulières deSH
xy ou deSV

xy

FIG. 5.3 –Valeurs singulières deS±
xy

5.2.2.3 Sous-espaces interférence

– Élément canonique: l’élément canonique qui modélise les interférence est un cylindre diélec-
trique reposant sur sol PC. Le cylindre a une hauteur de11m et un rayon de20cm. Ces angles
d’orientation(γ, δ) couvre l’ensemble[0, 360◦]×[0, 10◦] avec un pas angulaire de10◦ pourγ et un
pas angulaire de2◦ pourδ. La permittivité du cylindre est calculée à partir de [53] en considérant
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du bois contenant50% d’eau9. Cet élément nous permet de générer les sous-espaces interférence
suivants :〈JH

xy〉, 〈JV
xy〉 et 〈Jxy〉.

– Rangs: pour fixer les rangs des sous-espaces interférences, nous représentons sur les Figure5.4et
5.5, les valeurs singulières des matrices interférences en polarisation HH et VV et sur la Figure5.6,
les valeurs singulières de la matrice interférence en double polarisation. D’après ces figures, nous
avons :
– DH

J = 10, DV
J = 10.

– DJ = 10.
Comme pour les rangs des sous-espaces cible, nous surestimons volontairement les rangs des
sous-espaces interférence. Cela n’est pas dérangeant pour les interférences ; nous décrivons plus
largement les interférences sans risquer d’augmenter le bruit sur les images finales.

FIG. 5.4 –Valeurs singulières de la matriceIH
xy.

9Les paramètres du cylindre diélectrique sont issus de [49] et permettent de reproduire approximativement les paramètres
des troncs la forêt de Nezer (notamment la parcelle qui nous intéresse).

95



Chapitre 5. Données Réelles

FIG. 5.5 –Valeurs singulières de la matriceIV
xy.

FIG. 5.6 –Valeurs singulières deI+
xy
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5.3. Images

5.3 Images

Dans cette partie, nous appliquons les algorithmes CSAR, SARSES, OBSAR et SARSESIO aux
données de Nezer en utilisant les paramètres du vol SAR et ceux des sous-espaces décrits ci-dessus. Pour
mettre l’accent sur l’apport de l’information polarimétrique dans la détection de cible et la réduction de
fausses alarmes, nous présentons d’abord les images obtenues par lesdifférents algorithmes en polarisa-
tion HH et en polarisation VV. Puis nous montrons les images obtenues en utilisant les deux 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 algorithmespour la polarisation HH
des données de Nezer ; plus précisément, l’image CSAR HH est présentéesur la Figure5.7, l’image
SARSES HH sur la Figure5.8, l’image OBSAR HH sur la Figure5.9 et enfin l’image SARSESIO HH
sur la Figure5.10.
De manière générale, nous constatons que les différentes images en polarisation HH ne nous permettent
pas de détecter les deux cibles, le camion et le trièdre. Sur l’image CSAR HH dela Figure5.7, les
cibles n’apparaissent pas distinctement et beaucoup de fausses alarmes sont présentes. Ce résultat est
attendu puisqu’a priori le CSAR n’est pas adapté à la détection en milieu complexe : tous les diffuseurs,
cibles et interférences, ont potentiellement une réponse non-nulle avecl’approximation du point blanc
isotrope. De plus, le CSAR ne permet pas de réduire le bruit aléatoire. Sur l’image SARSES HH de la
Figure5.8, l’image n’est pas plus exploitable ; on note cependant que l’image semble moins bruitée que
celle du CSAR HH mais sans pouvoir distinguer les cibles. Puisque sur l’image SARSES on ne peut
pas détecter les cibles, il en est de même sur les images obtenues d’une partavec l’OBSAR HH sur la
Figure5.9et d’autre part avec le SARSESIO HH sur la Figure5.10. Notons que l’image SARSESIO HH
semble moins bruitée que celle du SARSES et de l’OBSAR ; il est cependant difficile de savoir si ce qui
apparaît plus clairement sur l’image SARSESIO HH est simplement du bruit aléatoire ou des diffuseurs
déterministes.
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FIG. 5.7 –Image CSAR HH.

FIG. 5.8 –Image SARSES HH.98



5.3. Images

FIG. 5.9 –Image OBSAR HH.

FIG. 5.10 –Image SARSESIO HH. 99
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5.3.1.2 Polarisation VV

Nous présentons maintenant les images pour la polarisation VV et plus précisément l’image CSAR
VV sur la Figure5.11, l’image SARSES VV sur la Figure5.12, l’image OBSAR VV sur la Figure5.14
et l’image SARSESIO VV sur la Figure5.14.
Globalement, nous obtenons des résultats très encourageants. L’algorithme CSAR VV ne permet pas,
comme pour le CSAR HH, de générer une image dans laquelle les cibles ont uneréponses bien nettes.
Par contre, on voit très clairement sur l’image SARSES VV à la fois le camion etle trièdre. Ce résultat
déjà présenté dans [15] permet de valider l’approche par sous-espace de la formation d’image SAR et
montre la robustesse du SARSES VV. L’image de l’OBSAR est quasiment identique à l’image SARSES
VV et n’amène aucune amélioration. Enfin sur l’image SARSESIO VV, nous notons que le bruit est ré-
duit ; de plus certains pixels des cibles sont supprimés. Néanmoins les pixelsde plus fortes intensités du
trièdre et du camion ne sont que légèrement réduits et permettent toujours leurs détections. Cela illustre
le principal défaut du SARSESIO : on risque de dégrader la détection dela cible.

FIG. 5.11 –Image CSAR VV.
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FIG. 5.12 –Image SARSES VV.

