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RESUME
Titre : « Formes d’ondes MSPSR, traitements et performances associés ».

Aujourd’hui, les systéemes MSPSR (Multi-Static Primary Surveillance Radar) passifs se sont
installés de manicre durable dans le paysage de la surveillance aérienne [1]. L’intérét que
suscitent ces nouveaux systémes provient du fait qu’en comparaison aux radars mono-
statiques utilisés actuellement, les systemes MSPSR reposent sur une distribution spatiale
d’émetteurs et de récepteurs offrant des avantages en termes de fiabilité (redondance), de
colits (absence de joints tournants et émetteurs moins puissants) et de performances (diversité
spatiale). Toutefois, le défaut majeur du MSPSR passif réside en 1’absence de formes d’ondes
dédiées diie a I’exploitation d’émetteurs d’opportunités tels que les émetteurs de radio FM
(Frequency Modulation) et/ou de DVB-T (Digital Video Broadcasting-Terrestrial) [2]. Afin
de pallier a ce défaut, il est envisagé d’utiliser des émetteurs dédiés permettant ainsi I’emploi

de formes d’ondes optimisées pour une application radar, on parle alors de MSPSR actif.

Cette these se place dans ce cadre et a pour objectif d’étudier et de définir la ou les formes
d’ondes ainsi que les traitements associés permettant d’atteindre de meilleurs performances :
une meilleure fléxibilité sur la disposition du systeme (positionnement des émetteurs libres),
une continuité de service (non dépendance d’un systéme tiers) et de meilleurs performances

radars (e.g. en terme de précision des mesures, détections, ...).

Dans ce but, cette thése étudie :

= Les criteéres de sélection des codes : comportement des fonctions d’ambiguités, PAPR
(Peak to Average Power Ratio), efficacité spectrale, etc... ;

» Les formes d’ondes utilisées en télécommunication (scrambling code, OFDM) afin
d’identifier leur possible réemploi pour une application radar ;

= L’utilisation d’algorithmes cycliques pour génerer des familles de séquences adaptées
a notre probleme ;

* Une approche basée sur une descente de gradient afin de génerer des familles de codes
de maniere plus efficiente ;

= Et [I’évaluation des performances de ces différents algorithmes a travers
I’établissement d’une borne supérieure sur le niveau maximum des lobes secondaires

et a travers le dépouillement des données enregistrées suite a des campagnes d’essais.

Mots Clés : Formes d’ondes, MSPSR, Scrambling Code, OFDM, Optimisation Cyclique,
Descente de Gradient, Spectre, Fonction d’ambiguité, PAPR, Borne sur le PSLR.






ABSTRACT
Title : « Formes d’ondes MSPSR, traitements et performances associés ».

Nowadays, MSPSR (Multi-Static Primary Surveillance Radar) systems are sustainably settled
in air surveillance program [1]. Compared to mono-static radar currently in use, an MSPSR
system is based on a sparse network of transmitters (Tx) and receivers (Rx) interconnected to
a Central Unit and offers advantages in terms of reliability, cost and performance.Two kinds
of MSPSR systems exist: the Passive form and the Active one. While the Passive MSPSR
uses transmitters of opportunity such as radio Frequency Modulation (FM) transmitters and/or
Digital Video Broadcasting-Terrestrial (DVB-T) transmitters [2], the Active MSPSR uses
dedicated transmitters, which emit a waveform that is controlled and designed for a radar
application. Each receiver processes the signal coming from all transmitters and reflected on
the targets; and the Central Unit restores the target location by intersecting “ellipsoids” from

all (transmitter, receiver) pairs.

Compared to passive MSPSR, the main advantages of the active MSPSR are the use of
dedicated waveforms that allow reaching better performances (like a better association of the
transmitters’ contributions at the receiver level); more flexibility in the deployment of
transmitters and receivers station (in order to meet the requirements in localisation accuracy

and in horizontal and altitude coverages); and the guarantee of having a service continuity.

On this purpose, this thesis analyses the differents codes criteria such as the ambiguity
function behaviour, the PAPR (Peak to Average Power Ratio), the spectrum efficiency, etc... .
Then, in order to find dedicated waveforms for MSPSR systems, one solution is to find
easily-constructed families of sequences. Thus building on the works carried out by the
Telecommunication field for solving multi-user issues, this document investigates the
application of spreading codes and OFDM signals in MSPSR concept. Besides, another
solution is to directly generate a set of sequences. Based on cyclic algorithms in [3] we derive
a new algorithm that allows to optimize sets of sequences. Similarly, using a gradient descent
approach, we develop a more efficient algorithm than the cyclic one. Finally, in order to
evaluate the performances of the different algorithms, this thesis generalizes the Levenshtein
Bound and establishes a new lower bounds on the PSLR (Peak Sidelobe Level Ratio) in

mismatched filter case, and studies real data recorded during some trials.

Keywords : Waveforms Design, MSPSR, Scrambling Code, OFDM, Cyclic Algorithm,
Gradient Descent, Spectrum Efficiency, Ambiguity Function, PAPR, PSLR Bound.
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Chapitre 1. INTRODUCTION

Grace a leur capacité a détecter, localiser et identifier des cibles, les systémes radars se sont

trés largement répandus, devenant ainsi des éléments essentiels des systemes de défense et de

surveillance actuels, dont 1’'un des réles majeurs est d’assurer la surveillance d’un espace

pouvant faire plusieurs centaines de kilomeétres (e.g., surveillance aérienne, surveillance

cotiere...).

A ce jour, il existe de nombreuses configurations de radars. Ces configurations dépendent de

I’information recherchée. Ainsi différentes classifications sont utilisées en fonction de certains

criteres, par exemple :

On parle de systemes primaires lorsque la détection et I’identification des cibles se
font en éclairant I’espace et en analysant les signaux rétrodiffusés. Ce type de systéme
vise a détecter tout type de cibles (coopératives et/ou non-coopératives). Par contre on
parle de systemes secondaires lorsque la détection et 1’identification des cibles se font
en interrogeant la cible et en attendant une réponse de sa part. De fait, ces systemes ne
détectent que les cibles coopératives.

Ensuite, on qualifie d’actif tout systeme qui émet des ondes dédiées afin de détecter et
d’identifier des cibles (émetteurs dédiés). A 1’inverse, on qualifie de passif tout
systeme utilisant des signaux émis dits d’opportunités afin d’assurer la détection et
I’identification des cibles (émetteurs d’opportunités).

Enfin, on parle de configuration mono-statique lorsque 1’émetteur et le récepteur sont
co-localisés (classiquement une unique antenne réalisant 1’émission et la réception). A

I’inverse, on parle de configuration multistatique lorsque 1’émission et la réception se
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font sur une ou plusieurs antennes distinctes et séparées d’une certaine distance

(émetteur(s) et recepteur(s) délocalisés) [4].

La configuration mono-statique primaire active est la plus répandue. Mais ces dernicres
années semblent montrer un intérét grandissant envers la configuration multistatique. Par
exemple, la recherche dans ce domaine se traduit par 1’apparition de nouveaux systémes de
surveillance et tout particulierement de systémes multistatiques passifs comme le PCL

(Passive Coherent Location) [5, 6, 7].

1.1 Les différents systemes de surveillance aérienne

En particulier, les systémes de surveillance aérienne mutualisent de nombreuses

configurations radars.

1.1.1 Les systemes de surveillance primaire

Les systémes de surveillance primaire, tant dans le civil que dans le militaire, se basent sur
I’emploi d’une ou plusieurs sources d’énergie : le/les « émetteurs » (dédiés ou
d’opportunités), et d’un ou plusieurs «récepteurs ». Le fonctionnement est le suivant :
I’émetteur éclaire une zone de I’espace ; si une cible est présente dans cette zone, alors celle-
ci va renvoyer une partie de 1’énergie (rétrodiffusion). Par la suite le récepteur se charge de
traiter le signal qu’il regoit afin de détecter et localiser les cibles potentielles (coopératives et

non-coopératives).
On identifie, dans cette catégorie, différentes configurations :

= Les radars mono-statiques qui, comme leur nom I’indique, correspondent a des
installations pour lesquelles 1’émetteur (noté Tx) et le récepteur (noté Rx) sont co-
localisés. Cette configuration, communément appelée PSR pour Primary Surveillance
Radar, reste la plus répandue. Toutefois elle possede plusieurs points faibles : un cofit
¢levé 1ié principalement a la partie mécanique de I’antenne (e.g., la partie rotative avec
le joint tournant), une architecture non redondante rendant le systéme inopérant en cas
de panne et sensible au relief de la zone éclairée (zones d’ombres et phénomenes de
masquage liés aux gros obstacles comme les montagnes et les batiments), et un
mauvais traitement des cibles furtives li¢ a I’observation du méme profil de 1’avion (en

effet, ces cibles sont congues pour rétrodiffuser la majorité de 1’énergie qu’elles
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recoivent par 1’avant dans leurs dos, les rendant ainsi difficilement détectables

lorsqu’elles sont en approche).

=5

FIGURE 1.1 Configuration mono-statique

Les radars bi-statiques qui, eux, se composent d’un émetteur et d’ un récepteur non co-
localisés [8]. Ils sont par exemple utilisés pour connaitre 1’activité aérienne dans une

zone aérienne limitée dans les aéroports (« forward scatter »).

FIGURE 1.2 Configuration bi-statique

Les radars multistatiques qui consistent en une généralisation des radars mono-
statiques et bi-statiques, a savoir une installation composée d’au moins trois
composantes, que ce soient des €metteurs ou des récepteurs (par exemple deux
émetteurs et un récepteur). On parle alors de systtmes MSPSR pour Multistatic
Primary Surveillance Radar ou bien de systetmes MIMO (Multi-Input-Multi-Output)
statistiques [9, 10, 4, 11]. La distinction entre ce type d’installation et les deux
précédentes est I’étape de « fusion de données » qui permet de mettre en commun les

différentes mesures des différents récepteurs. Ainsi le calcul de la position de I’avion
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va €tre amélioré par le fait que la fusion de données va prendre en compte un nombre
de mesures égal au produit du nombre de récepteurs par le nombre d’émetteurs (quatre
mesures différentes dans la FIGURE 1.3). Ce type d’installation présente un certain
nombre d’avantages sur les deux autres configurations :

- il s’affranchit des problémes de couverture de ’espace aérien car selon les
besoins des émetteurs et/ou des récepteurs peuvent étre ajoutés a 1’installation
pour lever les zones d’ombres (montagnes, batiments...) ;

- il permet une meilleure détection des cibles furtives a 1’aide de sa diversité
spatiale permettant 1’observation d’une cible sous différents profils ;

- il permet une meilleure fiabilité¢ du systéme de par son architecture redondante
qui permet d’assurer un fonctionnement en cas de panne d’une ou plusieurs
antennes du réseau.

- 1l est moins onéreux car les émetteurs n’ont pas besoin de partie rotative. La

couverture radar est assurée par la disposition spatiale des émetteurs et des

récepteurs.

FIGURE 1.3 Configuration multi-statique (MSPSR)
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1.1.2 Fonctionnement d’'un systeme MSPSR

Comme ¢noncé plus haut, les systtmes MSPSR offrent de nombreux avantages se
positionnant ainsi comme des futurs radars de surveillance primaire [12]. Leur
fonctionnement est assez différent de celui des systémes mono-statiques. Alors que les
systémes mono-statiques utilisent le temps que prend 1’onde pour parcourir la distance aller-
retour entre le radar et la cible, les systétmes MSPSR, eux, mesurent une différence de temps
d’arrivée (TDOA — Time Difference Of Arrival) entre le trajet Emetteur-Cible-Récepteur et le
trajet direct Emetteur-Récepteur. Dans le cas mono-statique, cette information temporelle
nous permet de placer la cible sur une sphére centrée sur le radar. En couplant cette
information avec la direction d’arrivée du signal il est alors possible de localiser la cible. Dans
notre cas, I’information temporelle permet de situer la cible sur un ellipsoide de révolution
dont les foyers sont I’émetteur et le récepteur de la paire bi-statique considérée. Alors, en
fusionnant les mesures constituées par 1’ensemble des paires bi-statiques du systeme MSPSR,
on peut retrouver la position de la cible. Finalement cela revient a intersecter les différents
ellipsoides obtenus et en 1’occurrence trois paires bi-statiques sont suffisantes a la localisation

d’une cible (FIGURE 1.4).

7\
I \
I Tx Ellipse 3
I . \ Paire 3
i \ P
II \\ b
\ ! Paire 1
\ \
\ -~
P‘%ire 2 b ™
\ jRetrodiffusion
Vo |
\ I Ellipse 1
\ Rx i o
. \ / Rx
Ellipse 2 P

FIGURE 1.4 Fonctionnement d’un systéme MSPSR
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1.2 Positionnement du probléme

De nos jours, les systémes MSPSR sont plus connus sous leur forme passive et en particulier
a travers les systemes PCL pour Passive Coherent Location [5, 6, 7]. Ces systémes écoutent
I’espace aérien en se basant sur la rétrodiffusion des émissions provenant d’un tiers (TV,
radio, téléphonie) [2, 13]. Ils exploitent ainsi des émetteurs d’opportunités dont ils
connaissent la localisation. D a cet intérét grandissant, de nombreux programmes sur le PCL
ont été lancés. Parmi eux, on peut citer le développement des radars HA-100 et GA-100 par
Thales, celui des radars Silent Sentry par Lockheed Martin et le systtme CORA PCL

développé par I’institut Fraunhofer en Allemagne.

Par contre, sous sa forme active, le concept MSPSR est bien moins développé. Il se compose,
cette fois, d’émetteurs dédiés émettant des formes d’ondes congues pour répondre aux
exigences radars. De fait en comparaison avec son pendant passif, la forme active des
systémes MSPSR devrait permettre d’atteindre de meilleures performances (formes d’ondes
dédiées), une plus grande flexibilité dans le déploiement du réseau (émetteurs dédiés) pour
tenir les contraintes de précisions de mesures et de couvertures ; et une continuité de service
(aucune dépendance a un service extérieur : TV, radio, téléphonie). Or, si le concept MSPSR
actif est maintenant bien ancré dans le paysage de I’ATM (A4ir Traffic Management) futur
(e.g., programme SESAR [1]), le niveau d’effort technique qui a permis d’atteindre ce niveau
est paradoxalement trés faible, en particulier en ce qui concerne I’aspect clef des formes

d’ondes.

La these s’inscrit dans ce contexte. Son objectif est de hisser le niveau de définition technique
concernant les formes d’ondes afin de pouvoir mieux cerner le concept, ses performances et
ses limites. Ce travail, réalisé¢ en paralléle avec une étude menée par ailleurs aux niveaux
systeme, infrastructure et régulation, devrait permettre d’établir une vision plus mature du

concept, et donc de mieux étayer une analyse de time-to-market.

1.3 Déroulement de la these

La thése s’est organisée comme suit :

A travers le Chapitre 2, on introduit les notions propres a un systéme radar MSPSR : distance
bi-statique, fréquence Doppler, etc... Ces notions définies et aux regards des caractéristiques

d’un tel systéme, ce Chapitre établit, alors, les différents critéres de sélection des codes

6
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d’émissions radar. L’établissement de ces différents critéres permet alors de sélectionner les
familles de formes d’ondes les plus pertinentes pour une utilisation MSPSR active et

d’orienter les algorithmes d’optimisation présentés par la suite.

En s’appuyant sur les critéres établis dans le chapitre précédent, le Chapitre 3 étudie 1’état de
I’art afin d’identifer s’il n’existe pas déja des familles répondant aux contraintes associées a
un réseau d’émetteurs et de récepteurs distribués. En particulier, ce Chapitre s’appuie sur les
formes d’ondes classiquement utilisées en télécommunication (scrambling code, OFDM) afin

d’identifier leur possible réemploi pour une application radar MSPSR.

Dans le Chapitre 4, ’approche est différente. Elle consiste en une démarche algorithmique
afin de génerer des familles de séquences adaptées a notre probléme. En particulier, ce
Chapitre étend les travaux de Hao He, Petre Stoica et Jian Li sur les algorithmes cycliques [3]

au cas d’une famille de séquences.

Le Chapitre 5 suit, aussi, une démarche algorithmique. En raison d’un coit calculatoire assez
important des algorithmes cycliques précédemment introduits et en s’appuyant sur un article
récent de Baden et al. [14], ce chapitre étudie une approche basée sur une descente de

gradient afin de réaliser I’optimisation .

Dans le Chapitre 6 sont étudiées les performances des algorithmes a travers 1’établissement
d’une borne sur le niveau maximum des lobes secondaires que I’on peut obtenir. Deux bornes
sont alors présentées : la premiere généralise la borne de Levenshtein (qui s’applique dans le
cas d’un filtrage adapté), et la seconde établit une nouvelle borne dans le cas d’un filtrage

désadapte.

Enfin dans le Chapitre 7 sont exploitées les données réelles enregistrées lors de différentes
campagnes d’essais (Stuttgart et Limours). L’exploitation de ces données ont permis de
valider les algorithmes développés dans le cadre d'un systeme MSPSR actif. En particulier,
ces essais ont permis de vérifier que le comportement expérimental des formes d’ondes

générées étaient bien en accord avec les résultats théoriques.

En parall¢le a ces différents chapitres, des développements complémentaires seront donnés en
annexe afin d’étayer les différents développements menés tout au long du manuscrit

(Cf. ANNEXE A - ANNEXE H).
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1.4 Publications

Ces travaux ont donnés lieu a un certain nombre de publications, listées ci-dessous :

Conférences Internationales

F. Arlery, M. Klein et F. Lehmann, «Utilization of Spreading Codes as dedicated
waveforms for Active Multi-Static Primary Surveillance Radar», [EEE
International Radar Symposium (IRS), pp. 327-332, Juin 2015

F. Arlery, R. Kassab, U. Tan et F. Lehmann, «Efficient Optimization of the
Ambiguity Functions of Multi-Static radar waveforms», [EEFE International Radar
Symposium (IRS), Mai 2016.

F. Arlery, R. Kassab, U. Tan et F. Lehmann, «Efficient Gradient Method for
Locally Optimizing the Periodic/Aperiodic Ambiguity Function», /FEE Radar
Conference (RadarConf), Mai 2016

U. Tan, O. Rabaste, C. Adnet, F. Arlery, et J. -P. Ovarlez, «Optimization methods
for solving the low autocorrelation sidelobes problem», /[EEE International Radar
Symposium (IRS), Mai 2016.

U. Tan, O. Rabaste, C. Adnet, F. Arlery, J. -P. Ovarlez et J. -P. Guyvarch, «Phase
code optimization for coherent MIMO radar via a gradient descent», /[EEE Radar
Conference (RadarConf), Mai 2016.

Workshops :

F. Arlery, R. Kassab, U. Tan et F. Lehmann, «Efficient Optimization of the
Ambiguity Functions of Multi-Static radar waveforms», 4™ SONDRA Workshop,
Mai 2016.

Journaux Internationaux :

F. Arlery, U. Tan et O. Rabaste, «Generalization and Improvement of the
Levenshtein Bound for Aperiodic Correlation,» /[EEE Transactions on Information

Theory (soumis), 2017.

F. Arlery, U. Tan et O. Rabaste, «<A New Lower Bound on the Maximum
Correlation of a Set with Mismatched Filters,» IEEE Transactions on Information

Theory (soumis), 2017.



Chapitre 2. CRITERES DE
SELECTION DES
CODES

Tout au long de ce chapitre seront introduits les différents critéres que devront respecter les

familles de formes d’ondes trouvées :

= La cardinalité des familles ;

» Lalongueur des codes d’émission ;

* Le niveau du PSLR (Peak Sidelobe Level Ratio) et/ou de I'ISL (Integrated Sidelobe
Level) des fonctions d’auto-ambiguité et d’ambiguité croisée ;

= Le PAPR (Peak to Average Power Ratio) ;

= Et Pefficacité spectrale.

Ces critéres seront établis aux regards des caractéristiques d’un systeme MSPSR.
2.1 Définitions préliminaires

On définit ici diverses grandeurs propres aux systémes MSPSR qui serviront tout au long du
manuscrit. Comme énoncé dans I’INTRODUCTION, un systeme MSPSR se compose de paires
bi-statiques et de radars mono-statiques ; de fait, il récupére les caractéristiques de ces deux

configurations. Toutefois, tout au long de ce manuscrit on se basera sur les propriétés d’une
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paire bistatique en partant du principe que le cas mono-statique est un cas particulier du cas

bi-statique a savoir lorsque 1’émetteur et le récepteur sont co-localisés.

En particulier on peut définir [8] :

2.1.1 La distance bi-statique

Par définition, la distance bi-statique est définie comme étant la différence de distance entre la
distance parcourue par l’onde de [’émetteur au récepteur en passant par la cible
(rétrodiffusion) et la distance parcourue par I’onde lors du trajet direct de 1’émetteur au

récepteur.

2.1.2 Le Doppler bi-statique

La vitesse d’une cible a un impact sur les performances d’un systéme radar, on parle d’ « effet
Doppler ». Dans le cas d’une paire bi-statique, I’effet Doppler est causé par la composante
vitesse en direction du récepteur (u3) et la composante vitesse en direction de 1’émetteur
(1) ; il peut étre assimilé a la dérivée au cours du temps de la distance bi-statique.

cible %

: ‘ v
P : plan formé par Rx, Tx et cible P

FIGURE 2.1 Représentation dans le plan P de la configuration bi-statique

Ainsi pour un radar bi-statique, de longueur d’onde A, la fréquence Doppler f, peut étre

exprimée comme suit :

2
fo =7 Veos(B/2)cos(8) 2.1.1)
ou V  estlanorme de Up, projection du vecteur vitesse réel sur le plan P ;

B est’angle bi-statique ;

é est I’angle bissecteur.

10
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Il vient alors que, pour une configuration donnée (f etV fixés), le plus grand Doppler que
I’on peut obtenir est donnée par fp = %Vcos(ﬁ /2). Par contre a vitesse V donnée seulement,

le plus grand Doppler que I’on peut obtenir est donnée par f, = 2V /A (ce qui correspond a la

configuration monostatique, f = 0).

2.1.3 La résolution distance

De manicre conventionnelle ¢/B est considérée comme un degré de séparation en distance
satisfaisant entre deux échos de cibles pour un radar bi-statique, ou B est la bande passante
émise et ¢ la vitesse de la lumicre dans le vide. Toutefois, selon la configuration, la résolution

distance Ar peut s’exprimer comme suit:

c

ar = 2Bcos(B/2)

(2.1.2)

Cette égalité représente la condition minimum pour permettre 1’observation de deux cibles

résolues en distance.

2.1.4 La résolution vitesse

De la méme maniére 1/T est considérée comme un degré de séparation en Doppler
satisfaisant entre deux échos de cibles pour un radar bi-statique, ou T représente le temps
d’intégration cohérente du systeme. Cette valeur représente la condition minimum pour

permettre 1’observation de deux cibles résolues en Doppler.

Or, sachant la relation qui lie la fréquence Doppler et la vitesse, il en découle I’expression de

la résolution vitesse Av suivante :

A

2.1.5 Distance maximale non-ambigiie

Par définition, dans le cas de 1’émission d’un train d’ondes (répétition d’un motif), si on
définit par Ty la période de répétition du motif, alors la distance maximale non-ambigiie R,

est donnée par :

Roax = cTh (2.1.4)

11
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ou : c représente la vitesse de la lumiére dans le vide.

2.2 Cardinalité des familles et longueur de codes

La taille des familles et la longueur des séquences sont des paramétres importants dans

I’optmisation d’une famille de formes d’onde dans le cadre d’une utilisation dans un systeme

MSPSR actif.

2.2.1 Cardinalité des familles

La premiere raison a cela est que la taille des familles de codes a générer change selon le type

de multiplexage utilisé :

= Pour un multiplexage par fréquence (FDMA : Frequency Division Multiple Access),
comme chaque émetteur émet sur une bande de fréquence qui lui est propre, il est
alors suffisant de trouver une seule séquence que I’on portera sur différentes
fréquences porteuses de telle sorte qu’il n’y ait pas de recouvrement spectral.

L’orthogonalité entre les séquences est donc réalisée dans le domaine fréquentiel.

fréquence
Tx
M
Tx,
B | B,
Tx
2
B,
B, Tx,
—
temps

FIGURE 2.2 Multiplexage par fréquence FDMA

=  Pour un multiplexage temporel (TDMA : Time Division Multiple Access), comme
chaque émetteur émet sur un slot temporel qui lui est propre, alors il est aussi suffisant

de trouver une seule séquence que chaque émetteur transmettra dans un intervalle de

12
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temps qui lui sera réservé. L’orthogonalité des séquences est alors assurée dans le

domaine temporel.

fréquence

fli Tx Tx lix . e

temps
FIGURE 2.3 Multiplexage par temps TDMA

* Enfin pour le multiplexage par code (CDMA : Code Division Multiple Access),
comme chaque émetteur émet une séquence qui lui est propre (un code pour un
émetteur), il est alors nécessaire de trouver autant de séquences qu’il y a d’émetteurs
distincts. Par exemple, si le systeéme se compose de cinq émetteurs, alors la cardinalité
de la famille de codes doit étre au moins égale a cinq séquences. L’orthogonalité est

alors portée par les séquences.

fréquence

TX1 Tx

Tx

Tx
Tx

—

temps

FIGURE 2.4 Multiplexage par code CDMA

13
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On remarque qu’en TDMA et FDMA, il n’est pas nécessaire de trouver une famille de
séquences. Ainsi ’emploi de ces deux types de multiplexage permet d’utiliser les formes

d’onde radar classiques déja existantes.

Toutefois ces deux types de multiplexages n’exploitent pas totalement soit la durée
d’intégration du systéme ou soit la bande totale allouée au systéeme (en FDMA, une sous-
bande est réservée a chaque émetteur). C’est pour cette raison que dans cette thése, on se
focalisera sur le CDMA (multiplexage par code) car il offre la possibilité d’exploiter

totalement le support temporel et fréquentiel comme 1’orthogonalité est portée par les codes.

2.2.2 Longueur des codes

Parallelement & la contrainte liée au multiplexage, le fait que les émetteurs émettent de
maniére continue (CW : Continuous Waves) engendre une contrainte sur la longueur des
séquences. En effet, quel que soit 1I’émetteur, le signal émis consiste en la répétition d’une
méme séquence ; et ce schéma périodique engendre en réception des ambiguités distances
tous les multiples du temps de répétition Tr. Ainsi, si on considére que la séquence est
composée de N échantillons pour un temps d’échantillonnage T, alors il vient que le temps
de répétition T peut étre défini comme le produit de la longueur des séquences N par le

temps d’échantillonnage T,., (ou son inverse la fréquence d’échantillonnage F,.,). En
particulier, si Toep, = 1/Foep = é, avec B la bande passante du signal et k > 1 le facteur de
sur-échantillonnage, il vient alors que :

N

= (2.2.1)

Tr = NTpcp =

D’apres cette expression, a bande passante fixée B (soit a une résolution distance fixée car
C r ey . N r . .
Ar = E)’ le temps de répétition est proportionnel a la longueur de séquence N. Ainsi pour une

portée radar R et une bande passante B données, il faut que le temps de répétition soit
suffisamment grand (R,,,x = R), afin de repousser toute ambiguité distance hors de la zone

d’intérét, autrement dit, que la longueur des séquences vérifie la relation suivante :

RFecn _ kﬁ = kﬂ (2.2.2)

N > .
c c Ar

14
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Par exemple, un radar ayant une portée de 300km et une bande passante de 1MHz doit

vérifier Tp = % > 1 ms afin de repousser I’ambiguité en distance hors de la portée du radar.

En d’autres termes, si Ty, = > la longueur de séquence doit vérifier N > 1000 ¢léments.

2.3PSLR et ISL des fonctions d’auto-ambiguités et
d’ambiguités croisées

Une autre étape importante dans le processus de sélection du code est d’¢tudier le niveau des

lobes secondaires des fonctions d’auto-ambiguités et d’ambiguités croisées.

2.3.1 Les fonctions d’ambiguités

En premier lieu, nous allons définir les fonctions d’ambiguités (AF — Ambiguity Function) et

rappeler certaines de leurs propriétés.

Quel que soit le systeme radar, le signal regu par un récepteur se compose de bruit et
potentiellement de signaux rétrodiffusés par des cibles. Ces signaux rétrodiffusés
correspondent classiquement aux signaux €mis par les différents émetteurs du systeéme a ceci
prés qu’ils ont subi, entre autre, un retard temporel (distance) et/ou un décalage Doppler
(vitesse). Par conséquent pour pouvoir isoler en réception les différents signaux rétrodiffusés

par les cibles il est nécessaire d’utiliser :

= un outil permettant de caractériser la réponse du filtre adapté a une séquence u en
présence de cette méme séquence ayant subi un retard et/ou un décalage Doppler ;
* Et un outil permettant de caractériser la réponse du filtre adapté a une séquence u en

présence d’une autre séquence v ayant subi un retard et/ou un décalage Doppler.

Nous allons, pour cela, utiliser les fonctions d’ambiguités. Deux définitions existent selon la

périodicité des séquences :
2.3.1.1 Les fonctions d’ambiguités apériodiques

Dans cette partie, nous allons parler de la fonction d’auto-ambiguité apériodique (AAF —
Auto-Ambiguity Function) définie par Woodward [15, 16] et la fonction d’ambiguité croisée
apériodique (CAF — Cross-Ambiguity Function) qui en découle.

15
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Soit deux signaux temporels u(t) et v(t) de support temporel fini T. Les fonctions d’auto-
ambiguité et d’ambiguité croisée apériodiques, de ces deux signaux temporels sont données,

respectivement, par :

T T
X )| 2 fu*(t — Du(t)e /2 tqt| = fu*(t+r)u(t)ef2”f’3tdt ; (2.3.1)
0 0
T T
X (@ )] 2 fu*(t — Dv(t)e /2mintqt| = fv*(t + Du(t)e/?™ptqt|; (2.3.2)
0 0
ou : T  représente le temps d’intégration.

Il est important de noter quelques propriétés importantes de cette fonction [17] :

» Le maximum de la fonction d’auto-ambiguité est atteint en (0,0). Ce qui correspond

en fait a I’énergie du signal u(t), que 1’on notera E, :

400
a0 = | [ I Pde] = By, (233)
Preuve : Inégalité de Cauchy-Schwarz sur | Xuu(T, fD)|2 o

= La fonction d’ambiguité croisée d’une paire vérifie les propriétés de symétrie par

rapport au point d’origine (0, 0). suivantes :
|Xu,v(TffD)| = |Xv,u(_7:f _fD)li
|Xu,v(_T:fD)| = |Xv,u(7:: _fD)l-

(2.3.4)

Par conséquent il est suffisant d’étudier seulement deux quadrants adjacents des

fonctions d’ambiguités croisées de u(t) selon v(t) et v(t) selon u(t), les quadrants
restants pouvant étre déduits des précédentes relations.

Preuve : Immédiate avec le changement de variable t « t + 7 sur | Xuv (T, fD)| ]

= On a conservation de 1’énergie, donc toute amélioration dans une zone quelconque du

plan (t, fp) entraine irrémédiablement une détérioration ailleurs, et ce quel que soit la

forme d’onde considérée :

+00 00
f fmmmeME=am; 2.3.5)
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ou : fj;olu(t)lzdt =E,;
2w 2dt = E,.

Et dans le cas particulier ou u(t) et v(t) ont la méme énergie E il vient :

f f uo (. fo) P dTdfy = E2. (23.6)

Preuve : En remarquant que :

+ o0

Xuw (T, fp) = f u*(t — Dv(t)e/#otdt = Flu(t)u*(t — D} ;

—00
ou: F{.} estl'opérateur de transformée de Fourier.

Et en utilisant 1’égalité de Parseval (1’énergie totale d’un signal est indépendante de la

représentation choisie : temporelle ou fréquentielle) on obtient :

+00 400 +o0o +oo
2
V= f f|)(u,v(r,fD)| drdf, = f flv(t)u*(t—r)lzdtdr.

Et a ’aide des changements de variables t1 < t et t2 « t — 7, on montre que :

400 400
V= f f|v(t1)u*(t2)|2||](t1,t2)||dt1dt2;
el da
ou: J(t1,t2) = ;ttz ;;2 = [1 _01] représente la matrice jacobienne.
dat  dr

Il vient alors, en calculant le déterminant |J(t1,t2)|, que :

+ o0 + oo

V= j lv(t1)|2dt1 j lu(t2)|?dt2 = E,E,. x

2.3.1.2 Les fonctions d’ambiguités périodiques

Maintenant, nous allons décrire la fonction d’auto-ambiguité périodique (PAAF — Periodic
Auto-Ambiguity Function) définie et étudiée par Levanon et al. dans [17] [18] [19] [20] [21] et
la fonction d’ambiguité croisée apériodique (PCAF — Periodic Cross-Ambiguity Function) qui

en découle.

17



Chapitre 2 CRITERES DE SELECTION DES CODES18

Soit deux signaux temporels u(t) et v(t) Tg-périodiques de support infini. Si on définit un
temps d’intégration T borné et souvent donné comme ¢tant un multiple de la période de
répétition du signal T (le nombre de périodes considére est noté N, tel que T = N,Tg), il
vient, alors, que les fonctions d’auto-ambiguité et d’ambiguité croisée périodiques, de ces

deux signaux temporels sont données, respectivement, par :

T T
1 . 1 .
XL,z )| = T.fu*(t — Du(t)e /2™ ptgt| = ?fu*(t + Du(t)e/?™otde| ;  (2.3.7)
0 0
1 A 1 A
XL, )| = ?.fu*(t — Dv(t)e /2miptdt| = ?f v*(t — Du(t)e/?™otgt| ;.  (2.3.8)
0 0
ou : T  représente le temps d’intégration ( T = N,T; avec N, le nombre de

périodes durant le temps d’intégration) ;
Dans le cas périodique il est intéressant de rappeler les propriétés suivantes [3] [19] :

= Le maximum de la PAAF est atteint en (0, 0).

Preuve : Inégalité de Cauchy-Schwarz sur |y, (7, fD)|2 0

= La PCAF est Tg-périodique selon 1’axe retard (axe distance) :

|X5,V(T + nTR»fD)l = |X17;,v(‘f, fD)l; (2.3.9)

Preuve : Immédiate comme u et v sont Tp-périodiques. ]
= Lorsque fp = = la PCAF d’une paire vérifie les propriétés de symétrie par rapport

b
pPTR

au point d’origine (0, 0) suivantes :
|Xu,v(T:fD)| = |Xv,u(_T: _fD)li
|Xu,v(_T:fD)| = |Xv,u(T: _fD)li

(2.3.10)

Par conséquent, pour ces valeurs spécifiques de Doppler, il est suffisant d’étudier
seulement deux quadrants adjacents des PCAF de u(t) selon v(t) et v(t) selon u(t),

les quadrants restants pouvant étre déduits des précédentes relations.
Preuve : Immédiate avec le changement de variable t « t + T sur | Xuw (T, fD)l |
= La contrainte sur le volume de la PCAF est toujours présente. Ainsi en rappelant que

T = Ny,Tg, il vient que ce volume sur une période Ty vaut:

18
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+o0 TR

E E
V= f f o (T, fo) P drdfiy =~ 2.3.11)
PR
-0 0

ou: fOTRlu(t)lzdt =Erpu;
T
fo Rlv(t)lzdt = ETR,‘U >

Il découle naturellement que si u et v ont méme énergie Erp sur une période Ty alors :

+o0 TR 2
V= f f X5 (3, o) |2dedfy = ——. (2.3.12)
NpTg
-0 0
Preuve : Identique a celle de la CAF (Cf. 2.3.1.1). O

* Enfin, de maniére analogue a [19] [20], on peut montrer qu’une expression simple lie
s ™ (@ fo)] et s (5 o)) :

sin(rfpNpTg)
Npsin(rfpTg)

X (@ )| = [z, f))] . 23.13)

Preuve : En partant de la définition de la PCAF sur N, périodes :

NpTR

1 )
|X35TR(T,fD)| = NoT. f vi(t + T)u(t)ejznf[’tdt ;
P'R 0

et en divisant I’intégrale en Np sections :

1 Np nTRr
Xay ® (T, fp)] = Wz f v*(t + )u(t)e/*™ptdt.
PR = (n-1)Tg

Le fait que u(t) et v(t) soient Tg-périodiques nous permet de faire apparaitre la PCAF
sur une période Ty en réalisant le changement de variable t « t — (n — 1)Tk :

Np

1 .
NpT — T
T )] = 3 ) @2 [ o)l

n=1

I1 ne reste plus qu’a expliciter la somme pour conclure :

Np

i Z ef2nfp(n-1)Tr| — i
Np Np

n=1

sin(rfpNpTr)
sin(mfpTg)

19
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On retrouve donc bien que :

sin(fpNpTg)

Npsin(rzfpTg)|’ .

™R (5, )| = iRz, )|

Cette derniere propriété est particuliérement intéressante car elle montre qu’il est suffisant de

calculer la fonction d’ambiguité périodique associée a une période et de la multiplier par la

Sil’l(ﬂ.’fDNpTR)

fonction :
Npsin(zfpTR)

afin d’obtenir la fonction d’ambiguité périodique sur Np périodes. Elle

montre aussi que tous les Ti (I’inverse du temps de répétition), la PCAF sur N,, périodes prend
R

les valeurs de la PCAF sur une période. Par contre pour les autres valeurs de Doppler, les
lobes secondaires de la PCAF sur N, périodes sont largement atténués par les valeurs de

sin(mfpNpTR)
Npsin(rfpTR)

. Ainsi Doptimisation de la PCAF sur N, périodes peut se réduire a

I’optimisation des raies Dopplers multiple de TL
R

7 |

it iaaaa
WA TN

M= 2Tr
fréquence Doppler (Hz)

amplitude (dB)

sin(rfpNpTR)
Npsin(fpTr)

FIGURE 2.5 : Fonction pour Np = 10.

amplitude (dB)

T
01N foTr

sin(rfpNpTR)

FIGURE 2.6 : Extension de la fonction -
Npsin(nfpTR)

pour tous les délais pour Np = 10.
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2.3.1.3 Les fonctions d’ambiguités discretes

Toutefois, étant donné que les deux signaux temporels u(t) et v(t) seront modulés par les
deux séquences discrétes de longueur N, x(n) et y(n) respectivement, et mis en forme par le

filtre numérique pr, , (t) de durée T,y tels que :

u(t) = Z x(M)p, (t); (2.3.14)
n=1
v(t) = Z y(n)p, (t); (2.3.15)
n=1
ou : Pn(t) = pr,.,,(t — (M — DTeep) etpr,,, (£) =0sit > Topout <0

Et x(n + N) = x(N) dans le cas périodique ou sinon x(n) = 0 pour tout n > N

dans le cas apériodique.

Il vient en considérant seulement les séquences discretes x(n) et y(n), le pendant discretisé

de ces fonctions d’ambiguités, a savoir :

Z x*(n— K)y(n) e /"N

n=1

|rx,y (k,p) | =

N -
Z y*(n + k)x(n) e’**N |; (2.3.16)
n=1

avec: k =1/T,., ou T,y représente le temps d’échantillonnage ;

p= fDNTech'

On prendra cette définition tant dans le cas périodique qu’apériodique. La seule différence

proviendra de la définition de u et v.

Une propriété importante a relever est qu’a Doppler nul (p = 0), les fonctions d’ambiguités

discretes définies plus haut donnent les fonctions de corrélations suivantes :

- Dans le cas périodique, on parle de fonctions d’autocorrélation et d’intércorrélation
périodiques paires ;
- Dans le cas apériodique, on parle de fonctions d’autocorrélation et d’intercorrélation

apériodique.

On notera ces fonctions, respectivement, 8, (k) et 8, ,,(k), telles que :
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N

Z x*(n+ k)x(n)|;

n=1

10, (k)| = |rx,x(k’ 0)| = (2.3.17)

|6,y (K| = |1y (k, 0)| = *(n+kx(n)|; (2.3.18)

A nouveau la distinction entre le cas périodique et apériodique proviendra de la définition de

uetv.

2.3.2 ISL et PSLR

Si on note | Xmai(T, fD)| la valeur de la fonction d’ambiguité de la m-iéme séquence u,, par la
[-iéme séquence u; pour un couple (retard, Doppler) = (7, fp), on définit le PSLR (Peak
Sidelobe Level Ratio), 'ISL (Integrated Sidelobe Level) et le WISL (Weighted Integrated

Sidelobe Level) d’un ensemble de M séquences {u,,}M_, comme suit :

max T,
| fp )¢(00)|Xml( fD)l e f ) I)|)(ml( fD)' (23 19)
\ (t.fp)ED m=#l e
m=l

PSLR =

2
mnflixl)(m,m (0,0) |

M M
2 2
ISL = Z ff Xm1 (T, fp) +2ff K (T )|
m,l=1 (T,fD)EDl " | (T’fD)i(O,O)l mm | (2320)

m=1 (t.fp)ED

WISL = f f( TfD)EDl)(ml(T )| Want (T, )

m,l=1
- (2.3.21)
+ Z ﬂ(rf );t(oo)l)(mm(T fD)l Wmm(r p);
m=1_ (zvfp)eD
ou: D correspond a ’ensemble des couples (7, fp) appartenant au domaine

d’intérét. Il peut étre défini par un retard max et un Doppler max.
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Wi (T, fp) correspond au poids associé au couple de séquences (m, [) en (1, fp).

Ces niveaux sont importants car ils représentent la dynamique maximale pour laquelle on peut
dissocier deux cibles dans le domaine d’intérét D. Par exemple, pour une cible forte, si les
lobes secondaires associées a cette dernicre se trouvent a -30 dB du pic principal, alors une
cible plus faible de -30 dB ne sera pas observable car elle sera noyée dans les lobes

secondaires de la cible forte.

L’importance de ces métriques ont motivé de nombreux travaux pour définir une borne
inférieure sur le PSLR des fonctions d’auto-corrélations et d’inter-corrélations pour des
séquences de méme ¢énergie. En particulier, on peut citer la borne de Welch [22] qui établit

que pour une famille de M séquences de longueur N, un minorant du PSLR est donné par :

M-1
si apériodique
psLR > { M (2%1__11) -1 (23.22)
N =1 si périodique

D’autres bornes existent, toutefois, elles seront introduites ulterieurement dans le Chapitre 6.

De plus, ces niveaux sont particulierement critiques dans le cas d’un multiplexage par codes
car chaque récepteur recoit la somme des trajets directs de chaque émetteur et les échos de
chaque cible provenant de chaque émetteur. Par conséquent, lorsque 1’on réalise le filtrage
adapté associ¢ a I’émission de 1’'un des émetteurs, il faut faire en sorte de minimiser
I’interférence liée aux autres émissions. Il faut donc minimiser les fonctions d’ambiguités

croisées associées.

