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Université de Rennes 1

Localisation
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Résumé

Cette thèse a pour objectif d’améliorer la détection de cibles lentes et de
faible réflectivité dans le cas de radars de sol Doppler pulsés à fréquence de
récurrence intermédiaire. Ces radars, hautement ambigus en distance et en vitesse,
émettent de façon consécutive des trains d’impulsions de périodes de récurrence
différentes, afin de lever les ambigüıtés. L’émission successive de trains d’impulsions
de courtes durées conduit à une faible capacité de séparation sur l’axe Doppler.
Par conséquent, les objets lents de faible réflectivité, comme les drones, sont diffi-
ciles à distinguer du fouillis de sol. A l’issue du traitement Doppler conventionnel
qui vise à éliminer les échos de fouillis, les performances de détection de ces cibles
sont fortement atténuées. Pour palier à ce problème, nous avons développé une
nouvelle châıne de traitement 2D distance/Doppler pour les radars à fréquence
de récurrence intermédiaire. Celle-ci s’appuie, en premier lieu, sur un algorithme
itératif permettant d’exploiter la diversité temporelle entre les trains d’impulsions
émis, afin de lever les ambigüıtés en distance et en vitesse et de détecter les cibles
rapides exo-fouillis. La détection des cibles lentes endo-fouillis est ensuite réalisée
à l’aide d’un détecteur adaptatif. Une nouvelle approche, permettant d’associer les
signaux issus de rafales de caractéristiques différentes pour l’estimation de la ma-
trice de covariance, est utilisée en vue d’optimiser les performances de détection.
Les différents tests effectués sur données simulées et réelles pour évaluer les traite-
ments développés et la nouvelle châıne de traitement, ont montré l’intérêt de ces
derniers.
Mots clés : Radars Doppler pulsés, ambigüıtés, fouillis, détection, matrice de
covariance.
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Abstract

The aim of this thesis is to enhance the detection of slow-moving targets with
low reflectivity in case of ground-based pulse Doppler radars operating in interme-
diate pulse repetition frequency. These radars are highly ambiguous in both range
and Doppler domains. To resolve ambiguities, they transmit successively short
pulse trains with different pulse repetition intervals. The transmission of short
pulse trains leads to a poor Doppler resolution. As a consequence, slow-moving
targets with low reflectivity, such as unmanned aerial vehicles, are buried into
clutter returns. One of the main drawbacks of the classical Doppler processing of
intermediate pulse repetition frequency pulse Doppler radars is the low detection
performance of small and slowly-moving targets after ground clutter rejection. In
order to address this problem, a two-dimensional range/Dopper processing chain
including new techniques is proposed in this thesis. First, an iterative algorithm
allows to exploit transmitted pulse trains temporal diversity to resolve range and
Doppler ambiguities and detect fast (exo-clutter) targets. The detection of slow
(endo-clutter) targets is then performed by an adaptive detection scheme. It uses
a new covariance matrix estimation approach allowing the association of pulse
trains with different characteristics in order to enhance detection performance.
The different tests performed on simulated and real data to evaluate the proposed
techniques and the new processing chain have shown their effectiveness.
Keywords : Pulse Doppler radars, ambiguities, clutter, detection, covariance ma-
trix.
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2.2 Méthodes d’estimation classiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27
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Introduction