FIG. 5.13 –Image OBSAR VV. 101
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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, nous voyons que l’approche
par sous-espace permet de détecter les cibles en polarisation VV mais pas en polarisation HH avec
l’algorithme SARSES. Ce résultat rejoint ceux obtenus sur les données simulées. En polarisation VV,
le SARSES donne une image dans laquelle la cible a une forte intensité et les troncs ont une intensité
relativement plus faible. En polarisation HH, la cible et les troncs ont la même intensité. La non détection
des cibles sur données réelles pour la polarisation HH est sûrement due àla forte réponse de la forêt dans
ce canal ; de plus, cette non détection peut aussi s’expliquer par l’atténuation due à la canopé qui s’avère
être plus forte en polarisation HH [49].
Pour les algorithmes OBSAR et SARSESIO, nous retrouvons les résultats précédemment obtenus dans
le chapitre4, les images OBSAR sont similaires aux images SARSES sans véritable réductionde fausses
alarmes en simple polarisation. Les images SARSESIO sont moins bruitées mais lesintensités des cibles
sont légèrement réduites. Finalement, les modèles de cible et d’interférence en simple polarisation ne
contiennent pas assez d’information pour les différencier entre elles. Cependant, 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 l’apport de l’information polarimétrique permettra d’obtenir de
meilleurs résultats qu’en utilisant une unique polarisation. Nous séparons les images en deux groupes :
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le premier est consacré à la détection de cible de type trièdre à l’aide du sous-espace cible〈H+
xy〉 alors

que le second groupe d’image montre la détection de cible de type dièdre à l’aide du sous-espace cible
〈H−

xy〉.

5.3.2.1 Type trièdre

Nous présentons les images obtenues par les différents algorithmes en considérant les canaux de
polarisation HH et VV. Sur la Figure5.15, l’image CSAR+ est encore trop bruitée ; le trièdre a la plus
forte intensité mais n’est pas pour autant détectable. Sur l’image SARSES+ sur la Figure5.16, nous
voyons très clairement la réponse du trièdre qui a l’intensité maximale, le camionn’étant pas détecté
puisque son rayonnement est de type dièdre. Nous montrons donc que leSARSES+ permet de détecter
une cible selon ses mécanismes de diffusion. De plus, ce résultat sur données réelles prouve la robustesse
du SARSES+. En revanche, l’image SARSES+ contient encore beaucoup de fausses alarmes avec des
intensités qui peuvent atteindre70% de l’intensité du trièdre. Pour l’OBSAR+ sur la Figure5.17, nous
obtenons un résultat moyen : globalement, les fausses alarmes ne sont pasréduites mais la détection
du trièdre reste intacte comparé au SARSES. Notons cependant que l’intensité des fausses alarmes ne
dépassent pas60% de l’intensité du trièdre. Enfin, sur l’image du SARSESIO+ sur la Figure5.18, les
fausses alarmes sont nettement réduites. Cependant, l’intensité du trièdren’est plus maximale ; une fausse
alarme a une intensité plus forte de14% que celle du trièdre. Malheureusement, nous ne pouvons pas
savoir si cette fausse alarme est due à un tronc d’arbre ou autre chose. Ce résultat illustre encore une fois
les avantages et les inconvénients du SARSESIO.

FIG. 5.15 –Image CSAR+.
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FIG. 5.16 –Image SARSES+.

FIG. 5.17 –Image OBSAR+.104



5.3. Images

FIG. 5.18 –Image SARSESIO+.

5.3.2.2 Type dièdre

Nous abordons maintenant la détection de type de dièdre en utilisant le sous-espace cible〈H−
xy〉.

Encore une fois, l’image CSAR− sur la Figure5.19n’est pas exploitable pour détecter la cible, ici le ca-
mion (type dièdre) : celui a l’intensité maximale mais de nombreuses fausses alarmes ont des intensités
comparables à la sienne. Par contre, sur l’image du SARSES− de la Figure5.20, on voit très claire-
ment le camion ; le trièdre lui n’est pas détecté puisque son mécanisme de diffusion est de type trièdre.
Les intensités du pixel du camion sont maximales et les intensités des fausses alarmes les plus fortes
atteignent environ70% de l’intensité du camion. En ce qui concerne la réduction de fausses alarmes, on
constate sur l’image OBSAR− de la Figure5.21que celles-ci ne sont pas vraiment réduites. Le camion
possède toujours l’intensité maximale et l’intensité des fausses alarmes ne dépassent pas65% de l’in-
tensité de la cible, ce qui est une légère amélioration comparée au SARSES. Sur l’image SARSESIO de
la Figure5.22, on voit très nettement que les fausses alarmes sont réduites ; la réponsedu camion est
diminuée sur certain pixel mais il reste largement détectable puisque il a toujours l’intensité maximale.
De plus, l’intensité des fausses alarmes ne dépassent pas50% de l’intensité du camion ce qui montre
l’efficacité du SARSESIO.
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FIG. 5.19 –Image CSAR−.

FIG. 5.20 –Image SARSES−.106



5.3. Images

FIG. 5.21 –Image OBSAR−.

FIG. 5.22 –Image SARSESIO−. 107



Chapitre 5. Données Réelles

5.3.2.3 Conclusion

Les résultats obtenus en double polarisation sont très encourageants. Les algorithmes SARSES+
et SARSES− permettent de détecter les cibles selon leurs mécanismes de diffusion. Les algorithmes
OBSAR+ et OBSAR− réduisent très légèrement les fausses alarmes mais préservent l’intensitédes
cibles. Enfin, les algorithmes SARSESIO+ et 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 très bons résultats : l’intensité de la cible est légèrement réduiteet
les fausses alarmes sont quasiment supprimées.

5.4 Conclusion

Ce chapitre nous a permis d’appliquer les nouveaux algorithmes sur des données réelles présentant
deux cibles ayant des mécanismes de diffusion différents et placées sous un couvert forestier. Nous avons
ainsi pu appliquer nos algorithmes dans des conditions réelles de détection en FoPen. Nous récapitulons
les principaux résultats issus des images SAR des différents algorithmes :

– SARSES: en utilisant une seule polarisation, le SARSES permet de détecter la cible (trièdre ou
camion). Cependant, cette détection dépend du canal de polarisation : en polarisation HH, la forêt
a une réponse trop forte pour pouvoir détecter les cibles alors qu’en polarisation VV, les deux
cibles sont détectées. En utilisant la double polarisation, le SARSES permet également détecter
les cibles mais en plus de les sélectionner selon leurs mécanismes de diffusion.Enfin, le SARSES
en simple et double polarisation est un algorithme robuste : à partir d’une modélisation simple par
un élément canonique, nous sommes capable de détecter des cibles réelles.