Ce dernier probléme n’est pas présent pour les deux autres multiplexages car, par nature,

I’orthogonalité n’est pas portée par le code mais soit par le temps soit par la fréquence.

2.4 Peak to Average Power Ratio (PAPR) des séquences

Un autre criteére dans le choix du code le plus approprié a notre systeme est 1’évaluation du

Peak to Average Power Ratio (PAPR) ou du Crest Factor (CF) [23].
Soit une séquence discréte X := {x(k)}}~, de longueur N :

Puissance créte max(|x(k)|?
-  max(x()?)

Puissance moyenne %Zg;ollﬁdk)lz’ (24.1)
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CF = VPAPR.

Le PAPR (et le CF) sont des critéres importants. Ils permettent, en effet, de mesurer les
fluctuations d'amplitudes du signal autour de sa valeur moyenne. Cette mesure est importante
afin d’évaluer quel type d’amplificateurs sera nécessaire pour émettre le signal sans distortion
entre la consigne et la sortie (i.e.,en offrant un gain constant sur I’ensemble de la plage de

valeurs que prendra le signal émis).

Car une des caractéristiques majeures d’un amplificateur est son point de compression ; point
séparant sa zone de fonctionnement linéaire et sa zone de fonctionnement non-linéaire, c¢’est a
dire séparant la zone ou le signal de sortie est la copie de la consigne d’entrée et la zone ou le
signal de sortie subit des distorsions en amplitude et en phase vis a vis de la consigne

(FIGURE 2.7).

Puissance en sortie de p;
I'amplificateur

Point de compression

Zone linéaire Zone non-linéaire

[ Puissance en entrée
Pmoyenne Pcréte

de l'amplificateur

FIGURE 2.7 Fonctionnement d’un amplificateur de puissance

Ainsi, en pratique, on cherche pour un amplificateur donné, a émettre un signal avec une
puissance de sortie maximale sans pour autant que ce signal subisse des distorsions
conduisant a une dégradation des -caractéristiques du systéme. Ainsi, on se place
majoritairement en recul du point de compression (back-off) afin de conserver un
fonctionnement linéaire sur toute la plage du signal. Mais le fait de ne plus travailler en

régime saturé, mais sur la plage linéaire améne naturellement une perte en puissance. On
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mesure alors tout 1’intérét de réduire le PAPR (et le CF) afin de se rapprocher du régime

saturé et donc de minimiser les pertes de puissances au niveau de I’amplificateur.

2.5 Efficacité spectrale

Enfin, un dernier critére porte sur I’efficacité spectrale du signal. La contrainte est alors assez
simple. Les signaux doivent respecter un certain gabarit souhaité. Par conséquent il faut

pouvoir contrdler les émissions hors-bandes des formes d’ondes générées.
Dans ce but, on étudiera par la suite les niveaux de :

= [’énergie moyenne des différentes bandes (B, B, ...

Eys, = 10logyo [ | )’ |X<p)|2 (2.5.1)

DEB;

* ]’¢énergie moyenne de la bande totale :

Erejus = 10logyo [ | ) |X<p)|2 > (2:53)

pPEHB pE B

E, = 101ogy, z |X(p)|2 1 ) 2.5.2)

= [’énergie moyenne de réjection dans les bandes interdites (BI) :
Erejpr = 101logyg Z |X(P)|2 ) (2.5.4)
PEBI DEBI
* e gain en réjection hors-bande :
Grejup = Evejup — Eb; (2.5.5)
» et le gain en réjection dans les bandes interdites :

Grejpr = Erejpr — Ep; (2.5.6)
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ou: X :={X(p)}représente la version discrétisée du spectre d’une séquence x := {x(n)}
de longueur N. En d’autres termes, cela correspond a la transformée de Fourier
Discréte de x := {x(n)}=¢, soit :

N-1 )
_j2mnp

X(p)=zx(n)e N 2.5.7)

n=0
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Chapitre 3. ETAT DE L’ART
DES  FAMILLES
EXISTANTES

Le concept de systtme MSPSR actif consiste a utiliser des émetteurs dédiés et non plus
d’opportunités. Or I’utilisation d’émetteurs spécifiquement congus pour répondre aux
exigences des systémes radars engendre un questionnement tout naturel sur le jeu de formes

d’onde qui correspondrait a de tels systémes.

Afin de trouver une réponse a cette question, une premicre approche est d’étudier 1’existant
pour savoir s’il n’existe pas déja des familles répondant aux contraintes associées a un réseau
d’émetteurs et de récepteurs distribués (Cf. Chapitre 2 pour plus de détails sur les critéres et

les contraintes associés).
C’est le but de ce chapitre qui s’articule de la maniere suivante :

* En premier lieu, il sera donné quelques résultats préliminaires sur les codes a longueur
maximale ou m-sequence. Cette entrée en maticre permet d’introduire les différentes
notions qui seront utilisées dans la suite du chapitre.

* Ensuite, on s’attachera a I’état de I’art portant sur les codes pseudo-aléatoires, codes
utilisés dans le domaine des télécommunication pour répondre aux problématiques
multi-utilisateurs.

* En suivant, il sera étudi¢ les signaux OFDM (Orthogonal Frequency Division

Multiplexing), signaux déja utilisés dans certains systemes MSPSR passifs étant donné
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qu’ils représentent le format d’émission de certains émetteurs d’opportunités (DVB-T
— Digital Video Broadcasting - Terrestrial).

= Et dans une derniére partie, on donnera un bref état de 1’art des méthodes connues
permettant d’optimiser les fonctions de corrélations d’une famille de codes (e.g.,
méthodes stochastiques comme le recuit simulé).

= Enfin, une conclusion donnera le résultat de ces études et plus précisement les familles

de codes qui serviront de références par la suite.

Ce chapitre a donné lieu a une publication [24] qui fut présentée a IEEE Radar Symposium
(IRS2015) en Mai 2015.

3.1 Préliminaires : codes a longueur maximale (m-sequences)

3.1.1 Linear Feedback Shift Register (LFSR)

Un registre a décalage a contre-réaction (LFSR — Linear Feedback Shift Register) se compose
de n flip-flops (é1éments mémoire) et d'un circuit logique formant le circuit a contre-réaction.
Les flip-flops sont synchronisés par une seule horloge. A chaque coup d'horloge H, le contenu
de chaque flip-flop est décalé d'une place vers la droite. De méme, a chaque coup d'horloge, le
circuit logique calcule une fonction booléenne du contenu des n flip-flops et le résultat est
réinjecté¢ a l'entrée du registre. La séquence pseudo-aléatoire est ainsi déterminée par le

nombre n de flip-flops, I'état initial du registre et la fonction booléenne implémentée.

Contre-réaction

CIRCUIT LOGIQUE

Flip-Flop

1 2 [~ .. 7

FIGURE 3.1 Architecture d’un LFSR
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Les flip-flop prennent des valeurs binaires (0 ou 1). Ainsi, dans le cas d’un LFSR a n ¢étages,
le registre possede 2™ — 1 états possibles (car 1’état zero n’est pas permis sinon la séquence
générée reste indéfiniment nulle) et la longueur maximale de ces codes est de 2™ — 1 [25]

[26] [27] [28].

3.1.2 Les codes a longueur maximale : les m-sequences

Les codes a longueur maximale ou m-sequences sont construits a partir de ces registres a
décalage a contre-réaction linéaire (LFSR) [29]. Ces codes sont générés a partir d’un
polynéme générateur h(x) dont le degré n donne le nombre d’étage du LFSR et influe donc

directement sur la longueur des codes.

h(x) = Z hyxt G.1.1)
i=0

Ou: h; prendsesvaleurs dans {0;1}ethy =h, =1

Contre-réaction

XOR XOR Kk— i <«—

ho h h; hy

Flip-Flop

1 2 F— - — n }—

H

FIGURE 3.2 Architecture d’un LFSR pour générer des m-sequences

Le choix du polynome générateur est tres important afin d’obtenir des séquences de longueurs
maximales N = 2™ — 1 dites m-séquences. Une condition nécessaire pour respecter cette
condition est que son polyndme caractéristique soit irréductible sur Gf(2) (ou Gf(2) est le
corps de Galois a deux ¢léments). Une condition suffisante est que celui-ci soit primitif, c’est-
a-dire qu’il soit irréductible et qu’il divise x?" '+ 1 mais qu’il ne divise pas
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x™+1 Vm<2n—1. L’ensemble des polyndmes générateurs primitifs pour un certain
nombre de longueur de registre (pour n égal 1 a 6) sont donnés a titre d’exemple dans le
tableau suivant :

TABLEAU 3.1 Exemple de polynomes générateurs primitifs de codes de longueurs maximales

Longueur du registre Longueur des séquences Polynome générateur primitif

n N=2"-1 h = (hy)k=o.n €n notation octale

2 3 <3>

3 7 <13>;<15>

4 15 <23>;<31>

5 31 <45>;<75>;<67>;<73>;<51>;
<57>

6 63 <103>; <147>; <155>; <163>;

<141>;<133>

Une propriété importante dans la construction de m-séquence est que pour un polyndme
générateur et une longueur de registre donnés, quelque soit I’initialisation du registre, la
m-séquence obtenue est la méme a une permutation circulaire prés. Par exemple, pour n = 3

et h(x) = x3 + x? + 1, si I’initialisation du registre vaut :

- [1,1,1] alors la m-séquence obtenue est [0010111];
- [0,1,1] alors la m-séquence obtenue est [0101110];
- [1,0,0] alors la m-séquence obtenue est [0 11100 1] ;

On observe bien que les trois séquences prises en exemple sont liées par de simples
permutations circulaires. Par conséquent, le nombre de m-séquences disponibles M, pour une
longueur de registre n donnée est directement liée au nombre de polyndmes générateurs

primitifs distincts que I’on peut obtenir.

Or, on remarque assez facilement dans le tableau précédent que pour une longueur de registre
donnée n, le nombre de polynéomes primitifs M n’est pas du méme ordre de grandeur

que la longueur des séquences N mais suit plutot la relation suivante [30]:

o™ — 1)
M=——- (3.1.2)
n
ou : &) =kl (1 — %) est le nombre d'entiers inférieurs a k et premiers avec k, ou

plus exactement la fonction indicatrice d'Euler (encore appelée en anglais « Euler’s totient

function »). p|k désigne tous les termes de la décomposition en facteurs premiers de k.
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TABLEAU 3.2 Evolution du nombre de séquences en fonction de la longueur du registre

Longueur du registre Longueur des séquences Nombre de séquences

n N=2"-1 M

6 63 6

7 127 18
13 8191 630
14 16383 756
15 32767 1800
17 131071 7710

Toutefois dans le cadre d’une application dans le concept MSPSR, la cardinalité de ces

familles reste tout a fait suffisante (TABLEAU 3.2).

Parall¢lement, ces codes ont pour propriété d’avoir une fonction d’autocorrélation périodique
paire (Cf. (2.3.17)) idéale a deux valeurs sur une période :

N k=0

Oc, (k) = {—1 k+0

(3.1.3)

Par contre leur fonction d’intercorrélation périodique paire est loin d’étre idéale pour toutes
les paires de m-sequences [31]. Malgré cela, les bonnes propriétés de la fonction
d’autocorrélation périodique paire de ces s€quences ont motivé de nombreuses ¢tudes afin de
trouver, pour une longueur de séquence donnée, les plus grands ensembles de m-séquences
ayant les meilleures propriétés d’intercorrélation possibles. Par exemple Sarwate et Pursley
ont développé dans [29] une méthode basée sur la g-décimation d’une m-séquence pour

obtenir une famille de séquences a partir du méme polyndome générateur.

La g-décimation d’une m-sequence u = {u(i)};—1.y , notée v := {v(i)};=1.y est définie
comme vV = u[q] telle que le i-ieme ¢élément de v soit I’élément de u d’indice qi modulo N :
v(i) = u(qi[N]) pouri€ [0: N —1]. (3.1.4)
Si la séquence v = u[q] n’est pas identiquement nulle, alors cette derniére est périodique, de
période

N . L. ‘
PECOGN)” Ainsi, la g-décimation d’une m-sequence donne une m-sequence si et

seulement si le facteur de décimation g est premier avec la longueur N de la m-sequence u.
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S. W. Golomb [30] a observé que I’intercorrélation de deux m-sequences générées par des
polyndmes générateurs différents prenait au moins 3 valeurs différentes. Reprenant ce constat,
Gold a montré que pour des longueurs de registres non multiples de 4 (n # 0 [4]), il existait
parmi toutes les séquences a longueur maximale des séquences dites préférées [32]. Ces
séquences s’obtiennent a partir de g-décimations spécifiques et ont pour propriétés d’avoir

une fonction d’intercorrélation prenant seulement 3 valeurs [29] [33]:

-1 n+2
142 i t pai
boc, (0 ={=2+tm)  oi e ={ "o, CePAT (3.15)
—t(n) 1+2 2 sinestimpaire

De la méme maniére, pour des longueurs de registres multiples de 4, il a ét¢ montré par Niho
I’existence de g-décimations spécifiques donnant lieu a des « pseudo » paires préférées ayant

des fonctions d’intercorrélation (Cf. (2.3.18)) prenant seulement 4 valeurs [29] [34]:

n+2
(-1+272
n
Oc,c;(k) = { -1+ 22 (3.1.6)
- n
-1-22

Les ensembles formés de paires préférées sont appelés « ensembles connectés ». Ils ont pour
avantages d’avoir des propriétés d’autocorrélation périodique paire idéales et des propriétés
d’intercorrélation périodique paire bornées et faibles. Toutefois ces ensembles sont limités

par le faible nombre de séquences qui les constitue (TABLEAU 3.3).

TABLEAU 3.3 Evolution de la taille des ensembles connectés en fonction n

Longueur du registre Longueur des séquences Cardinalité et g-décimations associées

n N=2"-1 M et {q1,q2 -}

7 127 6 {1;3;9;13;27;29}

11 2047 4 {1;63;411;413}

12 4095 2 {1;1387}

13 8191 4 {1;287;1243 ;1245 }

14 16383 4 {1;2773 ;2893 ;3277 }
15 32767 2 {1;6555}

16 65535 2 {1;21931}
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Or, dans le cadre de notre application, il est souhaitable d’obtenir des ensembles plus grands

tout en conservant au maximum les bonnes propriétés de ces m-sequences préférées.

On verra par la suite que ces m-sequences sont a I’origine de nombreuses familles de
séquences possédant une grande cardinalité tout en conservant de bonnes propriétés de

corrélation (Cf. 3.2).

3.2 Etude des codes pseudo-aléatoires

Dans une premicre partie de 1’étude bibliographique, nous avons décidé de nous appuyer sur
les différentes études qui ont été menées dans le domaine des télécommunications pour

remédier aux problémes multi-utilisateurs [24].

Nous allons plus précisément étudier les codes d’étalement utilisés dans les techniques a
Acces Multiple par Répartition de Codes (AMRC a porteuses multiples ou MC-CDMA :

Multi-Carrier Code Division Multiple Access) dans le contexte asynchrone.

3.2.1 Codes de Gold / Pseudo-Gold

Les codes de Gold ont été développés pour répondre au probléme de cardinalité des
ensembles connectés présentés ci-dessus [29] [35]. Ces séquences sont générées a partir d’une
paire préférée de m-sequence de longueur N en réalisant I’addition modulo-2 de 1’'une des

deux séquences par une version décalée de la seconde.

Il s’ensuit que I’ensemble des séquences de Gold, noté G(a, b), contient N + 2 séquences et

peut étre défini par :

G(a,b) 2 {a,b,a®b,ad®Tb, ...,a®TN"1b} (3.2.1)
Ou: aeth forment wune paire préféerée de m-sequence de longueur N ;
T est I’opérateur de permutation circulaire vers la gauche ;
&) est I’opération d’addition modulo 2 (XOR).

Cette famille de séquences a pour propriété¢ de voir ses différentes fonctions de corrélation
prendre ses valeurs (hors pic de corrélation qui vaut N) dans {—1; —2 + t(n); —t(n) }

avee ©

N =2"—-1 avecn € Netn # 0[4] (3.2.2)
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n+2
1+22 si n est paire
t(n) = - P (3.2.3)

14+2 2 sinestimpaire

On remarque alors que dans le cas ou n est un multiple de 4, il n’y a pas de paire préférée ;
par conséquent aucune séquence de Gold ne peut étre générée dans ce cas. Néanmoins, en
s’appuyant sur les travaux de Niho dans [34] il est possible de trouver des « pseudo » paires
préferées de longueur N. Il est donc possible de générer une famille que ’on appellera
« pseudo-Gold » en utilisant cette « pseudo » paire préférée dans la procédure de génération

des séquences de Gold.

11 vient alors I’obtention d’une famille de N + 2 séquences de longueur N dont les fonctions
de corrélations prennent leurs valeurs (hors pic de corrélation qui vaut N ) dans

{—1;t(n)—2; —s(n); s(n) — 2 }avec:

N=2"—1 avecn=4ketk € N* (3.2.4)

s(n) = 1+ 22 (3.2.5)

3.2.2 Codes de Kasami

Les codes de Kasami sont composés de deux ensembles : le petit ensemble (« Small Set ») et

le grand ensemble (« Large Set ») [29] [36] [37] :
» Le Small Set est généré en prenant une m-sequence u(t) de longueur N et la
g-décimation v(t) de u(t) avec ¢ = 22 + 1, puis en réalisant 1’addition modulo-2

de u(t) par une version décalée de v(t). La famille générée possede alors 22

séquences de longueur N dont les fonctions de corrélations prennent leurs valeurs
(hors pic de corrélation qui vaut N) dans {—1; —s(n); s(n) — 2 } avec :

N =2"—1 avecn = 2k aveck € N* (3.2.6)

= Le Large Set est, lui, généré en considérant une m-séquence u(t) de longueur N, la

q -décimation v(t) de u(t) avec ¢ =22 + 1, la ¢ -décimation w®(t) de u(t)

décalée de k avec q¢' = 2"+2/2 4 1 et k € [0: PGCD(q',N) — 1], et en réalisant

I’addition modulo-2 de u(t) par une version décalée de v(t) et de w®(t) . Le

résultat est une famille de 22(2™ + 1) ou 22(2™ + 1) — 1 séquences de longueur N

selon que n = 2[4] ou n = 0[4] dont les fonctions de corrélations prennent leurs
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valeurs (hors pic de corrélation qui vaut N ) dans
{=1;-t(m); t(n) —2; —s(n); s(n) — 2}
N=2"—-1 avecn=2ketk € N (3.2.7)

3.2.3 Codes de Legendre et Weil

Les codes de Legendre et Weil sont des codes binaires construits a partir de la séquence de
Legendre a(t) de longueur N premier. Ils sont générés en réalisant 1’addition modulo-2 de

a(t) par une version décalée de lui-méme [38] [39]. La famille générée se compose alors de

% séquences binaires de longueur N dont le PSL (Peak-Sidelobe-Level) est borné par
2VN +5.

N est premier (3.2.8)

3.2.4 Codes de No

Les codes de No sont des séquences utilisées en cryptographie. Introduite par Kumar et No
dans [40] puis généralisées par No dans [41], leurs constructions se basent sur les éléments

primitifs des ensembles de Galois GF(2™) et sur I’utilisation de la fonction trace [42]. Les
caractéristiques de cette famille sont une cardinalité de VN + 1 = 22 séquence de longueur

N avec des niveaux de corrélations (hors pic principal) bornés par vN + 1 + 1.

N=2"—-1 avecn=2ketk € N* (3.2.9)

3.2.5 Codes de Trace Norm (TN)

Ces codes sont aussi des codes binaires utilisés en cryptographie. Leur génération est quasi-

similaire a celle des codes de No a I’exception de 1’utilisation de la fonction Norme [43]. Les
caractéristiques de cette famille sont une cardinalité de VN + 1 = 22 séquence de longueur

N avec des niveaux de corrélations (hors pic principal) bornés par VN + 1 + 1.

N =2"—1 avecn = 2kmet (k,m) € N*? (3.2.10)

35



Chapitre 3 ETAT DE L’ART DES FAMILLES EXISTANTES 36

3.2.6 Codes de Zadoff-Chu

Les codes de Zadoff-Chu sont des séquences polyphasées dont la fonction d’autocorrélation
périodique est idéale [44] [45] [46] [47]. Dans le cas particulier ou N est premier, cet

ensemble est compos¢ de N — 1 séquences de longueur N avec des niveaux de corrélations

(hors pic principal) bornés par VN [46].

3.2.7 Résultats de I'étude

Afin de comparer I’ensemble des familles présentées plus haut, leurs fonctions d’ambiguités
périodiques ont ¢été calculées pour différentes longueurs de séquences N et dans la

configuration décrite dans le TABLEAU 3.4.

TABLEAU 3.4 Paramétres de simulation.

Paramétres de simulation Valeurs

Temps d’intégration T 130 ms

Temps bit Toen, lps

Doppler maximum 2 kHz ( équivalent a minima a 300 m/s en bande L)
Delais maximum 1 ms (équivalent a 300 km)

En particulier, les séquences ont ét¢ périodis€es sur un certain nombre de période N, pour
permettre d’atteindre le temps d’intégration fixe de la simulation. Par exemple pour n = 10,
le temps de répétition est donné par T = NT,., = 1,024 ms par conséquent pour atteindre
un temps d’intégration de 130 ms il est nécessaire d’integrer le signal sur N, = 128 periodes.

Par contre pour n = 16, Tz~65 ms et donc seulement N, = 2 périodes sont nécessaires.
A titre d’exemple, la FIGURE 3.3 montre le comportement de la fonction d’auto-ambiguité et

d’ambiguité croisée périodique (PAAF et PCAF) d’une séquence du petit ensemble de

Kasami pour différentes longueurs de motif de répétition.
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FIGURE 3.3 PAAF (en haut) et PCAF (en bas) d’une séquence du Small Set de Kasami pour
N = 2™ — 1 avec n = {10; 12; 14; 16} (de gauche a droite), dans la configuration du

TABLEAU 3.4, soit un temps d’intégration constant de T = 130 ms.

Différentes observations peuvent étre faites :

= Tout d’abord on constate une remontée récurrente sur tous les intervalles Doppler
multiples de I’inverse de la période de répétition. Ce comportement est toutefois
prédictible et est inhérent aux fonctions d’ambiguités d’un signal périodique [19] [20].
» Ensuite, il est intéressant de remarquer que, plus la période de répétition est grande (N
grand), plus la fréquence des remontées augmente, et meilleurs sont I’ISL et le PSL.
Ainsi pour de tres grandes valeurs de N, on tend vers un comportement en punaise de

la PAAF et une PCAF tres faible (Cf. FIGURE 3.3)

De maniere analogue, d’autres simulations, non présentées ici, ont montré le méme
comportement sur ’ensemble des familles étudiées, exception faite des codes de Zadoft-Chu
qui présentent des ambiguités Doppler lies a sa construction dite de Chirp-Like (ambiguité
semblable a une LFM: Linear Frequency Modulation) [48]. Toutefois, malgré un

comportement globalement semblable, quelques familles semblent se démarquer.

En particulier, la FIGURE 3.4 donne I’évolution du PSLR des différentes fonctions
d’ambiguités et fonctions de corrélations en fonction de la longueur des séquences en échelle

logarithmique (donc selon n = log,(N)). A des fins de comparaison, I’ensemble des courbes
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est comparée a celle d’un Bruit Blanc Additif Gaussien (BBAG ou AWGN en anglais) ayant

la méme structure (méme longueur Net périodisé pour atteindre le temps de 130ms).

PSLR of the auto-ambiguity function PSLR of the auto-correlation function
0 T T T ] T T T T
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FIGURE 3.4 Evolution du PSLR de la PAAF (en haut a gauche), de la PCAF (en bas a droite),
de la fonction d’autocorrélation périodique (en haut a droite) et de la fonction

d’intercorrélation (en bas a droite) en fonction de N en échelle logarithmique (n = log,(N)).

TABLEAU 3.5 Borne supérieur sur le PSLR des fonctions de corrélations.

Nom de la famille PSLR

Gold t(n)/N
Pseudo-Gold (t(n) —2)/N
Small Kasami s(n)/N

Large Kasami t(n)/N
Legendre & Weil (2\/N + 5)/1\]
No s(n)/N

TN s(n)/N
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Sans surprise, il apparait dans la Figure 3.4 que I’évolution du PSLR sur les fonctions de
corrélations suit la théorie (Cf. Tableau 3.5). Il apparait aussi que 1’évolution du PSLR sur les
fonctions d’ambiguités est globalement semblable a celle du bruit blanc additif gaussien, a

I’exception des 3 familles suivantes qui se trouvent 4dB plus bas:

= Les familles du Small Set de Kasami ;
= Les familles de No ;

= Etles familles de TN.
En particulier il peut étre observé que le PSLR évolue approximativement en —3(n — 2) dB.

Les résultats de simulations montrent que les familles du Small Set de Kasami, les familles de
No et les familles TN offrent de meilleurs performances en terme de PSLR que toutes les
autres familles étudiées ici. Un autre avantage de ces séquences est qu’elles possedent une
enveloppe constante. Cette propriété signifie que le PAPR vaut un, permettant ainsi une

meilleure efficacité des amplificateurs de puissance (Cf. 2.4).

Par contre il est important de noter que le principal défaut de ces séquences binaires est un
spectre en sinus cardinal 1ié au filtre de mise en forme de type porte, classiquement utilisé
pour sur-échantillonner le signal a 1’émission (FIGURE 3.5). En effet, avec ce filtre de mise en
forme, le spectre obtenu est de type sinus cardinal avec un lobe principal d’une largeur de

deux fois I’inverse du temps d’échantillonnage, et des lobes secondaires pouvant atteindre

—13.3dB.

SPECTRE DU SIGHAL EMIS
1|:| ! ! ! ! I | |
: : : : ' spectre originel | |
spectra fenétreé

arnplitude (dB)
]
=

-2 -1.58 -1 05 a 0.5 1 1.5 2
fréquence (Hz) w10

FIGURE 3.5 Spectre d’une séquence du Small Set de Kasami pour un temps d’échantillonnage

1

de T,cp, = 1us (soit le 17 zéro en = 1MHZz)(en bleu) et ce méme spectre fenétre fenétré

ech

par une porte de largeur (2/T,.p) (en vert).
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Par conséquent, il est nécessaire de réaliser un fenétrage fréquentiel afin de respecter les
contraintes sur la bande imposée au systeme. Par contre cette pondération a pour résultat de
dégrader le PAPR et la résolution distance du signal (Cf. FIGURE 3.5, FIGURE 3.6 et
ANNEXE A). En particulier, dans I’exemple présenté ici (FIGURE 3.5 et FIGURE 3.6), le PAPR
passe de 0 dB a 3 dB. En effet , on voit sur la FIGURE 3.6 que I’enveloppe du signal en rouge
n’est plus constante apres fenétrage du spectre. Du coup, le PAPR ne vaut plus 0 dB, comme
c’était le cas pour le signal d’origine en vert. En particulier, le maximum du module au carré a

augmenté et sa valeur moyenne a diminué du fait des passages par zeros du signal.

L
R R AV G o R S ﬂ o
1] L S / \ M/ \
a ' ' ' ' ' ' '
= H H H H H H H
= : . : - —
= H H H
[n:] ] 1 1
diaatavaly “‘u*}\; VU iy vv*} S
S T T T N T N N T T O S
Th 2Tb 3Th 19Th
temps

| — signal binaire signal binaire échantilloné signal échantillonné et fenétré ‘

FIGURE 3.6 Impact du fenétrage par une porte de largeur (2/T,.j) sur I’enveloppe temporelle
d’une séquence du Small Set de Kasami : avec les valeurs binaires de la séquence (rond bleu),

le signal échantillonné (trait plein vert) et le signal apres fenétrage (trait pointillé rouge).

En conclusion, malgré les problemes relatifs au controle du spectre, ces trois familles

semblent étre de bonnes candidates pour une application MSPSR active.

3.3 Etude des codes OFDM

Les systtmes OFDM (Orthogonal Frequency Division Multiplexing) sont aujourd’hui
largement répandus dans le domaine des télécommunications (DVB-T, [49] [50] [51]). 1ls
sont d’ailleurs utilisés dans certains systemes radars (MSPSR passifs) comme émetteurs
d’opportunité. Il est, par conséquent, naturel de les positionner comme des candidats possibles

pour le MSPSR actif.

La figure suivante (FIGURE 3.7) donne I’architecture pour traiter un signal OFDM.
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Dans cette figure, N, Ny, K, IG, CP et A font références, respectivement, au nombre de
sous-porteuses actives, au nombre de symbole OFDM de la trame, au nombre total de sous
porteuses, a l’intervalle de garde, au préfixe cyclique et au nombre d’échantillons de

I’intervalle de garde.

symb.OFDM1 —7—> |FFT 7> 7>
N K K+A
sur . IQJO%tP . P/S (K ;l_ A)Nsym
K>N : + : 7
points
symb.OFDM Nym—7— + +—>
N K K+A
FFT Xo(t)
conj v
nfft | sur nfft
points
IFFT FFT
T, D — T
Xxoxo (T /) sur nfft nfft | sur nfft
points points
ejZTl'th
Avec nfft — znextpowz(Nsym(K+A))
Et K = N + Ny ou N représente le nombre de sous-porteuses
éteintes (K /N donne le facteur de sur-échantillonnage)

FIGURE 3.7 Architecture OFDM numérique

Sans perte de généralité, le signal OFDM x,(t) est construit a partir de Nsypm, symboles
OFDM de longueur N qui module le spectre (valeurs des sous-porteuses actives, FIGURE 3.8).
Chacun de ces symboles OFDM sont alors passés dans le domaine temporel par une
transformée de Fourier inverse sur K ¢éléments (K = N + N, ou N, représente le nombre de
sous-porteuses éteintes). Dans le domaine temporel s’ensuit I’ajout d’un interval de garde (IG)
et du préfixe cyclique (CP) pour absorber les multi-trajet et éviter les interférences inter-

symboles. Cela consiste a prendre les A derniers éléments du signal et a les ajouter au début
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du signal (FIGURE 3.9). Finalement la génération du signal OFDM consiste en la

concaténation des Ny, signaux temporels représentant chacun des symboles OFDM.

S’ensuit alors, le calcul de la fonction d’ambiguité.

Sous-porteuses eteintes

symb. OFDM n Sous-porteuses actives

fréquences

N

K

FIGURE 3.8 Structure d'un symbole OFDM.

IG+PC |
5 temps

[
L}

T T

& »
<4 »

FIGURE 3.9 Ajout de l'intervalle de garde et du préfixe cyclique

Toutefois, contrairement au MSPSR passif, qui exploite des émissions d’opportunités de type
OFDM qui présentent des intervals de garde de tailles diverses, ici, les symboles OFDM sont
pris identiques donc I’intervalle de garde n’est plus nécessaire. Et donc A= 0. Cela améliore
le comportement des fonctions d’ambiguités car aucun blanking de I’interval de garde n’est
nécessaire a la réception pour éviter les ambiguités lices a la recopie d une partie du signal. Et

donc, a temps d’intégration donné plus d’energie est intégrée.

3.3.1 Modulations étudiées

Nous avons étudié un certain nombre de types de modulations afin de moduler le spectre du

signal OFDM :
= Modulation QPSK, 16-QAM, 64-QAM [52]
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m-sequences (codes a longueurs maximales) [29] [25] [30] [31] [32]
Gold / Pseudo-Gold [29] [35] [34]

Gold-Like [29]

Gold orthogonaux [53]

Kasami Small Set / Large Set [29] [36] [37]

Legendre et Weil [38] [39]

Bent [54] [55] [56] [57] [58] [59]

No [40] [41] [42]

TN [43]

BBAG (Bruit Blanc Additif Gaussien)

Toutefois, dans la partie suivante nous allons seulement caractériser les signaux OFDM ayant

donnés les meilleurs résultats c’est-a-dire ceux modulés par du QPSK ou des m-séquences.

3.3.2 Résultats de I'étude

Cette étude a montré que parmi les différentes modulations étudiées, les modulations QPSK et

les m-sequences offraient les meilleures caractéristiques, a savoir :

Une taille d’ensemble et une longueur de séquences satisfaisantes (TABLEAU 3.6) ;

TABLEAU 3.6 Longueur de séquences et cardinalité des signaux OFDM étudiés

Type de familles Longueur des séquences Cardinalité des familles

QPSK N quelconque 4N

m-sequence N=2"-1neN p(2" —-1)/n

Un spectre parfaitement controlé par construction des signaux OFDM ;
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FIGURE 3.10 Exemple de spectre d’un signal OFDM modulé par une m-sequence.

= Un bon comportement des fonctions d’ambiguités périodiques (PAAF et PCAF,
FIGURE 3.12 et FIGURE 3.13) semblables a celle d’'un BBAG. Par contre la fonction
d’autocorrélation posséde une décroissance en sinus cardinal (comportement
prévisible de par I’allure rectangulaire du spectre). Ce comportement en sinus cardinal
implique une résolution distance a —3 dB de 0.886/T et un PSLR (Peak Sidelobe
Level Ratio) de —13.4 dB qui devra étre réduit par fenétrage temporel.
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FIGURE 3.11 Evolution du PSLR de la PAAF (en haut a gauche), de la PCAF (en bas a droite),
de la fonction d’autocorrélation périodique (en haut a droite) et de la fonction

d’intercorrélation (en bas a droite) en fonction de N en échelle logarithmique (n = log,(N)).
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FIGURE 3.12 Exemple de PAAF d’un signal OFDM modulé par une m-séquence dans la
configuration (N = 2'* — 1 = 8191, K = 131072, Ngyy = 16, Teep, = 1ps).
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FIGURE 3.13 Exemple de PCAF d’un signal OFDM modulé par une m-séquence dans la

configuration (N = 2'* — 1 = 8191, K = 131072, Ngy;y = 16, Teep, = 1ps)
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Malgré les qualité des signaux OFDM, on voit apparaitre (FIGURE 3.11, FIGURE 3.12 et
FIGURE 3.13) une premiére contrainte associé¢e au code OFDM : de forts lobes secondaires sur

les fonctions d’auto-corrélation. Toutefois cela peut-étre facilement corrigé a I’aide d’une

pondération du spectre (Cf. ANNEXE A) :

= Soit directement a 1’émission en pondérant le spectre de maniére appropriée,

= Soit en réception en réalisant un filtrage désadapté.

Une autre contrainte — et des plus importantes — est celle sur la fluctuation de I’enveloppe
temporelle. En effet, les signaux OFDM générés par 1’intermédiaire de ces modulations ont
une enveloppe non constante globalement trés fluctuante (PAPR non nul, en dB, voir
TABLEAU 3.7). Cela impose un certain recul du point de compression (back-off) afin de
conserver un fonctionnement linéaire de 1’amplificateur de puissance sur toute la plage du
signal. De fait, ’amplificateur de puissance ne fonctionne plus en régime saturé¢ et donc perd

naturellement en puissance.

Toutefois il est appréciable d’observer dans la pratique une diminution naturelle du PAPR
lorsque le signal OFDM modulé par une m-sequence est pondéré en fréquence. Cela nous
permet alors d’obtenir des séquences dont les propriétés sont satisfaisantes avec un PAPR

autour de 4 dB.

TABLEAU 3.7 Evolution du PAPR des signaux OFDM sélectionnés

Type de familles | PAPR moyen des signaux OFDM
QPSK ~0.31n + 5.2 20 E—
175 —=—QPSK il
M-sequence
o 15 —— BBAG
v 125
m-sequence ~0.18n+4.2 | & | N .-
a 10[ 7
75 B m tH t t t il
BBAG ~0.31n+ 5.2
10 11 2 13 14 15 16
n

Pour cette derniere raison, la famille de signaux OFDM modulés par une m-sequence semble
étre la meilleure famille parmi les codes OFDM étudiés. Elle sera donc une référence par la

suite avec les familles de Kasami Small Set, No et TN.
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3.4 Etudes des algorithmes existants

Suite a I’état de I’art portant sur les familles de codes existantes (Cf. Parties 3.2 et 3.3), nous
allons dorénavant étudier les méthodes d’optimisation connues permettant la génération de

familles de codes.

De nombreuses méthodes ont été¢ développées afin de répondre a la problématique multi-
utilisateurs. Ainsi un grand nombre de travaux ont porté sur I’optimisation de familles de
séquences permettant de minimiser le niveau des lobes secondaires des fonctions
d’autocorrélations et d’intercorrélations [60] [61] [62] [63] [64]. Ces recherches ont été
motivées par la difficult¢ que représente la minimisation des lobes secondaires de ces
fonctions. En effet, il est d’usage d’utiliser la métrique ISL lorsque I’on cherche a minimiser
les niveaux des lobes secondaires. Or, la recherche de séquences polyphases ou a PAPR
contrdlé minimisant cette énergie n’est pas une tiche aisée car on se confronte alors a un

probléme non-convexe fortement multi-modal.

Une premiere approche pour résoudre ce probleme est de rechercher le minimum global en
brute-force en parcourant tout ’espace de maniere exhaustive. Ce type de méthode est
employé pour optimiser de petites séquences ayant un petit alphabet, typiquement des
séquences binaires. En effet, dans le cas de codes binaires, la méthode doit évaluer tout
’espace a savoir 2V séquences (de maniére générale cela dépend de la taille de I’alphabet, si
celui-ci contient 10 phases alors ’ensemble se compose de 10" séquences). Ainsi, le cofit
calculatoire devient tres vite trop important pour permettre ’utilisation de tel algorithme pour
de grandes longueurs de séquences (e.g., supérieure a 100 élements dans le cas binaire).
D’autres algorithmes de recherches exhaustives [65] permettent de réduire 1’espace a évaluer
(e.g., Branch and Bound et Tree search [66]), toutefois, leur utilisation reste limitée a de

petites longueurs de séquences.

Il existe, aussi, les méthodes stochastiques. Ces méthodes sont utilisées pour générer des
familles de codes quasi-orthogonaux pour de petites tailles de séquences, comme par exemple
les méthodes de recuit simulé. Ces derniers algorithmes (Cf. [67], [68]), largement étudiés
dans la littérature, sont connus pour converger vers le minimum global de la fonction de coft
[69]. IIs ont d’ailleurs été utilisés pour minimiser la métrique ISL [62] [63] [64]. Toutefois, la
charge calculatoire de ces algorithmes explose avec I’augmentation de la taille des séquences
N. En particulier, de tels algorithmes deviennent difficilement efficaces lorsque N~103 ou
plus.
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Parallelement a ces méthodes, il existe des algorithmes permettant de converger vers le
minimum local le plus proche (et non plus le maximum global). Par exemple, les algorithmes
de descentes du gradient [14], et les algorithmes cycliques [3] convergent assez efficacement
vers des minima locaux. A contrario des précédentes méthodes, ces algorithmes peuvent étre
utilisées pour optimiser de plus longues séquences. Ainsi, elles représentent des méthodes
d’intérét, d’autant plus que les solutions obtenues donnent de bonnes propriétés de

corrélations.

3.5 Conclusion

En conclusion, quatre familles seront prises comme références a savoir :

= Les familles de codes Pseudo-Aléatoires de Small Set de Kasami, de No, et de TN ;

= FEtla famille des signaux OFDM modulés par des m-sequences.
Toutefois, il est intéressant de faire les observations suivantes :

* Premicrement, les deux études ménées durant ce Chapitre ont montré des limites avec
des problémes d’efficacité spectrale pour 1’'une et des problémes de PAPR pour
Iautre. Or, adresser ces problémes engendrent irrévocablement des pertes.

= Ensuite, on peut noter que, pour I’ensemble de ces familles, on obtient un bon PSLR
sur tout le domaine non-ambigiie, domaine généralement trés grand devant la zone de

surveillance radar (Cf. Chapitre 4 et Chapitre 5).

Enfin, au regard des algorithmes étudiés dans cette partie, la suite du manuscrit va étendre les
algorithmes cycliques et les algorithmes du gradient a notre cas d’application afin de générer

des séquences adaptées a des systemes MSPSR actifs.
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Chapitre 4. ALGORITHMES
CYCLIQUES

Jusqu’a présent, nous avons étudi¢ des familles de séquences connues telles que :

» Les codes pseudo-aléatoires empruntés aux ensembles du Small Set de Kasami, No et
TN.

» Etceux de type codes OFDM modulés par des m-séquences.

Or il a pu étre observé que ces familles ne répondaient pas totalement a I’ensemble des

critéres établis dans le Chapitre 2

En particulier, ces familles de codes ont un bon PSLR sur tout le domaine non-ambigiie alors,
qu’en pratique, le domaine d’intérét est largement plus petit que ce domaine. Ainsi, il est tout
naturel de se demander si optimiser localement dans la zone d’intérét du radar ne permettrait

pas d’atteindre de meilleurs performances (Objectif 1).

Ensuite, on a pu remarquer que ces familles montraient des limites avec des problémes
d’efficacité spectrale pour I'un et des problémes de PAPR pour ’autre. Or, adresser ces
problémes engendre irrévocablement des pertes. Par conséquent, il est aussi d’intérét de
pouvoir contrdler ces deux critéres lors de I’optimisation des familles de formes d’ondes

(Objectif 2).

Ce chapitre tente de répondre a ces questionnements en étendant en partie les travaux de

Hao He, Petre Stoica et Jian Li dans [3] [70] [71] [72] au cas d’une famille de séquences.
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Pour ce faire, une premieére approche consiste a définir une fonction de cotlit permettant
d’optimiser localement les fonctions d’ambiguité d’une famille de séquences afin de relacher
les contraintes sur le systéme. Ensuite, une seconde étude a été menée pour pouvoir controler

a la fois le PAPR des séquences et le spectre des ces dernieres.

4.1 Optimisation locale des fonctions d’ambiguités

Dans cette premicre partie sera donné une méthode permettant d’optimiser localement les

fonctions d’ambiguité tant dans le cas périodique que dans le cas apériodique.

L’origine de cette méthode part du constat que les deux précédentes études donnent de bons

niveaux de lobes secondaires sur un domaine largement supérieur au domaine d’application

du systéme radar.

Par exemple pour une bande passante B =1MHz, soit un temps d’échantillonnage
1 . .