La grande portée des radars ainsi que leur capacité à détecter des cibles sous
tout type de conditions météorologiques en font des systèmes privilégiés pour des
applications stratégiques telles que la surveillance aérienne et côtière ou encore
la cartographie. Mais la détection n’est pas la seule fonction des radars, ils per-
mettent aussi d’estimer certains paramètres de la cible tels que sa distance au
radar ou encore, dans certains cas, sa vitesse radiale. C’est le cas des radars à
impulsions étudiés dans cette thèse.
L’émission-réception de trains d’impulsions périodiques permet aux radars à im-
pulsions, dits aussi Doppler pulsés, d’estimer les vitesses radiales des cibles par
effet Doppler. Cet effet se manifeste par une variation de phase de l’écho reçu
qui peut être mesurée d’une impulsion à l’autre. La répétition périodique des im-
pulsions entrâıne en contrepartie une ambigüıté quant à la mesure de distance
et/ou vitesse radiale. La fréquence de répétition des impulsions, ou fréquence de
récurrence, agit inversement sur la distance et la vitesse maximale sans ambigüıté,
il est de ce fait impossible de s’affranchir des deux phénomènes à la fois dans un
cas général. Le choix d’une fréquence de récurrence intermédiaire, considéré dans
cette thèse, représente en général un bon compromis.
En pratique, le signal mesuré par un radar contient inévitablement du bruit de
mesure. Un certain contraste doit exister entre la réflectivité de la cible et la va-
riance du bruit pour que le radar puisse la distinguer. Une autre interférence peut
entraver la détection des cibles, le fouillis de sol, résultant des réflections du sol.
La réponse de ce dernier est généralement perçue par le radar comme un ensemble
d’échos fixes de forte puissance. Le traitement Doppler qui vise à séparer les cibles
mobiles du fouillis trouve naturellement ses limites avec les cibles lentes de faible
réflectivité, dont la réponse peut facilement être masquée par celle du fouillis. Dans
cette thèse, notre objectif est donc de proposer des traitements en vue d’améliorer
la détection de ces cibles.
Dans le premier chapitre, nous situons le cadre de la thèse en présentant les radars
à impulsions, les différentes composantes du signal observé par ces radars ainsi que
ses propriétés importantes, telles que la résolution et les ambigüıtés. Nous nous
plaçons dans le contexte de radars Doppler pulsés au sol à fréquence de récurrence
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Introduction

intermédiaire, présentant des ambigüıtés sur les deux axes distance et Doppler.
Pour résoudre les ambigüıtés, ces radars ont généralement recours à l’émission de
plusieurs trains d’impulsions, ou rafales, successifs avec des périodes de récurrence
différentes. La diversité temporelle entre les rafales permet de lever les ambigüıtés
des réponses de cibles qui sont alors différentes de rafale à rafale. Les traitements
classiquement mis en œuvre dans les radars à moyenne fréquence de récurrence,
pour détecter les cibles et estimer leur distance et leur vitesse à partir des signaux
des différentes rafales, sont détaillés. Nous pointons l’un des principaux défauts
de ces traitements qui est la suppression des cibles lentes et de faible réflectivité,
suite au traitement Doppler classique. Cela nous amène à exprimer l’objectif de
ce travail de thèse qui consiste à proposer une alternative à ce traitement, qui
permette une meilleure séparation des réponses de cibles de celle du fouillis.
Nous nous intéressons, dans le deuxième chapitre, aux méthodes d’estimation Dop-
pler ayant une meilleure résolution que le traitement Doppler classique. Nous pro-
posons un nouvel algorithme itératif applicable à l’estimation de signaux ambigus
par diversité temporelle. Nous proposons par la suite plusieurs extensions à cet
algorithme, dans le but de concevoir un traitement à haute résolution qui per-
mette à la fois de détecter les cibles sur fond blanc Gaussien et de résoudre les
ambigüıtés Doppler. Les performances des algorithmes proposés sont évaluées à
travers différentes simulations numériques.
Dans le troisième chapitre, nous nous intéressons à la détection en présence de
fouillis de sol. Le modèle des signaux observés en présence de fouillis de sol est
présenté. Le fouillis est supposé Gaussien puis Gaussien-composé et les détecteurs
associés à chaque cas sont passés en revue. Nous citons ensuite les principaux esti-
mateurs de la matrice de covariance, la Sample Covariance Matrix (SCM) qui est
l’estimateur du maximuum de vraisemblance dans le cas Gaussien et l’estimateur
du point fixe, en anglais Fixed Point (FP) connu pour ses bonnes propriétés dans le
cas de fouillis Gaussien-composé. Ces estimateurs utilisent des données secondaires
récoltées aux cases distances adjacentes à la case sous test. Leurs performances se
dégradent quand le nombre de données secondaires est faible. Nous proposons ici
une approche permettant d’associer les signaux issus de rafales à diversité tempo-
relle dont nous disposons, afin d’aboutir à une bonne estimation de la matrice de
covariance et d’améliorer ainsi les performances de détection. Nous vérifions cela
par des tests effectués sur données simulées, puis sur données réelles d’un radar à
moyenne fréquence de récurrence de Thales Air Systems.
La suite du chapitre est consacrée à la présentation et à la validation de la nou-
velle châıne de traitement proposée dans cette thèse. Cette châıne est développée
d’abord pour le traitement Doppler de signaux ambigus en vitesse, puis elle est
étendue au cas de signaux ambigus en distance et en vitesse. Elle comprend deux
étapes : la première, basée sur l’algorithme itératif développé précédemment, a pour
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Introduction