– OBSAR : en utilisant une seule polarisation, l’OBSAR ne donne pas des résultats satisfaisants. En
effet, si les sous-espaces cible et interférence sont trop proches,la réduction de fausses alarmes est
légère. En double polarisation, nous nous heurtons au problème de la précision de la modélisation
des interférences : pour des données réelles, il est difficile de décrire fidèlement le milieu com-
plexe. L’OBSAR n’est alors pas efficace pour réduire les fausses alarmes dans un contexte réelle.
Notons tout de même que l’OBSAR ne dégrade pas la détection des cibles.

– SARSESIO: en utilisant une seule polarisation, le SARSESIO ne permet pas de réduireles fausses
alarmes car les cibles et les interférences ont des propriétés de diffusion trop proches. Cependant,
la détection des cibles n’est que faiblement dégradée et nous obtenons pratiquement les mêmes
résultats que pour le SARSES. En double polarisation, le SARSESIO a montréde très bonnes
capacités à réduire les fausses alarmes même si la modélisation des interférences est approxima-
tive. L’intensité des cibles est réduite mais n’entraîne pas une trop grandeperte de détection. De
plus, comme le SARSES, le SARSESIO est un algorithme robuste au vu des résultats sur données
réelles.

D’une manière générale, les algorithmes prenant en compte les propriétés électromagnétiques de la
cible et des interférences sont plus performants que les algorithmes classique de formation d’image SAR,
en ce qui concerne la détection en FoPen. La variation d’angle d’incidence qu’apporte le SAR est une
variable importante qu’il faut prendre en compte pour les applications FoPen. Ceci vaut également pour
les polarisations ; le choix d’une polarisation peut déjà s’avérer payantpour détecter une cible en FoPen
(polarisation VV). Et la combinaison de plusieurs canaux est encore plusintéressante : elle permet la
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sélection de cibles et la discrimination des interférences et des cibles. On peut conclure que l’apport de
l’information polarimétrique est très important aussi bien pour la détection de cibles que pour la réduction
des fausses alarmes.

————————————————-
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Cette thèse porte sur le développement de nouveaux algorithmes de formationd’image SAR ba-
sés sur des modèles à sous-espaces. Le travail de cette thèse s’inscritdirectement dans la continuité de
la thèse de R. Durand [13] dans laquelle ont été développés les premiers algorithmes SAR basés sur
des modèle à sous-espace, en polarisation VV. Nous nous plaçons dansle contexte de la détection sous
couvert forestier. Le principal but de notre présente étude est d’étendre les algorithmes de [13] à des don-
nées polarimétriques (HH et VV). Nous avons également abordé la questionde la réduction des fausses
alarmes dues aux troncs des arbres.
D’une manière générale, nous avons vu que l’information polarimétrique pouvait être exploitée pour
augmenter les performances de détection et de réduction de fausses alarmes. Afin d’améliorer les per-
formances de détection d’une cible, nous avons développé des algorithmes utilisant une double polari-
sation, SARSES+ et SARSES−, qui ont montré des gains en détection comparés à ceux du SARSES
HH et SARSES VV. De plus, grâce à l’information polarimétrique, nous pouvons distinguer les cibles
selon leurs mécanismes de diffusion. Pour la réduction des interférences, la prise en compte de plusieurs
canaux polarimétriques nous a permis de définir des sous-espaces cible et interférence assez différents
pour pouvoir différencier une cible manufacturée d’un tronc d’arbre. En développant deux nouveaux
algorithmes, l’OBSAR et le SARSESIO, nous avons constaté que l’information polarimétrique permet
également de réduire les fausses alarmes ce qui n’est pas possible sinon.