Tecn =5 = 1 s, les séquences du Small Set de Kasami de longueur N = 2" — 1 = 216 —1

ont un PSLR avoisinant —42 dB sur la totalit¢ du domaine non-ambigu :

{[—N+1:N_]-]Techc}x{[_N-l_l:N_l]NT h}

& ~[—20000 km : 20000 km] X [-1 MHz : 1 MHz]

Or, dans le cadre d’une application radar, le domaine d’intérét est souvent beaucoup plus
petit. Car en pratique, les fréquences Doppler observées sont bien plus petites que la bande
passante du signal émis, et les radars visées par I’application MSPSR ont rarement une aussi

longue portée.

A titre d’exemple, dans le cadre d’une application radar en bande L (4 = 0.3 m) ou la forme
d’onde occupe une bande passante de B = 1 MHz, si ’on considere que la vitesse maximale

observable est de v,,,, = 300 m/s alors cela correspond dans le pire des cas a une fréquence

Doppler maximale observable de fp,qx = Zv’jllax

d’intérét est de [—2fpmax * 2fpmax] = [—263 : 263]

= 2 kHz. 1l vient alors que la plage Doppler

1
NTech

(le coefficient 2 intervient pour

¢viter qu’une cible ayant un Doppler de 2 kHz perturbe une cible ayant un doppler de
—2 kHz). De la méme maniére, si le radar a une portée bistatique R de 150 km alors la plage
d’étude en distance est de [-2R : 2R] = [—1000 : 1000]T,.,c. De fait, on observe bien que

le domaine d’intérét est largement inférieur au domaine couvert par I’exemple précédent :
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[—1000 : 1000]T,.nc X [-263 : 263]

NTech
< [-300km : 300 km] X [-4 kHz : 4 kHZ]

Par conséquent, 1’optimisation locale sur une petite zone d’intérét devant la taille du domaine
non-ambigu devrait permettre d’obtenir de meilleurs niveaux de lobes secondaires sur cette

zone précise, en répartissant I’énergie sur les domaines de non-intérét (FIGURE 4.1).

Zone d’intérét

iy =) L4z

FIGURE 4.1 Objectif d’optimisation sur les fonctions d’ambiguités.

Afin de réaliser cette optimisation, cette partie étend les travaux de Hao He, Petre Stoica et

Jian Li dans [3] [70] [71] [72] au cas d’une famille de séquences.

4.1.1 Objectifs et Notations

Dans cette partie, nous allons optimiser les fonctions d’ambiguités d’une famille de M
séquences tant dans le cas apériodiques (AAF et CAF) que périodique (PAAF et PCAF). Afin
de conserver une certaine clarté tout au long de cette partie, nous allons introduire les
principales notations utilisées ici.

Définissons tout d’abord le signal temporel u,,(t) qui sera modulé par la m™™ séquence
optimisée x,(n) de longueur N et mis en forme par le filtre numérique pr, , (t) de durée
Tecn- 1l est important de noter que ce signal se dote de propriétés particulieres selon la
périodicité de ce dernier. Ainsi si u,,(t) est périodique x,,(n + N) = x,,(n), et dans le cas

contraire x,,(n) = 0 pour tout n plus grand que N. De maniére générale il vient que:

+00
() = ) (P (0 (4.1.1)
n=1
ou : Pn(t) = pr,,,(t — (M — DT,ep) etpr,,, (£) = 0sit > Tpep0ut <O.
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Définissons aussi les M séquences que I’on cherche a optimiser {x,,,(n)}M_, :
Xm(n) = P (n)e/Pm™  n € [1: N]. (4.1.2)
Ces séquences sont soumises a un certain nombre de contraintes telles que :

= Une énergie constante, valant N, pour chaque séquence :

N

z:lxm(n)l2 =N Vm. (4.1.3)

n=1

= Une enveloppe temporelle respectant un certain Peak-to-Average Power Ratio (PAPR)

Ppapr pour chaque séquence :

max(|x(n)|?)

SN ()2

ou: PAPR(x) = = max(|x(n)|?) = max(p(n)?).
= Et, si le signal est périodique :
Xm(M) = xy(n+ N) Vm. (4.1.5)
Sinon x,,(n) = 0 pour tout n plus grand que N.
En résumé on recherche x,, (n) telle que :
Xm (1) = ppy(n)ePm®
mefl:N]letmel([l:M]

N
2 _ 4.1.6
(el que <Z|xm(n)| N,vm | (4.1.6)
n=

PAPR(xp) < ppapr, YM
\x,,(n) = x,,(n+ N),Vm sipériodique

A partir de 1a et en développant la définition de la fonction d’ambiguité croisée tant

apériodique (CAF) que periodique (PCAF), on peut montrer que sur la grille T = kT, avec

keX, et fp= aveCcpEP (K =[-K+1:K—1] et P =[-P + 1: P — 1] sont les

NTech

index relatifs a la région d’intérét), si pr,, (t) est un filtre porte, on a :

b
|Xm1,m2 (kTech: Wech>| = |rm1,m2 (k' p)l; (4’1.7)
si|p| K N
.. pn
ou : Tim2 (D) = IN_ x5 (= k)X (n) e /%N correspond 4 la  CAF/PCAF

Discréte associée a la paire u,,; (t) et u,,(t).
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En pratique, la condition |p| << N est souvent vérifiée car la bande passante est sensiblement

p
NTech

K+ o |3| & 1).
N

plus grande que le Doppler maximum observable (l fol KB & | :
ech

A partir de 13, I’optimisation locale des fonctions d’ambigiiité apériodiques ou périodiques sur
la grille que I'on s’est donnée consiste a optimiser localement ’AAF discréte et la CAF
discréte, respectivement, la PAAF discréte et la PCAF discréte. Or comme son homologue

continue, les fonctions d’ambiguités vérifient les mémes propriétés, a savoir :
= Les propriétés de symétrie :

|rm1,m2(kf P)l = |rm2,m1(_k' —P)l;

(4.1.8)
|rm1,m2(_k: p)l = |rm2,m1 (k: _p)l-
= La propriété de volume constant si Vm, YN_;|x,(n)|> = N :
N
N-1 271
2
Z |rm1,m2(k: p)l = N3, (4.1.9)
k=—N+1p=_¥
» Etdans le cas périodique, la propriété de périodicité selon I’axe distance :
|7'm1,m2 (k+ N, P)l = |Tm1,m2 (k, P)l (4.1.10)
En résumé, le design des séquences {x, (n)}ﬁ;“l,m:l doit permettre de minimiser les

fonctions d’ambiguités discretes sur la zone d’intérét autour de 1’origine. Cela peut se traduire

par le critére de minimisation suivant :

M M
i 1,m2 2
{x (nrg’lvr'l’” €= Z Z Z Z [7m1.m2 (K, P) = Terzclpezlted (e, p)|";
m n=1m=1 mi=1

m2=1 keXK peP

(Xm (1) = pp(n)ePm®

nefl:N]etme[l:M] (4.1.11)
N

telque 1 > |, ()|* = N, vm
n=1

PAPR(x) < ppapr, YMm
\x,(n) = x,,(n+ N),Ym sipériodique

ou : K=[-K+1:K—1] et P=[-P+ 1:P —1] sont les index relatifs a la

région d’intérét.
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ml,ma2
T

expectea (K, P) correspond au comportement attendu sur la région d’intérét de I’AF

discréte de la paire w1 (t) et Uy, (t).

4.1.2 Méthode de minimisation

Afin de minimiser localement et conjointement les fonctions d’ambiguités discrétes sur une

certaine région d’intérét (X = [-K+ 1: K — 1] et P = [P + 1: P — 1]), on définit pour

N,M,P

chaque séquence de la famille un ensemble de P séquences {xm,p (n)}n=1,m=1,p=1 ou chaque
séquence correspond a une fréquence Doppler positive de la région d’intérét :
. _(p—-1n
Ximp(M) = xp(n)e’?™ N
1<n<N
1<m<M (4.1.12)
Xmp(M) = X p(m + N),Vm sipériodique
Soit {Tm1,p1,mz,pz(k)} la fonction de corrélation de {xml,pl(n)} et {sz,pz (n)} :
N
Tm1,p1,m2,p2 (k) = Z me,pZ(n)x;nl,pl(n —k)
n=1
> (p2-1) (p1-1)
.. (p2—-1)n .. _(p1—-1)n
= ) Hma@e N (= k)e TN
- (4.1.13)
n=1
3 (p1-p2)
.. (p1—-p2)n
= Z X2 (W)X (n — ke /7N
n=1

= "mim2 (k' pl— pZ).

Le précédent développement montre que les valeurs de {rml_mz(k, p)} que ’on souhaite
minimiser (pour k € K, p € P et (m1,m2) € [1: M]?) sont comprises dans 1’ensemble des
produits de corrélation {71 p1m2p2(k)} (pour k € K, (p1,p2) € {1, ..., P}? et (m1,m2) €
[1: M]?).

REMARQUE 4.1.1 : Il n’est pas nécessaire que pl et p2 parcourent tous les entiers compris

entre 1 et P pour couvrir toutes les valeurs possibles de {rml,mz(k' p)} (Cf. les

KEK,peEP ’

travaux sur les Minimum Redundancy Array — MRA, [73] [74] [75] [76]). Par exemple pour
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P =7, {Tmipimap2(K)} pour (p1,p2) € {1,2,5,7}% couvrent toutes les valeurs possibles de
{rml,mz(k; p)}kex,pe?’ oup € [0:6].

, C e e . i1 N,M,P
Par conséquent, la minimisation des produits de corrélation des {xm,p (n)}n—lm—lp—l est

équivalent a la minimisation locale des AF discrétes sur la région d’intérét, soit la

minimisation du critére C (Equation (4.1.11)).

Ainsi, en définissant la matrice X, matrice permettant de prendre en compte les différents

décalages distances concernés par la région d’intérét pour chaque séquence

N,M,P
{xm,p (n)}n=1,m=1,p=1’ telle que :

X=[Xi1 o Xip oo Xyi o Xupl; (4.1.14)
avec :
Xm,p (1) 0 0
Xm,p (1) :
: 0
: Xmp(1)
Xmp = Xmp(N — 1) : si aperiodique; (4.1.15)
Xmp(N)  Xmp (N-1)
0 Xom,p (N) :
g Xmp (N-1)
0 0 xm,p(N) “(N+K-1)xK
Xm,p(1) Xmp(N) oo X p(N — K + 2)]
: Xm,p (1) :
X, . = : 5 Xmp(N) si périodique.  (4.1.16)
m,p : : X (1) 1.
xm,p(N -1) :
Xmp(N) Xmp(N —1) . X p(N — K + 1)

NXK

N,M,P
n=1 1

ot {xtmp(m}, 7, est définien (4.1.12),

on peut remarquer que le produit matriciel XX fait apparaitre tous les {|rm1,p1,m2,p2 (k)|}

(pour k € K, (p1,p2) € {1, ..., P}?> et (m1,m2) € [1: M]?):
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XX, X Xp  XEXpg oo X Xy p
XX, XipXep  XipXp1 e o XXy p
XHX = : : ; (4.1.17)
XH X X0 X p XE Xy oo o XH Xy p
XH X 1 XipXip  XwpXymi e e XX o com
ou:
g (0) Topg(D) e o Toping (K — D]
rm,p,l,q (1) rm,p,l,q (O) :
XmpXiq = : : : ; (4.1.18)
: : Tooig (D
-rm,p,l,q (K - 1) rm,p,l,q (K - 2) ...... Tm,p,l,q (0)

“KxK
avec Ty 114 (K) = 1qmp (—k).

On remarque aussi que, d’aprés la contrainte sur 1’énergie en (4.1.3),
Tmpmp(0) = ﬁ=1|xm,p(n)|2 =YV _|x,(n)|> =N donc les éléments diagonaux de X"X
valent N.

o . C e . o N,M,P
Suite a ces observations, la minimisation des produits de corrélation des {xm,p (n)}n_1 m=1p=1

peut étre réalisée par la minimisation du critére suivant :
rnXin C = IX"X = N(Ixpm + RII7 (4.1.19)

ou: R  représente la matrice des valeurs attendues pour les produits de corrélation

., . 1,m2
croisée. Cette matrice se compose des 7.0

expectea (K, P) (coefficients relatifs au

comportement attendu sur la région d’intérét de I’AF discréte de la paire u,,; (t) et

Um2 (1)) 5
II. Iz représente la norme de Frobenius. (||A||% = Zizj|aij|2 = Tr(AHA)).

REMARQUE 4.1.2 : Dans les travaux de Hao He, Petre Stoica et Jian Li [3], I’optimisation
cherche a obtenir des AF discrétes a zéros dans la zone d’intérét (hors origine pour I’AAF).

Le critére de minimisation devient donc :
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mxin C = IX"X — N(Igpm) 2.

Dans le cas ou I’on cherche a atteindre un certain niveau des lobes secondaires 7y, on définit

la matrice R comme suit :

0 To

To 0

Et dans le cas ou I’on cherche a borner le niveau des lobes secondaires par 1y, alors V (i,]) €

[1: KPM] :

[XHX];; si [IXHX]];; — 15 <0
[R];; =< [XFX];;

——— 0 Si[IXFX|];i =1 =0
[IXHX]];; 0 v

Dans tous les cas, R est hermitienne (auto-adjointe) c’est a dire que R" = R.

. S . . . N,M,P
Toutefois cette derni¢re équation (4.1.19) est une fonction quartique de {xm,p (n)}n=1 m=lp=1"

Et donc, au lieu de minimiser (4.1.19), nous allons plutot chercher a minimiser 1’équation

suivante, dont la forme est quadratique :

oA 2
I}(‘l}lun C; = ||X— \/NU”F

(UNU = (Igpy + R) (U de méme dimension que X)
PAPR(xy,) < ppapr avecl<m<M

~ 1<n<N (4.1.20)
tel que < jZE(p n
xm,p(”) = xm(n)e N avec {1<m<sM
1<p<P

\x,,(n) = x,,(n+ N),Vm sipériodique

Les équations (4.1.19) et (4.1.20) sont « quasi-équivalentes » au sens que leur minimisation

est susceptible de donner des signaux ayant les mémes propriétés de corrélation [77] [3].

Contrairement a (4.1.19), ce probleme de minimisation (4.1.20) peut étre résolu par

I’intermédiaire d’un algorithme cyclique.

Cet algorithme cyclique se décompose en plusieurs étapes.

4.1.2.1 Détermination de U sachant X

La premiere étape consiste a déterminer U sachant X qui minimise C;. Or :
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min €, = min Tr((X—\/NU)H(X—\/NU)>

Usachant X U sachant X
=  min [Tr(xHx) + NTr(UHU) — zx/NRe(Tr(xHU))] (4.1.21)
U sachant X
=  min [ZNKPM - sze(Tr(xHU))].
U sachant X

Ainsi la minimisation de ||X —+/N U||F sachant X consiste 4 maximiser la trace de XHU.

Et par I’intermédiaire de la décomposition en valeur singulie¢re compacte (Singular Value
Decomposition — SVD) de XH :

U,sull = xH; (4.1.22)
ou : U; une matrice unitaire ;

U, une matrice semi-unitaire ;

S une matrice diagonale dont les coefficients sont les valeurs singuliéres de X! ;

on peut déterminer une borne inférieure au probléme de minimisation :

KPM

2
X - VAU = 2NKPM — 24N Z (1 + [UHRU, 1) S . (4.1.23)
k=1

Preuve : Voir ANNEXE B.

Dans le cas ou ’on cherche a minimiser a zéro les lobes secondaires (R = Ogpps), une

solution évidente vérifiant UNU = Iyp,, et donnant I’égalité de (4.1.23) est donnée par :

U=1U,0l (4.1.24)
Par contre, lorsque R # Ogpy, on a trouvé une autre solution approchée (ne donnant pas
I’¢égalité dans (4.1.23)) qui est :

1
U=U,Uull (IKPM + ER) (4.1.25)

Cette solution s’approche de UHU = (Ixpy + R) car :

H

U U—(I +—1R) uU,U;u,u0 (I +—1R>
KPM 2 1%2 Y24Y1 KPM 2

1 H 1 H
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Or R est hermitienne (R” = R) et ses coefficients sont de modules trés petits devant 1 car ils

représentent le niveau des lobes secondaires relativement au maximum qui vaut 1. Par
exemple si I’on recherche un niveau de lobes secondaires de —40 dB, cela correspond a

[IR]];; <0.01V (i,j) € [1: KPM] qui est bien trés petit devant 1. Par conséquent :

R"+R=2R
" (4.1.27)
[R™R]p < [R]kk
Ces remarques permettent alors de montrer que (4.1.26) est presque égale a (4.1.23) :
UHU =~ Ipy +R (4.1.28)

Par contre cette solution ne permet pas d’atteindre la borne inférieure trouvée en (4.1.23) :
KPM

1
X — x/NU||§ = 2NKPM — 2VN z (1 +5 [U?RUl]kk) Skk
k=1

o (4.1.29)

> 2NKPM — 2+/N Z (1 + [UYRU, Jki) %Sk
k=1

Toutefois en pratique, [UYRU; ], est petit devant 1, et donc a I’aide d’un développement a
’ordre 1 que (1 + [UYRU, ], )% =1+ % [UYRU; |k + o(JUZRU,]%,), on peut remarquer

que la solution proposée s’approche grandement de la borne inférieure trouvée.
4.1.2.2 Détermination de X sachant U

La seconde étape consiste a déterminer X sachant U. Or d’apres (4.1.21), il vient que

2
minimiser ||X —+/N U||F sachant U consiste & maximiser la partie réelle de la trace de XU :

Re(Tr(X"0)) = Re (Z [XHU] kk) (4.1.30)

k=1

4.1.2.2.1 Cas apériodique

Or d’apres (4.1.14) — (4.1.15) :
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_xil(l) ane xil(N) 0 cee 0
0 o. o. . S
P 0
0 .. 0 x:(1)..x3;(N)
xip(1)..xgp(N) 0 .. 0
xi= 0 R (4.1.31)
0 .. 0 xip(1)..x7p(N)
Xyp(D)oxyp(N) 0 .. 0
0 . . . S
P . 0
o .. 0 XIT/I'P(l)"'x;(/I'P(N)'KPMX(N+K—1)
. N+K-1,KPM
sion note U = {ui'j}i=1,j=1 alors :
N
o= D k) i 0 M (4.1.32)
o~ i
avec: |[.] I’arrondi supérieur ;
()IK] I’opérateur modulo K.
.Zn_(k—l)n
Or on rappelle que x,, (1) = x,(M)e’“™ ~ , donc :
((l-2)ie1)n
[XHU]y, = Z XFLI (m)e " N Uk—1)[K]+n, k- (4.1.33)
KP
Ainsi :
KPM N (([%]—1)[1)] n
(TT(XHU) Z Z [ ](n) e jem N Uk-1D)[K]+nk |- (4.1.34)
KP

Et en réalisant le changement de variable k « (m — 1)KP + k, (4.1.34) devient :
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) S (e
Re(Tr(X U)) = Re xm(n)e N Uk—1)[K]+n,(m—1)KP+k
m=1k=1n=1
(4.1.35)
M N KP
— * * 17 .
AT )|
m=1n=1 k=1
avec :
Un, (m-1)KP+1
1 1 Un+1,(m—1)KP+2
1 n Un+k-1,(m-1KP+K |
e 2N [ Un,(m—-1)KP+K+1
* . ~ u —
[ﬂ1,n] : Uy 1m n+1,(m .1)KP+K+2
* —j2ns ~ :
[ ton | _ e N Un,2,m _
l X J = . =1l Un+k-1,(m-1)KP+2K | - (4.1.36)
* . ~
l'lKP,n KPX1 ’ un'KP’m KPXx1
.. n(P-1)
e N Un,(m-1)KP+K(P-1)+1
: Up+1,(m—1)KP+K(P—1)+2
.. n(P-1) :
LLe™ /2™ w ‘KPx1
Un+k-1,(m-DKP+kP  Ipp 4

Par conséquent la maximisation de la partie réelle de la trace de X"U revient a trouver les

{xm (n)}ﬁ':”imzl qui maximisent le probléme suivant :

M N KP KpP
max. Z Z |2, ()] Z Wiy nBin om | cos | arg(x,(n)) — arg Z Wienn km
{xm(n)}n’:1,m=1 k=1 k=1

m=1n=1
Mef[l:N],mel([l:M]
N

tel que z:lxm(n)l2 =N ; (4.1.37)
|

n=1
\P4PR (Xm) < Pparr

ou : arg(a) retourne I’argument de a.

Dans le cas ou 1’on recherche une séquence de module unitaire (PAPR(x,,) = 1), une

solution évidente de 1’équation (4.1.37) est donnée par :

KP

Xm(n) =exp| j X arg (Z ,u;;nﬁn,k,m> avecn € [1: N] (4.1.38)
k=1
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Par contre, lorsque I’on relache la contrainte sur 1I’enveloppe temporelle de la séquence (en se
donnant un PAPR acceptable plus grand que 1), le probléme de minimisation de (4.1.37) ne
donne plus de solution évidente. Par contre, en réécrivant (4.1.37) sous la forme :

M N
w 33
{xm (n)}n'=1,m=1

2

KP
Xm (n) - Z .u;:t,nan,k,m
k=1

m=1n=1
(ne [1:N],me[1:M] (4.1.39)
tel que lem(nﬂz =N
n=1
PAPR(xm) < PpAPR
Etennotant: Xy, = [¥n (1) xn(2) . xpu(D]" 5 zp() = T8 ppnlingem 5 et
Zm = [2n(1) 2, (2) .. z,(N)]", le probléme de minimisation peut s’exprimer comme
suit :
M
min z X — Zin |3
{xm(n)}g!l’,m:l m=1 " m
I{n €1:N],me[1:M] (4.1.40)

N
tel que 4Z|xm(n)|2 =N
n=1
PAPR(x) < Pparr

11 suffit alors de résoudre un probléme de minimisation dit de « vecteur-proche » (« nearest-
vector » problem) qui a notamment été étudié par Tropp et al. [78] et ce, pour les M
séquences composant la famille. La résolution d’un tel probléme suit la procédure

algorithmique suivante :
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ALGORITHME 4.1 : “Nearest-vector” problem

Etape 0 : k=0,6= \ PpAPR> 2,’¥=1|x(n)|2 =Netz(n) = 21121 .ul*c,nan,k

Etape 1:  Prendre les N — k plus petit éléments de abs(z(n)) (d’index M)

Etape 2 : Si I’ensemble de ces éléments sont nuls alors :
N-k&2 .
x(n) = Tk SineM

Selargz(n))  ¢in ¢ M

Sinon :
_ N—k&2
V= Snerlzl?
Sivn € M, y|z(n)| < 6 alors :
_ yz(n) SineM
x(n) = {Sef‘”g(z(”)) sin g M
Sinon :
k=k+1,;
retour a I’Etape 1 ;
Fin.
Fin.

Pour plus de détails se référer a [78].
4.1.2.2.2 Cas périodique

De maniére analogue, en prenant la définition de X dans le cas périodique (Equation (4.1.16))

on retrouve que la minimisation de ||X — VN U||F sachant U consiste en la minimisation d’un

probleme dit de « vecteur-proche » (« nearest-vector » problem) pour les M séquences

composant la famille :
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M

min, X — 2z}

N.M
fxm (n)}nzl,m=1 m=1

mell:Nlme([1:M] (4.1.41)

N
tel que Z:Ixm(n)l2 =N ;
In=1
kP APR(X1) < pparr
avec: X = [xn(1) x,(2) .. x,(N)]T

Zm(n) = leggl .ult,nan,k,m

Zm = [2m (1) zp(2) .. zp (]
] ] Un[N],(m—1)KP+1
i 1 1 U(n+1)[N],(m-1)KP+2
'1 n - | Um+K-1)[N],(m-1)KP+K
e 12N [ Un[N],(m-1KP+K+1
* ~ u _
[ Ui n ] P fn1m (n+1)[N],(n:1 KP+K+2
I ﬂz,n | _ e "N | ﬁn,Z,m _
| . | = : =1l Umn+k-1D[N),(m-1)KP+2K |
lﬂ;P’”JKle : Unkpmd pyy
_ .. n(P-1)
e TN Un[N],(m-1KP+K(P—1)+1
: Umn+1)[N],(m—1KP+K(P-1)+2
_joTn(I;’V—l) :
-Le “KPx1
8 Un+k-D[N].(m-DKkP+kP My p

Dans le cas ou I’on recherche une séquence de module unitaire (PAPR(x) = 1), une solution

évidente a ce probléme est donnée par :

KP
x(n) = exp| j X arg <Z u;’;nﬁn,k> : (4.1.42)

k=1

Et dans le cas ou I’on relache la contrainte sur 1I’enveloppe temporelle de la séquence (en se
donnant un PAPR acceptable plus grand que 1) la résolution du probléme suit la procédure

algorithmique décrite dans la 4.1.2.2.1 (Cf. ALGORITHME 4.1).

4.1.3 Algorithme

Finalement, I’algorithme permettant de minimiser localement les AF discrétes d’une famille
de séquences peut étre décrit comme suit :
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ALGORITHME 4.2 : Algorithme cyclique minimisant localement les AF discrétes

Btape 0:  Initialisation de  {x,,(n)}N" 1m=1 (aléatoirement ou  prédéfini)
Dimensionnement de la zone a minimiser (Choix de K et P )

Dimensionnement du PAPR : ppspr

Etape 1 : Détermination de U sachant X (Cf. Partie 4.1.2.1)
H 1
U= U2U1 (IKPM + ER),
avec : X la matrice des décalages Dopplers et Distances (Cf. (4.1.14)) ;

U, et U, les matrices obtenues a partir de la SVD compacte de X ;
R la matrice des niveaux des lobes secondaires attendus ;

Etape 2 : Détermination de X sachant U (Cf. Partie 0) par résolution du probléme de

minimisation suivant pour chaque séquences composant la famille:

mir}w ”Xm - zm”%
{xm (n)}n'zl‘mzl

I(ne[[l'N]]me[[le]]
N
tel [xXm (W)|? = ;
eque{ka n

n=1

PR(xm) < ppapr

avec: X = [xp (1) x,(2) .. x,(N)]T
Zypm = [Zm(l) Zm (2) Zm(N)]T, ou Zm(n) = Zlkail .ultt,nﬁn,k,m-
Etape 3 : Tant que ¢a n’a pas convergé/rencontré un critére d’arrét, retour a I’Etape 1.

REMARQUE 4.1.3: Les critéres d’arrét ou de convergence sont divers : nombre d’itération

maximum atteint, critére de minimisation C suffisamment faible, PSLR objectif atteint...

4.1.4 Résultats de I’étude

Il peut étre noté que le nombre limit¢é de degrés de liberté ( NM ¢éléments dans
{xm(n)}g’:”imzl contraints en amplitude) et le possible grand nombre de contraintes
(~2KPM? contraintes) contraignent la qualité de I’optimisation dans la zone a optimiser
imposée au systéme. Ainsi, le dimensionnement de la zone a minimiser doit rester confiné sur
une petite zone autour de I’origine afin d’obtenir une zone significativement atténuée.
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A titre d’exemple, dans la configuration suivante : N = 1024, M = 3, {xm(n)}gﬂ,mzl tirés
aléatoirement a I’initialisation, K = 30, P = 3 et ry, = —120dB, "optimisation de séquences
unimodulaires (ppspgr = 0 dB) avec I’ALGORITHME 4.2 donnent les fonctions d’ambiguités

périodiques suivantes :

Paire (1,1) Paire (2,1) Paire (3,1)
60 -60 60
0
= -40
a a = a
g g 20 g
o o o
o w w
& a 0 &
w w w
a a a
© w 20 = F 20
(5] (5] (5]
40
60 60 60
0 2 4 6 0 2 4 6 0 2 4 6
cases Doppler cases Doppler cases Doppler
Paire (1.2) Paire (2.2) Paire (3.2) T 0
60 -60 60
40 40
a a a
2 20 2 20 2
Z z z
8 0 a8 0 a 60
w w w
a a a
w20 @ 20 @
(5] (5] (5]
40 40 —_—
60 60 60
0 2 4 6 0 2 4 6 0 2 4 6 80
cases Doppler cases Doppler cases Doppler
Paire (1,3) Paire (2,3) Paire (3,3)
60 -60 60
-40
a a — a
e 2 i
w w w
& a 0 &
w w w
a a a
© w 20 —_— ©
(5] (5] (5]
40
-120
60 60 60
0 2 4 6 0 2 4 6 0 2 4 6
cases Doppler cases Doppler cases Doppler

FIGURE 4.2 Exemple d'optimisation locale des AF discretes d'une famille de 3 séquences

unimodulaire (PAPR = 0 dB).

En comparaison, en reprenant la configuration précédente mais en se donnant un PAPR

acceptable de 2 dB (ppapr = 2 dB) alors on obtient les fonctions d’ambiguités suivantes :
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cases Doppler

cases Doppler

cases Doppler

Paire (1,1) Paire (2,1) Paire (3,1)
60 60 60
0
40 40
a a a
2 -20 2 -20 2
z z z
w w w
a 0 a 0 &
w w w
a a a
o 20 e 20 - -20
L&) L&) L&)
40 40
60 60 60
0 2 4 0 2 4 0 2 4
cases Doppler cases Doppler cases Doppler
Paire (1.2) Paire (2.2) Paire (3.2) 40
60 60 60
40 40
a a a
2 -20 2 -20 2
z z z
g 0 g o 8 60
w w w
a a a
e 20 @ 20 o
L&) L&) L&)
40 40
60 60 60
0 2 4 0 2 4 0 2 4 -80
cases Doppler cases Doppler cases Doppler
Paire (1,3) Paire (2,3) Paire (3,3)
60 60 60
40 40
a a a
s 20 2 20 8 -100
z z z
w w w
a 0 a 0 &
w w w
a a a
o 20 o 20 -
L&) L&) L&)
40 40
-120
60 60 60
0 2 4 0 2 4 0 2 4

FIGURE 4.3 Exemple d'optimisation locale des AF discretes d'une famille de 3 séquences de

PAPR 2dB

Ainsi, on peut aussi noter que la recherche d’une séquence de module unitaire est une
contrainte forte sur I’enveloppe du signal ; Le fait de relacher cette contrainte en permettant
une certaine fluctuation de celle-ci (PAPR > 0 dB) permet d’atteindre de meilleurs
performances de I’algorithme (convergence plus rapide et/ou zone a optimiser plus grande

et/ou optimisation meilleure).

En particulier, les exemples précédents illustrent ce constat. Car, a configuration identique, on
peut voir qu’en relaxant la contrainte sur I’enveloppe temporelle (FIGURE 4.3), alors on
obtient un PSLR de -120 dB, résultat obtenu en a peu pres 2500 itérations. Alors que, sous
contrainte d’uni-modularité (FIGURE 4.2), on atteint un PSLR de -99 dB au bout de 20000
itérations (condition d’arrét de 1’algorithme dans cet exemple) soit un peu plus d’une heure de

simulation (Cf. FIGURE 4.4).

67



Chapitre 4 ALGORITHMES CYCLIQUES 68

-20 : : : : : : ' ' '
: : : ; ! ! ——PAPR=2dB
A0 fio o gz P e —— PAPR =0dB

60

FPSLR

-80

L e e R b R LR

-120

04 06 0.8 1 1.2 14 1.6 1.8
nombre ditérations " 104

FIGURE 4.4 Comparaisain de I’évolution du PSLR en fonction des itérations avec et sans

relaxation du PAPR.

Par contre, ces algorithmes possédent deux défauts:

= Is ne permettent pas de controler le spectre. A nouveau, on obtient des spectres en
sinus cardinal li¢ au filtre de mise en forme de type porte classiquement utilisé pour
sur-échantillonner le signal a 1’émission ;

= [ls ont un colt calculatoire important car, a chaque itération, une SVD doit étre
calculée. Or, une SVD a une compléxité de I’ordre de O (h®) avec h proportionnelle a
la longueur des séquences et a la zone que I’on souhaite optimiser (relatif a la
dimension de la matrice X). Ainsi, plus les séquences sont longues et plus la zone a

optimiser est importante, plus I’algorithme devient coliteux en temps de calculs.

4.2 Optimisation du spectre et du PAPR

Dans cette deuxieme partie, on est parti du constat que les codes Pseudo-Aléatoires ont
tendance a avoir un spectre en sinus cardinal a cause du filtre de mise en forme rectangulaire
classiquement utilis€ pour sur-échantillonner la séquence discréte. Le constat est le méme

avec les algorithmes cycliques présentés plus haut (Cf. Partie 4.1)

Par conséquent, il est nécessaire de réaliser des pondérations fréquentielles pour pouvoir

controler le spectre ; Toutefois, cela se paye par une détérioration du PAPR.
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(0) W(p) g

NN \ "
AN fluctuations
NN N L
B P‘ 3 autorisées

Y §§

optimisation

WA ‘ VAN X ‘;" ;
> .
| N temps |

fluctuations autorisées

j

2(-

temps

FIGURE 4.5 Objectif d’optimisation sur le spectre et le PAPR.
De ce fait, cette partie a pour objectif de trouver une méthode pour contrdler le PAPR et le

spectre des familles de séquences (FIGURE 4.5).

4.2.1 Description de I'algorithme

Soit une séquence x de taille N que I’on souhaite sur-échantillonner d’un facteur —, ou N

zZ|=

représente la longueur de la s€équence sur-échantillonnée X.

On cherche a sur-échantillonner le signal X par une Transformée de Fourier Discréte inverse
(TFDi) sur N points, de telle sorte que le spectre de X soit restreint & ses N premiéres valeurs

et que le PAPR de X soit controlé :
PAPR(X) < ppapr - (4.2.1)

Si on définit Fy, la matrice de Transformée de Fourier Discréte (TFD) sur N points, telle que :

_jzn=0G=0)"N
Fy = {e N } , 4.2.2)
i=1,j=1
et si on définit le sur-échantillonnage par TFD inverse sur N points comme étant :
Fyx
x= Fli ( N ) 423
N ON—N ( )

alors le controle du spectre est assuré par la détermination de o sachant X qui minimise
I’équation suivante :
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: 2

mln”FNx a”Z (424)
telque PAPR(a/w) < pg;

ou: w représente la fenétre de pondération objectif,

PAPR(a/w) < p, représente la fluctuation autorisée autour de cette fenétre

objectif.

Alors que le contréle du PAPR de X est, lui, assuré par la détermination de X sachant a qui

minimise I’équation suivante :
o 2
in ||[§ — FH
min || ~ F} (OIV—N) ”2 4.2.5)
telque PAPR(X) < px
Enfin la dernicre étape consiste a déterminer X sachant X en résolvant :
x = FiIFs%. (4.2.6)

Finalement, I’algorithme peut étre décrit comme suit :

ALGORITHME 4.3 : Algorithme cyclique contrélant le spectre et le PAPR

Etape 0:  Initialisation de la séquence : x (aléatoirement ou existant)
Dimensionnement des bandes autorisée et interdite (Choix de N et N)
Dimensionnement du PAPR de X : px
Choix de la fenétre objectif : w

Dimensionnement de la fluctuation permise autour de w : py

Etape 1: Détermination de « sachant x :

min||Fyx — af|3
telque PAPR(a/w) < py

Etape 2 : Détermination de X sachant « :

2
min < ¢ (o, )

telque PAPR(X) < px

Etape 3 : Détermination de x sachant X :

Etape 4:  Tant que ¢a n’a pas convergé/rencontré un critére d’arrét, retour a I’Etape 1.
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REMARQUE 4.2.1 : 1l peut étre noté que les minimisations de (4.2.4) et (4.2.5) consistent a
résoudre des problémes dits de « vecteur-proche » (« nearest-vector » problems) dont la
résolution suit la procédure algorithmique énoncée dans 1I’ALGORITHME 4.1 de la partie

précédente (Cf. Partie 0).

4.2.2 Extension pour I'optimisation locale des fonctions d’ambiguité

Il est aussi important de noter que ce précédent algorithme peut €tre intégré dans celui de
controle local des fonctions d’ambiguités, afin de pallier au probléme de spectre li¢ a cet
algorithme. Pour ce faire il suffit de modifier I’Etape 2 de I’ALGORITHME 4.2 de la manicre

suivante :

ALGORITHME 4.4 : Extension de [’ALGORITHME 4.2 pour controler le spectre

Etape 2.1 :  Détermination de a,, sachant z,, :

min”Fsz - am”%
telque PAPR(y,/W) < pg,,

avec: Zy = [2n(1) z,(2) .. z,(N)]T;
zZm(n) = 2551 :ult,nﬁn,k,m .

Etape 2.2 : Détermination de Z,, sachant «,, (avec aucune contrainte sur Z,,) :

Etape 2.3 : Détermination de X sachant U (Cf. Partie 04.1) par résolution du
probléme de minimisation suivant pour chaque séquences composant
la famille:

ml%nM ”im - im”%
{me(n)}n': 1,m=1

ne[l:N]mel[1l:M]

N
tel que Z|gm(n)|2 =N
n=1
kPAPR(fm) < PPAPR
. - s 1T
avec: X,, = [xm(l) Xn(2) .. xm(N)] .

Etape 2.4 : Détermination de X,, sachant X,,,
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4.2.3 Résultats de I'étude

Ces algorithmes permettent alors de controler, a la fois, le spectre et les fonctions
d’ambiguités, tout en offrant la possibilité de relaxer les contraintes sur les fluctuations

d’enveloppe temporelle (PAPR).

Par exemple, dans la configuration suivante: N = 1024, M = 3, {xm(n)}gfim=1 tirés
aléatoirement a I’initialisation, K = 30, P = 3, 1y = —120dB, ppapr = 2 dB, N = 2048 et
w une fenétre objectif de type porte, ’optimisation par le biais des ALGORITHME 4.2 et

ALGORITHME 4.4 donnent les résultats suivants :

Paire (1,1) Paire (2,1) Paire (3,1)
-60 -60 -60 ——

cases Distance
f==]

cases Distance

cases Distance

60 — 60 60
0 2 4 6 0 2 4 6 0 2 4 6
cases Doppler cases Doppler cases Doppler
Paire (1.2) Paire (2.2) Paire (3.2) e
-60 -60
a a @
(5] (5] (5]
= = =
= = =
8 8 5 60
w w w
a a @
w w w
m S— m m
L&) L&) o
60 = ] —
0 2 4 6 0 2 4 6 80
cases Doppler cases Doppler cases Doppler
Paire (1,3) Paire (2,3) Paire (3,3)
-60 -60

-100

cases Distance
cases Distance
cases Distance

-120

60 — 60 =
0 2 4 6 0 2 4 6
cases Doppler cases Doppler cases Doppler

FIGURE 4.6 Exemple d'optimisation locale des PAF discrétes d'une famille de 3 séquences de

PAPR =2 dB avec les ALGORITHME 4.2 et ALGORITHME 4.4.
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amplitude (dB)

200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
frequency bins

FIGURE 4.7 Exemple de spectre obtenu suite a I’optimisation d’une famille de 3 séquences de

PAPR =2 dB avec les ALGORITHME 4.2 et ALGORITHME 4.4.

4.3 Convergence et comparaison

4.3.1 Convergence

D’apres Tropp [78] et Stoica et al. [3] [77] :

= Théoriquement la convergence n’est pas garantie ;

= En pratique on ’observe tout le temps.
Stoica ef al. ont donné une explication a ce phénoméne dans [77] [70].

En particulier, il est important de noter que les deux problémes de minimisation en (4.1.19) et,
respectivement, en (4.1.20) ne sont pas pas équivalents (ces deux problémes peuvent donner
des solutions différentes) mais plutdt « quasi-équivalents » au sens que si le critere (4.1.20)
prend de faibles valeurs alors (4.1.19) aussi, et inversement. Plus spécifiquement, (4.1.19) est

nulle si et seulement si (4.1.20) I’est aussi. Par conséquent, par des arguments de continuité, si
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le minimum global de (4.1.19) est « suffisamment petit » alors on peut s’attendre a ce que les
séquences minimisant (4.1.19) et, respectivement, (4.1.20) soient proches 1’une de I’autre. En
d’autres termes, dans ces conditions, la séquence minimisant (4.1.19) donne une petite valeur

de (4.1.20), et inversement.

Cependant, comme il a déja été mentionné, les deux séquences minimisant (4.1.19) et
(4.1.20), respectivement, donneront en général des solutions différentes.. De méme, les
minima locaux de ces deux critéres seront généralement différents. En particulier, ils peuvent

étre atteints en des séquences différentes selon (4.1.19) et (4.1.20).

Une analyse mathématique plus quantitative des minima globaux et locaux des deux criteres,
ainsi que de la manicre dont ils sont liés les uns aux autres, apparait comme une tache difficile

qui dépasse le cadre du présent document.

4.3.2 Comparaison avec les méthodes stochastiques (recuit simulé)

Afin d’évaluer les performances des algorithmes cycliques précédemment introduits, nous
allons comparer ces algorithmes a des méthodes plus standards et en particulier avec des

algorithmes stochastiques de type recuit simulé.

Pour réaliser le récuit simulé, nous avons suivi la procédure suivante :

N,.M

* Initialisation aléatoire des {x,(1)},,27 m=1>

et initialisation de la température initiale
T, (définie dans [60] comme 10 fois I’écart-type de la distribution de la fonction de
colt E a I’initialisation);

= Ensuite, pour une température T; donnée (le i-éme changement de température), on

N,.M

réalise une perturbation aléatoire d’une phase de {x;,(n)},Z; n-y

(le nombre de
perturbations réalisé a une température donnée sera noté C) ;

= Si on observe une amélioration de la fonction de colit (variation négative de la
fonction de colit E, notée AE, soit AE < 0) alors on accepte la perturbation, sinon
(AE > 0) on ’accepte avec une probabilité de e 2E/Ti,

= On réitére le tirage d’une perturbation aléatoire tant qu’un certain nombre de
changements C, n’a pas été atteint (tant que C < Cy).

* Dans le cas contraire, on vérifie que durant les 3 derniers changements de

températures, la fonction de colit a changé de valeurs. Si c’est le cas, I’algorithme n’a

toujours pas convergé et la température est diminuée selon une loi de température

74



FORMES D’ONDES MSPSR, TRAITEMENTS ET PERFORMANCES ASSOCIES 75

géométrique (i =i+ 1etT; =aT;_; avec 0 < a < 1), on réitere alors a nouveau
I’étape des perturbations aléatoires en ayant remis a zeros le nombre de perturbations

réalisé le tour précédent (C = 0). Par contre dans le cas contraire, 1’algorithme a

converge et s’arréte.

Inititalisation aléatoire des
{x,,(n) }Z’:Nimg 1 initialisation
deToetC =0

Perturbation aléatoire d’une
phase de {x,, (n)}gfi'mﬂ, et

C=C+1

v

Si AE < 0 on accepte la

.. perturbation, sinon on 1’accepte
i=i+1 : babilité ¢—AE/Ti
T, = aT;_, avec la probabilité e .
C =
A

Si aucune
amélioration apres 3
changements consécutifs de
températures

Non

Stop

FIGURE 4.8 Organigramme pour optimiser une famille de séquences polyphases a I’aide d’un

algorithme de recuit simulé.