but de lever les ambigüıtés et de détecter les cibles exo-fouillis. La seconde étape
utilise le détecteur adaptatif Adaptif Normalised Matched Filter (ANMF) associé
à l’estimateur de la matrice de covariance permettant de considérer conjointement
les données des différentes rafales, pour assurer une meilleure détection des cibles
lentes. Les performances des approches proposées sont étudiées sur des données
simulées.
Nous présentons pour finir les conclusions de ce travail de thèse et les perspectives
à envisager par la suite.
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Chapitre 1

Contexte et motivations

Introduction

Ce chapitre propose tout d’abord un bref résumé du principe de mesure de la
distance et de la vitesse radiale d’un objet par un radar au sol Doppler pulsé. Les
radars pulsés au sol font habituellement l’objet d’ambigüıtés sur les axes distance
ou Doppler entrâınant des incertitudes qui peuvent être très importantes, une
description de la procédure radar qui est généralement utilisée pour résoudre les
ambigüıtés est ensuite donnée. La châıne de traitement permettant de détecter
les cibles et d’estimer leurs paramètres est présentée et certains de ses défauts
classiques, dont l’amélioration constitue l’objectif de cette thèse, sont énumérés.

1.1 Radar de sol Doppler pulsé

Les radars au sol Doppler pulsés émettent des ondes impulsionnelles depuis une
position fixe et recueillent les échos renvoyés par les objets présents dans la scène
illuminée. Le signal de base émis par ces radars s’écrit sous la forme [14]

se (τ) = up (τ) exp (j2πfcτ) (1.1)

avec up l’enveloppe complexe de l’impulsion en bande de base et fc la fréquence
porteuse de l’onde modulée émise.
Une cible située à une distance d0 du radar réfléchit une copie atténuée et retardée
de ce signal

sr (τ) = αup (τ − τ0) exp (j2πfc (τ − τ0)) (1.2)

où α est un terme prenant en compte l’atténuation de l’onde et la réflectivité de
la cible et τ0 est le retard dû au trajet aller-retour de l’onde.
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1.1. Radar de sol Doppler pulsé Chapitre 1

La distance radar-cible peut être déduite du retard τ0 en utilisant la relation

d0 =
τ0c

2
(1.3)

avec c ≃ 3× 108m/s la vitesse de propagation de l’onde.
En présence de Nt cibles, le signal reçu est formé, sous l’hypothèse d’une dif-
fusion de Born à l’ordre 1 [26], par la somme des signaux rétrodiffusés par les
cibles à laquelle s’ajoute inévitablement des nuisances de nature thermique. Après
démodulation par exp (−j2πfcτ) le signal peut s’exprimer comme :

y(τ) =
Nt∑

i=1

αiup (τ − τi) exp (−j2πfcτi) + n(τ) (1.4)

où n(τ) représente le bruit thermique du capteur réalisant l’acquisition.