1 Conclusion

Notre étude débute au chapitre1 avec la présentation du SAR d’un point de vue système et forma-
tion d’image. La configuration géométrique du SAR et la structure de ses données sont décrites. Nous
présentons trois algorithmes classiques de formation d’image SAR et montronsque les images obtenues
à partir de ceux-ci sont parfaitement équivalentes. L’étude de ces algorithmes montre que n’importe quel
diffuseur y est modélisé par un point blanc isotrope, ce qui peut constituer une grande approximation
pour certaines cibles. Nous introduisons également quelques outils de base de la polarimétrie. L’utilisa-
tion des images en différentes polarisations permet entres autres une étudephysique des diffuseurs basée
sur les mécanismes de diffusion en jeu.
On montre ensuite que la formation d’image SAR peut être vue comme un problème d’estimation et nous
reformulons ainsi les algorithmes classiques d’imagerie SAR (CSAR) : pourchaque pixel de l’image, on
suppose que le signal rétrodiffusé est modélisé par un point blanc isotrope multiplié par un coefficient
complexe inconnu à estimer plus du bruit blanc Gaussien. L’intensité du pixelest alors le module au carré
de ce coefficient représentant la part du signal rétrodiffusé correspondant au modèle de point isotrope.
Pour utiliser plusieurs canaux de polarisation, le modèle doit être exprimé lui aussi pour les différents
polarisations. En se limitant aux polarisations doubles HH et VV, nous avonsintroduit des modèles po-
larimétriques se basant sur des mécanismes canoniques de diffusion, le trièdre et le dièdre. On montre
qu’en utilisant ces modèles et l’algorithme CSAR, nous retrouvons les imagesde la décomposition de
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Pauli permettant de séparer les diffuseurs selon les mécanismes de diffusion du trièdre et du dièdre. Cette
approche de la formation d’image SAR repose donc sur le choix d’un modèle apriori prenant en compte
certaines propriétés du rayonnement des diffuseurs.
Le point blanc isotrope est un modèle général ne faisant que peu d’hypothèses a priori sur les diffuseurs
ce qui lui donne l’avantage de ne pas être sélectif. Néanmoins pour des applications de détection en envi-
ronnement complexe, le point blanc isotrope ne parait pas être le modèle le plus adapté. Plus précisément,
pour des applications de détection de cibles manufacturées sous couvertforestier, l’hypothèse de décom-
position en points blancs isotropes est éloignée de la réalité physique des cibles. Le chapitre2 est alors
consacré au développement de nouveaux modèles adaptés aux applications FoPen. Nous distinguons
deux types de diffuseurs, les cibles à détecter et les autres diffuseursde la forêt, les interférences, qui
peuvent être à l’origine de nombreuses fausses alarmes. Les cibles et les interférences sont modélisées
par des ensembles d’éléments canoniques : une cible manufacturée est ainsi vue comme un ensemble
de plaques parfaitement conductrices de différentes orientations et un tronc d’arbre (interférence majo-
ritaire en FoPen) est vu comme un cylindre diélectrique reposant sur un sol et d’orientation inconnue.
Pour prendre en compte toutes les orientations possibles de la plaque et du cylindre, nous introduisons
des modèles à sous-espaces. La cible est modélisée par un sous-espace de rang faible généré à partir de
la réponse d’une plaque PC pour toutes ses orientations possibles et le tronc d’arbre est modélisé par un
sous-espace de rang faible généré à partir de la réponse d’un cylindre diélectrique sur sol pour toutes ses
orientations possibles. Enfin, il est possible d’utiliser plusieurs canaux de polarisation dans ces modèles.
Pour la cible, nous nous basons sur les mécanismes de diffusion élémentaires décrits par le trièdre et
par le dièdre. En associant les propriétés polarimétriques du trièdre ou dièdre et la modélisation par un
sous-espace plaque, nous construisons les deux modèles à sous-espaces polarimétriques de la cible ; un
premier modèle permettant de décrire les cibles dont les mécanismes de diffusion sont de type trièdre et
un second modèle décrivant les cibles dont les mécanismes de diffusion sont de type dièdre. Les angles
entre sous-espaces sont introduits afin de pouvoir comparer les sous-espaces cible avec les sous-espaces
interférences.
Pour utiliser la modélisation des cibles par sous-espaces, nous développons dans le Chapitre3 l’algo-
rithme SARSES. Le SARSES se base sur la même approche que le CSAR mais les modèles utilisées
sont dorénavant les sous-espaces cibles. Le paramètre à estimer devient alors le vecteur des coordonnées
du signal reçu dans le sous-espace cible pour une position donnée. LeSARSES ayant déjà été développé
dans [15] en polarisation VV, nous nous focalisons sur les SARSES polarimétriques: le SARSES+ dé-
tecte les cibles manufacturées dont le rayonnement est de type trièdre et leSARSES− détecte les cibles
manufacturées dont le rayonnement est de type dièdre. Nous décrivons comment calculer les perfor-
mances en terme de détection de ces algorithmes ainsi que leurs fonctions d’ambiguïté. Nous évaluons
les performances de détection des SARSES± sur des données simulées réalistes. En simulant deux cibles
dont les propriétés de diffusion sont de type trièdre pour la première et de type dièdre pour la seconde,
nous montrons que les algorithmes polarimétriques apportent un gain en détection par rapport aux algo-
rithmes utilisant une unique polarisation. De plus, nous pouvons distinguer les cibles selon leurs méca-
nismes de diffusion. Enfin, les algorithmes SARSES± sont appliqués à des données simulées dans un
contexte FoPen. Puisque la cible est une boîte sur sol, elle est détectée parle SARSES−. En analysant
l’image SARSES−, on constate que la cible est bien détectée mais que les troncs des arbres ont des
réponses quasiment aussi fortes que celle de la cible.
Les algorithmes SARSES donnent de bons résultats en termes de détection enbruit blanc, mais il reste
le problème des fausses alarmes causées par les interférences. Pour aborder le problème de la réduc-
tion des fausses alarmes, nous proposons au chapitre4 deux algorithmes basés sur la modélisation par
sous-espaces de la cible mais aussi des interférences. Le premier algorithme que nous développons est
l’OBSAR : le signal reçu est modélisé par la réponse de la cible à l’aide du sous-espace plaque plus la
réponse des interférences à l’aide du sous-espace cylindre sur sol,auxquelles on ajoute un bruit blanc
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Gaussien. Partant de cette modélisation, l’estimation du vecteur des coordonnées du signal reçu dans le
sous-espace cible nous amène à considérer non plus la projection orthogonale mais la projection oblique
dans le sous-espace cible suivant le sous-espace interférence. D’un point vue théorique, seules les cibles
appartenant au sous-espace plaque devraient être détectées réglant ainsi le problème des fausses alarmes
dues aux interférences. Néanmoins, si la modélisation des interférencesn’est pas parfaite, la réduction
des fausses alarmes par l’OBSAR est sérieusement dégradée. Nous développons donc un deuxième al-
gorithme, le SARSESIO, qui part de la même modélisation du signal reçu mais dont le principe diffère
de l’OBSAR : une première image des cibles est formée comme dans le SARSES àpartir de la pro-
jection orthogonale du signal reçu dans le sous-espace plaque. Le sous-espace interférence est divisé en
deux parties : la première qui est colinéaire au sous-espace cible et la seconde qui lui est orthogonale. Le
signal reçu est projeté sur cette dernière et on forme une image interférence dans laquelle seules les inter-
férences ont une réponse non-nulle. Une dernière image est construite en faisant la différence de l’image
des cibles et de l’image interférence. La modélisation des interférences n’a plus besoin d’être parfaite
mais assez proche pour pouvoir réduire efficacement les fausses alarmes. Nous avons donc développé
deux algorithmes aux propriétés différentes : l’OBSAR préserve parfaitement la détection de la cible
mais est très sensible à la modélisation des interférences alors que le SARSESIO dégrade légèrement la
détection de la cible mais est capable de réduire les fausses alarmes même si la modélisation des inter-
férences est approximative. Les performances en termes de réductionde fausses alarmes de l’OBSAR et
du SARSESIO sont ensuite évaluées sur des données simulées d’une cible manufacturée et d’un tronc
d’arbre. Nous montrons qu’il est possible de réduire les interférences seulement en utilisant la double po-
larisation. En utilisant une unique polarisation, les sous-espaces cible et interférence sont trop proches.
Les images de l’OBSAR et du SARSESIO n’améliorent pas les images du SARSES. En double polari-
sation, nous montrons que l’OBSAR et le SARSESIO réduisent efficacement les interférences comparé
au SARSES. Cette réduction est plus marquée sur l’image du SARSESIO quesur celle de l’OBSAR ;
en revanche, l’intensité de la cible est totalement préservée avec l’OBSARalors qu’elle diminue avec le
SARSESIO.
Dans le dernier chapitre de cette thèse (chapitre5), nous appliquons les nouveaux algorithmes à des
données réelles de l’ONERA : un camion et un trièdre sont placés dans la forêt de Nezer. Les images
issues de ces données par les différents algorithmes confirment les résultats sur données simulées. Les
algorithmes SARSES± permettent d’une part de détecter nettement les deux cibles et d’autre part de
sélectionner soit le camion soit le trièdre. Les résultats des SARSES± confortent les bons résultats des
simulations et montre la robustesse de ces algorithmes. Les images obtenues del’OBSAR sont similaires
à celles du SARSES : la modélisation des interférences est forcément approximative pour des données
réelles et la réduction des fausses alarmes avec l’OBSAR est ainsi limitée. En double polarisation, la ré-
duction de fausses alarmes est légère mais n’importe pas un gain significatif.Les images du SARSESIO
ne montrent pas d’amélioration réelle de réduction de fausses alarmes en utilisant une unique polarisa-
tion comparé au SARSES ; les images SARSESIO sont néanmoins moins bruitées. Par contre, en double
polarisation, nous constatons que les fausses alarmes sont réduites et que les cibles sont toujours claire-
ment détectables même si leurs intensités diminuent.