A des fins de comparaisons, nous allons reprendre la configuration de la partie 4.1, a savoir :

N =1024, M =3, {xm(n)}g':”imzl tirés aléatoirement a 1’initialisation, K = 30, P = 3,

PpPAPR = 0 dB et g = _120dB
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Sous cette configuration, 1’algorithme cyclique donne des séquences ayant un PSLR de
-99 dB au bout de 20000 itérations (condition d’arrét de 1’algorithme dans cet exemple) soit
un peu plus d’une heure de simulation (Cf. FIGURE 4.4). Par conséquent, la comparaison avec
I’algorithme de recuit simulé se fera sur la base d’un temps de simulation fixe de 1 heure de
simulation. Par contre, il est nécessaire de définir quelques parameétres supplémentaires afin

de configurer I’algorithme de recuit simulé :

TABLEAU 4.1 Parametres de 1’algorithmes de recuit simulé.

Parametres de simulation Valeurs
Nombre de perturbations max. Co 1000
Température initiale T, 0.5(10x0.05)
Pas de descente en température a 095

Ainsi, sous cette condition d’arrét (1 heure de simulation) et dans cette configuration,

I’algorithme de recuit simulé nous donne les résultats suivants :

Paire (1,1) Paire (2,1) Paire (3,1)
-60 -60 -60
= — 0
A e -40 — -40 —
@ a a —
8 20 S 20 4 5 2
=z z z
w — w w
a 0 a 0 a 0
w w w
@ a a
o 20 o 20 - & 20 - —-20
o (5] (5]
40 40 = 40
60 60 60
0 2 4 6 0 2 4 6 0 2 4 6
cases Doppler cases Doppler cases Doppler
Paire (1,2) Paire (2.2) Paire (3.2) T
-60 -60
40 40 =
] [ |
2 -20 2 S 20
=z z | Z
8 0 8 a o0 -60
w w w
@ a a
o220 E — B 20
o (5] (5]
40— 40 et
60 — 60 60
0 2 4 6 0 2 4 6 0 2 4 6 80
cases Doppler cases Doppler cases Doppler
Paire {1,3) Paire (2,3) Paire (3,3)
-60 -60 -60
-40 -40 -40 =
S 20 g 20 8 20 100
=z — z z
w w w
a 0 a 0 a 0
w w w
@ a a
o220 o 20 o 20 —
o (5] (5]
40 40 0 ——
— -120
60 60 60
0 2 4 6 0 2 4 6 0 2 4 6
cases Doppler cases Doppler cases Doppler

FIGURE 4.9 Exemple de fonctions d’ambiguités obtenues avec 1’algorithme de recuit simulé.
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TABLEAU 4.2 Synthése de la comparaison

Algorithme Cyclique vs. Algorithme de recuit simulé

Algorithme Cyclique / Recuit Simulé

PSLR —99dB —45dB

Evolution du PSLR au cours du temps
-10 T T I I I

: ' Recuit Simulé
20 A S il i — Algo. Cycligue

-30

40

A0

-60

PSLR (dB)

-70

-80

90

-100
0

temps de simulation {min)

FIGURE 4.10 Evolution du PSLR au cours du temps : Recuit simulé vs. Algorithme Cyclique.

On observe sur ces résultats qu’en un temps de simulation identique, 1’algorithme cyclique est
bien plus performant que 1’algorithme de recuit simulé avec un PSLR obtenu de -99 dB contre

-45 dB en 1 heure de simulation.

4.4 Conclusion
Finalement, ce Chapitre a permis d’étendre les travaux de Hao He, Petre Stoica et Jian Li dans

[3] [70] [71] [72] en permettant I’optimisation jointe des fonctions d’ambiguités, du spectre et

du PAPR d’une famille de séquences.
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Le principal avantage des algorithmes présentés dans ce Chapitre est d’offrir une grande

fléxibilité sur les contraintes que 1’on impose au systéme.

Toutefois, il est intéressant de faire les observations suivantes :

Premi¢rement, le nombre limit¢ de degrés de liberté ( NM ¢léments dans
{xm(n)}givim=1 contraints en amplitude) et le possible grand nombre de contraintes
(~2KPM? contraintes) contraignent la qualit¢é de 1’optimisation dans la zone a
optimiser imposée au systeme. Ainsi, le dimensionnement de la zone a minimiser doit
rester confiné sur une petite zone autour de 1’origine afin d’obtenir une zone
significativement atténuée.

Ensuite, on peut noter que le colt calculatoire peut devenir trés important car, a
chaque itération, une SVD doit étre calculée. Or, une SVD a une compléxité de I’ordre
de 0(h3) avec, ici, h proportionnelle a la longueur des séquences et a la zone que I’on
souhaite optimiser (relatif a la dimension de la matrice X). Ainsi plus les séquences
sont longues et plus la zone a optimiser est importante, plus ’algorithme devient

colteux en temps de calculs.

Pour rappel pour une application MSPSR active, la longueur des séquences peut devenir

trés grande (plusieurs dizaines de milliers d’¢léments). Ainsi 1’approche discutée ici

semble atteindre ses limites dans notre cas d’étude.
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Chapitre 5. ALGORITHMES
DE DESCENTE DU
GRADIENT

Le précédent chapitre a étudi¢ une approche basée sur les algorithmes cycliques afin de
générer des formes d’ondes dédiées a une application MSPSR active. Toutefois, il a été
observé que ces algorithmes avaient un cofit calculatoire important de ’ordre de O(h®) par
itération ou h représente la longueur des séquences. Cette complexité calculatoire est en

grande partie di a I’utilisation d’une décomposition en valeur singuliere a chaque itération.

Par conséquent, il est intéressant de se demander s’il n’existe pas d’autres approches
permettant d’atteindre une compléxité moindre que les algorithmes cycliques précédemment

introduits.

Ainsi, ce chapitre présente une approche basée sur une descente de gradient afin
d’optimiser localement les fonctions d’ambiguités d’une famille de séquences. Cette
nouvelle approche devrait permettre d’atteindre un niveau de complexité calculatoire plus

faible en comparaison des algorithmes précédents (Cf. Chapitre 4).

En particulier, cette étude est une extension d’un article récent de Baden et al. [14] qui porte
sur I’optimisation de la fonction d’autocorrélation apériodique d’une séquence polyphasée
(module constant, optimisation portant seulement sur la phase) pour un cott calculatoire de

I’ordre de O (hlog(h)) par itération.
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Ce chapitre s’articulera de la maniére suivante :

* Dans une premicre approche, sera donné un algorithme de descente du gradient
permettant d’optimiser localement les fonctions d’ambiguités d’une famille de
séquences.

= Ensuite, afin de compléter cette premiére approche, une seconde partie de 1’étude
consistera a optimiser le spectre, également par le biais d’une descente du gradient.
Deux approches seront étudiées : une approche directe qui consistera a minimiser
directement [’énergie hors-bande, et une approche détournée qui consistera a
minimiser la fluctuation d’enveloppe temporelle des séquences engendrée par le
controle strict (par construction) des zones hors-bandes.

* Enfin, les algorithmes de contrdle du PSLR des fonctions d’ambiguités et les
algorithmes de controle du spectre seront combinés afin de permettre la génération de

familles de séquences répondant aux deux critéres.

Ce chapitre a fait l'objet de deux publications [79] et [80] qui furent présentées,
respectivement, a I[EEE International Radar Symposium (IRS 2016) et IEEE Radar
Conference (RadarConf 2016) en Mai 2016.

5.1 Optimisation locale des fonctions d’ambiguités

Alors que les algorithmes cycliques précédemment introduits reposent sur des calculs de SVD
(Singular Value Decomposition) dont la complexité est de Dlordre O(h®), D’approche
présentée dans cette premiere partie porte sur une descente de gradient afin d’optimiser
localement les fonctions d’ambiguités d’une famille de séquence. Cette nouvelle approche
devrait permettre d’atteindre un niveau de complexité calculatoire moindre en comparaison

aux algorithmes précédents.

Cette étude est une extension d’un article récent de Baden [14] qui porte sur I’optimisation de
la fonction d’autocorrélation apériodique d’une séquence polyphasée (module constant,
optimisation de la phase seulement). Cette extension consiste a porter 1’optimisation sur les

fonctions d’ambiguités d’une famille de séquences polyphasées.
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5.1.1 Objectifs et Notations

Afin de conserver une certaine clarté tout au long de cette partie, nous allons introduire les

principales notations utilisées ici.

Commengons par définir {X,,}_, une famille de M séquences de longueur N, soit X,,, la

mi™e séquence de longueur N de cette famille, et soit Xm, fpCette méme séquence ayant subi
un décalage Doppler f :
Xm = (X (M IN0; (5.1.1)
— j2nfpnT N-1
X,y = {2 () o en} ", (5.1.2)
ou: T,cn, représente le temps d’échantillonnage ;

Xy (M) = A, (n)e/$m™ avec A,,(n) prédéfini (i.e., enveloppe constante ou pulsée

etc..) ;
Et x,,(n + N) = x,,(n) dans le cas périodique.

Si on définit un Doppler normalisé p tel que :

p

fo = NT,. (5.1.3)
alors on peut noter que X, fp = Xmp avec:
._pnyN-1
Xm,p = {xm(n)e] ZHW} . (5.1.4)
n=0

Il vient donc que la fonction de corréelation de X1, PAr Xy NOLE Lyg map = Xmyp * Xy €5t

donné par :

Tml,mz,p (k) = (Xml,p * sz)k

N-1 ap (5.1.5)
= ) Em @i (14 K/

n=0
dont une propriété intéressante, — quel que soit la périodicité du signal —, est :

Vp  siapériodique

* — _ j2np—k {
7"ml,mz,p(k) rmz,ml,—p( k)e N pE 7 si périodique . (5.1.6)

A partir de 13, on peut définir la fonction de colt partielle qui nous servira a calculer le

gradient, notée Eppqmayp
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N-1
2q 1
Eml,mz,p = |rm1,m2,p (k)| Wimn1,m2,p.k (5.1.7)
k=—N+1
ou : q est un parametre permettant un certain controle des lobes secondaires. Lorsque

q =1, Emimap est €quivalent au Weighted Intregrated Sidelobe Level (WISL)
(Cf. (2.3.21)). Par contre, plus I’exposant est grand, plus le terme dominant de la
somme est mis en avant, et donc plus le PSLR est pris en compte ;

N-1 ) e
Winimzp = {Wml,mz,p,k }k=—N+1 sont des coefficients de pondération permettant

de controler I’allure des lobes secondaires. Plus Wiy o4 1 €st grand, plus on met de
poids sur I’optimisation du lobe secondaire correspondant. A contrario, lorsque
Wmimz2pk = 0 , loptimisation ne se préoccupe pas du lobe secondaire

correspondant. En régle général Wy, ma»x € R dans la zone d’intérét et 0 sinon.

Cette fonction de colt partielle est relative a I’énergie des lobes secondaires dans le domaine

d’intérét de la fonction de corrélation de X,,; 5, par Xp,,. Cela correspond donc au produit

d’intercorrélation entre la m2'*™¢ séquence et la m1 **™¢ séquence en présence d’un Doppler

normalisé p.

Maintenant, si on définit par P, I’ensemble de raies Doppler que 1’on souhaite optimiser tel

que :
P = {p| p € Zsipériodique,p € R sinon}; (5.1.8)

on peut définir la fonction de colit relative a I’énergie des lobes secondaires dans la zone

d’intérét pour la fonction d’ambiguité formée par le couple (m1, m2). On la notera E;; 1 1o

Emimz = Z Emim2,p- (5.1.9)
pEP

A partir de 1a, on définit alors la fonction de colit globale comme étant la somme des Eppq o

pour tous les couples de séquences (m1, m2) qui composent notre famille :

M M
E = Z Z Epet o (5.1.10)
ml=1m2=1
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5.1.2 Calcul du gradient

Dés lors, nous allons nous attaquer au calcul du gradient de E. Afin de mener ce calcul nous

allons calculer le gradient associé aux éléments {x,,(i)}V;! de la m*®™ séquence de la

famille. Or comme les séquences de la famille ont une enveloppe temporelle prédéfinie, le

radient sera calculé selon les phases de la m'“™€ séquence, a savoir les D)L
5 m i=0

mimap _ {aEm1 m2,p

o o N1 N-1
Ainsi si on note g, = { . (i)}i=0 et 8., 30m () } les gradients respectifs de E

et Epy mzp selon les phases {¢,, (i)} de la m™®™¢ séquence, il vient que :

z z ngl’"zp (5.1.11)

ml=1m2=1peP

, . . . , . . mq,my,
On observe alors que la détermination de g,, consiste en la détermination de g."""2”. Nous

mq,my,p mlmzp

allons donc focaliser notre attention sur I’expression de g,, o)
m

, et donc exphc1ter

Or, en utilisant le théoréme de dérivation des fonctions composées, on peut ramener le calcul

de la dérivée partielle selon ¢,,(i) a celui du calcul des dérivés particlles selon les parties

réelles et imaginaires de x,, (i) :

aEml m2 p

m1 ,m2,p m1 ,m2,p
o) Im(xm(l))— + Re(xm(l))— (5.1.12)

ORe(xm (D) aIm(xy, (1))

Or il peut étre montré que :

2
OE 1 m2 2(q-1) 0|Tm1,m2,p (k)
—S = Z wmamailrmap (0 222 T L sy
o0 1 Ly 00)
ORe(x,, (i
avec: 0d()= { ( m(_)) .
aIm(x, (1))
. 2(q-1)
Si on note : Ymim2pk = Wml,mz,p,klrml,mz,p (k)l )
’ 2 2
et: |rm1,m2,p (k)l = Re (rml,mz,p (k)) +Im (Tml,mz,p (k)) )

I’expression précédente devient :
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N-1
. JRe "m1im2,p (k)
% = 2q Z Ymim2pk |Re (rml'mz'p (k)) ( () )
k=—N+1
(5.1.14)
dlm (Tml,mZ.P (k))
+Im (rml,mZ,P (k)) a)

Dans le but d’expliciter cette derniére expression, nous allons tout d’abord développer les

expressions des parties réelles et imaginaires de 71 mz,p (k) :

N-1 .
ke (rml,mz,p (k)) = Re [Z X1 (W)X (0 + k)eJZ”W]

n=0

=
[ ||

.. np
Re (xm1 (n)x;,(n+ k)eJZ”T)

]

S

(5.1.15)

=0
n+i; n¥i—-k

L ip\*
+ Re <xm1 ) (xmz(i + k)e_]znﬁ) )
. (i-K)p
+ Re (x,*nz(i)xml(i —k)e!*™ N )

Or en s’appuyant sur les propriétés liant les parties réelles et imaginaires de deux nombres

complexes a et b a la partie réelle de leur produit :

Re(ab) = Re(a)Re(b) — Im(a)Im(b), (5.1.16)
Re(ab*) = Re(a)Re(b) + Im(a)Im(b), (5.1.17)
il vient que:
N-1 ,
Re (Tm1,m2,p (k)) = Re (xml (M)xpa(n + k)ejznwp)
n=0
n#i; n¥i—k

+ Re(xmy (i))Re (xmz (i+ k)e_jzniﬁp>

+ Im (X (1) ) Im (xmz(i + k)e_jzniﬁp> (5.1.18)

.. (i-k)
+ Re(xm2 (i))Re (xml(i — k)el*™ N p)

. (i-Kk)p
+Im(xm2(i))lm<xm1(i—k)eﬂ” N >
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De la méme mani¢re on peut réécrire la partie imaginaires de Tpnq mp (k) de la maniére

suivante :

N-1 .
fm (rml’mz'p (k)) = Im [Z X1 (M) X (n + k)eﬂ”W]
n=0

N-1

. np
= Z Im (xml (m)x;,(n + k)e’an)
ni meiok (5.1.19)

+Im (xml(i) (xmz (i+ k)e"jzniﬁp)*>

. (i-k)p
+Im (x,*nz(i)xml(i L )

Or, en s’appuyant sur les propriétés liant les parties réelles et imaginaires de deux nombres

complexes a et b a la partie imaginaire de leur produit :

Im(ab) = Im(a)Re(b) + Re(a)Im(b) (5.1.20)
Im(ab*) = Im(a)Re(b) — Re(a)Im(b) (5.1.21)
11 vient que:
N-1
i (rmamap () = 1 (s (Mt (n 4+ )W)
n=0
n#i; nEi—k

+ Im(xmy () Re (xmz(i + k)e‘jZniﬁp)
(
(
(

. (i-k)p
+ Re(%pmp (D)) Im (2,1 (i — k)e??™ N )

— Re(2ty (D)) Im (2,2 (i + k)e_jzniﬁp) (5.1.22)

. (i-k)p
— 1y ()R (2 (i = )/ )

A partir des équations (5.1.18) et (5.1.22) il découle que :

dRe (rml,mz,p (k))
aRe(xm(i))

. _ip
= SpmiRe (xmz (i + k)e_ﬂ"ﬁ>
(5.1.23)

. (i-k)p
+ SmmaRe (xml(i —k)e*™ N ) :
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ORe (i1 mz2p (k) __ip
al( "F mZ(I?)) ) = Ommafm (me(i * k)e_mﬁ)
T Xm (5.1.24)
. (i-K)p
+ S maIm (xml(i —k)e*™ N ) ;
oIm (rp1map (k) i 1D
e ——
eWm it (5.1.25)
. (i-K)p
+ SmmaIm (xml(i —k)e?™ N ) ;
Im Ty map (k) D
(ot ouotc
M Xm (5.1.26)

. (i-K)p
— Smm2Re <Xm1 (i—k)e™ n >

A ce stade, nous pouvons alors calculer les dérivés partielles de Ejpg o, par rapport aux

parties réelles et imaginaires de x,,(i). Et on obtient aprés développement:

N-1
0E )
M = Zq Z Ym1i,m2,p,k I5m,m1Re (rml,mz,p (k)xmz(i + k)e_Jan>
dRe(x,, (V) S
o (5.1.27)
] j2n(‘_k)p
+ 6m,m2Re Tm1,m2,p (k) (xm1 (P — k)e N )
aE N-1 .
. ip
Lﬂﬂp = 2q Z Ymi,m2,p,k [6m,m1]m (Tml,mz,p (k)xmz (i + k)e_]znﬁ>
6Im(xm(l)) e
(5.1.28)

L (=k)p\*
- 6m,m21m <Tm1,m2,p (k) (xm1(i - k)ejznT) )l

Par conséquent, en utilisant la reégle de la chaine on obtient I’expression de la dérivée partielle

de Ermqmz,p selon ¢, (i)en fonction des dérivés partielles de Eyyqmop selon les parties réelles

et imaginaires de x,, (i) :

aEml,mz,p
alm(xm(i))'

aEml,mz,p
aRe(xm(i))

aEml,mz,p _

0pm(@) ~Im(am (D) + Re(xm (1) (5.1.29)

Apres développement il vient alors I’expression suivante :
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N—-1
aEml,mz,p — _2q Z y
aqu(i) e mlm2,p,k
. ip\*
X | m1Im (xm(i) (Tm1,mz,p (k) (i + k)e_]Z"N> > (5.1.30)

)2
+ 6m,m21m (xm(i)rml,mz,p (k) (xml (i - k)eﬂn N ) >l

A partir de cette derniére expression et en se rappelant la propriété du produit de corrélation

de Xp1,p par Xy, vis-a-vis du conjugue (équation (5.1.6)) :

jonBk {Vp si apériodique

Tm1,m2,p(K) = Tmzm1,—p(—k)e”"" N p €Z sipériodique

)

il vient :
N-1
aEml,mz,p .
a—- = —2qIm xm(l) Z Ymim2pk
Pm (D) k=—N+1
_ _jantOpN”
X | S Timams, (1) (oo i + K)e 7N ) (5.131)
_ jan (kP *
+ 6m,m2rm1,m2,p (k) (xml(L - k)e N ) .
Pour plus de clarté on définit B,*" 27 = {ﬁ;lnl’mz’p(i)}i_ol avec :
N-1 ] .
m1,M2D ; . —jZTEM
Bm @) = Z Ymim2,p,k 6m,m1rm2,m1,—p(_k) Xm2 (i+k)e N
k=—N+1
_ janl=iop *
+ S Tinsmzp () (X (1 = ) |
Cette dernicre expression peut-€tre réécrite comme suit :
N-1 .
My,M2,P (5 . _jzn-w
m (l) = 6m,m1 z le,mz,p,krmz,ml,—p(_k) Xm2 (L + k)e N
k=—N+1
N-1 (5.1.32)
, jan(=lp *
+ 6m,m2 Z le,mz,p,krml,mz,p (k) (xml (l - k)e N )
k=—N+1

Or si on définit les vecteurs Yoy mz2 p> Tm1,m2,p €t 0, tels que :

1

N= 2(q-1) 1
Ymim2p = {)’ml,mZ,P,k}kz_N+1 aveC VYmimzpk = Wml,mZ,p,klrml,mz,p(k)| (5. .33)
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-1

N
Imimz,p = {rml,mz,p (k)}k=—N+1 ; (5.1.34)
- kpyN—1
8, = {e'fz”Wp} ; (5.1.35)
k=0
Et si on définit aussi I’opérateur * et I’opérateur o (produit de Hadamard) tels que :
N-1
(xxy); = z x(K)y* (i +k); (5.1.36)
k=—N+1
(xeoy)(k) = x(k)y(k); (5.1.37)

on peut montrer que la dérivée partielle de 1’énergie Epy1 m» p selon la phase ¢, (i) est donnée

par :

aEml,mz,p _

o) - —2qIm|x, (DB P (D] ; (5.1.38)

avec (.)" I’opérateur miroir et :

Brrrrllllmz'p(i) — 5m,m1 ((le,mz,p o rrr;lZ,ml,—p) * (XmZ ° Bp))i

. (5.1.39)
+ Smmz2 ((le,mz,p ° rml,mZ,p) * (Xml ° 9;,) )N+1—i.
Ainsi, il vient que le vecteur gradient partiel gp,*" > est donné par :
mlfmZ!p — _qum[Xm o Bml'mz’p] ; (5.1.40)
avec :
ml,mz,p = {6m,m1 ((le,mz,p ° rrl;lz,ml,—p) * (sz ° BP))i

+ 6m,m2 ((le,mz,p ° rml,mz,p) * (Xml ° BZ)F)N_H i}' 1-
—iJi

Il alors tres facile de déterminer le vecteur gradient global g,,, en se rappelant que:

M M
= ) > ) g

ml=1m2=1peP

Finalement, on peut constater que le vecteur gradient s’exprime comme une somme faisant
intervenir des fonctions de corrélation. Or ces opérations de corrélation peuvent étre calculés
efficacement a 1’aide de Fast Fourier Transform (FFT). Ainsi si on note F(.) ’opérateur de

Transformée de Fourier Discréte (TFD) et si on reprend notre définition de fonction de
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corrélation (équation (5.1.36)) il peut étre montré que la corrélation de 2 séquences a et b est

équivalent a [81] :
axb=F"1(F@F[D™) (5.1.41)

De fait, comme la FFT a un cott calculatoire de 1’ordre de O (hlogh) [82], il vient que le cott

calculatoire du vecteur gradient g, est de I’ordre de O (hlogh) opérations.

REMARQUE 5.1.1 : Il est aussi possible de définir Ey;q 2, de la maniére suivante :

N-1
2q . 2q\?
Emimap = z (lrml,mz,p(k)l - |0b]m1,m2,p(k)| ) Wim1,m2,p.k
k=—N+1
N-1
2 . 2\24
ou Eml,mz,p: Z (lrml,mz,p(k)l _|0b]m1,m2,p(k)|) Wimim2,p.k
k=—N+1

avec:  0bjym1ma2p (k) la valeur objectif associée aux paramétres (m1, m2,p, k).

Cette définition ne change en rien le résultat obtenu en (5.1.40). Seul yynqm2px change de

définition pour devenir :

Ymimapk = EWmimzpk (lrmlij,p (| = |0Bjimt mzp (k)|2q) |[rmimep (k)|2(q_1)

Ou respectivement :
2 ) 2\24-
Ymim2,pk = Wmim2pk (lrml,mz,p (k)l - |0b]m1,m2,p (k)l )

Ces nouvelles définitions de la fonction de colit ont pour avantages de permettre de relaxer les
contraintes, en se donnant un objectif de minimisation non plus nul mais donné par les valeurs
de 0bjm1,mzp (k). Cela permet d’atteindre de meilleurs niveaux de lobes secondaires car
I’algorithme ne cherche plus a atteindre des lobes secondaires nuls mais une valeur objectif

possiblement moins contraignante, donnant lieu alors & une optimisation plus homogéne.

De plus, ces définitions permettent une plus grande flexibilité, donnant libre choix sur les
niveaux des lobes secondaires que 1’on souhaite obtenir selon les AF et au sein méme des AF.
C’est-a-dire qu’il est tout a fait envisageable de rechercher des lobes secondaires a -70 dB
dans une zone donnée et de relaxer a -40 dB dans une autre zone de la fonction d’ambiguité ;
comme il est également envisageable de se donner comme objectif d’obtenir des niveaux de
lobes secondaires plus bas pour les fonctions d’auto-ambiguités et un peu plus €levés pour les
fonctions d’ambiguités croisées. Cette flexibilit¢ donne du coup une grande liberté de
configuration dans 1’optimisation d’une famille de séquences, permettant ainsi une meilleure
adaptation aux différents cas d’application que I’on peut rencontrer.
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REMARQUE 5.1.2 : On remarque, aussi, que 1’optimisation d’une raie optimise son symétrique.
Donc la plage de P peut étre réduite a P := {p| p € Z* si périodique,p € R* sinon} ou son

symétrique.

5.1.3 Algorithme

A partir du développement mené dans la partie précédente, 1’algorithme de descente de
gradient pour optimiser les fonctions d’ambiguités d’une famille de s€équences complexes peut

étre décrit en les étapes suivantes :

ALGORITHME 5.1 : Algorithme de descente du gradient minimisant localement les AF

discrétes d’une famille de séquences.

Etape 0:  Initialisation de x,, := {xm(n)}ﬁ;é’%:l (aléatoirement ou existant)

Dimensionnement de la zone a minimiser (Choix de P et Wyq mzp)-

Etape 1 :  Calcul des vecteurs gradients associés a chaque décalage Doppler a optimiser

N 4 r m vm ’
et a chaque couple de séquences de séquences, g 27 :

71:111,7”2»2’ — —2qlm[xm ° Bfmnrmz»P]

avee !

my,ma,p __

m {Sm,ml ((le,mz,p ° r17;12,m1,—p) * (XmZ ° ep))

i

+ 6m,m2 ((le,mz,p ° rml,mZ,P) * (xml ° BZ)T)N_H_L-}

i=1
Fmim2p = Xm1p * Xm2
_ 2(g-1)
Ymim2p = Wmim2p ° |rm1,m2,p|
Etape 2 : Calcul du vecteur gradient de chaque séquence g,,, de la famille :

M M
Y

ml=1m2=1peP

Etape3:  Détermination du pas de descente « et actualisation des X,y, :

Xm = X e /%8m

Etape 4 : Tant que ¢a n’a pas convergé/rencontré un critere d’arrét, retour a I’Etape 1.

REMARQUE 5.1.3 : Les criteres d’arrét ou de convergence sont divers : nombre d’itération

maximum atteint, pas a trop petit, €nergie sur la zone d’intérét E suffisamment faible...
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5.1.4 Résultats de I'étude

A nouveau, il peut étre noté que le nombre limité de degrés de liberté (NM éléments dans
{xm (n)}g;g"%:l contraints en amplitude) limite la qualité de la convergence dans la zone que

’on souhaite optimiser. (Plus petite est la zone a optimiser, meilleur est le PSLR obtenu).

A titre d’exemple, les figures suivantes (FIGURE 5.1 et FIGURE 5.2) illustrent le comportement
de I’ALGORITHME 5.1 suite a I’optimisation dans les configurations suivantes (TABLEAU 5.1 et

TABLEAU 5.2) avec une initialisation aléatoire :

TABLEAU 5.1 Configuration 1 (apériodique) et 2 (périodique) —

Wnimzpk = 1,V(ml,m2,p, k).

Parametres de simulation Valeurs

Nombre des séquences M 3

Longueur de séquences N 1024

Dopplers considérés P P={0;1;2;3}

Choix des pondérations Wiim2p Wmimzpk = 1,V(ml,m2,p, k)

Exposant q 10

Périodiciteé Apériodique (config. 1) / Périodique (config. 2)

TABLEAU 5.2 Configuration 3 (apériodique) et 4 (périodique) —

_ (1 si|k| <64,v(m1,m2,p)
Wmim2pk = {0 ’

sinon
Parametres de simulation Valeurs
Nombre des séquences M 3
Longueur de séquences N 1024
Dopplers considérés P P={0;1;2;3}
Choix des pondérations Winimzp Wmimzpk = {(1) jirlllglls 64,v(ml,m2,p)
Exposant q 10
Périodicité Apériodique (config. 3) / Périodique (config. 4)
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FIGURE 5.1 Exemple d'optimisation locale des AF discrétes dans les configurations 1 et 3 avec I’ALGORITHME 5.1.
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Ces exemples illustrent le constat concernant la contrainte de convergence associée a la zone
que 1’on souhaite optimiser. On observe bien que, plus la zone a optimiser est petite, meilleur
est le PSLR obtenu sur ce domaine. Par contre pour les configurations 3 et 4, les résultats
présentgs, ici, sont obtenus au bout de 60000 itérations (condition d’arrét de I’algorithme dans
cet exemple) alors que pour les configurations 1 et 2, ils sont obtenus, respectivement, en

moins de 500 et 5000 itérations.

On peut aussi remarquer que 1’optimisation — que ce soit dans le cas apériodique (FIGURE 5.1)

ou périodique (FIGURE 5.2) — donne a peu pres des résultats similaires.

TABLEAU 5.3 PSLR obtenus selon les différentes configurations.

PSLR Cas apériodique / Cas périodique
Configuration 1 /2 —28.2dB —27.2dB
Configuration 3 / 4 —36.8dB —37.0dB

Par contre, sous cette forme, ces algorithmes ne permettent pas de controler le spectre. A
nouveau, on obtient des spectres en sinus cardinal 1i¢ au filtre de mise en forme de type porte
classiquement utilisé pour sur-échantillonner le signal a 1’émission. Ainsi, il est nécessaire de
réaliser un fenétrage fréquentiel afin de respecter la bande imposée au systéme ce qui a pour

conséquence de dégrader le PAPR et la résolution distance du signal (Cf. 3.2.7).

5.2 Optimisation directe du spectre

Tout comme la Partie 4.2, cette ¢tude part du constat que les codes Pseudo-Aléatoires ont
tendance a avoir un spectre en sinus cardinal, a cause du filtre de mise en forme rectangulaire

classiquement utilisé pour sur-échantillonner.

Par conséquent, il est nécessaire de réaliser des pondérations fréquentielles pour pouvoir

controler le spectre. Toutefois cela se paye par une détérioration du PAPR.

Le constat est le méme avec les algorithmes cycliques et les algorithmes du gradient présentés

plus haut (Cf. Partie 4.1 et Partie 5.1)

De ce fait, se basant sur une approche « directe » pour optimiser le spectre, semblable a celle

prise par He, Li et Stoica dans leurs algorithmes SCAN (Stopband Cyclic Algorithm-New) [3],
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nous allons réaliser, ici, ’optimisation non plus a 1’aide d’algorithmes cycliques mais par

I’intermédiaire d’une descente de gradient.

5.2.1 Objectifs et Notations

Soit une séquence X := {x(n)}¥-¢ de longueur N, et X := {X (p)}pﬁ;(} sa transformée de

Fourier sur N > N points (avec zero-padding) :

N-1

.k
X(p) = Z x(k)e"z”ﬁp (5.2.1)

k=0

Si on définit les bandes interdites comme des zones du spectre que 1’on souhaite plus ou
. , s N-1 . v

moins atténuer, et que I’on note w' = {Wzl,}p_o les coefficients de pondération permettant de

controler cette atténuation, alors minimiser I’émission dans les bandes interdites correspond a
minimiser 1’énergie portée par ces bandes. (Les bandes interdites sont décrites par les
coefficients de pondérations wy). (FIGURE 5.3)

N-1

E=) |X@)|“"w; (5.2.2)
p=0

x(n) AVANT ) APRES

zone a minimiser | zone a minimiser

FIGURE 5.3 Objectif de I’optimisation directe du spectre.

5.2.2 Calcul du gradient

Des lors, nous allons nous attaquer au calcul du gradient de E. Afin de mener ce calcul, nous

allons calculer le gradient associé aux éléments {x (i)}, de la séquence. Or, comme on
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suppose que la séquence a une enveloppe temporelle prédéfinie, le gradient sera calculé selon
les phases de la séquence, a savoir les {¢(i)};!
Ainsi, nous allons nous focaliser sur le calcul du gradient de E selon la i-iéme phase de x,

¢ (i). Pour ce faire, commengons par expliciter ai’i)

A nouveau, en utilisant le théoréme de dérivation des fonctions composées on peut ramener le

calcul de la dérivée partielle selon ¢(i) a celui du calcul des dérivés partielles selon les

parties réelles et imaginaires de x (i) :

OE
5@~ ) greGy ( ) R RETIETO)) (x(l)) (323)
Or il peut étre montré que :
N-1 ~
OE o 2@-0 0| X ()]
oM q 4 wy | X ()| 30 (5.2.4)
p=0
' NE aRe(x(i))
avec: 0d() = {alm(x(i)) )
Sionnote: y, = WélX(p)lZ(q_l)
et : |)’('(p)|2 = Re ()?(p))z +Im ()?(p))z;
I’expression précédente devient :
OE -1 [ ORe ()?(p)) _ alm ()?(p))
30 = 2 2, v |Re (X)) —50 Him (*@) —0 (5.2.5)

Dans le but d’expliciter cette derni¢re expression, nous allons tout d’abord développer les

expressions des parties réelles et imaginaires de X(p) :

=]

Re (X(p)) = Re (x(i)e‘j Z”iﬁp) + 3 Re (x(k)e_j 2”%)- (5.2.6)

#i

x &
~ O

Or, en s’appuyant sur les propriétés liant les parties réelles et imaginaires de deux nombres

complexes a et b a la partie réelle de leur produit ((5.1.16) et (5.1.17)) il vient :
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ip

Re (X)) = Re(x(D)Re (ejz"lv) + Im(x(D)Im (d“%)

N-1
ok (5.2.7)

+ Re (x(k)e_jznﬁp)

i

K

~. O

+i

De méme, en s’appuyant cette fois sur les propriétés de la partie imaginaire du produit de
deux complexes ((5.1.20) et (5.1.21)) il vient que la partie imaginaire de X(p) peut s’exprimer

comme :

Im ()?(p)) = Im(x(i))Re (ejzn%’) — Re(x(D))Im (ejZn%E>

=2

-1 kp (5.2.8)

+ Im (x(k)e_jan>.

x &
o

*

~

A partir des équations (5.2.7) et (5.2.8) il découle que :

% ~ Re (eﬂ’f%’) ; (5.2.9)
% — Im (eﬂ”%) ; (52.10)
%f((g))) - —Im (efz’f%’) ; (52.11)
% _ Re (e}ﬁp) (52.12)

A ce stade, nous pouvons alors calculer les dérivés partielles de E par rapport aux parties
réelles et imaginaires de x(i) :
OF Nz_:l . ()?( )) dRe ()?(p)) +I ()? )) alm ()?(p))
aRe(x(i)) = e P aRe(x(i)) P aRe(x(i))
(5.2.13)

=29 ) ¥ :Re ()?(P)) Re (ejzn%g> —Im (X(P)) Im (ejzn%jﬂ ;
et:
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OE N-1 | _ ORe (X(p)) ~ olm ()?(p))
amx(®) 1 . Re (X)) aim@) T (*®) aIm(x(D)
- | | (5.2.14)
=2q ) ¥ _Re ()?(p)) Im (ejzn%) +Im ()?(p)) Re (ejzn%)].
p=0

Or, d’apres les relations liant les parties réelles et imaginaires de deux complexes avec les

parties réelles et imaginaires du produit ((5.1.16), (5.1.17), (5.1.20) et (5.1.21)) :

N-1 .
% =2q ; YyRe ()?(p)ejzn%) ; (5.2.15)
et:
JF = i
am(x(@) 24 Z Yplm (X(P)e N)- (5.2.16)

Par conséquent, en utilisant la régle de la chaine, on obtient I’expression de la dérivée partielle

de E selon ¢ (i) a partir des dérivés partielles de E selon les parties réelles et imaginaires de

x(0) :

N-1
0E _ . = j2n:i—y "
560 = 2 Z y,Im <x(1) (X(p)e zv) )
. ) (5.2.17)
= —2qIm|x(D) Y y,X*()e W |.
p=0

On peut remarquer que cette derniere expression peut étre calculée a 1’aide d’une transformée

de Fourier. Ainsi si on définit les vecteurs y et X tels que :

yi= {Vp}:;ol (5.2.18)

X = X@h (5.2.19)
Et si on note F5(.) la Transformée de Fourier Discréte (TFD) sur N éléments, il vient alors

. , o (N1 .
que le vecteur gradient noté g := {%} est donné par :
i=0

g = —2qIm[x o Fy(y - X")] (5.2.20)

98



FORMES D’ONDES MSPSR, TRAITEMENTS ET PERFORMANCES ASSOCIES 99

5.2.3 Algorithme

A partir du développement mené dans la partie précédente, 1’algorithme de descente de
gradient pour optimiser le spectre d’une séquence polyphase peut étre décrit par les étapes

suivantes :

ALGORITHME 5.2 : Algorithme de descente du gradient optimisant le spectre.

Etape 0 :  Initialisation de la séquence : X := {x(n)}_} (aléatoirement ou existant)
Facteur de sur-échantillonnage (Choix de N)

Dimensionnement des bandes autorisées et interdites (Choix de w')

Etape I : Calcul du vecteur gradient g :

g = —2qim|[x o Fy(y - X*)]

avec :
v=w oK on w =
X=Fyx)
Etape2:  Détermination du pas de descente « et actualisation de X :
X = xe /%8
Etape 3:  Tant que ¢a n’a pas convergé/rencontré un critére d’arrét, retour a I’Etape 1.

5.2.4 Résultats I'étude

Afin d’illustrer les performances de cette algorithme, nous avons étudié les configurations
suivantes : {x(n)}N=2 tirés aléatoirement a ’initialisation avec N = 3 X 3072, N = N, q = 4

et respectivement :

"Wy, = {(1) 51503072 (CONFIGURATION 1) ;
= w) = {(1) 511120: p <1024 etp > 3072 (CONFIGURATION 2).

En particulier, les figures suivantes donnent les spectres des séquences obtenues suite a
I’optimisation par la méthode du gradient (courbe bleu) et les spectres de ces séquences
optimisées suite a ’application d’un fenétrage fréquentiel afin de nettoyer les résidus

d’émissions hors-bande en y associant la dégradation sur le PAPR associée (courbe verte).
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FIGURE 5.4 Spectre optimisé dans la CONFIGURATION 1 sans (bleu) et avec (vert) fenétrage

fréquentiel (porte) et PAPR avant et apres fenétrage..
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FIGURE 5.5 Spectre optimisé dans la CONFIGURATION 2 sans (bleu) et avec (vert) fenétrage

fréquentiel (porte) et PAPR avant et apres fenétrage.
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Différentes remarques peuvent étre faites :

On constate que I’optimisation de la zone hors bande seule donne une bonne réjection
des émissions dans ladite zone (courbe bleue). Ainsi 1’application d’un fenétrage
fréquentiel afin de nettoyer les résidus d’émissions hors-bande ne détériore pas trop le
signal optimisé (le PAPR n’augmente pas de maniére significative, courbe verte).

Par contre, lorsqu’on se donne a optimiser la zone hors-bande et des bandes interdites
au sein méme de la bande passante, 1’algorithme optimise plus difficilement le spectre.
On constate alors que les niveaux de réjection dans ces zones sont bien moins
importants que dans le premier cas de figure (optimisation de la zone hors-bande
seule) avec un delta d’une dizaine de décibel (courbe bleue, Cf. TABLEAU 5.5). Et tout
naturellement, 1’application d’un fenétrage fréquentiel (courbe verte) afin de nettoyer
les résidus d’émissions hors-bande détériore significativement le signal optimisé (le
PAPR augmente de maniére significative), avec un PAPR, aprés filtrage supérieur, a

1dB.

Les tableaux suivants illustrent ces remarques a travers les niveaux de :

I’énergie moyenne des différentes bandes (B, B,, ...

Eyp, = 10logso | ( D X

PEB; PEB;

I’énergie moyenne de la bande totale :

)
by = 100050 [ 3 |X'(p)|2 )
A2
/()

p€EU B; pEU B;
I’énergie moyenne de réjection hors-bande (HB) :

Erej HB = 1010glO Z |X(p)|

pEHB pEHB

I’énergie moyenne de réjection dans les bandes interdites (BI) :

Erej BI = 10 10810 Z |X(p)|

pPEBI pPEBI

le gain en réjection hors-bande :
Grej HB = Erej e — Ep

le gain en réjection dans les bandes interdites :
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GrejBI = Erej g1 — Ep

TABLEAU 5.4 Energie moyenne de toutes les sous-bandes ainsi que de la bande globale dans

les CONFIGURATIONS 1 et 2 avant et apres fenétrage fréquentiel.

Ey Epp, Eyp,
e A‘VANT QPRES A.VANT I:\PRES A.VANT I:\PRES
Filtrage Filtrage Filtrage Filtrage Filtrage Filtrage
CONFIGURATION 1 | 44.4dB | 444dB | 44.4dB 444 dB - -
CONFIGURATION 2 | 45.2dB | 45.2dB | 45.8dB 45.8 dB 41.0 dB 41.0dB

TABLEAU 5.5 Energie moyenne de réjection Hors-Bande ainsi que celle de la Bande Interdite

dans les CONFIGURATIONS 1 et 2 avant et apres fenétrage fréquentiel.

Erej HB Erej BI
(Grej HB) (Grej BI)
Configurations AVANT APRES AVANT APRES
g Filtrage Filtrage Filtrage Filtrage
CONFIGURATION 1 —0.5dB ~1.0dB
(—44.9 dB) | (—45.4 dB)
CONFIGURATION 2 12.8 dB —0.4 dB 13.9dB 1.5dB
(=32.4dB) | (—45.7 dB)} (—31.3dB) | (—43.7 dB)

TABLEAU 5.6 PAPR obtenu dans les Configurations 1 et 2

102

avant et apres fenétrage fréquentiel.