1.1.1 Filtre adapté et compression d’impulsion

Le signal reçu est traité par le récepteur de manière à maximiser le rapport
entre la puissance du signal utile et celle du bruit ou rapport signal à bruit, en
anglais Signal to Noise Ratio (SNR) . L’objectif est de mettre en évidence les
cibles présentes dans l’environnement observé en vue de les détecter et d’estimer
leurs paramètres, e.g. leur réflectivité, distance et vitesse radiale. Le traitement qui
permet de maximiser le SNR porte le nom de filtre adapté et consiste à corréler le
signal reçu par une réplique du signal émis [36].

yrc (τ) =
∫ +∞

−∞
y(τ ′)u∗

p(τ − τ ′)dτ ′ (1.5)

L’expression du signal filtré en présence d’une cible caractérisée par un retard τi

est donnée par

yrc (τ) = αih (τ − τi) + nf (τ) (1.6)

où αih (τ − τi), avec h (τ) la fonction d’autocorrelation de up(τ), représente la
partie utile du signal filtré et nf (τ) =

∫+∞
−∞ n (τ ′) u∗

p (τ ′ − τ) dτ ′ est le terme de
bruit filtré. Le SNR ainsi que le signal en sortie du filtre atteignent leur valeur
optimale pour un retard τ = τi [27].
La fonction h(τ) est connue sous le nom de fonction d’ambigüité, et la largeur à
−3dB de son maximum permet de déterminer la résolution en distance du radar.
Cette grandeur représente la capacité du système à distinguer deux cibles proches.
Dans le cas d’un radar émettant une impulsion simple (non modulée en phase)
comme

up (t) =
1√
Tp

rect

(
t

Tp

)
avec rect(τ) =

{
1 pour |τ | < 1

2

0 ailleur
(1.7)
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Chapitre 1 1.1. Radar de sol Doppler pulsé

la fonction d’ambigüıté est donnée par [39]

h (τ) =

{ (
1− |τ |

Tp

)
|τ | ≤ Tp,

0 ailleurs
(1.8)

Elle donne lieu à une résolution distance

δd =
cTp

2
(1.9)

On constate que pour obtenir une meilleure résolution en distance, on doit diminuer
la durée de l’impulsion et, par conséquent, l’énergie du signal émis Ee = PtTp où
Pt représente la puissance émise supposée constante. Ceci n’est pas souhaitable
car si l’on se réfère à l’équation radar, la diminution de l’énergie émise entrâıne,
pour une puissance émise constante, une diminution du SNR à la réception [42]

SNR =
EeGeGrRCSλ

2

(4π)3KTFLd4
(1.10)

où Ge et Gr sont respectivement le gain d’antenne à l’émission et à la réception,
RCS est la surface équivalente radar en anglais Radar Cross Section et L représente
les pertes totales du système.
En pratique, la forme d’onde la plus fréquemment utilisée dans les radars pulsés
et considérée dans cette thèse, est l’impulsion linéairement modulée en fréquence,
ou ”chirp”

up (τ) =
1√
Tp

rect

(
τ

Tp

)
exp

(
jπ
B

Tp

t2
)

(1.11)

La fonction d’ambigüıté associée à cette forme d’onde est donnée par

h (τ) =

{ (
1− |τ |

Tp

)
sinc

(
Bτ

(
1− |τ |

Tp

))
|τ | ≤ Tp,

0 ailleurs
(1.12)

avec sinc(τ) = sin πτ
πτ

.
Lorsque le produit BTp est grand (BTp > 200), l’expression de h(τ) devient [27]

h(τ) ≃ sinc (Bτ) (1.13)

Ce qui correspond à une résolution en distance

δd =
c

2B
(1.14)
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1.1. Radar de sol Doppler pulsé Chapitre 1

En observant la figure 1.1, on constate que la modulation de fréquence permet, à
partir d’une impulsion longue, de se ramener à une fonction d’ambigüıté dont la
largeur du lobe principal est relativement étroite.