2 Perspectives

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

Nous avons testé nos algorithmes sur des données simulées et réelles ; il apparaît que d’autres tests
seraient nécessaires.

Autres jeux de données réelles

Nous avons testé nos algorithmes sur les données réelles de la forêt de Nezer. Cette forêt n’est pas
très dense, les arbres étant assez espacés pour laisser passé un camion. Ces données nous offrent un cadre
réaliste de détection en FoPen mais nous pourrions appliquer nos algorithmesà des données de forêt plus
dense. Nous pourrions plus particulièrement valider la robustesse du SARSES pour la détection de cibles
et celle du SARSESIO et de l’OBSAR pour la réduction de fausses alarmesdans un environnement qui
génère davantage de bruit (aléatoire et structuré).
Les données de Nezer comportaient deux cibles aux propriétés polarimétriques différentes ce qui nous
a permis de valider la discrimination des cibles selon leur mécanisme de diffusion avec les algorithmes
SARSES+ et SARSES−. De nouvelles données comportant des cibles aux propriétés polarimétriques
variées nous offriraient la possibilité de tester davantage les algorithmes SARSES+ et SARSES−.

Erreurs de modélisation

Nous avons vu que des erreurs de modélisation des interférences limitaientla réduction des fausses
alarmes pour l’OBSAR. Nous n’avons pas évaluer les performances del’OBSAR sur des interférences
parfaitement modélisées. Nous pourrions étudier la réduction des interférences par l’OBSAR et égale-
ment le SARSESIO, en fonction des erreurs des modélisations. Cette étude pourrait se faire aussi pour
des erreurs de modélisation de la cible ; nous avons vu que le SARSESIO dégradait la détection de la
cible : qu’en est-il pour une cible dont le rayonnement serait moins bien modélisé ?
Notons que des études sur des erreurs de modélisation et sur leurs conséquences sur la détection ont déjà
l’objet de certains travaux. Par exemple dans [54], on propose de développer un détecteur plus robuste
prenant en compte des erreurs éventuelles de modélisation de la cible et desinterférences.

Angles entre sous-espaces

Les angles entre sous-espaces nous donnent une mesure des positions relatives des sous-espaces cible
et interférence. Ce qui nous intéresse, c’est de savoir si la modélisation des cibles et celle des interférences
permettent de les différencier ; si c’est le cas, nous pouvons réduireles fausses alarmes. Nous pourrions
étudier la réduction des fausses alarmes par l’OBSAR et le SARSESIO en fonction des angles entre les
sous-espaces ; ainsi, nous estimerions un angle minimal pour lequel la réduction des interférences n’est
pas possible.

Modélisation physique

Nous abordons ici la question de la modélisation des diffuseurs. Celle-ci nous permet de mieux
décrire la cible et les interférences. Une meilleure modélisation implique logiquement de meilleurs per-
formances de détection et de réduction de fausses alarmes.

Cross-polarisations

Pour des raisons de modélisation, nous n’avons pas utiliser les cross-polarisations, HV et VH, dans
nos algorithmes. L’intégration de la double polarisation nous a donné de trèsbons résultats en termes de
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détection de la cible et de réduction des fausses alarmes. Nous espéronslogiquement que l’intégration
des cross-polarisations aux SARSES, SARSESIO et à l’OBSAR augmenterait les performances précé-
demment citées. La réponse des interférences en HV et VH peut s’obtenir facilement avec le modèle de
cylindre diélectrique sur sol puisqu’il a une réponse non-nulle dans ces canaux. Pour la cible, la mo-
délisation par un sous-espace plaque PC donne des réponses nulles dans les cross-polarisations ; pour
prendre en compte ces termes, deux phénomènes physiques peuvent être modélisés. Le premier serait de
considérer que la plaque n’est pas parfaitement conductrice mais juste métallique, les cross-polarisations
sont alors non nulles [32] ; il faudrait alors choisir une constante diélectrique pour la plaque métallique.
Le second moyen pour considérer les cross-polarisations serait de modéliser la diffraction provoquée par
les bords de la plaque : le calcul des coefficients de rétrodiffusion pourla diffraction des bords est un
peu plus compliqué que celle d’une plaque en OP. Cependant, celle-ci estpossible et facilement implé-
mentable dans nos processeurs. Pour la détection de la cible, l’intégration des cross-polarisations ne peut
qu’augmenter les performances de détection : nous ajoutons encore un peu plus d’information a priori
sur la cible. Par contre, pour la réduction des fausses alarmes cela parait plus compliqué : si on considère
un modèle de plaque métallique ou même diélectrique, ne risquons-nous pas de générer des sous-espaces
cible et interférence trop proches ? La prise en compte de la diffraction parait être plus intéressante car
les troncs des arbres n’en provoquent pas ou peu ; la diffraction serait donc un phénomène distinctif de
la cible. Néanmoins, cela implique que les réponses de la cible et des interférences soient assez fortes en
HV et VH comparées aux polarisations HH et VV.