PAPR
Configurations A.VANT I.\PRES
Filtrage Filtrage
CONFIGURATION 1 0.0dB 0.08 dB
CONFIGURATION 2 0.0dB 1.87 dB
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Dans les exemples précédents, on a considéré seulement le cas N = N ; ce choix a été pris car
il peut étre observé que sur-échantillonner le signal (N > N) ne donne pas forcément de

meilleurs résultats, en particulier apres filtrage fréquentiel.

5.3 Optimisation du spectre et du PAPR

Cette partie reprend 1’approche de la Partie 4.2 pour controler le spectre d’une séquence (dont
I’enveloppe temporelle est prédéfinie) a 1’aide d’'une méthode de sur-échantillonnage par
FFT. Toutefois, ce sur-échantillonnage engendre la plupart du temps une fluctuation
d’enveloppe. De ce fait, I’objectif est ici de controler cette fluctuation d’enveloppe temporelle
(PAPR) par le biais d’'une descente de gradient sur la phase de la séquence non sur-

échantillonnée.

5.3.1 Objectifs et Notations

Soit une séquence X == {x(n)};;Z de longueur N, X := {X(p)})—; sa transformée de Fourier
sur N éléments, et X = {f(n)}g;(} sa version sur-échantillonnée de longueur N > N de filtre

de mise en forme W : {W(p)}p o avec :

. pn
2=
] ”N

X)W (p)e

t\’1:2

H o

(5.3.1)

N—-

N-1

o kp .-

(Z x(k)e_’z"W> w(p)e’*" N
p=0 “k=0

On considere que la séquence X doit vérifier une contrainte sur son énergie :

N-1

Zlf m)|* = (5.3.2)
n=0

Par conséquent, minimiser le PAPR de X revient a minimiser I’écart des |%(n)|?a 1.

Et donc, I’optimisation consiste @ minimiser la fonction de colt suivante :

21

Z(Iac(n)l2 — 1) (5.3.3)

n_
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FIGURE 5.6 Objectif de I’optimisation du spectre et du PAPR.

5.3.2 Calcul du gradient

On souhaite minimiser le PAPR et donc les fluctuations d’enveloppe de la version sur-
échantillonnée de X, notée X. Nous allons donc partir d’une séquence X dont le module est
constant afin de faciliter la minimisation de E ; par conséquent le calcul du gradient de E se

fera, 2 nouveau, selon les phases de la séquence x, a savoir les {¢ ()}

Ainsi nous allons nous focaliser sur le calcul du gradient de E selon la i-ieme phase de x,

)24 . . . \ \
¢ (i) que I’on notera ——. Toutefois, les calculs menés dans cette partie sont trés semblables a

ap())

ceux de la partie précedencte (Cf. 5.2.2), par conséquent, seules les étapes clés du calculs

seront données ici.
Tout d’abord, sachant que |%(n)|? = Re(a?(n))2 + Im(a?(n))z, il peut étre montré que :
s 5 aRe(x(n)) alm(x(n)) 534
6() Z [Re(x(n)) 30 +Im(¥(n)) ————= 20 (5.3.4)
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aRe(x(i)) .
aIm(x(i))’

Yo = (1X@M)]2 — 1297

avec: 0() = {

Ensuite, dans le but d’expliciter cette derniére expression, en utilisant les propriétés liant les

parties réelles et imaginaires de deux nombres complexes a et b a la partie réelle et

imaginaires de leur produit ((5.1.16), (5.1.17), (5.1.20) et (5.1.21)), il est possible de montrer

que:
% Z Re( W (p)e " ~> (5.3.5)
% _ IZ o (e e ) (536)
% __ :Z i (e e ) (537)
% z Rele S N) (53.8)

A ce stade, nous pouvons alors calculer les dérivés partielles de E par rapport aux parties
réelles et imaginaires de x(i) :

N-1 N-1

1 _ o PN
=4q » ¥, > Re (J?(n)eﬂ”%w*(p)e fz”ﬁ) ; (5.3.9)
6Re(x(l)) = e
N-1 N-1 ip om
= 4q Z Yn z Im (f(n)e’znﬁw*(p)e_ﬂnW) (5.3.10)
alm(x(l)) =

Finalement, en utilisant la régle de la chaine on obtient I’expression de la dérivée partielle de
E selon ¢ (i) en fonction des dérivés partielles de E selon les parties réelles et imaginaires de
x(i) :

0E 0E

30 = ~Im(x(D) S-S (())+ (x(l))alm(x(l)) (5.3.11)

Apres développement il vient alors I’expression suivante :
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N-1 ,

N-1
J0E . pn .
———= = —4qIm|x(1) Z W (p) Z v & (n)e’ "N eI (5.3.12)
9p(1) p=0 n=0

On peut remarquer que cette derni¢re expression peut étre calculée a 1’aide de transformée de

Fourier. Ainsi si on définit les vecteurs y et A tels que :
Y = {ya}izd (5.3.13)
A= (A} (5.3.14)

(5.3.15)

pn

N-1
Alp) = Z YnE (n)e’ "N
n=0

Et si on note : Fy(.) la Transformée de Fourier Discréte (TFD) sur N éléments
Fy 1(.) 1a Transformée de Fourier Discréte Inverse (TFDi) sur N éléments
Il vient alors que :

A=F; (Yo%) (5.3.16)

. ) 9g YN-1 )
Et donc, le vecteur gradient noté g := {Wi)} est donné par :
i=0

g = —4qIm[x o Fy(Wo Ay)] (5.3.17)

avec :
W:={W([p)}p=o; (5.3.18)
Ay:={A(P)}p=0- (5.3.19)

REMARQUE 5.3.1 : Il est aussi possible de définir E de la maniere suivante :

=l

E= ) (xm) - 12
0

S
Il

Cette définition ne change en rien le résultat obtenu en (5.3.17). Seul y,, change de définition

pour devenir :

Y = 2(12() |2 — 1)|%(n)|?@D
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5.3.3 Algorithme

A partir du développement mené dans la partie précédente, 1’algorithme de descente de
gradient pour optimiser le spectre et le PAPR d’une séquence peut étre décrit par les étapes

suivantes :

ALGORITHME 5.3 : Algorithme de descente du gradient optimisant le spectre et le PAPR.

Etape 0:  Initialisation de la séquence : X := {x(n)}_} (aléatoirement ou existant) ;
Facteur de sur-échantillonnage (Choix de N) ;
Dimensionnement des bandes autorisées et interdites (Choix de W).

Etape 1 : Calcul du vecteur gradient g :

g = —4qim[xo Fy(We Ay)]

avec :
W:={W®)}Hzs
Ay:={A@hZ ou A= {AP)HZ
A=Fylyex).
Etape 2:  Détermination du pas de descente « et actualisation de X :
X = xe /o8
Etape 3 : Tant que ¢a n’a pas convergé/rencontré un critére d’arrét, retour a I’Etape 1.

5.3.4 Résultats de I'étude

A titre d’exemple, les figures suivantes montrent les spectres obtenus apres 1’optimisation

dans les configurations suivantes, {x(n)}N-} tirés aléatoirement a I’initialisation avec

N = 3072, N = 3N, q = 4 et respectivement :

1 p>3072
u = 1 .
W (p) {0 sinon (CONFIGURATION 1) ;
_ (1 512<p<1024etp > 3072
W(p) = {0 sinon (CONFIGURATION 2).
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FIGURE 5.8 Spectre optimisé dans la CONFIGURATION 2 et PAPR avant et aprés optimisation.
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On remarque sur ces figures que :

* J’optimisation de la zone hors bande seule donne des résultats quasi-similaires a celle
de la méthode de la partie précédente, a savoir un PAPR extrémement faible associé¢ a
une bonne réjection Hors-Bande.

= Et d’autre part, lorsqu’on impose des bandes interdites au sein méme de la bande
passante en plus de la zone Hors-Bande, 1’algorithme converge vers des solutions
donnant de meilleurs niveaux de réjection que ceux de la partie précédente. De plus ce
gain s’obtient tout en ne dégradant pas significativement 1’enveloppe temporelle du

signal avec des niveaux de PAPR assez contenus (inférieur a 1 dB).

Les tableaux suivants illustrent ces remarques a travers les niveaux introduits dans la partie

précédente (5.2.4) :

TABLEAU 5.7 Energie moyenne de toutes les sous-bandes ainsi que de la bande globale dans

les CONFIGURATIONS 1 et 2.

Configurations E, Epp, Eyp,

CONFIGURATION 1 §44.4 dB J44.4 dB —

CONFIGURATION 2 J45.2 dB J46.1 dB }|35.2 dB

TABLEAU 5.8 Energie moyenne de réjection Hors-Bande ainsi que celle de la Bande Interdite

dans les CONFIGURATIONS 1 et 2.

Configurations Erej HB (Grej HB) Erej BI (Grej BI)

CONFIGURATION 1 §—0.9 dB (—45.3 dB) —

CONFIGURATION 2 |—0.4 dB (—45.6 dB)]—1.5 dB (—46.7 dB)

TABLEAU 5.9 PAPR obtenu dans les Configurations 1 et 2 avant et aprés optimisation.

PAPR
AVANT Opt. | APRES Opt.

Configurations

CONFIGURATION 1 6.46 dB 0.03 dB

CONFIGURATION 2 [6.89 dB 0.79 dB
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5.4 Optimisation jointe des fonctions d’ambiguités et du

spectre directement

Jusqu’a maintenant nous avons implémenté deux types de méthodes a base de descente de
gradient : une optimisant localement les AF périodiques/apériodiques d’une famille de
séquences et I’autre optimisant le spectre d’ une séquence soit directement, soit par contrdle du

PAPR.

Il est alors tout naturel de réaliser une fusion de ces deux méthodes afin de pouvoir controler
tant le PSLR que le spectre, critéres qui nous sont utiles pour la génération de formes d’ondes

pour des systémes MSPSR actifs.

Cette étude se place dans ce contexte et vise donc a optimiser jointement les AF et les spectres
d’une famille de séquences polyphasées (module constant, optimisation seulement de la

phase) en suivant 1’approche « directe » de la partie 5.2.

5.4.1 Objectifs et Notations

Dans cette partie nous allons reprendre, a quelques détails pres, les notations des parties 5.1

et 5.2, a savoir :

Soit {X,,, }}_, une famille de séquence de taille M, et X,,, :== {x,;,(n)}N=4 la m¥*™® sé¢quence
de longueur N de cette famille. Soit X,,, == {X,,, (p)}pﬁ;& sa transformée de Fourier sur N > N
points (avec zero-padding) :

N-1

Fnp) = Y xn(le N,

k=0

(5.4.1)

Si on définit les bandes interdites comme des zones du spectre que 1’on souhaite plus ou
. , , N-1 . ..
moins atténuer, et que 1’on note wy, = {W;"’P}p—o les coefficients de pondération permettant

de controler cette atténuation pour chaque séquence de la famille, alors minimiser 1’émission

dans les bandes interdites correspond a minimiser 1’énergie portée par ces bandes :

M
Espectre = Z

m=1p=0

N-1

1% )| "7 Wy (5.4.2)
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De plus, si on deéfinit la fonction de corrélation de X;,;, (séquence X;,; ayant subi un

Doppler normalisé p tel que fp = NTp ou T, représente le temps d’échantillonnage) par
ech

Xm2, NOLE Ty map = Xm1p * Xmz, cOmme €tant :

Tm1im2,p (k) = (xml,p * sz)k

N L (5.4.3)
- Z Xm1 (M) xma(n + k)e?"™ N,

n=1
Et si on définit P, I’ensemble de raies Doppler que 1’on souhaite optimiser tel que :
P = {p| p € Zsipériodique, p € R sinon}, (5.4.4)

alors, la fonction de colit a prendre en compte, pour minimiser localement le niveau des lobes
secondaires des fonctions d’ambiguités (auto-ambiguités et ambiguités-croisées), peut &étre

définie comme suit :

M M N-1
2q
Esi, = Z Z Z Z |rm1,m2,p(k)| SLLWm1,m2,p,ki (5.4.5)

ml=1m2=1p€eP k=—N+1

ou:

M M N-1 )
2 2
Esu = z Z Z Z (It GO = |0bjim1mzp (O ™) Wit iz, (5.4.6)

ml=1m2=1p€eP k=—-N+1

ou €ncore :

M M N-1 2q
2 2\ 24sLL
Esi, = Z Z Z z (lrml,mz,p(k)l - |0bjm1,m2,p(k)| ) Wimi,m2,p.k - (5.4.7)

ml=1m2=1p€eP k=—-N+1

Par conséquent, dans le cas d’une optimisation jointe, la fonction de cotit globale a prendre en
compte peut étre définie comme une combinaison linéaire des fonctions de colit sur les lobes

secondaires et sur le spectre :
E = AEspectre + (1= ADEsy; (5.4.8)

ou A est un parameétre permettant de pondérer le critére que 1’on souhaite favoriser (ou

défavoriser).
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5.4.2 Calcul du gradient

Nous allons maintenant calculer le gradient de E. Pour cela, nous allons calculer le gradient
associé aux éléments {x,,,(I)}V;! de la m*®™¢ séquence de la famille. Or, comme les
séquences de la famille ont une enveloppe temporelle prédéfinie, le gradient sera calculé selon
ieme

les phases de la m™*®™€ séquence, a savoir les {¢, (1)}

P _( o N-1 spectre __ (9Espectre N-1 siL _ [ 0Esp \V71
Ainsi st on note g,, = {6¢m(i)}i=0 > 8m = {W} et 8gm~ = {m}i=0 les

gradients respectifs de E, Especere €t Esyy, selon les phases de la mime s¢quence {¢, ()L,

il vient que :

8m = Agm T + (1 — Dgpit. (5.4.9)
Nous allons, donc, focaliser notre attention sur les expressions de gSpeCtre t g5kl Or les

expressions de ces vecteurs gradients sont données dans les parties 5.1 et 5.2, a savoir :

spectre

8m = _ZQSpectrelm[xm oFy (Y;n ° X’rkn)] (5.4.10)

N-1 7 2(aspectre=1)
avec: Ym = {y1;1,p}p=0 ou Vrln,p = W1’n,p|Xm(p)| spectre

2

F5(.) la Transformée de Fourier Discréte (TFD) sur N éléments ;

Et:
gSLL = Z Z nglmzp (5.4.11)
ml=1m2=1peP
avec: gt 2P = —2qg Im[X,, o Bnt"*P] (Cf. parties 5.1 pour plus de détails, en

particulier la REMARQUE 5.1.1 pour les définitions de Eg;; selon (5.4.6) ou (5.4.7)).

11 alors tres facile de déterminer le vecteur gradient global g, en se rappelant que:
g, = Agspectre ( A)gSLL
m m *

Finalement, on constate, a nouveau, que le vecteur gradient s’exprime comme une somme
faisant intervenir des fonctions de corrélation. Or, ces opérations de corrélation peuvent étre
calculés efficacement a 1’aide de Fast Fourier Transform (FFT). Ainsi si on note F(.)
I’opérateur de Transformée de Fourier Discréte (TFD), et si on reprend notre définition de
fonction de corrélation (équation (5.1.36)) il peut étre montré que la corrélation de deux

séquences a et b est équivalent a [81] :
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axb=F"1(F@F®D™). (5.4.12)

De fait, comme la FFT & un colt calculatoire de I’ordre de O (hlogh) [82], il vient que le colt

calculatoire du vecteur gradient g, est de ’ordre de O (hlogh) opérations.

5.4.3 Algorithme

A partir du développement mené dans la partie précédente, 1’algorithme de descente de
gradient pour optimiser les fonctions d’ambiguités et le spectre d’une famille de séquences

complexes peut étre décrit en les étapes suivantes :

ALGORITHME 5.4 : Algorithme de descente du gradient minimisant conjointement les AF

discrétes d’une famille de séquences et directement le spectre de ces séquences.

N-1,M

Etape 0:  Tnitialisation de X, i= {2 () heo'mes

(aléatoirement ou existant) ;

Dimensionnement de la zone a minimiser (Choix de P et Wy m2p) 5
Facteur de sur-échantillonnage (Choix de N) ;
Dimensionnement des bandes autorisées et interdites (Choix de w').

Etape 1 :  Calcul des vecteurs gradients associés au niveau des lobes secondaires et au

spectre .
spectre, goil et g2P*“"® respectivement :

M M
g = Z Z Zgﬁl'mz"’

ml=1m2=1peP

avec: g v"P = —ZqSLLIm[Xm ° B:,nll’mz'p] (Cf. parties 5.1).
gfﬁectre = _ZQSpectreIm[Xm o Fy (Y;n ° X’;n)]
Etape2:  Calcul du vecteur gradient de chaque séquence g, de la famille :

Em = A8m T+ (1 - Dgat
Etape3:  Détermination du pas de descente « et actualisation des Xy, :
Xm = xme_jagm

Etape 4 : Tant que ¢a n’a pas convergé/rencontré un critére d’arrét, retour a I’Etape 1.
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5.4.4 Résultats de I'étude

A titre d’exemple, les figures suivantes (FIGURE 5.9 et FIGURE 5.10) illustrent le

comportement de I’ALGORITHME 5.4 suite a I’optimisation dans les configurations suivantes

(TABLEAU 5.10 et TABLEAU 5.11) avec une initialisation aléatoire :

TABLEAU 5.10 Configuration 1 (apériodique) et 2 (périodique) —

Wimim2pk = 1,Vv(ml1,m2,p,k).

Parametres de simulation Valeurs

Nombre des séquences M 3

Longueur de séquences N 2048

Longueur sur-échantillonnée N 4096

Dopplers considérés P P={0;1;2;3}

Choix des pondérations Wiim2p Wmimzpk = 1,V(ml,m2,p, k)
T

Exposant qsLL 10
Aspectre 10

Périodicité Apériodique (config. 1) / Périodique (config. 2)

TABLEAU 5.11 Configuration 3 (apériodique) et 4 (périodique) —

Wmim2pk = {

1 silk| < 64,Y(m1,m2,p)

0 sinon
Parametres de simulation Valeurs
Nombre des séquences M 3
Longueur de séquences N 2048
Longueur sur-échantillonnée N 4096
Dopplers considérés P P={0;1;2;3}
Choix des pondérations Winimep Wmimzpk = {(1) :IY;LS 64,V(m1,m2,p)
T
Exposant qsLL 10
Aspectre 10
Périodicité Apériodique (config. 3) / Périodique (config. 4)

REMARQUE 5.4.1 : On optimise a partir de la% X 2048 = 1024™ fréquence normalisée, soit

a partir de 1024 X 1/Tr Hz (le sur-échantillonnage offrant un meilleur contrdle du spectre).
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FIGURE 5.10 Exemple d'optimisation locale des fonctions d’ambiguité et du spectre aprés optimisation dans les
configurations 2 (gauche) et 4 (droite) avec I’ ALGORITHME 5.4.
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Tout comme la partie 5.1.4, ces exemples illustrent le constat fait sur la contrainte de
convergence associée a la zone que 1’on souhaite optimiser. On observe bien que, plus la zone

a optimiser est petite, meilleur est le PSLR obtenu sur ce domaine.

On peut aussi remarquer que 1’optimisation, que ce soit dans le cas apériodique (FIGURE 5.9)

ou périodique (FIGURE 5.10), donne a peu pres des résultats similaires.

TABLEAU 5.12 PSLR obtenus selon les différentes configurations.

PSLR Cas apériodique / Cas périodique
Configuration 1 /2 —24.7 dB —24.1dB
Configuration 3 / 4 —28.4dB —28.3dB

Par contre, il peut étre noté qu’ici, les performances obtenues en termes de PSLR sont moins
bonnes que celle de la Partie 5.1 (Cf. TABLEAU 5.3) portant sur 1’optimisation seule des
fonctions d’ambiguités d’une famille de séquences. Cette observation s’explique par le fait
que ’on optimise, ici, conjointement le spectre et les fonctions d’ambiguités. Et donc le
nombre de contrainte sur nos séquences augmente de manic¢re non négligeable, ce qui,
irrévocablement, dégrade les performances atteignables en comparaison a une optimisation

seule du PSLR.
De plus, les résultats présentés, ici, sont obtenus au bout de :

= 60000 itérations soit en environ 1 heure et 30 minutes pour la config. 1,
= 60000 itérations soit en environ 1 heure pour la config. 2,
= 60000 itérations soit en environ 37 minutes pour la config. 3,

= 60000 itérations soit en environ 37 minutes pour la config. 4,

ou 60000 itérations représente la condition d’arrét de I’algorithme dans cet exemple.

5.5 Optimisation jointe des fonctions d’ambiguités, du spectre

et du PAPR

Comme la partie précédente (Cf. Partie 5.4), cette étude vise a optimiser jointement les AF et
les spectres d’une famille de séquences polyphasées (module constant, optimisation seulement

de la phase).
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Toutefois, le spectre n’est plus optimisé « directement » mais est contrdlé en suivant la
méthode présentée dans les parties 4.2 et 5.3, c’est-a-dire qu’il est cette fois-ci imposé a I’aide

d’une méthode de sur-échantillonnage par FFT.

L’approche consiste donc a controler le PAPR des séquences de la famille et a optimiser
localement les différentes fonctions d’ambiguités dans les zones d’intérét que l’on a

préalablement défini.

5.5.1 Objectifs et Notations

Dans ce deuxiéme cas de figure, nous allons reprendre, a quelques détails pres, les notations

des parties 5.1 et 5.3, a savoir :

Soit {X,,}_, une famille de séquence de taille M, et X,,, :== {x,,(n)}N=¢ la m¥*®™€ sé¢quence

de longueur N de cette famille. Soit X,,, = {Xm(p)}g;(} la transformée de Fourier de x,,, sur
N éléments définie pour p € [0 : N —1],0u N = IN avec [ > 1 :

N-1

Xn(p) = Z xm(k)e_jZ”kWp. (5.5.1)

k=0

Et soit X,, = {fm(n)}ggé la version sur-échantillonnée de X,,, de longueur N, de filtre de

mise en forme Wy, : {W,;,(p)}5Z¢ tel que :

N-1 on
Fn(0) = ) Xm(@)Wn(p)e’ " ®
p=0
Ne1 N1 (5.5.2)
KD iorPT
- (Z xm<k)e‘12”W> Wi (p)e™™ W ;
p=0 \k=0
avec Ym, X,, vérifiant la contrainte suivante :
N-1
|%,,(n)|?> = N. (5.5.3)
n=0

De ces notations, ils est évident que minimiser le PAPR de X,,, revient a minimiser 1’écart des

|%m(n)]? a 1.

Et donc, la fonction de colit & prendre en compte pour contrdler le PAPR des séquences de

I’ensemble peut étre définie comme suit :
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M N-1
Epapr = ) ) (Em(I? = D2rare; (5.5.4)
m=1n=0
M N-1
ou: Epapn = ) ) (Zp(m)]20arn — 177 (5.5.5)
m=1n=0

De plus, si on définit le produit de corrélation de X1, (séquence X;,; ayant subi un Doppler

< 14 14 \ r Lo
normalisé p tel que fp = == , oU Toep et Toyrecn représentent la période

NTech NTsyrech

d’échantillonnage et la période de sur-échantillonnage, respectivement) par X,,, noté

Fmimz2p = Xm1p * Xz comme étant :

fml,mz,p (k) = (iml,p * imz)k

N-1 p (5.5.6)
=) oy Ty (1 + 00"

n=0
dont une propriété intéressante, quel que soit la périodicité du signal, est :

. pk . 7 . .
jenBE {Vp si apériodique (5.5.7)

Fim1.ma,p () = Tz ma,—p (=€ N p € Z sipériodique

Et si on définit P, I’ensemble de raies Doppler que 1’on souhaite optimiser tel que :
P = {p| p € Z i périodique, p € R sinon},

alors, la fonction de cofit a prendre en compte, pour minimiser localement le niveau des lobes
secondaires des fonctions d’ambiguités (auto-ambiguités et ambiguités-croisé€es), peut étre

définie comme suit :

M M N-1
- 2q
Esi, = Z Z Z Z |rm1,m2,p(k)| SLLWml,mz,p,ki (5.5.8)

ml=1m2=1p€eP k=—-N+1

M M N-1 )
ESLL = Z Z Z Z (lfml,mz,p(k)lzqsu_ |0bjm1,m2,p(k)|2qSLL) Wml,mZ,p,k (559)

ml=1m2=1p€eP k=—N+1

Ou encore :

M M N-1 2q
SLL
ESLL = z z z Z (lfml,mz,p(k)lz - |Objm1,m2,p(k)|2) Wml,mz,p,k' (5510)

ml=1m2=1p€eP k=-N+1
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Par conséquent, dans le cas d’une optimisation jointe, la fonction de cott globale a prendre en
compte peut étre définie comme une combinaison linéaire des fonctions de cotit définies sur le

PSLR et sur le PAPR :
E = AEPAPR + (1 - A)ESLL; (5511)

ou A est un paramétre permettant de pondérer le critére que ’on souhaite favoriser (ou

défavoriser).

5.5.2 Calcul du gradient

Nous allons maintenant calculer le gradient de E. Afin de mener ce développement, nous

allons calculer le gradient associé aux éléments {x,,(i)}V;' de la m*®™ séquence de la

famille. Or, comme les séquences de la famille ont une enveloppe temporelle prédéfinie, le

gradient sera calculé selon les phases de la m*™¢ séquence, a savoir les {¢,, ()}t

_ (0EsyL N=1
et gy~ = {_O‘Pm(i)}i:o les

ieme

.. . _ 0E N-1 PAPR __ OEpAPR N-1
Ainsi si on note g, = {a¢m(i)}_ . » 8m {m} .
1= 1=

gradients respectifs de E, Epypg €t Egy;, selon les phases de la m séquence {¢n, (DI, il

vient que :

g = AghAPR 4 (1 — D)gsLL. (5.5.12)

PAPR SLL

Nous allons, donc, focaliser notre attention sur les expressions de g7 * et 8y

On peut remarquer que I’expression de ghAPR est donnée dans la partie 5.3 (Cf. Partie 5.3
pour plus de détails), a savoir :
ghAPR = —aqim[X, o Fy (Wi 0 Ay (5.5.13)

avec: Wy = (W (p)}y25 s

Amy:={An@Z ol Ap = {An(®)})=3
- ! S* N ! I N-1
Ap = Tﬁl(Ym °Xpy) OU Y = {Vm,n}nzo

,_ [(Zn()]? — 1)?9Papr=1 si (5.5.4)
M 2(| % (0) [29PAPR — 1)|%,, (n)|2@PaPRD) i (5.5.5)

SLL

Par contre, I’expression g;,” n’est plus celle de la Partie 5.1 car le gradient ne se fait pas

ieme

selon les phases de lam séquence sur-échantillonnée X, (i) (comme dans la Partie 5.1.2)
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mais selon les phases de la m'*™€ séquence non sur-échantillonnée x,,(i) , a savoir les

{pm (D}

Par conséquent, nous allons focaliser notre attention sur 1’expression de gyrl, et donc
. .. OE . . . \ o \
expliciter ﬁ. Toutefois, les calculs menés dans cette partie sont, a quelques détails pres,
m

trés semblables a ceux de la partie précedencte (Cf. Partie 5.2.2). Par conséquent, seules les

¢étapes clés du calculs seront données ici.

Tout d’abord, sachant que |a|? = Re(a)? + Im(a)?, il peut étre montré que :

oF M M N-1
SLL
a() _ S 2 2D, D, Ymumans

ml=1m2=1p€eP k=—N+1

ORe (Fonsmap(K) )
() (5.5.14)

x | Re (Fansmap () )

o1 (T map () )
FI0)

+1m (Fonamap () )

aRe(xm(i)) .

avec: 0d() = {alm(xm(i)) ;

et selon la définition de Eg;; : (5.5.8), (5.5.9) ou (5.5.10), respectivement :

o 2(qsLL—1)
(Wml,mz,p,k |Tm1,m2,p (k) |

~ 2qsLL ] 2qsLLY |
Ymim2pk = ! 2Wml,mz,p,k (lrml,mz,p (k)l - |0b]m1,m2,p (k)l ) |rm1,m2,p (k)l

)ZCISLL—l

2(qsLL—1)

kal,mZ,p,k (lfml,mz,p (k)lz - |0bjm1,m2,p (k)lz

Ensuite, comme :

N-1

j2m P
Fosmzp () = ) Ty (g (1 4+ K)e W

n=0

avee |
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I1 est possible de montrer, en utilisant les propriétés liant les parties réelles et imaginaires de

deux nombres complexes a et b a la partie réelle et imaginaires de leur produit ((5.1.16)

(5.1.17), (5.1.20) et (5.1.21)), que :

ORe (Fin1 map (k) ”1 N\ _ime
(m i ) 6mm1R8<xm2(n+k)W (n—iﬁ>e ]2”1\7>

dRe(x,, (i B
(em() n=0 (5.5.15)
N\ jonme
+ SmmaRe <xm1(n)wm2 <n +k - N) "N >
oRe (# (k) N-1 ~ (5.5.16)
e\ "mimzp s I v+ W' N —jonP
= m| X,.(n w n—i—Je N
alm(xm(i)) L mm1l m2 mil N
~ N jZHQ
+ Omm2Im | Xy (MW | N+ k — ik N
olm (# k) N-1 i (5.5.17)
m (Tml,mz,p( 5 I <~ ( + k) e < . N) —j2ﬂ%>
= - m| X, (n w. n—i—l|e
aRe(xm(i)) L m,ml m2 mil N
~ ' . N jZTL'Q
+ SmmeIm | X (Mwypy (0 + k — ik N
olm (# (k) N-1 ~ (5.5.18)
M\ Tmim2,p N _j2nP
= OmmiRe | Xpa(n+ K)wp, | n — iﬁ e N

aIm(x, (V) ~

~ . N jZHQ
— OmmzRe | Xpa(Mwpy | N+ k — ive N
avec Wy, = Fi ' (Wy,) (W,’n(n) =YV tw,(v)e’ 2y ) ot F5'(.) la Transformée de Fourier
Discréte Inverse (TFDi) sur N éléments.
A ce stade, nous pouvons alors calculer les dérivés partielles de Eg;; par rapport aux parties

réelles et imaginaires de x,, (). Et on obtient aprés développement:

M M N—-1
0Eg;, _
———= = 2qs11 Ymim2,p,k

aRe(xm(L)) ml=1m2=1peP k=—N+1

~ N ~ 1£3 N _]'271'g
X 5m,m1Re 7"ml,mz,p(k) xmz(n+k)wm1 n-— lﬁ e N (5_5,19)

n=0

)
[S=Y

- ~ N j nTp
+ 6m,m2Re 7"ml,mz,p (k) xml(n)wrlr’;z n+k— lﬁ e N ;
0

S
I
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9E N-1
o = 24511, E E é é Ym1im2,pk
alm(xm(l))

ml=1m2=1p€eP k=—N+1

N-1 ~
np

~ ~ 1% . N —Jj2n—
X 6m‘m11m rml‘mz‘p (k) Z xmz (n + k)Wml (n - lﬁ) e jem N (5520)
n=0

|

-1

~ ~ ’ . N ]2n—p
- 5m,m21m Tm1im2p (k) xm1(n)W7;{2 n+k— lﬁ e N

0

S
I

Finalement, en utilisant la régle de la chaine, on obtient I’expression de la dérivée partielle de

Eg;; selon ¢, (i) en fonction des dérivés partielles de Eg;; selon les parties réelles et

imaginaires de x,, (i) :

0Es, 0Es, 0Es;,
— = —Im(x,,(i) ) ————= + Re(x,,(0) ) —————. 5.5.21
A (D) (om )0Re(xm(l)) (om )01m(xm(1)) ( )
Apres développement il vient alors I’expression suivante :
3E M M
SLL
9, (0) = —2qsy1, Z Z Z Im | xp, (i) Z Ymim2,pk
m mi=1m2=1peP “N+1
~ N\ R\ oo
X | 8mm1 Tmz,ml,—p(_k) XM+ K)wp | n— lﬁ e N (5.5.22)
n=0
N-1 ~
~ ~% ' . N —jZTL'Q
+ 6m,m2 Tm1i,mz2,p (k) z Xm1 (n)WmZ n+k— lﬁ e N
n=0
Dés lors, si on définit I’opérateur * et I’opérateur o (produit de Hadamard) tels que :
N-1
x*y); = Z x(k)y*(i+k); (5.5.23)
k=—N+1
(xeoy)(k) = x(k)y(k); (5.5.24)
Et les vecteurs 0,, Y1 mz2p €t Tm1,mazp tels que :
kp N-1
0, = {e‘fz”wp} ; (5.5.25)
k=0
N-1
Ymimz2,p = {le,mz,p,k}kz_N+1; (5.5.26)
Fmim2,p = {Tml,mz,p (k)}k;—N+1; (5.5.27)
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on peut montrer que la dérivée partielle de 1’énergie Eg;; selon la phase ¢, (i) est donnée

par:

M M
O0E
B—2q5, ) DD IO ()] (5.5.28)

ap (D)
0 mi=1m2=1peP
avec :

ﬁyrrrllllmz'p(i) = 6m,m1 ((le,mz,p ° rrl;LZ,ml,—p) * (((Wm1 ° 9;’) * f(mz) ° 9p)>

i—

=z

(5.5.29)
X r
+ 6m,m2 <(Ym1,m2,p ° rml,mz,p) * (((sz ° ep) * iml) ° B;;) ) -

.N
N+1—1N

Ainsi, il vient que le vecteur gradient gy- est donné par :

M M
= =2as ), ), ) imln o B (5530

ml=1m2=1peP

avee !

AN—1
ml.mz,p — {ﬁrrnnl‘mz‘p(l)}izo ]

11 alors trées facile de déterminer le vecteur gradient global g,,, en se rappelant que:
gm = Agn "+ (1—Dgp

Finalement, on constate, & nouveau, que le vecteur gradient s’exprime comme une somme
faisant intervenir des fonctions de corrélation. Or ces opérations de corrélation peuvent étre
calculés efficacement a 1’aide de Fast Fourier Transform (FFT). Ainsi si on note F(.)
I’opérateur de Transformée de Fourier Discrete (TFD) et si on reprend notre définition de
fonction de corrélation (équation (5.1.36)) il peut étre montré que la corrélation de deux

séquences a et b est équivalent a [81] :
axb=F"1F(a)F(®b™)) (5.5.31)

De fait, comme la FFT a un coftt calculatoire de I’ordre de O (hlogh) [82], il vient que le cott

calculatoire du vecteur gradient g, est de I’ordre de O (hlogh) opérations.

REMARQUE 5.5.1 : 1l peut aussi étre montré que si I’on prend w,, égal a une porte Vm et

N = N alors on retrouve I’expression du gradient trouvée dans la Partie 5.1 comme
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expression de g5k, Ce résultat est prévisible car on se raméne alors & dériver selon la méme

variable que la Partie 5.1.

5.5.3 Algorithme

A partir du développement mené dans la partie précédente, 1’algorithme de descente de
gradient pour optimiser les fonctions d’ambiguités et le spectre d’une famille de séquences

complexes peut étre décrit en les étapes suivantes :

ALGORITHME 5.5 : Algorithme de descente du gradient minimisant conjointement les AF

discretes d’une famille de séquences et le spectre de ces séquences par contrdle du PAPR.

N-1,M

Etape 0:  Tnitialisation de Xy = {x; () }h_g'mer

(aléatoirement ou existant) ;

Dimensionnement de la zone a minimiser (Choix de P et Wy,1 ma2 ) 5
Facteur de sur-échantillonnage (Choix de N) ;
Dimensionnement des bandes autorisée et interdite (Choix de W').

Etape 1 : Calcul des vecteurs gradients associés au niveau des lobes secondaires et au

PAPR, g5l et gPAPR respectivement :

M M
grSrfL = —2qsy1, z z Z Im[xm ° Bml’mz'p]

ml=1m2=1peP

ghAPR = —aqim[X, o Fy (Wi o Ay
avec 1 Wy = (W (p)}y2s s
A= {An@W= o Ay = AP
Ap = Fy' (Vm © %im).
(Cf. 5.5.2 pour plus de détails)
Etape2:  Calcul du vecteur gradient de chaque séquence g, de la famille :
8n =Agnm "+ (1 - Dgm'
Etape3:  Détermination du pas de descente « et actualisation des Xy, :
Xy = Xppe /oem

Etape 4 : Tant que ¢a n’a pas convergé/rencontré un critére d’arrét, retour a I’Etape 1.
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5.5.4 Résultats de I'étude

A titre d’exemple, les figures suivantes (FIGURE 5.9 et FIGURE 5.10) illustrent le

comportement de I’ALGORITHME 5.5 suite a I’optimisation dans les configurations suivantes

(TABLEAU 5.13 et TABLEAU 5.14) avec une initialisation aléatoire :

TABLEAU 5.13 Configuration 1 (apériodique) et 2 (périodique) —

Wimim2pk = 1,Vv(ml1,m2,p,k).

Parametres de simulation Valeurs
Nombre des séquences M 3
Longueur de séquences N 1024
Longueur sur-échantillonnée N 2048
Dopplers considérés P P={0;1;2;3}
Choix des pondérations Winim2p Wmimzpk = 1,V(ml,m2,p, k)
W, Winp = 1,V(p,m)
Exposant qsLL 10
dpaPR 2
Périodicité Apériodique (config. 1) / Périodique (config. 2)

TABLEAU 5.14 Configuration 3 (apériodique) et 4 (périodique) —

Wimim2pk = {

1 silk| < 64,Y(ml1,m2,p)

0 sinon
Parametres de simulation Valeurs
Nombre des séquences M 3
Longueur de séquences N 1024
Longueur sur-échantillonnée N 2048
Dopplers considérés P P={0;1;2;3}
Choix des pondérations Winimzp Wmimzpk = {(1) :!;LS 64,v(m1,m2,p)
Wip Wnp =1,V(p,m)
Exposant qsLL 10
dpaPR 2
Périodicité Apériodique (config. 3) / Périodique (config. 4)
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FIGURE 5.12 Exemple d'optimisation locale des fonctions d’ambiguité et du spectre aprés optimisation dans les
configurations 2 (gauche) et 4 (droite) avec I’ ALGORITHME 5.5.
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Tout comme les parties précédentes, on observe bien que plus la zone a optimiser est petite,

meilleur est le PSLR obtenu sur ce domaine.

On peut aussi remarquer que I’optimisation, que ce soit dans le cas apériodique (FIGURE 5.11)

ou périodique (FIGURE 5.12), donne a peu pres des résultats similaires.

TABLEAU 5.15 PSLR obtenus selon les différentes configurations.

PSLR Cas apériodique Cas périodique
Configuration 1 /2 —24.5dB —24.3 dB
Configuration 3 / 4 —30.4 dB —30.0 dB

TABLEAU 5.16 PAPR obtenus selon les différentes configurations.

PAPR Avant Opt. Aprés Opt.
R 6.44 dB 0.39 dB
apiodiquy  O114B 03948
périodiq 6.24 dB 0.43 dB
_ 6.99 dB 0.37 dB
C?néi?;;?tlo; 2 6.32 dB 0.37 dB
p qu 6.77 dB 0.35dB
' 6.44 dB 0.32 dB
C((;nf;l;giul;;tlonf 6.11 dB 0.37 dB
perodique 6.24 dB 0.34 dB
. 6.24 dB 0.40 dB
C?n’f;gu;?“"? 4 6.20 dB 0.41 dB
periodique 6.27 dB 0.41dB

Par contre, il peut étre noté qu’ici, les performances obtenues en termes de PSLR sont
meilleures que celles de la Partie 5.4 (Cf. TABLEAU 5.12). Cette observation s’explique par le
fait que I’on optimise, ici, le spectre en controlant le PAPR alors que dans la partie précédente
le PAPR est imposé (module constant) ; par conséquent cette approche offre davantages de

degrés de liberté.
De plus, les résultats présentés, ici, sont obtenus au bout de :

= 2000 itérations soit en environ 250 secondes pour la config. 1.

= 3000 itérations soit en environ 250 secondes pour la config. 2.
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= 6000 itérations soit en environ 400 secondes pour la config. 3.

= 9000 itérations soit en environ 600 secondes pour la config. 4.

On remarque alors que le nombre d’itérations nécessaire a 1’obtention de ces résultats est bien
moindre que ceux de la Partie 5.4. Par conséquent I’algorithme de cette partie sera préféré a

celui de la partie précédente (Cf. Partie 5.4 et ALGORITHME 5.4).

5.6 Convergence et Comparaison

5.6.1 Convergence

D’aprés Boyd dans son livre Convex Optimization [83], le gradient converge vers le miminum

global de la fonction de coft si cette dernicre est convexe.

Toutefois, dans notre cas nous sommes dans un probléme non-convexe. Par conséquent, la
convergence vers le mimum global n’est pas assurée. Il est trés probable que la méthode du
gradient reste piégée dans le meilleur des cas dans un mimimum local voire dans un point

selle.

Par contre, malgré le défaut apparent de cette méthode, il apparait que les résultats obtenus sur
un grand nombre d’observations (Méthode de Monte Carlo [84]) donne une répartition assez

uniforme des performances des résultats obtenus.

TABLEAU 5.17 Configuration pour analyser la convergence des algorithmes du gradient.

Parametres de simulation Valeurs

Nombre des séquences M 3

Longueur de séquences N 128

Dopplers considérés P P={0;1;2}

Choix des pondérations Wiimzp Wmimzpk = 1,V(ml,m2,p, k)
Exposant q 20

Périodicité Périodique
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En effet, en prenant la configuration du TABLEAU 5.17, I’analyse des résultats obtenus suite a
1000 exécutions de I’ALGORITHME 5.1 (avec une initialisation aléatoire) illustre bien ce

constat (FIGURE 5.13 et FIGURE 5.14) :

Distribution des résultats obtenus en terme de PSL avant et aprés optimisation (1000 observations)

1200 [ -zazeseoo ; . : : ; : . ; : : . . ;
— : : : : : : : : I PSL avant optimisation |
1 ; ; ; ; ; ; 5 5 I PS| aprés optimisation |!
Borne de Welch

000 A
800

600

Occurence

400

200

FIGURE 5.13 Répatition du PSLR obtenus sur 1000 exécutions avant et apres optimisation et

comparaison avec la borne de Welch périodique.