Atténuation

En FoPen, la réponse des diffuseurs se trouvant sous la canopée est atténuée par celle-ci. Nos modé-
lisations de la cible et des interférences ne prennent pas en compte cette atténuation ce qui introduit des
erreurs plus ou moins grandes dans celles-ci (ces erreurs peuventêtre compensées durant l’estimation
des vecteurs des coordonnées). L’atténuation causée par la canopée dépend de la fréquence, des angles
d’incidence et de la polarisation du rayonnement [41] ; elle dépend également de la forêt considérée. On
pourrait prendre en compte facilement l’effet d’atténuation dans nos modèles ; les réponses des élément
canoniques seraient atténuées avant de former les sous-espaces cible et interférence. Il faudrait d’abord
calculer la valeur de l’atténuation selon le type de forêt, ce qui implique une connaissance de l’environ-
nement dans lequel se trouve la cible.

Modèle discriminant

La modélisation de la cible que nous utilisons ne permet pas de la différencier des interférences.
Nous pourrions développer un modèle plus sélectif qui ne décrirait pas laréponse des troncs d’arbres.
Ceci serait possible en utilisant la polarisation. Au lieu d’utiliser des modèles polarimétriques de dif-
fuseurs purs (trièdre ou dièdre), nous pourrions s’appuyer sur d’autres décompositions plus pertinentes
pour la détection FoPen comme par exemple, la décomposition de Cameron qui est basée entre autre sur
la symétrie des diffuseurs. Cependant, ce type de décomposition est beaucoup moins facile à intégrer que
celle en diffuseurs purs.

Algorithmes

Rangs des sous-espaces

Les rangs des sous-espaces sont choisis en fonction des valeurs singulières de la SVD des matrices
cible et interférence ; ce choix a été proposé dans [13, 15] et nous ne l’avons pas remis en question dans
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cette étude. Néanmoins, il serait intéressant de mieux étudier la sélection desrangs. En effet, les rangs
ne doivent pas être trop grands sinon la réponse du bruit dans les sous-espaces est trop forte. De plus les
rangs doivent ne doivent être trop petits non plus pour pouvoir décrire des cibles et des troncs d’arbres
aux orientations diverses. Les rangs des sous-espaces sont doncdes paramètres qui influencent fortement
les performances de détection et de réduction de fausses alarmes des algorithmes. De plus, les rangs
des sous-espaces influencent également les angles entre eux et doncla réduction des fausses alarmes. Le
choix du rang pourrait dépendre aussi des angles entre sous-espaces pour les générer les plus “différents”
possibles.

Résolutions des images

Nous n’avons pas étudié dans ce manuscrit les résolutions des nouvellesimages que nous formons ;
nous avons certes donné les formules théoriques des fonctions d’ambiguïté de nos algorithmes sans
toutefois pousser l’analyse plus loin. D’ailleurs, les résolutions utilisées dans notre étude proviennent
des fonctions d’ambiguïté qui ont été tracées dans [13, 15]. Nous pouvons nous demander comment les
résolutions sont influencées par l’utilisation de modèles à sous-espace.
En imagerie SAR classique, les résolutions (transverse et radiale) des images dépendent de la largeur de
l’antenne synthétique et de la bande de fréquence du signal émis. Cela est valable pour des algorithmes
utilisant le point blanc isotrope comme modèle. Pour le cas d’algorithme utilisant d’autres modèles,
les résolutions classiques ne sont plus valables : c’est pourquoi celles-ci sont calculées pour le SARSES,
l’OBSAR et le SARSESIO, en traçant la fonction d’ambiguïté. Il serait néanmoins intéressant d’analyser
les expressions théoriques des fonctions d’ambiguïté pour comprendre l’influence de nos modèles sur les
résolutions : par exemple, quelle est l’influence du rangs des sous-espaces sur les résolutions ? Si nous
considérons des sous-espaces de rangs très grands, les résolutions sont largement dégradées et la réponse
d’un diffuseur s’étale alors sur plusieurs pixels. Ceci se comprend intuitivement : avec des rangs très
grands, les modèles à sous-espaces ont de trop grand degré de liberté. Une cible en(x, y) aura sa réponse
la plus forte sur sa position mais les sous-espaces cible générés pour les pixels voisins la décriront aussi.
On peut aussi se demander si les résolutions dépendent de l’élément canonique (plaque ou cylindre).

Traitement adaptatif

Une autre méthode pour réduire les fausses alarmes serait d’adapter le SARSES aux traitements
adaptatifs. Par contre, il n’est pas facile d’avoir des données secondaires en SAR. En s’inspirant de [26],
une solution serait de construire des données secondaires en projetant le signal reçu dans la partie or-
thogonale du sous-espace cible ; cependant, ces données seront forcément incomplètes et ne permettront
peut être pas d’évaluer correctement la matrice de covariance du bruit. Cette idée pourrait aussi s’appli-
quer à l’OBSAR : les données secondaires seraient obtenues en projetant le signal reçu dans la partie
orthogonale du sous-espace cible et du sous-espace interférence.

Autres applications

Dans cette thèse, nous nous sommes intéressé au système SAR en monostatique. Nous pourrions
considérer d’autres applications, comme le SAR bistatique ou multistatique ; exploiterions d’avantage
que la rétrodiffusion de la cible et des interférences ; cependant, il estdifficile de savoir quelle configu-
ration sera la plus adaptée à la détection de telle cible alors qu’il est déjà difficile de faire cela en mo-
nostatique. De plus, les mécanismes de diffusion étant différents, il faudrait ré-adapter les algorithmes
polarimétriques avec d’autres modèles.
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2. Perspectives

Il serait intéressant d’utiliser des sous-ouvertures de l’antenne synthétique du SAR ; avec les sous-
ouvertures et en utilisant le modèle de plaque, nous pourrions caractériser plus précisément l’anisotropie
de la cible.
Outre le SAR, nous pourrions appliquer nos algorithmes à d’autres systèmes imageurs, comme le SAS
(Synthetic Aperture Sonar) pour la détection de mines enfouies. Plus généralement, les sous-espaces
générés à partir d’éléments canoniques pourraient être utilisés pour d’autres systèmes radar comme le
MIMO ou pour d’autres applications comme le contrôle non destructif.
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Annexe A

Autres outils polarimétriques

A.1 Décompositions incohérentes

La matrice de Sinclair écrite dans l’Eq. (1.30) permet seulement de caractériser le comportement
polarimétrique des diffuseurs déterministes. Les décompositions incohérentes permettent de traiter les
diffuseurs distribués ou probabilistes et ainsi de caractériser leurs comportements polarimétriques. Ces
diffuseurs sont en majorité des surfaces naturelles comme les zones agricoles, les sols, les forêts... Nous
présentons ici la décomposition H/A/α [2, 55] et ses applications pour la classification.

A.1.1 Décomposition polarimétrique H/A/α

Pour développer les traitements polarimétriques et notamment la décomposition H/A/α, on introduit
le vecteur cible. Le vecteur cible est la vectorisation de la matrice de Sinclair oude ses décompositions.
Ainsi, le vecteur ciblekP issu de la décomposition de Pauli deS s’écrit :

kP =
1√
2





SHH + SV V

SHH − SV V

2SHV



 (A.1)

Comme la matrice de Sinclair ne peut pas caractériser les diffuseurs distribués, leurs comportements
polarimétriques sont caractérisés par la matrice de cohérenceT [2] :

T = E(kPk†
P )

=





E((SHH + SV V )(SHH + SV V )∗) E((SHH + SV V )(SHH − SV V )∗) 2E((SHH + SV V )S∗
HV )

E((SHH − SV V )(SHH + SV V )∗) E((SHH − SV V )(SHH − SV V )∗) 2E((SHH − SV V )S∗
HV )

2E(SHV (SHH + SV V )∗) 2E(SHV (SHH − SV V )∗) 4E(SHV S∗
HV )





(A.2)
La décomposition H/A/α repose sur la décomposition en valeurs propres de la matrice de cohérence

T qui s’exprime :

T =

3
∑

i=1

λiviv
†
i (A.3)

où vi sont les vecteurs propres deT associés aux valeurs propresλi avecλ1 > λ2 > λ3. La
décomposition H/A/α consiste alors à associer des mécanismes de diffusion à chaque vecteur propre.
Les vecteurs propres peuvent être paramétrés sous la forme :
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vi =
(

cos(αi) sin(αi) cos(βi)e
jδi sin(αi) sin(βi)e

jγi
)

(A.4)

où les anglesαi, βi, δi et γi caractérisent les mécanismes de diffusion associés auieme vecteur
propre.
A partir de la décomposition en valeurs propres deT, on calcule trois paramètres scalaires. Ces pa-
ramètres permettent de caractériser le diffuseur distribué et sont utilisés ensuite en classification. Ces
paramètres sont l’entropie H, l’anisotropie A et l’angleα.

– Entropie H : elle permet de déterminer le caractère aléatoire du processusde diffusion.

H = −
3
∑

i=1

Pi log3(Pi) (A.5)

où lesPi =
λi

∑3
i=3 λi

sont les probabilités associées aux valeurs propresλi deT. L’entropie H

varie entre 0 et 1. Si H tend vers 0, le mécanisme de diffusion associé à la valeur propre la plus
grande est dominant. Si H tend vers 1, il n’y a pas de mécanismes de diffusion dominants ; on
considère que le mécanisme de diffusion est aléatoire. Entre 0 et 1, le mécanisme de diffusion du
diffuseur est une combinaison des mécanismes indépendants de diffusionpondérés par les valeurs
propresλi et associés aux vecteurs propresvi.

– Anisotropie : elle est un paramètre complémentaire à l’entropie et permet de déterminer l’impor-
tance relative des mécanismes de diffusion secondaires (associés aux valeurs propresλ2 etλ3.

A =
λ2 − λ3

λ2 + λ3
(A.6)

L’anisotropie varie entre 0 (λ1 = λ2 = λ3) et 1 (λ3 = 0)
– Angleα : il décrit physiquement le mécanisme de diffusion.

α =

3
∑

i=1

Piαi (A.7)

L’angle α varie de0◦ à 90◦. Quandα est petit, le mécanisme de diffusion correspond au simple
rebond ; pourα proche de45◦, le mécanisme de diffusion est volumique comme par exemple pour
la végétation. Pourα proche de90◦, le mécanisme de diffusion correspond au double rebond.

La décomposition H/A/α permet de déterminer le mécanisme de diffusion prédominant et son im-
portance à travers les paramètres H/A et permet de caractériser ce mécanisme par l’angleα. Un exemple
d’images issues de cette décomposition est présentée sur la FigureA.1. Sur l’image de l’entropie, les
zones de forte intensité en rouge correspondent à des zones où un mécanisme de diffusion est prépondé-
rant comme dans les zones forestières ; sur l’image de l’angleα, la mer apparaît en bleu ce qui veut dire
que le mécanisme de diffusion majoritaire est de type simple rebond alors que leszones urbaines sont en
rouge pour un mécanisme de diffusion de type double rebond. Enfin, l’image de l’anisotropie nous ren-
seigne l’importance des mécanismes de diffusion secondaires ; la mer est enbleu pour des mécanismes
de diffusion secondaires faibles alors que dans les zones urbaines enrouge, les mécanismes de diffusion
secondaires sont plus importants.

Il est possible d’utiliser la décomposition H/A/α pour faire de la classification non supervisée. A
partir de l’entropie et de l’angleα, on définit le plan H/α divisé en neuf zones différentes qui permettent
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(a) Entropie (b) Anisotropie (c) α

FIG. A.1 – Images issues de la décomposition H/A/α.[34]

d’identifier le mécanisme de diffusion. La classification H/α est représentée sur la FigureA.2. Chaque
pixel peut être repéré sur le plan H/α et selon la zone dans laquelle il se trouve, on peut le classifier [34].

FIG. A.2 –Plan H/α pour l’identification des mécanismes de diffusion[34].