Répartition fine des résultats obtenus en terme de PSL aprés optimisation (1000 observations)
400

350

300

250

200

Occurence

150

100

50

-191 -19 -18.9 -18.8 -18.7 -18.6 -18.5 -18.4 -18.3 -18.2

FIGURE 5.14 Répatition fine du PSLR obtenus sur 1000 exécutions apres optimisation.
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On observe, dans cet exemple, qu’en moyenne le tirage aléatoire d’une famille de séquence
polyphasée donne un PSLR autour de -11.8 dB avec un écart type de ’ordre de 0.62 . Par
contre, suite a I’optimisation de chacun de ces 1000 tirages, on remarque que le PSLR obtenus

est en moyenne de -18.6 dB avec un écart type proche de 0.04.

De fait, on remarque bien, a travers cet exemple, que pour une configuration donnée les
résultats obtenus en terme de PSLR sont assez homogénes. Cela laisse entendre une

répartition assez uniforme des minima locaux.

De plus, si ’on compare les résultats obtenus avec la borne de Welch périodique (Cf. les
travaux de Welch dans [22] et 2.3.2), il apparait, dans cet exemple, que la borne de Welch
donne une borne inférieure sur le PSLR de -21.6 dB ; et donc les résultats obtenus se trouvent

a peu pres a 3dB de I’optimum (si la borne de Welch est atteignable).

REMARQUE 5.6.1 : En particulier, la borne de Welch établie dans [22] ne prend pas en compte

les Doppler mais seulement les fonctions de corrélations de M séquences de longueur N.

Mot
si apériodique
MQ2N —1) — 1
>
PEEY e
VN =1 si périodique

Toutefois, si I’on considére que prendre P raies Doppler de M séquences revient a prendre

MP séquences, alors il est possible d’adapter la formule de Welch en :

MP _ 1 : ya d_
PSLR > MP(ZN — 1) -1 sl aperiodique
a MP -1 -
m si périodique

Par contre, il est évident que cette réecriture ne prend pas en compte la corrélation entre une
séquence et cette méme séquence ayant subit un Doppler. Ainsi, il est probable qu’il existe

une borne plus sérrée que celle de Welch.

5.6.2 Comparaison avec les algorithmes cycliques

Afin de comparer les algorithmes cycliques et les algorithmes du gradient, nous allons

reprendre la configuration de la partie 4.1, a savoir : N = 1024, M = 3, {x,,, (n)}-M

n=1m=1 UIes

aléatoirement a I’initialisation, K = 30, P = 3 etry = —120dB (Cf. TABLEAU 5.18) :
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TABLEAU 5.18 Configuration pour comparer 1’approche cyclique avec celle du gradient.

Parametres de simulation Valeurs

Nombre des séquences M 3

Longueur de séquences N 1024

Dopplers considérés P P={0;1;2}

Choix des pondérations Winimzp Wmimzpk = {(1) Sl: k| < 30,v(m1,m2,p)
e sinon

Objectif lobes secondaires lob jmi,map (k)|2 < —120 dB (hors pic)

Exposant q 1

Périodicité Périodique

La figure suivante (FIGURE 5.15) illustre le comportement de 1’ALGORITHME 5.1 suite a

I’optimisation dans cette configuration (TABLEAU 5.18) :

Paire (1,1) Paire (2,1) Paire (3,1)
60 60 60
0
-40
a @ a
= 2 -20 2
o m o
B B B
a a 0 a
w w w
a @ a
@ @ 20 @ 20
o o (5]
40
60 60 60
0 2 4 6 0 2 4 6 0 2 4 6
cases Doppler cases Doppler cases Doppler
Paire (1,2) Paire (2.2) Paire (3.2) e
-60 -60 -60
-40 -40 —
a a a
2 20 2 20 2
Z =z z
g 0 g 0 a 60
w T— w w
a @ a
o220 @ 20 @
o o (5]
40 40
60 60 60
0 2 4 6 0 2 4 6 0 2 4 6 80
cases Doppler cases Doppler cases Doppler
Paire (1,3) Paire (2,3) Paire (3,3)
60 60 60
40 —— 40
S 20 S 20 g -100
z Z z
w w w
a 0 5 0 &
w w w
a @ a
o 20 @ 20 @
o o (5] b—"
40 ] 40 —
-120
60 60 60
0 2 4 6 0 2 4 6 0 2 4 6
cases Doppler cases Doppler cases Doppler

FIGURE 5.15 Exemple d'optimisation locale des AF discretes d'une famille de 3 séquences
unimodulaire (PAPR = 0 dB) obtenu a I’aide de I’ ALGORITHME 5.1.
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On remarque que les fonctions d’ambiguités obtenues respectent 1’objectif que I’on s’était
donné, c’est-a-dire des lobes secondaires inférieurs a -120 dB sur toute la zone souhaitée :
[—30 : 30] cases distances X [—2 : 2 | cases Dopplers. Ce résultat est obtenu en, a peu

pres, 10000 itérations, ce qui correspond a un peu moins de 3 minutes de simulation.

Ce résultat est tres semblable a celui obtenu dans la partie 4.1, a ceci prés qu’avec les
algorithmes cycliques on a obtenu un PSLR de -99 dB (cf. 0) en 20000 itérations (condition

d’arrét de I’algorithme dans ce cas de figure) ; soit un peu plus de 1 heure de simulation.

Ainsi, on constate que l’optimisation via une descente du gradient donne de meilleurs

résultats en un temps grandement infé€rieur a ceux des algorithmes cycliques.

Ce résultat était prévisible étant donné que la complexité la méthode du gradient est de 1’ordre
de O(hlogh) opérations par itérations alors que pour les algorithmes cycliques celle-ci est de
’ordre de de O(h®) avec h proportionnelle a la longueur des séquences et a la zone que 1’on

souhaite optimiser.

Evolution du PSLR au cours du temps

0 T T T I I
: i : Recuit Simulé
: — Algo. Cycligue
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-100
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FIGURE 5.16 Evolution du PSLR au cours du temps : Recuit simulé vs. Algorithme Cyclique

vs. Algorithme du Gradient.
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5.7 Conclusion

Ce Chapitre s’inspire d’une approche basée sur une descente du gradient de Baden et al. [14]
(pour optimiser la fonction d’autocorrélation apériodique d’une séquence polyphasée) pour
mettre a jour une méthode efficace pour optimiser tant les fonctions d’ambiguités que le

spectre d’une famille de séquences. En particulier il a été calculé :

» Le gradient de la fonction de colt relative au domaine d’intérét que 1’on souhaite
optimiser sur les fonctions d’ambiguités (auto-ambiguités et ambiguités croisées) de la
famille de séquences a optimiser ;

» Le gradient de la fonction de cotit relative aux émissions hors-bandes du spectre ;

= Et le gradient de la fonction de cott relative a la fluctuation d’enveloppe temporelle
(PAPR) d’une séquence sur-échantillonnée de telle sorte que son spectre soit

parfaitement controlé.

Nous avons pu montrer que cette nouvelle approche s’appuye sur des opérations simples
(convolution, transformée de Fourier) qui pouvaient étre calculées de manicre efficiente a
I’aide de Fast Fourier Transform (FFT). De cette observation résulte une compléxité
calculatoire de I’ordre de O(hlog(h)) opérations pour calculer le gradient a chaque itérations.
Cet important résultat offre ainsi la possibilité d’optimiser des séquences assez longues avec
une cout calculatoire relativement faible en comparaison des algorithmes cycliques présentés

dans le Chapitre précédent (Cf. Chapitre 4).

Toutefois, de maniere analogue aux algorithmes cycliques, il est intéressant de remarquer que
le nombre limit¢ de degrés de liberté (NM éléments dans {xm(n)}g':”imzl contraints en
amplitude) et le possible grand nombre de contraintes (~2KPM? contraintes) contraignent la
qualit¢ de Doptimisation dans la zone a optimiser imposée au systeme. Ainsi, le
dimensionnement de la zone a minimiser doit rester confiné sur un petit domaine autour de

I’origine afin d’obtenir une zone significativement atténuée.

Malgré cela, ces algorithmes offrent une grande flexibilité d’usage et permettent de générer
des familles de séquences ayant d’intéressantes propriétés radars : un faible PSLR, une bonne
réjection des émissions hors-bandes et une faible fluctuation d’enveloppe temporelle (PAPR

faible).
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Chapitre 6. ETABLISSEMENT
D’UNE BORNE
SUR LE PSLR

Jusqu’a présent, nous avons travaillé sur I’optimisation d’une famille de séquences dans le
cadre d’une application radar. Et tout particulierement sur I’optimisation des propriétés de

corrélations de ces dernieres en minimisant localement le PSLR des fonctions d’ambiguité.

Les propriétés de correlation jouent un role important dans la détermination des performances
de détection et localisation qu’un systéme peut atteindre. Par exemple, Pursley a montré que
les performances des systemes asynchrones DS-CDMA (Direct-Sequence Code-Division
Multiple-Access) sont directement liées au PSLR [85]. Ainsi, il est intéressant de concevoir
des séquences avec le plus faible PSLR possible afin d’améliorer les performances en termes
de probabilité de détection et SNR (Signal-to-Noise Ratio). En particulier, pour les systémes
radars, plus le PSLR est faible, meilleur est la discrimination entre une cible « faible » (faible
SER — Surface Equivalente Radar) et une cible « forte » (forte SER). C’est pourquoi, dans le
cadre d’un systtme MSPSR, il est pertinent de rechercher une famille de séquences ayant les
plus faibles lobes secondaires possibles tant sur les fonctions d’auto-ambiguités que sur les

fonctions d’ambiguités croisées.

La recherche de telles séquences ont nourri un grand nombre de travaux, en particulier,

certains de ces travaux ont permis d’établir une borne inférieure sur le PSLR sous-certaines
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hypothéses : nombre de séquences, longueur des séquences, hypothése sur les séquences (e.g.,

module constant), type de corrélation...

Welch fut le premier a établir une borne inférieure sur le PSLR des fonctions de corrélations
d’une famille de M séquences de longueurs N sous I’hypothése d’équi-energie [22].
Seulement, 25 ans plus tard, en 1990, une meilleure borne fut trouvée par Levenshtein [86]
[87]. A I’origine, cette borne s’appliquait seulement aux codes binaires, mais Boztas dans [88]
montra qu’elle se généralisait aux séquences dont I’alphabet s’étendait a I’ensemble des

racines n-iéme de 1’unité.

I1 a été prouvé que la borne de Levenshtein était plus sérrée que celle de Welch dans le cas
M =3,N =3, et pour tout M > 4, N > 2 [87] [88] [89]. Toutefois cette borne est limitée a
un petit ensemble de séquences (racines complexes de 1’unité). Ainsi, il est naturel de se

demander s’il ne serait pas possible d’étendre sa validité a un ensemble plus grand.

De plus, que ce soit la borne de Welch ou la borne de Levenshtein, ces bornes ont été établies
sous I’hypothése d’un filtrage adapté, mais, qu’en est-il dans le cas d’un filtrage désadapté ?
En effet, alors que le filtrage désadapté est largement utilis¢ dans les systémes radars pour
améliorer leurs performances en apodisant le spectre afin de pondérer les lobes secondaires au
prix d’une perte de désadaption (perte en SNR), aucune borne sur le PSLR n’existe dans ce

cas.
Basé sur ces observations, ce Chapitre adresse ces deux questions ouvertes en apportant :

=  Une généralisation la borne de Levenshtein aux séquences polyphasées ;

= Etla définition de la premiére borne portant sur les filtres désadaptés.
Ce Chapitre s’articule de la maniére suivante :

= La premicére section donne une bréve vue d’ensemble des bornes existantes : la borne
de Welch et la borne de Levenshtein ;

= La seconde section traite de la généralisation de la borne de Levenshtein aux
séquences unimodulaires et de 1’amélioration de cette derniere en utilisant les
propriétés des derniers retards ;

= FEt la derniére section établit une nouvelle borne dans le cas désadapté.

Ce chapitre a fait 1'objet de deux d’articles de journaux [90] et [91] qui furent soumis, tous

deux, sur /[EEE Transactions on Information Theory.
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6.1 Rappel des bornes existantes

Ce Chapitre se concentre sur la détermination de bornes inférieures sur le niveau maximum
des lobes secondaires des fonctions d’auto-corrélations et d’inter-corrélations pour des
séquences de méme énergie.

Soit {X,, }1_; une famille de séquences de méme énergie Ey de taille M, et X,,, := {xM}N_1Ia
mi ™€ séquence de longueur N de cette famille. On définit la fonction de corrélation de X,,,
par X;, not€ ry .y = Xy, * X, par :

N-1

Tamx, (K) = (X * X)g = Z x,’{‘(x,llJrk)* (6.1.1)

n=0
De nombreuses bornes ont été établies sur le niveau maximum des lobes secondaires des

fonctions d’auto-corrélations et d’inter-corrélations, que I’on le notera 7y, :

2 2
|Timax|® = max (%?gl(lrxm,xl(k)l ymax|ry, ()] ) (6.1.2)
k k#0

A des fins de comparaisons, on exprimera les bornes en fonction du Peak Sidelobe Level

Ratio, noté PSLR, que I’on définit par :

| Tmax! 2

PSLR =
| Ex|?

(6.1.3)

Les bornes les plus connues sont celles de Welch [22] et de Levenshtein [86] [87] [88] :

La borne de Welch est valide pour les familles de séquences a énergie constante. Elle est

donnée par :
M-1 si apériodique
PSLR = {M (2’1\\’4__11) -1 TR (6.1.4)
N —1 si périodique

Alors que la borne de Levenshtein est seulement valide dans le cas apériodique pour les
familles de séquences dont les éléments sont les racines n-iéme de 1’unité (séquence a énergie
constante dont 1’alphabet est réduit aux racines de 1’unité¢). Dans sa forme la plus générale,

cette borne donne :
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Q2n-1 (W» w>

2N-1
1__211 i

1
PSLR = | N — (6.1.5)

2N1

ou : i= {w;}3 est un vecteur de poids qui vérifie Y2 tw; = 1

Qnv-1(w,a) = aZZN 1Wi2 + Z§1¥=_11 Ls e NWsW¢

ls¢y =min(|s —t[,2N —1 —|s — t])

Dans le cas particulier ou 1’on considere des poids uniformes w; = 1/Ksii < K, etw; =0

sinon ; il a été montré que pourtout 1 < K < N :

PSLR > 1 [BNMK — 3N? - MK?*+ M 6.16)
=N? 3(KM - 1) o
Et un choix optimal de K donne :
PSLR > Nz [N — —] quand M > 3 (6.1.7)

D’autre part, sous sa forme la plus générale, cette borne consiste en un probléme de

N(N-1)

minimisation de la forme quadratique Q,y_1 (w, ) selon le vecteur de pondération w,

probléme ayant été traité par Levensthein [87] et donnant la borne suivante :

PSLR > m[N [ ” quand 5 < M < N2 (6.1.8)

Dans [88] et [89], des vecteurs de poids specifiques w ont été trouvés afin de ressérer la borne

dans certaines configurations (M = 3, N > 3, etpourtout M > 4, N = 2).

6.2 Généralisation de la borne de Levenshtein (adapté)

6.2.1 Généralisation aux séquences uni-modulaires

Dans cette section, on établit que la borne de Levenshtein reste valide pour toutes familles de

séquences unimodulaires. Cette généralisation est réalisée en deux étapes :

= Le calcul d’une borne supérieure et d’une borne inférieure sur la norme de Frobenius

de la matrice des produits de corrélation ;
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= Et la fusion de ces résultats afin de retrouver la borne de Levensthein sur le PSLR.

Soit {x™}¥_. une famille de M séquences unimodulaires de longueur N telle que

|x™|? = 1/N pour tout n € [1: N]. Sous cette contrainte, Ey = 1 et donc PSLR = |1,4]?.

Ensuite, soit la matrice des « retards » X de taille [M(2N — 1)] X [2N — 1] :

X!
X2
X=|% (6.2.1)
XM mn-1)]x[2v-1]
avec :  X™, une matrice carrée de taille [2N — 1] X [2N — 1] définie comme suit :
Xt Xy . xpe, xyt O 0 w 0
0 x xF .. xpy= xy O
0 0
0
Xm=| 0 T R (L <L o (P o (6.2.2)
xN 0 0 x* xJ XN-1q
xN—q xN¢ 0
0 x* xJ
[ X7 xN-1 xy- 0 0 x"

Si I’on note Xi", i € [1: 2N — 1] la i-iéme ligne de X™, et X;%; son g-iéme élément avec
q € [1: 2N — 1], il apparait que tous les produits de corrélations (auto-correations et inter-

corrélations) formés par les différents couples de séquences de {X,,}}!_; sont fournis par

M,2N-1

m=1i=1» €nsemble contenu dans la matrice

I’ensemble des produits scalaires des vecteurs {X["}

carrée R = XX¥ d’ordre M(2N — 1).

Par ailleurs, il est possible de considérer I’ensemble des retards sous une version pondérée (et

non plus de maniére uniforme), en multipliant chaque ligne X" par un coéfficient de

pondération w; :

X' =X"Jw;, i€[l:2N—1]etme€[1:M] (6.2.3)
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ot le vecteur de poids w = {w;}2N 1 vérifie :

2N-1

Z wi=1 et w; =20 (6.2.4)

i=1

Les matrices R et X associées s’expriment alors :
o - 2
R=XXY avec X=|X (6.2.5)

REMARQUE 6.2.1 : En particulier, si on définit le parameétre K de sorte que seul les K premiers

¢léments de w soient non-nuls, alors la matrice R ne contient seulement que les valeurs

d’auto-corrélations et d’inter-corrélations jusqu’au K-iéme retard.
Il peut étre montré que la matrice R vérifie le lemme suivant :

Lemme 6.1 (Borne Supérieure) : Sous les hypothéses précédentes, la norme de Frobénius de

la matrice R peut étre majorée par :

2N-1

IR]|; < M2{maxl? + M(L = [1inax|?) Z lw; |2, (6.2.6)

i=1
Preuve : Ce résultat est semblable a celui du Lemme 1 de [92] et est obtenu de la méme

manieére. O

I1 peut aussi étre déterminé une borne inférieure sur la norme de Frobénius de la matrice R :

Lemme 6.2 (Borne Inférieure) : Sous les hypothéses précédentes, la norme de Frobénius de

la matrice R peut étre minorée par :

=112

A42
IR = 20

2N-1
N - Z lS,t,NWSWt] (6.2.7)

s,t=1

avec : lgyny = min(|t —s[,2N —1 — [t — s]).

Preuve : Cette preuve combine I’approche de Welch et celle de Levenshtein. Toutefois, au
lieu d’utiliser I’inégalité de Cauchy-Schwarz, elle exploite, d’une certaine manicre, la

structure particuliére de R (liée a la corrélation apériodique) et la contrainte d’uni-modularité
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des séquences, permettant ainsi d’étendre la validité de la borne au regards de la borne de

Levenshtein. Voir ANNEXE C . i
A partir de ces deux lemmes, il peut étre facilement déduit une borne inférieure sur le PSLR :

Théoréme 6.1 (Borne de Levenshtein généralisé) : Pour toute famille de M séquences
unimodulaires de longueur N, et pour tout vecteur de poids W qui vérifie la condition (6.2.4),

une borne inférieure sur le Peak Sidelobe Level Ratio est donnée par :

Q2n-1 (W: w>

1 -
R XA

[Tmaxl? 2 ~z|NV - (6.2.8)

2N-1 2N-1

avec:  Qy_1(W,a) = Zs,t:l ls e NWsWe + a2i=1 |Wi|2 ;

ls¢y = min(|t —s|,2N —1 — [t = s]).
Preuve : Combiner le Lemme 6.1 et le Lemme 6.2.

Cette borne est identique a celle de Levenshtein [87]. Toutefois, il a été prouvé ici que celle-ci
reste valide pour toute famille de séquences unimodulaires alors qu’originalement, cette
borne était établie pour des séquences binaires ou des séquences dont I’alphabet était réduit

aux racines n-iéme de 1’unité.

Ainsi, tous les travaux réalisés, a ce jour, sur la borne de Levenshtein, tiennent aussi pour les
familles de séquences unimodulaires. En particulier, les vecteurs de poids spécifiques établis

par Levenshtein [87] et Liu [88] [89] restent valables.

6.2.2 Extension de la borne : prise en compte des derniers retards

Dans la précédente section, nous avons montré que la borne de Levenshtein restait vraie pour
les séquences unimodulaires (Théoreme 6.1). A travers le développement mené dans la partie
précédente, on a pu constater que la démonstration faisait seulement appel aux propriétés
d’unimodularité des séquences et a la structure des matrices X" mais en aucun cas aux
propriétés des fonctions de corrélations apériodiques. Par conséquent, nous allons, ici, utiliser
une propriété spécifique aux fonctions de corrélation apériodiques, a savoir que le dernier
retard vérifie :

1
e (| = Nz vmDet lk|=N—-1; (6.2.9)
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et le d-iéme dernier retard (d € [1: N]) vérifie d’apres 1’inégalité de Cauchy-Schwarz :

2

d
e GO <55 Vm D etlkl =N —d (6.2.10)

. cren : s . . ~112
En exploitant ces propriétés, il est possible d’étendre le précédent majorant de ||R||F

(Lemme 6.1) en prenant en compte les D derniers retards, comme énoncé dans le lemme

suivant :

Lemme 6.3 (Borne Supérieure avec prise en compte des D derniers retards): Sous les
hypothéses précédentes, la norme de Frobenius de la matrice R peut étre majorée par :

2N-1

IRI; < M2imanl® + MCL= [rmal?) Y lwil?

i=1

D / N1 \ (6.2.11)

d2
_'A42:§: <|ﬂnax|2'_'375> :E: Mkvvi)-

d=1

avec: lgeny =min(]s —t[,2N — 1 —[s —t]).
Preuve : Voir ANNEXE E. |

De maniére évidente, cette borne supérieure est égale a celle du Lemme 6.1 lorsque D = 0 et

est plus serrée que cette derniere si elle vérifie la propriété suivante :

2N-1 dZ
A(wg, Wy ) s.t. Z wswe # 0 et [rnal® 2 57 (6.2.12)

s,t=1
ls,t,N =N-d

Ainsi, prendre le minimum de la partie de droitre de (6.2.11) pour tous les D assure d’obtenir

une borne supérieure au moins égale voir plus sérrée que celle du Lemme 6.1.

A partir de ce majorant et du précédent minorant (Lemme 6.2), il peut étre facilement déduit
une nouvelle borne inférieure sur le PSLR (Théoréme 6.2) qui prend en compte les D-
derniers retards des fonctions d’auto-corrélations et d’inter-corrélations, ou les matrices A, et

L sont définies telles que :
2N-1

WeWe = WTAdW; (6213)

s,t=1
ls,t,NzN_d
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2N-1

Z lS,t,NWSWt = WTLW . (6.2.14)

s,t=1

Théoréme 6.2 : Pour toute famille de M séquences unimodulaires de longueur N, et pour tout
vecteur de poids W qui vérifie la condition (6.2.4), une borne inférieure sur le Peak Sidelobe

Level Ratio est donnée par :

~ N(N-1
Qzn-1 (W,%;Zg:l(dz - N)Ad>
[ Tmax|? = max —> N — T (6.2.15)
b 1-wT (31+ 35, A0)w
avec: Qyy_1(w,a,B) =wT(al + B+ L)w.
Preuve : Cette expression découle directement de Lemme 6.2 et Lemme 6.3. i

Ce théoréme donne une borne plus générale qui prend en compte une information
supplémentaire sur les D derniers retards des fonctions d’auto-corrélations et d’inter-

corrélations apériodiques.

Si on note Dy, la valeur du parameétre D qui maximise la borne du Théoréme 6.2, on peut
remarquer que lorsque Dy, = 0 alors on retrouve la borne de Levenshtein du Théoréme 6.1.
Par contre, lorsque Dy, = 1, alors la borne obtenue est cette fois plus serrée que celle de

Levenshtein dans la méme configuration (M, N et w donnés).

Corollaire 6.1 : Soit la borne de Levenshtein, notée By, pour M, N et W donnés. S’il existe
d tel que w vérifie (6.2.12) et Bye, = d?/N?, alors le Théoréme 6.2 donne lieu a une

meilleure borne que celle de Levensthein dans la méme configuration.

Plus généralement, si le corollaire est vérifié, alors il existe un Dy, qui maximise la borne.
Une évaluation grossiere de ce parametre peut étre obtenu en prenant la plus grande valeur

entiere D telle que By, = D?/N?2.

6.2.3 Comparaisons aux bornes de Welch et de Levenshtein

La borne donnée dans le Théoréme 6.2 dépend d’un grand nombre de parametres tels que :

= Le nombre de séquences M ;
= Lalongueur des séquences N ;

» Le choix du vecteur de poids w ;
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= FEtle nombre de derniers retards a considérer D.

Dans la littérature, un certain nombre de travaux ont porté sur ces criteres (hors critéere sur D)
dans le cadre des bornes de Levenshtein [87] [88] [89]. Dans cette section, étudie le
comportement de la nouvelle borne selon ces parameétres et plus précisement selon le nombre

de séquences M.
6.2.3.1CasM =2

Dans le cas M = 2, il a ét¢ montré que la meilleure borne de Levenshtein est obtenue avec des

vecteurs de poids uniformes [87] :

1 iy
w; ={oy—1 Sit <2N-1 (6.2.16)

0 sinon

Dans ce cas précis, la borne de Levenshtein est exactement égale a celle de Welch [22] :

1

Bweichm=2 = AN —3 (6.2.17)

Selon Levenshtein in [87] — ‘la borne de Welch ne peut pas étre amélioré a ’aide de la
méthode de Levenshtein’ ; Toutefois, a partir de la borne établie dans cette section, il peut
étre facilement montré qu’il existe un certain d = 1 (par exemple avec d = 1) tel que
Bweichm=2 = d*/N? pour N =3 et (6.2.12) est vérifiée. Ainsi, Dapplication du
Corollaire 6.1 montre que la borne proposée est plus serrée que celle de Welch dans le cas
M = 2. Une forme explicite de cette borne est :

11 [3MN2—=3N2—-MD(D + 1)(2D + 1)
3N2 MQ2N—1-2D) -1

|Tmax|2 = = BZN—l(D)

dont la preuve est donnée dans I’ANNEXE F.

La FIGURE 6.1 trace I’évolution de la borne proposée en fonction de D, lorsque M = 2,

N = 1000 et w vecteur de poids uniformes.

Comme attendu, la borne proposée est meilleure que Welch pour certaines valeurs de D ; en
particulier pour D € [[1: 25 ]. Le D optimal est atteint en Dy, = 15. Et comme, mentionné
plus haut, cette valeur peut étre calculée de maniere approximative en prenant la valeur
entiere de D qui maximise By, = Byeicnm=2 = D?/N? (Cf. Corollaire 6.1).

152 162

~7 ~ 225107" < Byenm—z ~ 2,50.107* <~ ~ 2,56.107*
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Levenshtein D-last delays (M = 2; N = 1000)
e
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FIGURE 6.1 Evolution de la borne B,y _;(D) en fonction de D comparée a la borne de Welch .

Levenshtein D-last delays (M = 2; N = 1000)
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FIGURE 6.2 Evolution de B,y_; (D) comparée a la borne de Welch et a %. La valeur optimale
2
de D correspond au plus grand entier tel que Byyoicnm=2 = ~
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6.2.3.2CasM =3etM =4

Liu a défini, dans [89], un vecteur de poids de type « Positive-Cycle-of-a-Sine-Wave » qui
permet d’améliorer la borne de Levenshtein pour M > 3, N >3 etM = 4, N > 2. Ce vecteur
de poids est défini par (avec K € [2 : 2N — 1]) :

-1
w; = tan (%) sin (%) sii € [1:K] (6.2.18)

0 sinon

En utilisant ce vecteur de poids, la borne associée, définie dans [89], atteint son maximum
pour une certaine valeur de K que 1’on notera K, ,4. Dans le cas M = 3 et M = 4, cette borne
est plus précise que les autres bornes de Levensthein, en particulier, celle avec les poids

uniformes.

Or, il est possible de montrer que la borne proposée, ici, est encore plus précise que celle de
Liu pour ces deux valeurs de M. Pour montrer cela, on utilise a nouveau le Corollaire 6.1.
Pour ce faire, il suffit de vérifier que :
1. 1II existe un certain d > 1 (par exemple avec d = 1) tel que la borne de Liu que I’on
notera B, ;,, vérifie By, = d?/N? ;

2. Kpax est plus grand que N (ce qui implique directement (6.2.12)) ;

Tout d’abord, si on prend d =1, la premic¢re condition est directement vérifiée car
B.i, = 1/N?. Ensuite, pour montrer la seconde condition (et donc (6.2.12)), il suffit de
montrer que la borne de Liu est croissante selon K sur I’interval [2 : N]. Or, comme définie

dans [89], sur cet interval, la borne de Liu prend la forme suivante :

(0= 0w 4 ) + 25
By (K) = —|N — (6.2.19)
N2 _ 2 (T
2M — Ktan (21()

Et il peut étre montré, en étudiant les variations de B;;,(K) , que cette borne est une fonction
croissante de K pour M = 3 et M = 4. Par conséquent, K,y est nécessairement supérieur ou
égal a N. (6.2.12) est donc vérifiée. Ainsi, toutes les conditions nécessaires a I’application du
Corollaire 6.1. sont satisfaites ; et donc la borne proposée, ici, est meilleure que celle de Liu

pour ces deux valeurs de M.

Par contre pour M =5, aucune conclusion ne peut étre tirée car K, n’est pas

nécessairement plus grand que N avec le vecteur de poids de Liu. Toutefois, tout vecteur de
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poids vérifiant le Corollaire 6.1 donne une borne de Levenshtein pouvant étre améliorée par

le Théoréme 6.2.

La FIGURE 6.1 trace I’évolution, lorsque M = 3, N = 1000, de :
= Ja borne de Welch ;
= laborne de Levenshtein avec w vecteur de poids uniformes en fonction de K ;

= laborne de Levenshtein avec w vecteur de poids de Liu en fonction de K ;
= et la borne proposée avec w vecteur de poids de Liu en fonction de K, ou pour un K

donné, la valeur optimale de D a été prise.

Liu D-Last Delays (M =3, N = 1000}

344 7 ! S S
Welch ' ' ' ' '
-34.45 1 Lev
W max
345k . Lev
Liu

4E5H XK max;,
Liu+D-last delays

o 346}

Z X M3X| jy+Dlast delays ' ' ' '

) i i i i i i i i

8 -34 65 [------ [ . T T i T . T N

= i i i i ; i i i i

a : : ' :

g MAp---- . H CTTTT

< : : ' ' i ' ' ' '
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FIGURE 6.3 Evolution de la borne proposée en fonction de K, pour un choix optimal de D,

comparée a la borne de Liu et a la borne de Welch.

On peut voir, a travers cette figure, que la valeur optimale de K (i.e., K = K};,x) est bien
supérieure a N. Et que pour cette valeur, la borne proposée est effectivement plus grande que

la borne de Liu.

On observe aussi, que la borne de Liu est bien plus sérrée que la borne de Levenshtein avec
poids uniformes (résultat montré par Liu dans [89]) et donc, par transitivité, la borne proposée

I’est aussi.
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Le cas M = 4, non illustré ici, a un comportement semblable. La seule différence repose sur
le fait que la borne de Levenshtein avec poids uniformes est maintenant meilleure que celle de

Welch mais toujours moins bonne que celle avec les poids de Liu.

6.3 Borne sur le PSLR en désadapté

Tout d’abord, nous allons introduire succintement ce qu’est le filtre désadapté. Le filtre adapté
permet de maximiser le rapport Signal sur Bruit (SNR). Or, ce dernier souffre parfois de lobes
secondaires assez importants inhérent a la structure de la séquence émise. C’est pour cela que
dans certaines apllications comme par exemple en présence d’un fort clutter ou de
nombreuses cibles qu’il est préférable de remplacer le filtre adapté par un filtre dit
« désadapté » permettant d’atteindre un meilleur PSLR au pris d’une perte en désadaptation.
En effet, I’emploi d’un filtre désadapté permet dans une certaine mesure d’augmenter le
nombre de degrés de liberté pour abaisser le niveau des lobes secondaires en sortie de filtrage.
Par exemple si ’on considére un signal ayant un spectre rectangulaire, la réponse du filtre
adapté a ce signal donnera un sinus cardinal dont les premiers lobes secondaires sont a
-13.3 dB du pic principal ce qui n’est pas acceptable. Typiquement, il est commun d’associer
au filtre adapté une pondération fréquentielle (de type Taylor, Hamming, Hanning, ...) pour
apodiser le spectre afin de permettre d’abaisser ces lobes secondaires en dessous de -30 dB
pour une perte en désadaptation de classe 1-2 dB. Et I’ensemble constitué¢ du filtre adapté
conjugué avec la pondération fréquentielle constitue alors un exemple de filtre « désadapté ».

Par contre, contrairement au filtre adapté, aucune borne sur le PSLR n’existe dans ce cas-ci.

Ainsi dans cette section, on va établir une nouvelle borne sur le PSLR dans le cas d’un filtrage
désadapté pour toutes familles de séquences de méme €nergie. A nouveau, deux étapes ont été
réalisées :
= Le calcul d’une borne supérieure et d’une borne inférieure sur la norme de Frobenius
de la matrice des produits de corrélation ;
= FEt la fusion de ces deux résultats afin d’établir la nouvelle borne sur le PSLR dans le

cas désadapté.

Soit {X,,,}M_, une famille de M séquences de méme énergie E, = 1 de longueur N, telle que :

Z|x;n2=Ex=1 mell:M]; (6.3.1)
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soit {y,,}}1_, I’ensemble des filtres désadaptés associés de longueur Ny, = Ny + 2Ny OU

Ngypp € [0 : N, — 1]. Et soit ML = IMLT: . .|e?®™ 1a perte en désadaptation sur le lobe

principal en sortie du m-iéme filtrage désadapté ; perte définie comme étant :

Ny
Z Xn' (y,Tmsu,,,,) = |MLT . |e/®" me[1:M]; (6.3.2)

n=1

On déefinit la fonction de corrélation de X;,,, pary; noté€ ry = Xy, * ¥, par :

Ny

Tyt () = (m * Y1) = Z X (Ve gy (6.33)

n=1
De manicre trés analogue a la partie précédente, il vient de cette définition que le niveau
maximum des lobes secondaires des fonctions d’auto-corrélations et d’inter-corrélations, que
I’on le notera 13,5 peut étre défini par :

2 2
|Tinax|® = max <Ipngg<|rxm,yl(k)| ymax|ry, v, (k)| ) (6.3.4)
k k+0

I1 vient alors que le PSLR pour Peak Sidelobe Level Ratio est donné par :

PSLR = _ Minal® (6.3.5)
- 2 .
max| ML

A ce stade, deux développements vont étre menés :
= e premier portera sur le filtrage désadapté dans le cas apériodique

= et le deuxieme cas de figure au filtrage désadapté dans le cas périodique.

Afin de faciliter la compréhension des deux démonstrations a venir, seulement les points clés

essentiels a 1’établissement des bornes seront donnés ici.

Toutefois, les détails des calculs seront donnés en annexes tout au long du développement.

6.3.1 Cas apériodique

Dans ce premier cas de figure, définissons les deux matrices suivantes X et Y de taille
[M(N, + N, — 1)] x [N, + N, — 1] :
Xl
XZ

X=1" ; (6.3.6)

XM M (Nt Ny = 1) | % [N+ Ny 1]
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y! (6.3.7)
2
v=|Y ;
Y” [M(Ny+Ny—1)]X[Ny+Ny—1]
ou X™ et Y™ sont des matrices carrées d’ordre (N, + N, — 1) définies comme suit :
y
0o - xn. 0
xm=| : s (6.3.8)
: 0
0 XN
xn. O :
‘y,(,r;uppﬂ y,(,’; 0 0 yi".. y,(,’gupp
yl"\’lr;upp y}\’,r;’ 0 :
I ' iz
" 0
0 y* :
0 0
yr=| 0 YN, (6.3.9)
yA‘r;’; O . . . ylr\;;_l
YN,_, YN, '
_y,’\zuppH y,(,'; 0 .. Oy™... .. y,(,';uppﬂ_

On reprend ici les mémes notations que dans la partie précédente, a savoir : notons X[ et Y™,
i € [[1 : Ny + Ny, — 1]], les i-iéme lignes de X" et Y™ respectivement. Il apparait que tous les

produits de corrélations sont fournis par I’ensemble des produits scalaires des vecteurs
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M,Ny+Ny—

) M,Ny+Ny—1
{X{"},._1._; avec les vecteurs {Y;"} Ty

m=1i=1 - cnsemble contenu dans la matrice carrée

R = XY d’ordre M(N, + N, — 1) :

De plus, si I’on souhaite considérer non plus I’ensemble des retards de maniére uniforme mais

plutdt sous une version pondérée, alors il est possible de pondérer chaque vecteur ligne par un

coéfficient de pondération w; :

X" =X"w/?? ie[1:N,+N,—1]etme[1:M] (6.3.10)
Y =vY"w*? ie[1:N,+N,—1]etme[1:M] (6.3.11)
ou le vecteur de poids w := {Wl}ivle+ M=t Gerifie -
Ny+Ny—1

Z w =1 (6.3.12)
i=1

Les matrices R et X associées s’expriment alors :

X! Y!

~ ~—~ ~ Y2 _ v2

R=XV" avec X=|X"|et¥=|Y (6.3.13)
& e

En I’occurrence, dans notre cas, nous allons nous focaliser sur 1’étude des K premiers retards

et donc :

(6.3.14)
wor t{wiZO i € [1:K]

T w; =0 i>Koui<O
Il peut étre montré que la matrice R vérifie le lemme suivant :

Lemme 6.4 (Borne Supérieure) : Sous les hypotheéses précédentes, la norme de Frobénius de

la matrice R élevée a la puissance q (produit de Hadamard) peut étre majorée par :

~

R

M
2
oS M2l + ) (ML = PO ww. (63.15)
m=1

on: R7=RoRo..0oR

~——— —
q
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Preuve : Ce résultat est semblable a celui du Lemme 1 de [92] et est obtenu de la méme

maniére. =

Il est aussi possible de déterminer une borne inférieure sur la norme de Frobénius de la

matrice R élevée a la puissance q au sens de Hadamard :

Lemme 6.5 (Borne Inférieure) : Sous les hypothéses précédentes, la norme de Frobénius de

la matrice R élevée a la puissance q (produit de Hadamard) peut étre minorée par :

2 (oI M L, |2
F

= _ _ 6.3.16
min <<Nx + Nyq+ q 2) ’ (Nx + Kq+ q 2) ’ MK) ( )

IR

ou : K représente le nombre de retards considéré ; les K premiers.

Preuve : Cette preuve reprend 1’approche de Welch. Toutefois certaines modifications ont été

apportées afin de prendre en compte 1’aspect désadapté — Voir ANNEXE G. ]

En associant les deux précédents les Lemme 6.4 et Lemme 6.5, il peut étre facilement déduit

une borne inférieure sur le PSLR :

Théoréme 6.3 (Corrélation Apériodique) : Pour toute famille de M séquences de longueur N,
sous la contrainte d’équi-énergie ayant chacune un filtre désadapté associé de taille N, et
pour tout vecteur de poids W qui vérifie la condition (6.3.14), une borne inférieure sur le

Peak-to-Sidelobe Level est donnée par :

(ZrA;Il:l |MLrlrtles

le.Ny;q

|27 > ———
1, =
max M2 — MwTw

19)2 N
—wlw z ML |%9 (6.3.17)
m=1

avec : Iy, p, q = min ((Nx + Nyq+ q- 2) ’ (Nx + Kq+ q- 2) y K) ;

Ke[1: N+ N, —1].
En corollaire de ce théoreme, le cas ¢ = 1 donne lieu a :

Corollaire 6.2 (Corrélation Apériodique) : Pour toute famille de M séquences de longueur N,
sous la contrainte d’équi-énergie ayant chacune un filtre désadapté associé de taille N,, et
pour tout vecteur de poids W qui vérifie la condition (6.3.14), une borne inférieure sur le

Peak-to-Sidelobe Level est donnée par :
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1 (Xi=1IMLY5ss
— MwTw In,N,

? =
|rmax|2 = M2 —wlw z IMLZ;SSF] (6318)
m=1

avec : ly,n, = min(Ny + Ny — 1, N, + K — 1, MK) ;
Ke[1:N,+N,—1].
6.3.2 Cas périodique

Dans ce deuxieme cas de figure, le développement est trés similaire a celui du cas
apériodique. La principale différence provient de la structure des matrices X™ et Y™ qui

deviennent des matrices carrées d’ordre N,., respectivement :

- .M m m m o
xl x2 en en an an en xNx_l xNx
m ., .m . m
XNy X1 XNy—1
X" =
X3 N
-ym
Y] 1
m
ym =¥
m
Yy,

avec :
Nx
i { ijJjoq
m __ m m m
Yij = YitNgupp—it1 T VitNgypp—i+1-Ny T Vit Ngypp—i+1+N,-
De maniére analogue a la partie précédente on obtient le Lemme suivant :

Lemme 6.6 (Borne Inférieure) : Sous les hypotheses précédentes, la norme de Frobénius de

la matrice R élevée a la puissance q (produit de Hadamard) peut étre minorée par :

(Z%=1|ML?})SS |q)2
_ 6.3.19
min <(N" +qq 1),1\/11{) ( )

=, 2
IR ][, =
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ou : K représente le nombre de retards consideéré ; les K premiers.
11 s’ensuit en regroupant Lemme 6.4 et Lemme 6.6 que :

Théoréeme 6.4 (Corrélation Périodique) : Pour toute famille de M séquences de longueur N,
sous la contrainte d’équi-énergie ayant chacune un filtre désadapté associé de taille N, et

pour tout vecteur de poids W qui vérifie la condition (6.3.14), une borne inférieure sur le

Peak-to-Sidelobe Level est donnée par :

Cm=1IM L
Mz — MwTw INg Ny

N. -1
avec: ly,n,q = min (( x +qq ),MK) ;

K € [1:N,].

M
a\2
Tinax |29 = ) wrw Z |ML’{;SS|ZCI] (6.3.20)
m=1

11 vient alors que le cas ¢ = 1 donne lieu a :

Corollaire 6.3 (Corrélation Périodique) : Pour toute famille de M séquences de longueur N,
sous la contrainte d’équi-énergie ayant chacune un filtre désadapté associé de taille N, et
pour tout vecteur de poids W qui vérifie la condition (6.3.14), une borne inférieure sur le

Peak-to-Sidelobe Level est donnée par :

M

1 =1l MLT g6 1)?

nael? = g | — 2 — wTw Z ML |? 6.3.21)
Ny, Ny o)

avec : le,Ny = min(N,, MK) ;

Ke[l:N,.].

6.3.3 Discussions et interprétations

Les bornes introduites dans cette section dépendent d’un certain nombre de parametres tels
que : le nombre de séquences M ; leurs tailles N, ; et la longueur des filtres désadaptés
associés N,,. Cependant, ces bornes peuvent aussi dépendre du choix du vecteur de poids w.
Ce dernier paramétre permet a la fois d’affiner la borne (e.g. la borne est parfois maximale

pour un Ky,x < N,, et donc la borne pour tout K = Kp,x est bornée par cette valeur) et
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d’apporter une fléxibilité a cette derniére (e.g. borne sur le PSLR lorsque I’on optimise non

plus la totalité des retards mais les K premiers).

Cette section étudie le comportement de la borne apériodique (Théoréme 6.3) et périodique

(Théoréme 6.4) selon ces différents parametres.

Tout d’abord, on peut réécrire la borne du Théoréme 6.3 et du Théoréme 6.4 de la maniére

suivante :

NN _ (Z 1|MLloss|q)
O MyM ML

M
M loss — Z ML
M - WTW le;Ny;q M lOSS

Ainsi, il peut étre observé que plus w'w est petit, meilleur est la borne. Ainsi, choisir le

|rmax|2q =>11-

vecteur de poids w optimal qui minimise wTw permettrait d’obtenir la meilleure borne

possible. En particulier en utilisant 1’inégalit¢ de Cauchy-Schwarz, on peut remarquer que :

Par conséquent, le meilleur vecteur de poids est obtenu lorsque w'w = 1/K ; donc lorsque
I’inégalité de Cauchy-Schwarz devient une égalité, c’est-a-dire lorsque w est le vecteur de

poids uniformes :

1
0 sinon

Ainsi, en utilisant ce vecteur de poids particulier, Théoréme 6.3 et Théoréme 6.4

deviennent :

Corollaire 6.4 (Poids uniformes) :

_ (Z |MLloss|q)

Nyx,Ny,q M
o pas|1— K M S| ML | Z i (63.23)
MK — 1 Iy oss |
min <(Nx +qq B 1),MK> si périodique
avec: nuwya = Ny+N,+q—2\ (Ny+K+q—2 ’
kmin (( x yq ),( x q ),MK) si apériodique
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K €[1:N,].

Or on rappelle que le PSLR pour Peak Sidelobe Level Ratio est donné par :

| max|2
PSLR =
maXlMLlossl
Il vient alors que :
lN N (Zm 1|MLloss|q)
X yq M 2q
PSLR? > |1 — MK |MLloss| % Mzm 1M Ligg |
MK — 1 le,Nqu max (| M | )

Il est alors intéressant de remarquer que le PAPR (pour Peak to Average Power Ratio) de la

perte en désadaptation puissance g selon m apparait. On le notera PAPR L
0SS

_ (Z 1|MLloss|q)

lN Ny,q
MK T M ML 1
PSLRY > |1 — ZhtealM L] X
MK -1 INNy PAPRML?OSS
Ce résultat montre que la meilleure borne est obtenue lorsque PAPR,,a =1 (car

loss
M _ ML D2 < MYM_ IMLT |27 d’aprés Cauchy-Schwarz, inégalité devenant égalité

lorsque PAPRML? = 1). Ce qui correspond au cas particulier d’une perte en désadaption
0SS

identique pour toutes les paires (x™,y™). Classiquement, ce résultat est souvent attendu lors
de I’optimisation des filtre désadaptés d’une famille de séquences pour des applications

radars. Ainsi, lorsque PAPR =1, il vient la forme compacte suivante :

q
M Lloss

Corollaire 6.5 (Poids uniformes et PAPR,,,a =1):

loss

MK le,N q—1
[Tmax|?? = |1 - Y| max(|MLjg|2) (6.3.24)
MK =1 Iynq
( _
min ((Nx +qq 1) ) MK> si périodique
avec : lnny.q = Ny+N,+q—2\ (Ny+K+q—2 ’
min (( x yq q ),( x q q >,MK> si apériodique
K €[1:N,].

Il est aussi intéressant de remarquer que, dans le cas périodique, la borne est invariante selon

N,,. Ainsi, il est suffisant de prendre N, = N,, dans ce cas précis. De la méme maniére, dans le
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cas apériodique, si I’expression du Corollaire 6.5 atteint son maximum pour un

K = Kpmax < Ny, alors la borne est invariante selon Ny, (FIGURE 6.4).

N, = 1024, Ny= N, M =30 N, = 1024, Ny=3Nx_M=3[]
'3[] --------- " --------- : --------- |r -------- T' '30 e e B R
R N S N SO O O S DU UST IS SO
Y ( ......... s T Y, (( ....... S
& f i Z Z : i : : : : i i i i
P SN ——————e ————— HR - % I Fmm——mjm———— fmmmmdmm—— fmmmmm e +-
,IE i H H 1 DCE H H H H H H H 1
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----- Welch Bound (Matched) i | ===== Welch Bound (Matched)
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FIGURE 6.4 Evolution de la borne apériodique du Corollaire 6.5 en fonction de K et N,,. Et

comparaison avec la borne de Levensthein et la borne de Welch.

On remarque sur la précédente figure que, contrairement aux idées recues, I’apport du filtre
désadapté est faible lorsqu’on travaille sur une famille de séquences (dans I’exemple
M = 30). En effet, la FIGURE 6.5 montre que 1’apport du filtrage désadapté sur le PSLR dans
la configuration M = 30 et K = K4, pour N, = [8:200000] tend au mieux a un gain
d’environ 0.72 dB.

Cela peut se comprendre car malgré un plus grand nombre de degrés de liberté (aucune
contrainte d’amplitude, longueur du filtre désadapté possiblement plus importante), pour
chaque filtre désadapté, on recherche a minimiser non seulement la fonction d’auto-
corrélation associée mais aussi I’ensemble des fonctions d’inter-corrélations relatives aux
autres séquences de la famille. En d’autres termes, la relaxation des contraintes sur
I’enveloppe temporelle des séquences reste faible devant les contraintes imposées sur les

fonctions de corrélations.
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Improvement on the PSLR using mismatched filters by comparaison with matched filters
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FIGURE 6.5 Evolution de la borne apériodique du Corollaire 6.5 en fonction de N, et N,, avec

K = Kpqax- Les courbes sont superposées mettant en évidence I’invariance vis-a-vis de N,,.

Par contre, lorsqu’on trace 1’évolution de la borne selon la cardinalit¢ de la famillle de
séquences (i.e., selon M), on observe bien que I’apport du filtre désadapté est d’autant plus
important que M est petit (FIGURE 6.6). En I’occurrence, le cas particulier M = 1 nous donne
que le PSLR maximum atteignable est de —oo tout comme la borne adaptée. Or, dans cette
configuration, il est commun d’utiliser un filtre désadapté pour grandement diminuer le
PSLR. C’est pour cela qu’il est communément admis que le filtre désadapté permet de
grandement diminuer le PSLR et que les résultats obtenus lorsque M > 1 semblent contre-
intuitifs. Toutefois, on peut expliquer ce phénomene par le fait que, lorsque M =1, la
relaxation des contraintes sur 1’enveloppe temporelle des séquences n’est plus négligeable
devant les contraintes imposées sur la fonction d’auto-corrélation. Par conséquent, le filtre
désadapté possede plus de levier pour minimiser le PSLR. Et a contrario, plus M est grand,
plus la relaxation devient négligeable et donc plus 1’apport du filtre désadapté devient faible

(FIGURE 6.6).
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FIGURE 6.6 Evolution de la borne apériodique du Corollaire 6.5 en fonction de M avec

Ny, = 3Ny et K = Ky

6.4 Extension : Prise en compte du volume du lobe principal.

Jusqu’a présent, nous avons considér¢ le pic de corrélation comme une dirac, or, dans les
faits, ce pic de corrélation a un certain empatement en distance (li€¢ au spectre du signal, et

plus précisement a la variance sur la distribution spectrale de puissance normalisée du signal
[93]).

De fait, cette partie s’attache a prendre en compte cet empatement. Par conséquent, nous
allons définir le lobe principal comme étant composé d’un ensemble de retard :
[—F +1:F — 1], ou F représente le nombre de retards positifs composant le lobe principal.
Maintenant, si on prédéfinit I’allure du lobe principal pour ces différents retards, dont les

valeurs seront notées ay, telles que :

O<ar<letay=1 (6.4.1)
[T ()| = @, k| < F; (6.4.2)
ou ey (O] = IMLT gl k| < F; (6.4.3)
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selon que 1’on traite du cas adapté ou désadapté.

6.4.1 Cas adapté

En prenant en compte ces coéfficients, il vient que le Lemme 6.1 peut se réécrire de la

maniére suivante :

Lemme 6.7 (Borne Supérieure) : Sous les hypothéses précédentes, la norme de Frobénius de

la matrice R peut étre majorée par :

F-1 M
~n2
IRIE < M2l + > (el? = linaxl) WTAw. (6:4.4)
k=0m=1
. Ny+Ny—1
ou : W= {Wi}ile Y
K
WTAkW = z WlW]
i7=1
li-jl=k

ou |[i—j|=Nx+Ny—k-1
Il vient alors en combinant le Lemme 6.7 et le Lemme 6.2 que :

Théoréme 6.5 : Pour toute famille de M séquences unimodulaires de longueur N, pour tout
lobe principal défini par F et ay, et pour tout vecteur de poids W qui veérifie la condition

(6.2.4), une borne inférieure sur le Peak Sidelobe Level Ratio est donnée par :

2
inael? 2 [V Tl - MEicdlaw A (6.4.5)
M2 - MYF_IwTAw
avec: W= {Wi}?;x;Ny_l;
2N-1
Z s nwswe = WTLw .
st=1

6.4.2 Cas désadapté

De la méme manicre, il vient que le Lemme 6.4 peut se réécrire de la maniere suivante :

Lemme 6.8 (Borne Supérieure) : Sous les hypothéses précédentes, la norme de Frobénius de

la matrice R élevée a la puissance q (produit de Hadamard) peut étre majorée par :
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o

-1 M
2
o< M2l 24 > (ML = [ PO W AW, (646)

0om=1

R

==
Il

on: RI=RoRo..0oR
q

K
T —
w AiW = Z WL'W]'

ij=1
[i—jl=i
ou |i—j|=Nx+Ny—i—1

Il vient alors en combinant le Lemme 6.8 et le Lemme 6.5 (ou le Lemme 6.6) que :

Théoréme 6.6 : Pour toute famille de M séquences de longueur N, sous la contrainte d’équi-
énergie ayant chacune un filtre désadapté associé de taille N,,, pour tout lobe principal défini

par F et ay, et pour tout vecteur de poids W qui veérifie la condition (6.3.14), une borne

inférieure sur le Peak-to-Sidelobe Level est donnée par :

Q=1 MLigss|D?

MM |2 SEh | 2T WA w

INyy, - - 6.4.7
|rmax|2 = el F—1 ( :
M?2 - MY ZsWwTA,w
( . N,+q—-1 .1
min ( q ) , MK si périodique
avee s npnyg = Ny +N,+q—2\ (Ny+K+q—2 :
tmin( x yq q ),( x q q ),MK) si apériodique

Ke[1:N,+N,—1].
En particulier, en s’appuyant sur les interprétations de la partie 6.3.3, il vient :

Corollaire 6.6 (PAPR,, ,a =1):

loss

MZ
Ny,Ny,q
M2 —-MYF_twTA,w

~ M Tl WA 0w (6.4.8)

Tinaxl 2 max(| ML, ).

6.4.3 Discussions et interprétations

L’avantage de ces deux derniers théoremes est de permettre de distribuer 1’énergie dans le

lobe principal et d’observer I’impact d’un lobe plus ou moins large sur le PSLR.
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Afin d’illustrer le comportement de ces deux nouvelles bornes, nous allons nous placer dans

la configuration des vecteurs de poids uniformes, ¢’est-a-dire :

1.
w; = E ifi € [[1KI|' (649)

0 sinon

et nous allons prendre PAPR,, ;¢ = 1.

loss

De 1a, nous avons tracé (FIGURE 6.7) I’évolution en fonction de K, suivant les parameétres du

TABLEAU 6.1, de :

= Ja borne de Welch ;

* ]a borne adaptée du Théoréme 6.2 (pic principal en dirac) ;

= la borne adaptée du Théoréme 6.5 (lobe principal étendu) ;

* Ja borne désadaptée du Théoréme 6.3 (pic principal en dirac) ;

= et la borne désadaptée du Théoréme 6.6 (lobe principal étendu).

TABLEAU 6.1 Paramétres du lobe principal pour le tracé des bornes.

Parametres de simulation Valeurs
Nombre des séquences M 30
Longueur de séquences N, 1024

L =3N, 3072

Lobe principal F 3
{a }izd {0dB,—1.5dB,—7 dB}

1 - .
Pondération (w;}; X ifi € [1:K]
0 sinon
1

Perte en désadaptation PAPR
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FIGURE 6.7 Evolution des bornes en fonction de K dans la configuration du TABLEAU 6.1.
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FIGURE 6.8 Evolution des bornes en fonction de M dans la configuration du TABLEAU 6.1.
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Sans surprise, on remarque alors qu’en considérant un lobe principal étendu on obtient pour
de petite valeurs de M, d’une part, une borne sur le PSLR plus faible, et d’autre part, un
apport du filtre désadapté plus grand. Par contre on constate a nouveau que plus M devient
grand plus le comportement des bornes avec lobe principal étendu rejoind celui des bornes a
pic de corrélation en dirac. Mais, a nouveau, une explication de ce comportement peut étre le
fait que plus M devient grand, plus la relaxation liée a I’élargissement du lobe principal
devient négligeable devant les contraintes sur les fonctions de corrélations. Et par conséquent

plus I’apport d’un lobe principal étendu devient faible.

6.5 Conclusion

La contribution de Chapitre est double a travers 1’établissement de deux bornes :

- une dans le cas adapté qui généralise la borne de Levenshtein aux séquences uni-
modulaires, et qui permet de prendre en compte les D-derniers retards ;
- une autre dans le cas désadapté qui permet de donner, pour la premiére fois, une borne

sur le PSLR en fonction de la longueur du filtre désadapté.

Ces deux bornes permettent ainsi d’évaluer les performances des algorithmes étudiés en
donnant, a priori, une borne inférieure sur PSLR que I’on pourrait obtenir — a priori car la
borne n'est pas forcément atteignable. En particulier, elles permettent de mesurer 1’écart aux
bornes établies des familles de séquences générées, constituant alors un outil permettant de
mesurer les performances des algorithmes présentés dans le Chapitre 4 et Chapitre 5 de ce

manuscrit.
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Chapitre 7. APPLICATION AU
CONCEPT MSPSR
ET ESSAIS

Dans le Chapitre qui va suivre, nous allons utiliser les algorithmes précédents afin de générer

des familles de formes d’ondes pour des systeémes de type MSPSR actif.

7.1 Préliminaires : Cahier des charges et spécifications

Dans cette application radar, il sera pris la configuration suivante :

TABLEAU 7.1 Spécifications du systéme.

Spécification N°

Noms des parameétres principaux
Noms des parameétres dérivés

Valeurs

SPECIFICATION 1 Fréquence porteuse fo ~1.3 GHz (bande L)

Longueur d’onde A 0,23 m
SPECIFICATION 2 Bande passante B 1.5 MHz

Fréquence d’échantillonnage  F,.p, 2.048 MHz
SPECIFICATION 3 Durée d’intégration T 100 ms —1s
SPECIFICATION 4 Vitesse max. observable Vmax 150 m/s

Fréquence Doppler max. fpmax 1.30 kHz
SPECIFICATION 5 Portée R 75 km
SPECIFICATION 6 PAPR p <5dB
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7.2 Résultats théoriques : Simulations

Au regard du TABLEAU 7.1, nous allons retranscrire ces spécifications en terme de longueurs

des séquences, durée du motif, nombre de périodes, etc...

Sachant que la fréquence d’échantillonnage est donnée par F,.;, = 2.048 MHz, que la portée
du systéme est de 75 km, et en reprenant 1’équation (2.2.2), il en vient que la longueur des

séquences (en terme de nombre d’échantillons) est donnée par :

Fech

N = = 512.

Ce résultat implique (sachant (2.2.1)) que le temps de répétition du motif est au moins plus

grand que :

Tg > > 0.25 ms.

ech

On détermine alors le nombre de périodes nécessaire afin d’atteindre le temps d’intégration
spécifié par le systéme :
N r < 400
p TR - '
Dés lors, pour reprendre les notations du Chapitre 5, il est nécessaire d’établir la zone que 1’on
souhaite minimiser. En 1’occurrence, on recherche a minimiser la zone définie par deux fois le
Doppler maximum (afin d’éviter qu’une cible ayant un Doppler de 1.3 kHz brouille celle
ayant un Doppler de -1.3 kHz) et la portée radar que I’on se donne (afin d’éviter qu’une cible

a 75 km brouille celle étant 0 km). Il vient que la zone a optimiser est définie par :
[-K : K] x [P : P] & [-75 km : 75 km] X [—2.6 kHz : 2.6 kHz]
ou : K  représente la plage distance a optimiser (case distance maximale) ;

P représente la plage Doppler a optimiser (case Doppler maximale).

sy . .. e s . 1
Associé a cela, on rappelle que ’on travaille, ici, en émission continue. Donc, tous les P
R

(I’inverse du temps de répetition), la PCAF sur N, periodes prend les valeurs de la PCAF sur

une période. Par contre pour les autres valeurs de Doppler, les lobes secondaires de la PCAF

sin(rfpNpTR)

sur N,, périodes sont largement atténués par les valeurs de ,
Npsin(rfpTR)

. Ainsi I’optimisation
de la PCAF sur N, periodes peut se reduire a I’optimisation des raies Dopplers multiples de
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Ti (Cf. Partie 2.3.1.2.). Par conséquent, il est suffisant d’optimiser les raies Doppler multiples
R

de Ti dans l’intervalle [—2.6 kHz : 2.6 kHz] pour controler la plage Doppler de notre
R

domaine d’intérét (e.g., si T = 0.25 ms, alors seulement la raie a Doppler nulle doit étre
minimisée ; par contre, si T = 64 ms, alors les 166 premiéres raies en plus de la raie a

Doppler nulle doivent étre minimisées).

De plus, il faut aussi respecter la bande passante associée au systéme. Cette derniere est fixée

al.5 MHz.

Enfin, la fluctuation d’enveloppe temporelle (PAPR) des séquences doit étre la plus faible
possible afin de maximiser I’efficacité des amplificateurs de puissance. En particulier, on

recherche des familles de séquences dont le PAPR est au moins plus petit ou égal a 5 dB.

Afin de réaliser les simulations permettant de tenir les spécifications de TABLEAU 7.1,

différentes configurations vont étre prises (Voir TABLEAU 7.2) :

* En premier lieu, on étudiera jointement les cas d’un multiplexage FDMA et TDMA.
Dans ces cas-ci, 1’orthogonalité n’est pas portée par le code ; ainsi il est suffisant
d’optimiser qu’une seule séquence qui répond aux éxigences du systeme (M = 1).
Deux simulations (1 et 2) seront alors menées avec pour seule différence le temps
d’intégration en réception. Le multiplexage FDMA et TDMA a proprement parlé n’est
pas trait€ ici car nous ne possédons qu’une paire bi-statique. Par contre le
comportement de la séquence seule est, elle, analysée.

* Dans une deuxiéme étude, on se placera dans une configuration CDMA. Et donc, il
sera nécessaire de génerer une famille de séquences la plus orthogonale possible. En

I’occurrence en considérera une famille de trois séquences (M = 3) (Simulation 3).

TABLEAU 7.2 Parameétres de simulation.

Parametres de simulation Simulation1  Simulation2  Simulation 3
Nombre des séquences M 1 1 3

Longueur de séquences N 374 374 95744
Longueur sur-échantillonnée N 512 512 131072

Case Dopplers max. P P=0 P=0 P =166
Case Distance max. K K =512 K =512 K =512
Nombre de périodes N, N, =400 N, = 4000 N, =15
(Temps d’intégration) T (T=100ms) (T =15s) (T=15s)
Périodicité Périodique Périodique Périodique
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Dans les deux premiére configurations (Simulation 1 et Simulation 2), on se place dans un
schéma d’optimisation assez simple qui consiste en I’optimisation seule de la fonction

d’autocorrélation. Sous ce jeu de parametres, I’emploi de I’ALGORITHME 5.5 nous donne les

résultats suivants :

» Une fonction d’ambiguité contrdlée sur le domaine d’intérét [—75 Kkm : 75 km] X
[-460 m/s : 460 m/s]. En utilisant une fenétre temporelle de Taylor(5,-52.5), on
obtient un PSLR d’environ -53 dB dans la zone d’intérét. Par contre, on peut noter les
ambiguités en distance tous les 75 km liéees au temps de répétition, Ty, de 0.25 ms et
les fortes remontées en Doppler tous les 465 m/s (lobes autour de -20 dB) liées a

I’inverse du temps de répétition soit tous les 4 kHz (or v = A/2Tx, = 465 m/s car

A =0.2324).

75

Distance (km)
=]
Distance (km)

75

0 20 40 50 465 0 465
amplitude (dB) Doppler (m/s)

amplitude (dB)
[-rR S T A FUR VRN
g 8 5 8 B 3

b
=

465 0 465
Doppler (m/s)

FIGURE 7.1 Fonction d’auto-ambiguité obtenue dans la configuration de la Simulation 1
(N, = 400 soit T = 100 ms) avec pondération temporelle de Taylor(5,-52.5) avec a gauche

la coupe a Doppler nulle (auto-corrélation) et en bas la coupe a retard nul.

= Une enveloppe temporelle maitrisée, avec une fluctuation d’enveloppe relativement

faible (PAPR = 1.1 dB).
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» Un spectre borné sur les 1.5 MHz définis par les spécifications. On remarque,
d’ailleurs, que I’enveloppe du spectre n’est pas de type porte mais est naturellement
apodisé. C’est en partie pour cette raison que la fonction d’auto-corrélation est
naturellement pondérée contrairement a un spectre de type porte qui donne une
fonction d’auto-corrélation de type sinus cardinal. Ainsi, il n’est pas nécessaire de

pondérer en réception le spectre. Cela permet donc d’éviter les pertes associées, pertes
de classe 1-2 dB.

I I I
] beens S S S S A — Spectrum of x |

amplitude (dB)

-1 08 -06 -04 02 0 02 04 06 0.8 1
frequency (MHz)

FIGURE 7.2 Spectre obtenus dans la configuration de la Simulation 1
(N, =400 soitT = 100 ms)

La principale différence entre la Simulation 1 et la Simulation 2 repose sur le temps
d’intégration. En effet, dans un cas on intégre sur 100 ms alors que dans I’autre sur 1s. Cette
différence notable se traduit par une augmentation de la résolution vitesse (car Av = A/2T) et

une augmentation du rapport signal sur bruit pour la Simulation 2 vis-a-vis de la

Simulation 1.

Dans la derniére configuration (Simulation 3), on se place dans un schéma d’optimisation

plus compliqué qui consiste en 1’optimisation des fonctions d’auto-ambiguités et d’inter-
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ambiguités sur une plage distance/Doppler donnée. Dans cette configuration,

I’ ALGORITHME 5.5 nous donne les résultats suivants :

» Une fonction d’ambiguité contrdlée sur le domaine d’intérét [—75 km : 75 km] X
[-460 m/s : 460 m/s]. En utilisant une fenétre temporelle de Taylor(5,-52.5) pour
pondérer la coupe a retard nul, on obtient un PSLR d’environ -45 dB dans la zone
d’intérét. Le PSLR obtenu est donc moins bon que celui obtenu pour les
configurations des Simulation 1 et Simulation 2. Toutefois, les ambiguités en distance
ne sont plus tous les 75 km car le temps de répétition, Tg, est 256 fois plus grand et
donc I’ambiguité en distance est repoussée a 19200 km. Ensuite on n’observe plus les
fortes remontées en Doppler tous les 465 m/s car ces remontées, liées a 1’inverse du
temps de répétition, sont plus fréquentes (toutes les v = A/2Tz = 1.8 m/s) mais moins
énergetique (plus grande répartition). De fait, cette configuration semble a priori plus
robuste aux échos lointains (supérieur a 75 km) car ces derniers ne devraient pas faire

apparaitre de raies importantes sur plage d’intérét.

Paire (1,1) Paire (1,2) Paire (1,3)

300 1} 300 300 i} 300 300 0 300

Doppler (m/s) Doppler (m/s) Doppler {m/s)

Distance (km)
Distance {km)
Distance (km)

Paire (2,1} Paire 2,2) Paire 2,3)

Distance (km)
Distance (km)
Distance (km)

300 0 300 300 0 300 -300 0 300
Doppler (m/s) Doppler (m/s) Doppler (m/s) 35
Paire (3.1) Paire (3.2) Paire (3,3)

Distance (km)
Distance {(km}
Distance (km)

- 40
I-45
' -50
300 0 300 300 1] 300 -3o0 0 300

Doppler (m/s) Doppler (m/s) Doppler {m/s)

FIGURE 7.3 Ensemble des fonctions d’ambiguités obtenues dans la configuration de la

Simulation 3 ( N,, = 15 soit T = 1 s) avec pondération temporelle de Taylor(5,-52.5).
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Autocorrélation
= = |ntervalle d'intérét

Distance (km)
=
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FIGURE 7.4 Fonction d’auto-ambiguité obtenue dans la configuration de la Simulation 3

(N, = 15s0it T = 1s) avec pondération temporelle de Taylor(5,-52.5) avec a gauche la

coupe a Doppler nulle (auto-corrélation) et en bas la coupe a retard nul.

= Une enveloppe temporelle maitrisée, avec une fluctuation d’enveloppe relativement
faible (PAPR = 1.2 dB).
TABLEAU 7.3 PAPR obtenus avec la Simulation 3.
Simulation 3 PAPR
Séquence 1 1.23 dB
Séquence 2 1.23 dB
Séquence 3 1.24 dB

Un spectre borné sur les 1.5 MHz définis par les spécifications. On remarque, a

nouveau, que I’enveloppe du spectre n’est pas de type porte mais est naturellement

apodisé. C’est en partie pour cette raison que la fonction d’auto-corrélation est
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naturellement pondérée contrairement a un spectre de type porte qui donne une
fonction d’auto-corrélation de type sinus cardinal. Ainsi, il n’est pas nécessaire de

pondérer en réception le spectre. Cela permet donc d’éviter les pertes associées, pertes
de classe 1-2 dB.

50 I I I I I
—— Spectrum of x,

I I I I
Spectrum of x, ——— Spectrum of x,

40 H H

amplitude (dB)

-1 08 06 -04 -02 0 02 04 06 038 1
frequency (MHz)

FIGURE 7.5 Spectre obtenus dans la configuration de la Simulation 3

7.3 Résultats expérimentaux : Essais

Afin d’étudier et de valider le comportement des formes d’ondes générées, deux campagnes

d’essais ont été menées :

= Une campagne d’essais a Stuttgart en Allemagne ;

= Etune campagne d’essais sur site a Limours.

La premiére campagne d’essais ne sera pas décrite dans cette partie car des probléemes

techniques n’ont pas permis une bonne exploitation des données enregistrées.

Par contre la deuxiéme campagne d’essais a, elle, permis de récolter des données exploitables,

permettant ainsi d’apporter une preuve de validation terrain.
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7.3.1 Configuration du systéme et parcours effectif

Le systéme est composé d’une paire bistatique distante de 10,6 km :

» L[’émetteur se trouve sur le site de TRT (Thales Research and Technology) a
Palaiseau ;

= Et le récepteur se situe sur le site de TAS (Thales Air Systems) a Limours.

L’émetteur pointe sur le site de Limours avec un cone d’émission de 180° alors que le
récepteur pointe a -2° Nord avec un cone de réception de 120° (FIGURE 7.6). Il est important
de noter que le récepteur est trés directionel, hors de son cone de 120° la détection est

grandement compromise (FIGURE 7.7).

Zroe

FIGURE 7.6 Aspect du diagramme d’émission selon le gisement.
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FIGURE 7.7 Diagramme en réception selon le gisement a une fréquence porteuse de 1.3 GHz.

Le plan de vol de cette campagne est, approximativement, le suivant :

FIGURE 7.8 Plan de vol de la campagne d’essais a Limours.
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L’avion (petit avion de tourisme de type CESSNA 4 places de classe 1-2 m? de SER) avait

pour consigne de suivre :

* une trajectoire rectiligne entre le site de Limours et Coignicres a une vitesse réduite
d’approximativement ~50 kts (~26 m/s),
* et une trajectoire en zig-zag au retour a la vitesse maximale de I’avion soit autour de

80 kts (41 m/s).
Et il devait répéter ce cycle autant de fois que possible durant les 2 heures de vols.

Du point de vue du récepteur, pour ce type de cible (classe 1-2 m? de SER) et pour la
configuration du systéme (puissance d’émission, gain émission/réception, perte de

propagation...), la portée du radar est de I’ordre de 20 km.

Toutefois, le plan de vol de I’avion étant trés proche de la limite du cone de réception, il
s’avere que la portée effective avoisine plutot les 10.5 km (FIGURE 7.9). En effet, si I’on prend
la trajectoire de 1’avion et que 1’on se place a 10.5 km du récepteur, on observe que 1’on se
trouve a 57° de la normale au récepteur et a 39° de la normale a 1’émetteur. Cela correspond, a
environ 4 dB de pertes sur le diagramme en réception et 1.5 dB de pertes sur le diagramme a
I’émission soit un total de 5.5 dB de pertes. Il vient donc qu’a distance a I’émetteur fixée, la

distance au récepteur est a peu pres divisé par 2 (environ 10.6 km).
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FIGURE 7.9 Plan de vol effectif de la campagne d’essais a Limours.
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De plus, on s’attend a de faibles détections lors de la phase de zig-zag puisque, sur certains
trongons, 1’avion sort du cone de réception (fortes pertes sur le diagramme en réception :

supérieure a 5 dB).

7.3.2 Résultats des mesures

Les résultats obtenus a partir de ce vol d’essai sont trés encourageants, ils permettent de
valider les algorithmes et le bon comportement des formes d’ondes générées (fonctions

d’ambiguités et spectres) :

= Des fonctions d’ambiguités contrdlés sur la zone d’intérét
= Des spectres controlés et apodisés naturellement (léger biais dii & une erreur de

recalage en bande de base a I’émission donc dégradation du spectre lors de 1’émission)

En effet, suite a ces essais, en calculant la fonction d’ambiguité obtenue entre le trajet direct et

le signal de référence, on a obtenu les figures suivantes :

7a: ; - ST e |

Distance (km)
=
Distance (km)

75: ..... —= Boiertiaz)

i i )
0 20 A0 60 465 0 465
amplitude (dB) Doppler (m/s)

amplitude (dB)

Doppler (m/s)

FIGURE 7.10 Fonction d’auto-ambiguité obtenue lors des essais dans la configuration de la
Simulation 1 (N,, = 400 soit T = 100 ms) avec ponderation temporelle de Taylor(5,-52.5).
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— Autocorrélation =
= = Intervalle d'intérét .=
Tomm e = e — 75
: 2 3 0
ir [, S pp—— .. P— _ - e 75
L i ,
-300 0 300

Distance (km}
=
i
Distance (km)

i i
0 20 40 60
amplitude (dB) Doppler {m/s)

0: T
Coupe a retard nul
= = :ntervalle d'intérét

amplitude (dB)

Doppler (m/s)

FIGURE 7.11 Fonction d’auto-ambiguité obtenue lors des essais dans la configuration de la

Simulation 3 (N,, = 15 soit T = 1 s) avec pondeération temporelle de Taylor(5,-52.5).
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FIGURE 7.12 Fonctions d’ambiguités croisées obtenues a partir des mesures terrain dans la
configuration de la Simulation 3 (N, = 15 soit T = 1 s) avec pondération temporelle de

Taylor(5,-52.5) en utilisant les deux autres séquences de la famille générée.
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En observant ces figures, on peut noter le bon comportement des fonctions
d’ambiguités obtenues. En particulier, pour la Simulation 3, nous avons émis une des
séquences de la famille parmi les M = 3 séquences disponibles et les résultats obtenus en
corré¢lant par chacune ces séquences montrent que la zone optimisée théoriquement reste
clairement identifiable, et ce pour I’ensemble des fonctions d’ambiguités obtenues: auto-

ambiguité ou ambiguités croisées. Cette zone est d’ailleurs clairement identifiable en tracant :

= Le maximum des lobes secondaires de la coupe distance dans la plage Doppler
d’intérét (FIGURE 7.13) ;
= Et le maximum des lobes secondaires de la coupe Doppler dans la plage distance

d’intérét (FIGURE 7.14).
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FIGURE 7.13 Niveau maximum des lobes secondaires de la coupe distance dans la plage

Doppler d’intérét pour la fonction d’ambiguité croisée de la paire (1,3) (Simulation 3)
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FIGURE 7.14 Niveau maximum des lobes secondaires de la coupe Doppler dans la plage

distance d’intérét pour la fonction d’ambiguité croisée de la paire (1,3) (Simulation 3)
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Ensuite, en se plagant dans la configuration de la Simulation 2 (i.e., en intégrant non plus sur
T = 100 ms mais maintenant sur T = 1 s), on observe bien une augmentation de la résolution
vitesse (car Av = A/2T) et une augmentation du rapport signal sur bruit (FIGURE 7.10 et
FIGURE 7.15). Par exemple, on peut noter un gain d’environ 10 dB sur la coupe Doppler entre
la Simulation 1 et la Simulation 2. Cela concorde avec la théorie car on a augmenté le temps
d’intégration d’un facteur 10, ce qui nous donne un gain d’intégration d’exactement 10 dB.
Par contre cela veut dire, que les remontée observées autour des faibles vitesses sur les coupes
Doppler des FIGURE 7.10 et FIGURE 7.15 sont dlies probablement a du bruit de stabilité¢ de

I’émetteur.
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FIGURE 7.15 Fonction d’auto-ambiguité obtenue lors des essais dans la configuration de la

Simulation 2 (N, = 4000 soit T = 1 s) avec ponderation temporelle de Taylor(5,-52.5).

Ensuite, en comparant le spectre obtenu en isolant le trajet direct avec le spectre théorique, on

a, aussi, obtenu des résultats en adéquation avec nos attentes :
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FIGURE 7.16 Spectre obtenus a partir des données réelles récoltées lors des essais pour la

configuration de la Simulation 1.
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On remarque dans ces deux derniéres figures que le spectre suit assez fidélement le spectre de

raies théoriques.

Toutefois, on peut observer un décrochage du spectre a partir de 0.6MHz. Ce décrochage est
di a un offset en fréquence a I’émission (de 1’ordre de 0.24MHz) qui a pour conséquence
I’apodisation de la queue du spectre par le filtre analogique utilisé a 1I’émission pour rejeter la

zone hors-bande (FIGURE 7.17).

En particulier, cette apodisation non volontaire du spectre est surement a l’origine de la
dégradation de la fonction d’autocorrélation (on observe une remontée des lobes secondaires

proches du pic de corrélation, FIGURE 7.10 et FIGURE 7.11).

Enfin, on observe que les résultats obtenus (aprés traitement radar) sont fidéles aux
informations GPS retournées par ’avion des essais en terme d’azimuth, de vitesse bistatique,
de distance et d’¢lévation. A titre d’exemple, la FIGURE 7.18 et la FIGURE 7.19 superposent la
trace GPS de I’avion d’essais avec les détections obtenues dans la configuration 1 et 2,
respectivement. On retrouve alors que plus le temps d’intégration est important meilleure est

la détection.
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FIGURE 7.18 Résultats obtenus avec la configuration 1 (T = 100 ms, f, = 1290 MHz) :

Trace GPS et plots détectés.
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FIGURE 7.19 Résultats obtenus avec la configuration 2 (T = 1, f, = 1290 MHz) :
Trace GPS et plots détectés.
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FIGURE 7.20 Mapping de la vitesse bistatique des plots au cours du temps et en fonction de la

distance bistatique dans la configuration 2 (T = 1s f, = 1290 MHz).
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On observe aussi que I’on arrive a detecter des avions de ligne (plus grosse SER) qui
survolent Limours. Ces avions de ligne sont détectées sur une plus grande distance car leur
SER est plus importante (classe 10 dB). En particulier, on arrive a observer des avions de
lignes engageant leur trajectoire d’atterissage sur 1’aéroport d’Orly ou bien survolant le site de

limours a haute altitude, autour de 10 km (FIGURE 7.20 et FIGURE 7.21).
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FIGURE 7.21 Trace GPS des avions mis en évidence dans la FIGURE 7.20.

7.4 Conclusion

Ce chapitre a permis de valider les algorithmes développés dans le cadre d'un systéme
MSPSR actif. En particulier, ces essais ont permis de vérifier que le comportement

expérimental des formes d’ondes générées étant bien en accord avec les résultats théoriques.

Ensuite, I’exploitation des enregistrements a permis d’observer une bonne précision des
résultats obtenus (apres traitement radar) vis-a-vis des informations GPS retournées par

I’avion des essais et les différents avions de ligne en survol.

Par contre, la plateforme actuelle ne se compose que d’une paire bi-statique et donc une

évolution de la plateforme vers une configuration multistatique serait intéressante et
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permettrait de parfaire la validation expérimentale. De plus, une augmentation de la puissance
des émetteurs devrait permettre d’observer un plus grand nombre de avions de ligne sur de

plus grandes distances.

Enfin, une analyse comparative plus fine permettrait de mesurer 1’apport de telles familles de

séquences en termes de PAPR, de fonctions d’ambiguités, de spectres, ...
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Au cours de cette theése, évoluant dans un contexte radar et tout particulierement dans le cadre
du radar MSPSR actif, nous avons fourni des réponses a la problématique portant sur les
formes d’ondes d’un tel systeéme, les traitements et les performances associés. Notre réponse
a ce probléme s’est articulé autour de : la définition de critéres permettant d’identifier les
familles potentiellement candidates, la création d’outils de génération de familles de formes

d’ondes candidates et I’évaluation des performances de ces algorithmes.
Plus précisement, cette theése nous a permis :

1. D’identifier la problématique et de structurer la recherche de solution autour de
critéres clés tels que le PSLR, le PAPR, I’efficacité spectrale, la taille des séquences et

la cardinalité des familles (Cf. Chapitre 1et Chapitre 2).

2. De rechercher dans 1’existant de possibles candidats pour une application MSPSR actif
a travers deux études : I’une sur les codes Pseudo-Aléatoires et I’autre sur les signaux
OFDM. Ces ¢tudes ont permis de sélectionner quatre familles de codes
potentiellement intéressantes : les familles de séquences Pseudo-Aléatoires de No, TN
et du Small Set de Kasami et les familles de signaux OFDM modulés par des m-
sequences. Toutefois, les deux ¢études ménées durant le Chapitre 3. ont montré des
limites avec des problémes d’efficacité spectrale pour 1’'une (codes Pseudo-Aléatoires)
et des problemes de PAPR pour I'autre (codes OFDM). Or, adresser ces problémes
engendre irrévocablement des pertes. De plus, il a été noté que, pour I’ensemble de ces
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familles, le PSLR obtenu est bon sur I’ensemble du domaine non-ambigiie, domaine
généralement trés grand devant le zone de surveillance radar. Ces deux observations

ont été a I’origine des Chapitre 4 et Chapitre 5.

D’implémenter des algorithmes cycliques pour générer des familles de séquences tout
en controlant I’ensemble des critéres a savoir : la cardinalité des familles, la longueur
des codes, les spectres, les fonctions d’ambiguités et le PAPR. Ces algorithmes ont
I’avantage d’offrir une certaine fléxibilité sur les contraintes que 1’on impose au
systtme. Toutefois, il est intéressant de faire les observations suivantes :

Premiérement, le nombre limit¢é de degrés de liberté ( NM ¢éléments dans

{xm(n)}ﬁf{‘mzl contraints en amplitude) et le possible grand nombre de contraintes
(~2KPM? contraintes) contraignent la qualit¢é de l’optimisation dans la zone a
optimiser imposée au systéme. Ainsi, le dimensionnement de la zone & minimiser doit
rester confiné sur une petite zone autour de l’origine afin d’obtenir une zone
significativement atténuée. Deuxiémement, on peut noter que le coit calculatoire peut
devenir trés important car une SVD doit étre calculée a chaque itération. Or, une SVD
a une compléxité de I’ordre de O(h®) avec, ici, h proportionnelle a la longueur des
séquences et a la zone que I’on souhaite optimiser (relatif aux dimensions de la

matrice X). Ainsi plus les séquences sont longues et plus la zone a optimiser est

importante, plus 1’algorithme devient coliteux en temps de calculs (Cf. Chapitre 4).

De réaliser une étude sur des algorithmes a base de descente du gradient afin de
générer, a nouveau, des familles de séquences tout en contrélant 1’ensemble des
criteres établis dans le Chapitre 2. Ces algorithmes donnent des résultats quasi-
similaires a ceux obtenus avec les algorithmes cycliques. A ceci prés que la
complexité calculatoire est bien moindre avec ces derniers algorithmes (hlogh contre
h3). En effet, il a été montré que cette nouvelle approche s’appuie sur des opérations
simples (convolution, transformée de Fourier) qui peuvent étre calculées de maniere
efficiente a I’aide de Fast Fourier Transform (FFT). Toutefois, de maniére analogue
aux algorithmes cycliques, il est intéressant de remarquer que le nombre limité de
degrés de liberté (NM éléments dans {xm(n)}g’:”imzl contraints en amplitude) et le
possible grand nombre de contraintes (~2KPM? contraintes) contraignent la qualité
de Doptimisation dans la zone d’intérét imposée au systéme. Ainsi, le

dimensionnement de cette zone doit rester confiné sur un petit domaine autour de
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I’origine afin d’obtenir de bonnes performances. Néanmoins, ces algorithmes offrent
une grande flexibilité d’usage et permettent de générer des familles de séquences
ayant d’intéressantes propriétés radars : un faible PSLR, une bonne réjection des

émissions hors-bandes et une faible fluctuation d’enveloppe temporelle (PAPR faible).

De définir une borne sur le PSLR permettant :

a. dans le cas adapté, de généraliser les bornes existantes de Levenshtein et
Welch pour les familles de séquences polyphasés et d’améliorer ces bornes
en exploitant une propriété¢ propre aux corrélations apériodiques, a savoir une
propriété sur les D-derniers retards;

b. dans le cas désadapté, d’établir une borne pour une famille de séquences
polyphasés.