D’autres classifications basées sur la décomposition en valeurs propresdeT ont été développées ;
dans [2], la classification H/A/α exploitent l’entropie, l’angleα et l’anisotropie ou dans [56] la classifi-
cation H/α Wishart exploite l’entropie et l’angleα supposant en plus que la matrice de cohérenceT suit
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 premières décomposition à avoir été développée [57] ; elle repose sur la matrice
de cohérenceT et associe à chacun des éléments deT une interprétation phénoménologique du
processus de diffusion.
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– Décomposition de Freeman-Durden
Cette décomposition [58] est basée sur la matrice de covarianceC qui est l’équivalent de la ma-
trice de cohérence mais en utilisant la base lexicographique pour exprimer lamatrice de Sinclair.
La matrice de covariance est alors décomposable en trois mécanismes de diffusion : le simple re-
bond, le double rebond et la diffusion volumique.

– Décomposition de Yamaguchi
La décomposition de Yamaguchi [59] est une amélioration de la décomposition de Freeman-
Durden qui ajoute une quatrième mécanisme de diffusion caractérisé par la diffusion d’une hélice.
De plus, le cas des diffuseurs non-symétriques y est abordé.
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Annexe B

Génération des sous-espaces
polarimétriques décorrélés et processeurs

SAR associés

Nous présentons une autre façon d’intégrer l’information polarimétrique dans nos modèles. Les ré-
ponses en HH et VV sont considérées indépendamment ; nous générons des sous-espaces polarimétriques
en supposant qu’il n’y pas de relation entre les polarisations HH et VV. La méthode que nous développons
ici s’applique à n’importe quel modèle. Aussi nous présentons ici le cas de la génération du sous-espace
cible. Nous appellerons ce sous-espace, le sous-espace cible polarimétrique décorrélé puisque les mo-
dèles 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 décorrélé〈Hdeco
xy 〉, nous devons définir la matrice

cibleYdeco
xy qui l’engendre.Ydeco

xy est définie à partir des matrices ciblesYH
xy etYV

xy en polarisation HH
et VV de la manière suivante :

Ydeco
xy =

(

YH
xy 0[NK×PQ]

0[NK×PQ] YV
xy

)

(B.1)

La matriceYdeco
xy est de dimension(2NK × 2PQ) ; chacune de ses colonnes contient les réponses de la

plaque PC en polarisation HH ou en polarisation VV. LesPQ premières colonnes contenant les réponses
de la plaque en HH sont orthogonales aux colonnes contenant les réponses en VV. Les colonnes deYdeco

xy

engendrent ainsi un sous-espace polarimétrique formé de deux partiesorthogonales correspondant aux
polarisations HH et VV. Il n’y a donc pas de relation entre les modèles en polarisation HH et en polari-
sation VV.
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B.1.2 Génération de la base

Comme pour le cas d’une polarisationp, la base de〈Hdeco
xy 〉 se calcule à partir de la SVD de la ma-

trice cibleYdeco
xy :

Ydeco
xy = Udeco

Y xyΣ
deco
Y xyV

deco†
Y xy (B.2)

oùUdeco
Y xy de dimension(2NK ×min(2NK, 2QR)) etVdeco

Y xy de dimension(min(2NK, 2QR)× 2QR)

sont deux matrices unitaires contenant respectivement les vecteurs singuliers gauches et droites.Σdeco
Y xy

de dimension(min(2NK, 2QR) × min(2NK, 2QR)) est une matrice diagonale positive contenant les
valeurs singulières.
La baseHdeco

xy est formé desDHdeco vecteurs singuliers gauches correspondant auxDHdeco valeurs sin-
gulières les plus grandes.

La baseHdeco
xy peut être exprimée en fonction des basesHH

xy et HV
xy. Considérons la SVD de la

matriceYdeco
xy de l’Eq. B.2. Puisque la matrice matriceYdeco

xy est bloc diagonale, sa SVD peut s’écrire
en fonction des SVD des matrices ciblesYH

xy etYV
xy :

Ydeco
xy = Udeco

Y xyΣ
deco
Y xyV

deco†
Y xy =

(

UH
Y xyΣ

H
Y xyV

H†
Y xy 0

0 UV
Y xyΣ

V
Y xyV

V †
Y xy

)

(B.3)

La matrice de vecteurs singuliers gauchesUdeco
Y xy s’écrit donc sous la forme :

Udeco
Y xy =

(

UH
Y xy 0

0 UV
Y xy

)

(B.4)

La baseHdeco
xy qui est constituée desDHdeco colonnes deUDeco

Y xy associée aux valeurs singulières les
plus grandes aura donc la même structure. Pour le cas du sous-espace cible, d’après l’Eq. (2.31) on a
HH

xy = HV
xy. La baseHDeco

xy s’écrit donc :

Hdeco
xy =

(

HH
xy 0[NK×D

HV ]

0[NK×D
HH ] HV

xy

)

(B.5)

oùDH
H + DV

H = Ddeco
H .

On génère de la même manière les sous-espaces polarimétriques interférences 〈Jdeco
xy 〉 et sa base

Jdeco
xy .

B.2 Définition de l’algorithme SARSESdeco

Le SARSESdeco est basée sur la même modélisation que les algorithmes SARSES+ et SARSES−.
Pour former une image, nous estimons de la même manière le vecteur des coordonnées dez et nous
dérivons ensuite l’intensité de l’image. On note parλdeco

xy le vecteur de coordonnées dez dans〈Hdeco
xy 〉.

L’estiméλ̂deco
xy s’écrit alors :

λ̂deco
xy = Hdeco†

xy z (B.6)
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B.2. Définition de l’algorithme SARSESdeco

On définit ensuite l’intensité de l’image SARSESdeco pour chaque pixel (x,y) :

Ideco(x, y) =
‖Hdeco†

xy z‖2

σ2
(B.7)

En utilisant l’expression de la baseHdeco
xy en fonction des basesHH

xy etHV
xy de l’Eq. (B.5), l’intensité

de l’image formée par le SARSESdeco s’écrit :

Ideco(x, y) =
‖HH†

xy zH‖2 + ‖HV †
xy zV ‖2

σ2
(B.8)

En supposant que le bruit en HH et VV soient identiques, le SARSESdeco revient à sommer les
intensités des images SARSES HH et SARSES VV.
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