Ces nouvelles bornes permettent ainsi d’évaluer les performances de nos algorithmes
en mesurant 1’écart entre le résultat que 1’on obtient et la borne que 1’on a définie. Par
contre, des développements restent a €tre menés afin de prendre en compte des
contraintes spectrales dans le calcul de la borne. Ces contraintes peuvent étre intégrées
dans la construction des matrices X en intégrant les vecteurs de la base de Fourier des

fréquences que I’on souhaite minimiser.

Et de réaliser des essais. Essais qui ont permis de tester et d’évaluer, dans une
situation réelle, les performances des formes d’ondes que 1’on a générées a 1’aide des
algorithmes présentés durant cette these. Ces essais ont €té réalisés sur une paire
bistatique unique. Ils ont principalement consist¢ a valider le comportement des
formes d’ondes générées en termes de contrdle du spectre, de contréle du PAPR et de
controle des fonctions d’ambiguités. Toutefois, ils ont aussi permis d’évaluer le

comportement de ces formes d’ondes vis-a-vis des perturbations liées au domaine

d’emploi (Doppler, bruit, clutter, etc...).

Pour faire suite a ces travaux, il est envisageable d’explorer les axes d’études suivants :

1.

Réaliser de nouveaux jeux d’essais afin de compléter la validation de maniere
expérimentale de 1’adéquation de ces formes d’ondes aux cas d’application MSPSR
actif. En particulier, la plateforme actuelle ne se compose que d’une paire bi-statique
et donc une évolution de la plateforme vers une configuration multistatique serait

intéressante et permettrait de parfaire la validation expérimentale. De plus, il serait
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tout aussi intéressant de réaliser une analyse fine des performances obtenues afin de

mieux appréhender les gains qu’apporteraient I’emploi de telles familles de séquences.

Prendre en compte des contraintes spectrales dans le calcul de la borne. Ces
contraintes peuvent étre intégrées assez facilement en modifiant la structure des
matrices X et Y. En effet, en remarquant que le produit scalaire d’une séquence avec
un vecteur de la base de Fourier donne la valeur de son spectre a une certaine
fréquence, il vient qu’en intégrant les vecteurs de la base de Fourier des fréquences
que I’on souhaite minimiser, on peut réussir a prendre en compte les contraintes sur le

spectre. Cette extension permettrait alors d’obtenir une borne plus fidele a la réalité

des formes d’ondes radars.

Investiguer la géométrie du probléme, afin de mesurer I’'impact de celle-ci sur le
traitement en réception du radar. En particulier, il serait intéressant de mesurer son
impact sur la levée d’ambiguité sur le plan Distance-Doppler. Car, dans le cas ou les
formes d’ondes générées posseédent des ambiguités distance et/ou Doppler, on préssent
que D’observation d’une cible sous différentes géométries ameéne une structure
d’ambiguité différente pour chaque paire bi-statique qui compose le systéme. Ainsi, on
peut se demander si cette pluralité d’observations ne permettrait pas de lever les
ambiguités dans une certaine mesure et donc de soulager 1’optimisation des formes
d’ondes en permettant un certain nombre d’ambiguité. Par exemple, les familles de
codes de Zadoff-Chu, sont des codes Chirp-Like ayant un couplage temps-fréquence
comme les LFM. Or, il est peut-étre possible d’envisager son utilisation dans un cadre
MSPSR actif si la géométrie du systéme permettait de lever les ambiguités Doppler

qui lui sont propres.

Etendre les algorithmes du gradient au cas désadapté. Durant cette thése, les
développements ont été menés et se fondent sur la dérivée de Wirtinger.
Malheureusement, I’étude s’est limitée a étudier la génération de filtres désadaptés qui
minimisent seulement les retards a Doppler nul (autocorrélation). Ainsi il serait
intéressant d’étudier I’apport du filtrage désadapté sur I’optimisation des fonctions
d’ambiguités (car ce cas n’a pas pu étre traité en profondeur mais mériterait de I’étre),
méme si la borne obtenue dans le cas désadapté montre qu’optimiser les fonctions
d’ambiguités d’une famille de séquences a 1’aide de filtres désadaptés n’apportera pas

de gain significatif.
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ANNEXE A. IMPACT DU
FENETRAGE
FREQUENTIEL

A.1 Introduction

Le fenétrage fréquentiel est un traitement trées répandu dans le domaine des
télécommunications et des radars. Son intérét est multiple et réside en le maintien d’un gabarit

spectral donné, et/ou en la diminution du PSLR de la fonction d’autocorrélation.

Par exemple un fenétrage est typiquement employé pour des radars a compression
d’impulsion a modulation linéaire de fréquence (LFM : Linear Frequency Modulation). Ce
dernier est réalisé en réception du signal (filtrage désadapté) afin d’abaisser le niveau des
lobes secondaires de la fonction d’autocorrélation. Car malgré une trés bonne efficacité
spectrale des LFM (spectre rectangulaire de largeur B = 1/T avec T la durée du chirp), le
principal défaut des LFM est I’allure de la fonction d’autocorrélation qui évolue en sinus
cardinal (allure prévisible car la transformée de Fourier inverse d’une porte donne un sinus
cardinal). Toutefois, il est important de garder a I’esprit que le gain apporté par la pondération
fréquentielle s’obtient au prix d’un élargissement du lobes principal de la fonction
d’autocorrélation et d’une perte en Rapport Signal a Bruit (SNR : Signal to Noise Ratio) due a

la désadaptation du filtre en réception.
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Ce type d’application des fenétres de pondération est aussi présent pour traiter les signaux
OFDM car tout comme les LFM, le spectre d’un signal OFDM est rectangulaire ce qui léve la

méme problématique de diminution du PSLR.

Par contre, dans le cas d’une séquence pseudo aléatoire binaire (PRBS : Pseudo-Random
Binary Sequence) la problématique se porte alors sur le contrdle du spectre. Cela vient du fait
que la séquence pseudo aléatoire correspond a une suite numérique de bit qu’il est nécessaire
de mettre en forme pour permettre la conversion sous forme analogique (filtre de mise en
forme). Classiquement on prend pour référence le filtre de mise en forme de type porte car ce
filtre conserve les propriétés de corrélation de la séquence aléatoire par contre il vient alors
que le spectre du signal aprés le filtre de mise en forme a 1’allure d’un sinus cardinal dont le
premier zéros est a 1/T,.p ou T,.p, représente le temps d’échantillonnage. Par conséquent il
devient évident que le spectre doit étre fenétré a 1’émission pour rentrer dans un gabarit
donné. Mais cette pondération va forcément impacter les propriétés de corrélation,
I’enveloppe du signal émis et la largeur du lobe principal. Car pour des séquences PRBS de
type Gold, Kasami et autres, les propriétés de corrélation sont trés bonnes et s’obtiennent a
partir d’un séquencement spécifique des séquences et I’enveloppe du signal est constante
(PAPR nul en dB). Or [l'utilisation d’un fenétrage fréquentiel correspond a convoluer
temporellement la séquence par un filtre différent d’une porte, ce qui va amener une
détérioration des performances de corrélation et la destruction de 1’enveloppe constante

(PAPR non nul en dB).

A.2 Pondération en réception et réduction du PSLR

Il est étudi¢ dans cette partie, 'impact de I’opération de pondération lorsque celle-ci est
réalisée en réception du signal. Comme présenté dans 1’ouvrage de J. Darricau [94] ce
traitement permet de lutter contre de haut niveau de lobes secondaires par modification de

I’amplitude du spectre du signal.

Par contre il devient évident que le filtrage alors réalisé n’est plus adapté au signal regu et
donc des pertes en SNR vont apparaitre. De plus, 1’'utilisation d’une fenétre de pondération
entraine un ¢€largissement du lobe principal de la fonction d’autocorrélation et dégrade ainsi le

pouvoir discriminateur du radar (résolution distance dégradée).
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FIGURE A.1 : Architecture du récepteur avec pondération
La fenétre de Hanning : C’est une fenétre en cosinus surélevé de la forme [95] :
0.5 + 0.5 cos (22 <5
P(f)={' + 0. cos(Ff) |f|_5 (A1)
0 sinon
PO Dlog, of | IFFT(P(H ) 1)
0 —
hanning

A0 f--4e — — rectangle H
20

g A0

E & g
0
70
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-80 L
0 coB 2c/B

distance (m)

FIGURE. A.2 : Spectre et réponse temporelle de la fenétre de Hanning
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La fenétre de Hamming : C’est aussi une fenétre en cosinus surélevé. Mais cette fois-ci le

spectre repose sur un piédestal [95]:

21 B
—_ < —
P(f) = {0.54 +0.46 cos(B f) <3 A2
0 sinon
Pl 2lag, (| IFFT( P ) 1)
1 ] T T T T T T
hamrmin
0.9 10 _ rectanglg H

=
o

20

o
1

o
m

-40

amplitude
(o)
m

=
ta

amplitude (dB)

A0

o
w

60

o
[

0.1 70

B0l i
B2 B2 0 c/B2c/B 10c/B
fréquence (Hz) distance (m)

FIGURE. A.3 : Spectre et réponse temporelle de la fenétre de Hamming

La fenétre de Taylor : C’est une fenétre de la forme suivante [95] [96] :

n-1

Mﬂ=1*225““€?7)vgg (A3)

=1
0 sinon

OuE, = F(m,k,n) le coefficient de Taylor du m“™ ordre, n le nombre de lobes
secondaires autour du lobe principal a égal niveau et k 1’atténuation des lobes secondaires en
décibels (k < 0).

it - IS4G+ 0099

i=1 n?(A(k)? + (i — 0.5)?)

- m?
212k |1~z
Jem (A4)

Fm = F(ml kr n) = (_1)m+1

k
10(-20)
A(k) = arcosh

/A
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P ; 2000g,,( 1IFFTCPE ) 1)
. . ! ' ' taylor
A -t : — — rectangle H
R I vt Ry
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= o H | H ' B
2 =7 AR AR g T
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FIGURE. A.4 : Spectre et réponse temporelle de la fenétre de Taylor (n = 5,k = —42 dB)

La fenétre de Blackman : C’est une fenétre en quatre cosinus de la forme [95] [97] :

21 41 61 B
P(f):{ao—alcos(gf)+a2cos(Ff>—a3cos<Ff> |f] SE (A.5)
0 sinon
Avec {ay, a;, a,, as} ={0.42659,0.49656,0.076849,0.0000} dans le cas de I’exact
Blackman, mais il est préféré dans la littérature les coefficients {ay, a;, a,, as} =

{0.42,0.50,0.08,0.00} qui ont pour propriétés d’avoir une somme nulle aux limites

permettant la continuité de la fenétre.

1 Pif) . 200y, ( 1IFFTCR®H ) 1)
blackman
L A 10\l — —rectangle H
2 S i YRR A
20 k== A b
ey A S PV A
) 1 1 1 R
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FIGURE. A.5 : Spectre et réponse temporelle de la fenétre de Blackman
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La fenétre de Blackman-Harris : C’est aussi une fenétre en quatre cosinus de la forme [95] :

0

2T

P(f) :{ao—alcos<3f>+azcos<£f>—a3cos<%rf> |f] Sg

Avec {ay, a;, a,, as} = {0.35875,0.48829,0.14128,0.01168}

amplitude

fréguence (Hz)

sinon

200og, o HIFFTCRE ) 1)

— — rectangle H

blackmanHarris

2 f-l

-40

amplitude (dB)

o

i) SR VI VR 1 O 1R

_BD L L
0 cofB2c/B

distance (m)

FIGURE. A.6 : Spectre et réponse temporelle de la fenétre de Blackman-Harris

Le tableau suivant donne les caractéristiques de ces lois en prenant pour référence un signal

OFDM (spectre rectangulaire et fonction d’autocorrélation en sinus cardinal).

Types de PSLR Résolution distance Perte en SNR
Pondération (dB) (m) (dB)
c
Aucune (rectangle) —13.26 dB 0.886 B 0dB
c
Hanning —-31.5dB 1.45 B 1.76 dB
c
Hamming —42.1dB 1.30 B 1.34 dB
c
Taylor —41.0 dB 1.26 1.22 dB
(n=5,k=-42)
c
Blackman —55.8dB 1.64§ 2.37 dB
c
Blackman-Harris —54.6 dB 1.90 B 3.02dB

TABLEAU A.1 : Caractéristiques de certaines lois de pondération utilisées en réception.
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A.3 Pondération a I'émission et efficacité spectrale

I est maintenant étudi¢ 1’impact de I’opération de pondération lorsque celle-ci est réalisée a
I’émission du signal. Cette opération permet de respecter un gabarit spectral donné en

fenétrant le spectre pour que celui-ci respecte la plage de fréquence imposée.

— Sech [n]

S[k] X G[k] - Sech [k]

S[k] Glk] Zechlk]
i e . . . . . 1200 e .

1200
O e R 1] KNt O N S

500 1) SERRNI N N —

@ o @
E E ; ; : ; ; E ; ; ; :
2 e 2 0B h) 2 ponf e L
£ £ A A : £ b :
< < ' ' ' ' ' =T ' ' ' '
400 e At B e 400 fo-eecpeeng NI
(P NN VR Y e
0 0 : 0
3B 2B B 0 B 2B 3B 3B 2B B u] B 2B 3B 3B 2B B u] B 2B 3B
fréguence (Hz) fréquence (Hz) frégquence (Hz)

FIGURE A.7 : Impact de la mise en forme par un filtre rectangulaire

Ce traitement est particulie¢rement intéressant dans le cas de I’émission de bruit pseudo-
aléatoire car pour sur-échantillonner de tels signaux, il est pris comme référence que le filtre
de mise en forme utilisé est le filtre rectangulaire. Et donc le spectre d’une telle séquence est
un sinus cardinal dont I’étalement spectral est assez important (Voir FIGURE A.7). Il est donc
nécessaire de le controler par le biais d’un fenétrage adapté (ou un choix de filtre de mise en

forme adapté).

Lorsque la pondération est réalisée a 1’émission, 1’approche classique est de prendre comme

filtre la racine carrée des filtres classiquement utilis€és pour pondérer en réception
G(f) = /P(f). Car en réception, I’opération de filtrage adapté permet de se ramener aux

filtres classiques :
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Le filtre SRRC (Square Root Raised Cosine) : Ce filtre de mise en forme (d’apres le

x(t, f») = IFFT(C(HG(F)CHG))
= IFFT(IC(HI?1G(HI?)
= IFFT(IC()I2P(f))

EMETTEUR

Générateur de
formes d’onde

RECEPTEUR

FFT

Banc filtre

x(t, fp)

(A.7)

G(f)

ou

g(t)

Sref (t)

Sref (t)

Srecu (t)

FIGURE A.8 : Architecture de I’émetteur avec pondération a 1’émission

standard 3GPP [98]) est donné par :

210

g() =

|t| < kTech

(A.8)
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Ou: T, représente le temps d’échantillonnage de la séquence. L’inverse de ce temps

donne la bande passante idéale B ;

a représente le facteur de débordement (roll-off factor), il indique la proportion
du spectre excédent la bande donnée B. Ce coefficient varie de 0 a 1. La largeur du

spectre est alors donné par ((1 + @)B) ;

k représente la durée de la réponse impulsionnelle du filtre qui peut varier selon
les besoins. De maniére générale, 1’augmentation du nombre d’échantillon permet

d’améliorer la bande d’arrét (remontée des lobes secondaires hors de la bande

souhaitée).
P 20log, (| IFFT{PE ] 1)
1.4 T ] —— 71—
alpha=0 oo alpha=0
alpha=0.25 B alpha=0.25 H
1.2p------- o R RERREEE RS : R
: : : alpha=0.5 : alpha=0.5
alpha=0.75 | | kbt ] alpha=0.75 ||
Th-mmmme oo alpha=1 alpha=1
R Y R .4 S L1 A 1 £
E 1]
= E
o . s
[ud
[ R TRk E: | EELEEEE EEEEEE R A
[ R St 11| IR EEEEEEEY [ fyeEEl R 1 e
0 : | : | : 0 AREEEIL R
-B -Br2 1] B2 B 0 o8 2cB 10c/B
fréguence (Hz) distance (m)

FIGURE A.9 : Spectre et réponse temporelle du filtre SRRC pour k = 128

La fenétre en puissance de cosinus surélevés : Cette fenétre est de la forme :

n

G(f)=m= k+(1—k)[cos<n£>] |f|g§ (A.9)

Ou: k  représente I’offset en fréquence du spectre ;
n  représente la puissance de cosinus de la fenétre ;

Ces fenétres sont équivalentes a celles de Hamming et Hanning dans les configurations

respectives :
* Fenétre de Hamming : n=2etk =0.08;
* Fenétre de Hanning : n=2etk=0;
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P 20log, (| FFT{ R 3 1)
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FIGURE A.10 : Spectre et réponse temporelle de la fenétre en puissance de cosinus surélevé

pourn = 2 etk = 0.05.

Pour les autres fenétres :

G(f) =vP(f) (A.10)

REMARQUE A.7.4.1: Théoriquement les fenétres de pondérations utilisées sont a support
borné (atténuation infinie hors de la bande d’intérét). Ils sont donc a support infini dans le
domaine temporel. Mais dans la pratique, le filtre se compose d’un nombre fini

d’échantillons.

Et plus ce nombre d’échantillons est important plus le spectre obtenu approche le spectre idéal

attendu c’est a dire plus ’atténuation hors bande est importante.

De plus il est important de noter que plus la bande d’intérét est étroite plus le nombre
d’échantillons pour décrire le filtre doit étre important afin d’atteindre des niveaux
d’atténuation hors bande faibles. Par exemple dans le cas des filtres SRRC, plus le facteur de
débordement est petit, plus le nombre d’échantillons a prendre en compte est important pour

atteindre un niveau d’atténuation donné.

A titre d’exemple, le tableau suivant donne 1I’impact de ces lois en prenant pour référence une
séquence du Small Set de Kasami avec N = 2'¢ — 1 pour un temps d’échantillonnage de T,

et pour une intégration cohérente T sur 2 périodes soit T = 2NT,.,. Dans ce tableau, on

définit B = 1/T,p, :
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ANNEXE B. PREUVE DE LA
BORNE (4.1.23)

Cette annexe s’inspire des travaux mené par Hao He, Petre Stoica et Jian Li dans [3].

On rappelle que le critere (4.1.20) peut se réecrire comme :
2
IX — VNU|, = 2NKPM — zx/NRe(Tr(XHU)) (B.1)
2
Ainsi la minimisation de ||X —VN U||F sachant X consiste & maximiser la trace de XHU.

Or, par I’intermédiaire de la décomposition en valeur singuliére compacte (SVD) de X! :
U,SUll = xH (B.2)

On peut écrire :

Re(Tr(XHU)) = Re (T7(U,SUSD))

— H

Tr(AB)=Tr(BA) ke (TT(UZ UUIS)) (B.3)

KPM

cs Y Re([UYUU TSy
iagonale
k=1
Si on note B = UYUU,, il vient :

|Re([Bli)|* < |[Blik|* < [BYBli, = [UT'UTU,UZ UL, ] (B.4)
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Or U, est une matrice semi-unitaire (UU, = I), ainsi U,U3! est la projection orthogonale sur
. o . U .
I’image de U, U (que 1’on notera R(U,U)) donc il existe une matrice U tel que [UZ] soit

3

unitaire et donne la décomposition en valeur propre de U, U} :

I Wy 0] [ul
U,UY = [U, Uy lm"«g(-’k(UzUz ) Hugl (B.5)
0 0]1U3

Et si onnote C = {¢;;} = UJ'UM[U, Us], il vient que :

[BHB], [ lrang (®(u,ub)) Olcﬂl
0 Kk

rang(R(UZUEI)) (B.6)

= Z |Cki|2

i=1

Ainsi il en découle la borne supérieure suivante :
IR([BLig)I” < ) leal” = [CCHT B.7)
i

Or ¢ = UY'UH[U, U;] donc:

|[Re([Blyx)|? < [CCHp

[
lUHUH Us] lU§'l UUlLk
[U;
[U
[

1UTUU, ] (B.8)
Y gpy + ROU ik
Ixpy + UTRU; [

=1+ [URU, Jx

Il découle de (B.1) - (B.8) que :
KPM
2
|X - VNU|[, = 2NKPM — 2+/N Z Re([UNUU, J4) Sk

<Pl (B.9)

> 2NKPM — 2\/N Z (1 + [UHRU, J1) Y2 Spere
k=1
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ANNEXE C. PREUVE

LEMME 6.2

DU

Afin de minorer R, commencons d’abord par rappeler la structure de X™, structure qui sera

utilisée par la suite tout au long de la preuve :

X™ =

xt o oxt xNe, xyt 0 0 0
0 x" x .. o xyey o xpt O
0 0
0
0 0 x* X XN-1 XN
xyt 0 0 x* X x4
xN-, xyt 0
0 x* X
x3 XN, xyt 0 0 x"
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Développons maintenant 1’expression de la norme de Frobenius de R :

~12 S 2 Sus2
IR]l; = IIXXHII = [X"X][;

M 2N-1

Z Z X[ (X, )wl
(3 S

ou la derniére inégalité est obtenu en ne conservant que les termes k = k' de la somme

v

précédente.

A partir de 1a, comme, par construction, la structure des différentes matrices X™ sont

semblables ; il vient en utilisant la propriét¢ d’uni-modularit¢ des séquences que
2 2 .. 2

|X HAES |Xll k| pour tout (m, 1) € [1: M] (en particulier |X x| peut prendre seulement deux

valeurs 0 ou 1/N, voir (6.2.2)). En utilisant cette propriété, on obtient alors 1’inégalité

suivante :

2N-1 ,2N-1 2
IRJl; = w2 > (le |w) (D)
i=1

k=1
A ce stade, d’aprés la structure particuliere de X™, il vient que chaque colonne k contient N

2
éléments X[x non-nuls. Or en se rappelant que les |Xl"}( non-nuls valent tous 1/N, il

vient naturellement que :

2N-1
IN—-1 ZW/N+ Z w;/N sik<N-1
2 |xm 2w, = { =1 e C2)
= Z w; /N sik>N
i=k—N+1

On obtient alors, en utilisant (C.2) dans (C.1), que :

N-1 , k 2N-1 2 2N-1 k 2
.2 M?
IR =5z (Dowit Dowe) + > > m ©3)
k=1 \i=1

i=N+k k=N \i=k—-N+1

Or il peut €tre montré que le coté droit de I’inégalité est égal a (Cf. ANNEXE D) :
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N-1 2N-1 2 2N-1 k 2 2N-1
DT B [ LTS WY
=1 i=N+k k=N \i=k—-N+1 sit=1
avec: gy = min(|t —s|,2N —1— [t —s]).
. =112 .
Par conséquent, le minorant de ||R|| g est donné par :
2N-1
IRl = (v - > zsmwswt] (C.5)

s,t=1
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ANNEXE D. PREUVE DE
L’EGALITE

(C.4)

Cette annexe donne les détails de calculs pour prouver 1’égalité (C.4).

Commencons par expliciter le coté droit de 1’inégalité (C.3) :

N-1 , k 2N-1 2 2N-1 k 2
Z(Zw y Wl.) +z( Y Wi)
k=1 \i=1 i=N+k k=N \i=k—N+1
N-1 k 2N-1 2N-1 2 2N-1 k 2 (D.1)
2y Y th@(z )+z(z Wl.)
k=1 s=1t=N+k i=N+k k=1 \i=k-N+1

ou cette derniere expression est obtenu en remarquant que lorsque k<N -1 ,
Yieaw; = Ty Wi

Par la suite, nous allons basculer sur 1’écriture matricielle. Par conséquent nous allons
prendre les définitions suivantes : soit w := {w;}?X e vecteur de poids, et Ms2 tz la matrice

carrée de taille 2N — 1 telle que la sous-matrice d'indices lignes s; < i < s, et et d’indices

colonnes t; < j < t, vaille 1, et le reste O :
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0 0 0 0 0 0
0 0
0 0 1 1 0 0] < s
Satz _
Msie = 0 0 1 1 0 0l e, (D-2)
0 0
0 0 0 0 0 0
T T
ty ty
En utilisant ces définitions, on a :
S2 tz
D waw = WM W (D.3)

s=s1 t=t4

11 vient alors que chaque terme de (D.1) peut s’exprimer a I’aide des matrices M

K.k
z Mk—N+1,k—N+1] w

Stz
sl!tl :

Si on définit les matrices M, M,, M3 et M, suivantes, respectivement :

N N-1

N-1
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0 1 2 N—-2 N—-1j
N-—-2
MZ = ’
2
0 0 1 dnv_1gxw
N—-—1N-2 - 2 17
N—-—2N-2
M3 = )
2 2
1 n—1jx[v-1]
1 1
2 2
M4 = ;
N—-—2 N-2
1 2 N —2 N — 1Tn_qix[n-1]
on peut montrer que :
2N-1 M, M'ZF
k,k _ .
M, N kN1 = ; (D.4)
k=1 M2 M3
N-1 Ovy  Oyn—1
My enrk = ; (D.5)
k=1 ON—l,N M4
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N-1 N-1 Oy_1n-1 My
k,2N—-1 2N—-1,k
M ) M =] (D.6)
k=1 k=1 M; Oy
Ainsi
N-1 , k 2N-1 2 2n-1 k 2 M, M, + M!
> (Y Yow)# () ) =wr w
k=1 \i=1 =Ntk k=N \i=k—N+1 MI+M, M;+M,
Or:
N N-1 1 1 N-1
N—-—1 N
2
1
M, M, + MJ
= 1 1
MI+M, M;+M,
1
2
N-1
N-—-1 2 1 1 N—-—1 N
Et donc :
N-1 , k 2N-1 2 2N-1 k 2 2N—1
> (Yt o)+ Y (Y w) ow- Y b 0D
k=1 \i=1 i=N+k k=N \i=k—N+1 st=1
avec: g,y = min(|t —s|,2N —1— [t —s]).
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ANNEXE E. PREUVE DU
LEMME 6.3

Dévelopons la norme de Frobenius de R :

o M 2N-1 o u 2
IRl= > > [RE
I m=1 s,t=1
M 2N-1
H 2
= > x| wow
Im=1 s,t=1
M 2N-1
= > D I (o) o
Im=1 s,t=1

avec: lg.y = min(|t —s|,2N —1— [t — s]).

On rappelle que 1,4 dénote le niveau maximum des lobes secondaires des fonctions d’auto-

corrélations et d’inter-corrélations :

2 2 2
|Tinax|? = max <I}1n§)l(|rxm,xl(k)| ymax|ry, x, (k)|
k k#0

Ainsi il vient assez naturellement que :
I, L < Imaxl? V(m, LK)\ {m = Letk = 0} (E.D

De plus, les {X,,}1m=y sont des séquences d’équi-énergie: Ey = 1 =1, (0) pour tout m
ainsi :
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|rxm,xm(0)|2 =|Ex?=1 avecme€[1:M] (E.2)

Enfin, en exploitant une propriété¢ spécifique aux fonctions de corrélation apériodiques, a

savoir que le dernier retard vérifie :

e O] = F v(m,l)et|k] =N —1; (E.3)

et le d-iéme dernier retard (d € [1: N]) vérifie :

2

d
Irxm,xl(k)l2 <yz v(m,)etlkl=N—d; (E.4)

il peut étre montré a 1’aide de (E.1) — (E.4) qu’un majorant de ||ﬁ||12: prenant en compte les D

derniers retards est donné par :

2N-1
Z Z |rxmxl(lstN)| WsWi
ILm=1 s,t=1
2N-1 M 2N-1
Z z Irmaxl WsW; + z z (1- Irmaxlz)ws
ILm=1 s,t=1 m=1 s=
M 2N-1

1
- z Z (Irmaxl2 _m) WsWi

Or en se rappelant que Y2V 1w, = 1, il vient que :

2N-1 D 2N—-1
=12
”R”p < IVIzlrmaxl2 +M(1 - Irmaxlz) Z Ws2 — M? Z <|rmax|2 > Z WsWe
s=1 d=1 s,t=1
lS,t,NzN_d

ce qui conclut la preuve.
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ANNEXE F. EXPRESSION DE
LA BORNE AVEC
DES POIDS
UNIFORMES

Dans cette annexe sont explicités les calculs pour déterminer I’expression de la borne du

Théoréme 6.2 lorsque w; = {21\1—1 sit< 2N = 1. On rappelle que la borne sur le PSLR
0  sinon
obtenue est la suivante :
~ N(N -1
) Q2n-1 (W'%,Zf{ﬂ(dz - N)Ad)
[Tmax|® = max—|N —
b N 1—WT(%I+23=1Ad)W

avec: Q,y_1(w,a,B) =wT(al + B+ L)w.

Pour déterminer I’expression de la borne dans ce cas spécifique, nous allons expliciter chaque
terme de cette borne, a savoir :

= wiLw

= wiA,wW

= wiXh_ d?A)w

Dans un premier temps nous allons expliciter wTLw :
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2N-1
T w — .
w Lw = ls e nWsWy

s,t=1

avec lg, vy = min(|t — s|,2N — 1 — [t — s]).

Commengons par expliciter L := { Ls’t}:iv;,:':zllv_l (matrice carrée d’ordre 2N — 1) :
0 1 wo. N—1N-1N-2 .. 1
1 0
N -2
N-1 N-1
L =
N-1 N-1
N—2
1
1 w. N—2N-1N-1 .. 1 0

Dans le cas de vecteurs de poids uniformes il vient que :

2N-1

- 1
W LVV::ZEXF:TESE:EZ L&p

s,t=1

Ainsi, en s’appuyant sur la structure de L, il vient que :

2N-1
TLw = 2 Z(ZN 1—9) _NN-1)
N T e TN T
s=1
On considére maintenant wT A w :
2N-1
wliA ;w = Z WsW;.
s,t=1
st n=N—-d
Or sous I’hypothese des poids uniformes, il vient que :
2N-1 N+d-1 N-d
TA ! Z 1 ! 2 Z 142 Z 1
wW=——— —_—
W AW = o - 1)z (2N — 1)?
s,t=1 s=1 s=1
|s—t|=N-d

ou|s—t|=N+d-1
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229

2
T 2N-1

Il vient ensuite que :

D D
w’ (Z Ad> w= Z wlA w.
d d

=1 =1

Ainsi, sous I’hypothése des poids uniformes, il est évident que :

. iA )

d=1

Enfin :

D D
w’ (Z dZAd> w= Z d*wTA w.
d=1 d=1

Ainsi, sous I’hypothése des poids uniformes, il est tout aussi évident que :

-1 6

D
2 DMD+1)(2D+1)
T E 2 —
w (d_ld Ad>W—2N :

Finalement, en réunissant tous ces résultats, il vient que la borne prend la forme suivante :

1 1 [3MN2—=3N2—-MD(D + 1)(2D + 1)

25 2
Itmaxl” 2 337 M(ZN —1—2D) — 1
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ANNEXE G. PREUVE DU
LEMME 6.5

Cette annexe commence avec un résultat préliminaire sur la norme de Frobenius :

Lemme 7.1 : La norme de Frobenius est invariante par rotation, c est-a-dire que pour toute

matrice complexe X et pour toute matrice de rotation R (RRH =) :

IXR[IF = IRX|I = IIXIIf (G.1)
Preuve : IXR||2 = Tr(REXHXR) = Tr(XHX) = ||X||2
IRX||7 = Tr(X"RYRX) = Tr(X"X) = |IX||} O

L’intérét de ce Lemme est qu’il permet, ici, de compenser les variations de phases entre les
éléments diagonaux de R°?, maximisant ainsi la trace de la matrice résultante. En d’autres
termes, il permet de compenser la phase @™ 1i¢ a la perte en désadaptation sur le lobe

principal en sortie de chaque filtre désadapté ML .. = [MLT . |e/®™.

Ainsi si ’on définit la matrice diagonale D d’ordre M (Nx + N, — 1) telle que ses éléments

diagonaux compensent les @™ et sont donnés par :

e~IP | eTIPt  omJ¥?  o=i®? e—joM  e—io"
Ny+Ny—1 Nyt Ny—1 NNy —1
il vient que :
2 — oqy2
R = o) G2)
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Cette réécriture est particulierement importante dans la détermination de la borne inférieure
~ 2 ~

sur ||R°q||F car I’approche de Welch dans [22] se base sur la trace R°? or sous cette forme la

trace n’est pas informative (du fait des variations de phases liées aux @™). Par contre la trace

de (ﬁD)Oq se libére des @™ et devient donc d’intérét.

Notons {/1} (( 2 ) les valeurs propres non-nulles de (ﬁD)oq ou rg((ﬁD)oq) désigne le

rang de la matrice (ﬁD)oq. Par définition, la norme de Frobenius d’une matrice peut

s’exprimée en fonction des valeurs propres de celle-ci ; ainsi :

rg((ﬁD)oq )

|i: Z 2. (G.3)

i=1

(k)™

Or, en se rappelant que la trace d’une matrice est égale a la somme de ces valeurs propres :

rg((ﬁD)oq)
rr((RD)) = ) A (G.4)

i=1
et en appliquant I’inégalit¢ de Cauchy-Schwarz sur le module au carré de cette précédente
équation, il vient que :
rg((ﬁD)oq)
~ oq 12 ~ oq
[Tr((®D))[ <rg((RD)") )~ 1Al
i=1

2
|F’

(G.5)

< rg((Rp)™ )| (RD)™

Ainsi :

O] o

I® ro((RD)")

I, = | (Rp)™

Or, par construction :

_ 2
M Nx+Ny—1

~ o 2
|TT((RD)Q)| = Z IMLloss Z Wi
i=1

m=1

- (Z ML ] )

+N, -1
ou la derniere expression s’obtient en se rappelant que Z Nxtly w; = 1.
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Finalement, il vient que :

P 5 ChMI
F rg((ﬁD)Dq) .

Maintenant, en se rappelant que le multiplication a droite ou a gauche par une matrice

R

| =|(Rp)" (G.7)

inversible ne modifie pas le rang, il vient que rg((f{D)oq ) =1y (I~{°q ) et donc :

2 (Um=alMLT 6|12
| = —
F rg(R°Q)

R

| =|(Rp)" (G.8)

Il reste alors a determiner un majorant de r g(ﬁ°q) afin de compléter la preuve.

Tout d’abord, on rappelle que rg(AB) < min(rg (A),rg (B)). Or:

X! y!
I - x|l -~ |¥2
R=XY"? avec X= X etY = Y

XM M

Ainsi rg(R) < min (r 9(X),rg (7)) Toutefois il peut é&tre montré que :

% min(MK,N, + K —1) siK <N,
<
rg( ) - min(MK, Ny + N, — 1) sinon

min(MK,N, + K —1) siK <N,
min(MK, N, + Ny — 1) sinon

rg(Y) s{

Preuve : Immédiate a partir de la construction des matrices X et Y, et du vecteur de poids w

dont seules les K premiéres valeurs sont non-nulles. o

Il vient donc :
rg(R) < min(MK,N, + N, — 1, N, + K — 1)

Le probléme, maintenant, est d’établir un majorant de rg(ﬁ“’) connaissant un majorant de
rg(ﬁ). Toutefois, des nombreuses études ont été menées a ce propros (Voir [99], Section 1.2.

de [100] et Section 4 de [101]), nous permettons ainsi d’obtenir la majorant suivant :

rg(ﬁoq)smin Nx+Ny+q_2’Nx+K+q_2 ’MK (G9)
q q

Preuve : Voir ANNEXE H. O
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Ce dernier résultat permet de conclure la preuve :

s (BHa ML)

2 - =
- <(Nx + Nyq+ q 2) ' (Nx + Kq+ q 2) ' MK)

R

(G.10)
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ANNEXE H. PREUVE DE
(G.9)

Soit R = XY! une matrice telle que X = [X; ... X,] et Y = [y; ... y,,] soient deux matrices de

tailles m X n ou X; et y; correspondent a la i-iéme colonne de X et Y respectivement.
D’aprées cette notation il vient que :

R= xyi =) R, (H.1)

n n
=1 i=1

avec R; = x;y;.

Par conséquence, R°? = R o R o ... o R peut étre réécrit comme suit :
N— —
q

n °q
R°7 = (Z Rl-> (H.2)
i=1

En utilisant la formule du multindme de Newton, il vient que :

q o o o
°q — a1 2 an
R Z (ql,q2, qn) (R R, ™0 o Ry ) (H.3)
Zln=1 qi=9q
. q _ q! , foee . .
ou : ( 41 Qar s Qn) = Tl représente le coéfficient multinomial.

Or en utilisant les propriétés suivantes :
rg(A+B) <rg(A) +rg(B);
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rg(AeB) <rg(A)rg(B);

I1 vient que :

rg(R°?) < z rg(Ry)% x ...x rg(R,) . (H.4)
Zln:lqi=q

Et comme rg(AB) < min(rg(A),rg (B)) et R; = x;y;" ; on en déduit que :

rg(R;) < 1.
Et donc :
rg(R°?) < z 1. (H.5)
Z?:;LCIi:q

Or, le cardinal de I’ensemble {[qq,q2, -, qnl | 2ic1q: = q} équivaut au nombre de
combinaisons avec répétition de g éléments parmi n éléments, aussi appelé ‘multiset

coefficient’ ou encore ‘multiset number’. Et donc :
. n+q—1
rg(R°?) < ( q ) (H.6)

Cependant comme R°? est une matrice carrée d’ordre m, il s’ensuit que :

rg(R°?) < min (m, (n + Z B 1) )

En particulier, si rg(R) < k alors il existe une matrice A d’ordre m X k et une matrice B

d’ordre m X k telles que R = ABH. Et donc :

rg(R°?) < min <m , (k + Z B 1)) (H.7)

Par conséquent, si on reprend les notations de ’ANNEXE G, on retrouve bien :

rg(R0) < min [ (M H N Ha=2) (Nt K +a=2) 1)
q q
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RESUME

Aujourd’hui, les systémes MSPSR (Multi-Static Primary Surveillance Radar) passifs se sont installés de manicre
durable dans le paysage de la surveillance aérienne [1]. L’intérét que suscitent ces nouveaux systémes provient
du fait qu’en comparaison aux radars mono-statiques utilisés actuellement, les systémes MSPSR reposent sur
une distribution spatiale d’émetteurs et de récepteurs offrant des avantages en termes de fiabilité (redondance),
de cofits (absence de joints tournants et émetteurs moins puissants) et de performances (diversité spatiale).
Toutefois, le défaut majeur du MSPSR passif réside en 1’absence de formes d’ondes dédiées diie a 1’exploitation
d’émetteurs d’opportunités tels que les émetteurs de radio FM (Frequency Modulation) et/ou de DVB-T (Digital
Video Broadcasting-Terrestrial) [2]. Afin de pallier a ce défaut, il est envisagé d’utiliser des émetteurs dédiés
permettant ’emploi de formes d’ondes optimisées pour une application radar, on parle alors de MSPSR actif.

Cette theése se place dans ce cadre et a pour objectif d’étudier et de définir la ou les formes d’ondes ainsi que les
traitements associés permettant d’atteindre de meilleurs performances : une meilleure fléxibilit¢é sur la
disposition du systéme (positionnement des émetteurs libres), une continuité de service (non dépendance d’un
systéme tiers) et de meilleurs performances radars (e.g. en terme de précision des mesures, détections, ...).

Dans ce but, cette thése étudie :

= Les critéres de sélection des codes: comportement des fonctions d’ambiguités, PAPR (Peak to
Average Power Ratio), efficacité spectrale, etc... ;

= Les formes d’ondes utilisées en télécommunication (scrambling code, OFDM) afin d’identifier leur
possible réemploi pour une application radar ;

= L’utilisation d’algorithmes cycliques pour génerer des familles de séquences adaptées a notre
probléme ;

= Une approche basée sur une descente de gradient afin de génerer des familles de codes de maniére plus
efficiente ;

= Et I’évaluation des performances de ces différents algorithmes a travers 1’établissement d’une borne
supérieure sur le niveau maximum des lobes secondaires et a travers le dépouillement des données
enregistrées suite a des campagnes d’essais.

Mots Clés : Formes d’ondes, MSPSR, Scrambling Code, OFDM, Optimisation Cyclique, Descente de Gradient,
Spectre, Fonction d’ambiguité, PAPR, Borne sur le PSLR.

ABSTRACT

Title : « Formes d’ondes MSPSR, traitements et performances associés ».

Nowadays, MSPSR (Multi-Static Primary Surveillance Radar) systems are sustainably settled in air surveillance
program [1]. Compared to mono-static radar currently in use, an MSPSR system is based on a sparse network of
transmitters (Tx) and receivers (Rx) interconnected to a Central Unit and offers advantages in terms of
reliability, cost and performance.Two kinds of MSPSR systems exist: the Passive form and the Active one.
While the Passive MSPSR uses transmitters of opportunity such as radio Frequency Modulation (FM)
transmitters and/or Digital Video Broadcasting-Terrestrial (DVB-T) transmitters [2], the Active MSPSR uses
dedicated transmitters, which emit a waveform that is controlled and designed for a radar application. Each
receiver processes the signal coming from all transmitters and reflected on the targets; and the Central Unit
restores the target location by intersecting “ellipsoids” from all (transmitter, receiver) pairs.

Compared to passive MSPSR, the main advantages of the active MSPSR are the use of dedicated waveforms that
allow reaching better performances (like a better association of the transmitters’ contributions at the receiver
level); more flexibility in the deployment of transmitters and receivers station (in order to meet the requirements
in localisation accuracy and in horizontal and altitude coverages); and the guarantee of having a service
continuity.

On this purpose, this thesis analyses the differents codes criteria such as the ambiguity function behaviour, the
PAPR (Peak to Average Power Ratio), the spectrum efficiency, etc... . Then, in order to find dedicated
waveforms for MSPSR systems, one solution is to find easily-constructed families of sequences. Thus building
on the works carried out by the Telecommunication field for solving multi-user issues, this document
investigates the application of spreading codes and OFDM signals in MSPSR concept. Besides, another solution
is to directly generate a set of sequences. Based on cyclic algorithms in [3] we derive a new algorithm that
allows to optimize sets of sequences. Similarly, using a gradient descent approach, we develop a more efficient
algorithm than the cyclic one. Finally, in order to evaluate the performances of the different algorithms, this
thesis generalizes the Levenshtein Bound, establishes new lower bounds on the PSLR (Peak Sidelobe Level
Ratio) in mismatched filter case, and studies real data recorded during some trials.

Keywords : Waveforms Design, MSPSR, Scrambling Code, OFDM, Cyclic Algorithm, Gradient Descent,
Spectrum Efficiency, Ambiguity Function, PAPR, PSLR Bound.
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