impulsion non-modulée chirp

TpTp

Impulsion émise

Filtrage adapté

Tp 1/B

τ τ

Figure 1.1 – Principe de la compression d’impulsion

1.1.2 Estimation de la vitesse de cibles

Lorsqu’une cible est mobile, la distance au radar-cible évolue au cours du temps,
le signal reçu à l’instant τ est alors une réplique atténuée du signal émis affectée
par un retard instantané τ ′ (τ)

y (τ) = αup (τ − τ ′(τ)) exp (−j2πfcτ
′(τ)) + n(τ) (1.15)

Pour une cible se déplaçant avec une vitesse radiale v constante vers le radar et
dans le cadre d’hypothèses classiques en radar ( v

c
≪ 1 et Tpv ≪ δd), la compres-

sion/dilatation du signal mesuré, habituellement causée par l’effet Doppler, peut
être négligée et l’expression du signal reçu se ramène à [14]

y (τ) = αup (τ − τ0) exp (jφ(τ)) + n (τ) (1.16)
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Chapitre 1 1.1. Radar de sol Doppler pulsé

avec

φ(τ) =
4π

λc

(d0 − vτ) = φ0 −
4π

λc

vτ (1.17)

L’évolution de la distance radar-cible n’a alors pour seul effet qu’une variation de
phase qui crée un décalage en fréquence

fd0
=

1

2π

∂φ (τ)

∂τ
= −2v

λc

(1.18)

où λc = c
fc

désigne la longueur d’onde et fd0
la fréquence Doppler de la cible.

Le signal reçu s’exprime en fonction des paramètres τ0 et fd0
de la cible de la

manière suivante

y (τ) = α exp (−jφ0) up (τ − τ0) exp (j2πfd0
τ) + n (τ) (1.19)

La variation de phase due à l’effet Doppler au cours d’une seule impulsion étant
généralement faible(fdTp ≪ 1), on peut écrire le signal focalisé en distance comme :

yrc (τ) = α exp (−jφ0)h (τ − τ0) + nf (τ) (1.20)

Afin de mieux conditionner le problème de l’estimation de la vitesse radiale d’une
cible par l’étude du signal reçu, les radars Doppler pulsés émettent une série d’im-
pulsions avec une période de récurrence , en anglais Pulse Repetition Interval
(PRI), T > Tp. Le signal émis s’écrit comme

se (τ) =
M∑

m=1

up (τ −mT ) exp (j2πfcτ) (1.21)

et le signal reçu et focalisé est donné par

yrc (τ) = α exp (−jφ0)
M∑

m=1

h (τ −mT − τ0) exp (j2πfd0
mT ) (1.22)

où le terme fd0
mT varie de façon significative sur le temps long associé aux M

impulsions. Le signal focalisé en distance peut alors être représenté sous la forme
d’une carte 2-D comme

yrc (τ,m) = α exp (−jφ0)h (τ − τ0) exp (j2πfd0
mT ) + nf (τ) avec 0 < τ < T

(1.23)

On note que dans le cas où l’hypothèse simplificatrice fdTp ≪ 1 n’est pas bien
vérifiée, la focalisation en distance laisse apparâıtre une fonction d’ambigüıté iden-
tiquement modulée pour toutes les valeurs m, c’est à dire n’intervenant pas dans
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1.1. Radar de sol Doppler pulsé Chapitre 1

l’estimation de fd0
selon m.

En considérant l’hypothèse d’une absence ou compensation des migrations en
distance,MTpv ≪ δd, la focalisation de yrc (τ,m) dans le domaine Doppler s’effec-
tue par filtrage adapté selon m comme

yrdc (τ, fd) =
M∑

m=1

yrc (τ,m) exp (−j2πfdmT )

= α exp (−jφ0) hrd (τ − τ0, fd − fd0
) + nrdf (τ, fd)

(1.24)

où la fonction d’ambigüıté 2-D distance-Doppler s’écrit

hrd (τ, fd) = sinc (Bτ)
sin (MπfdT )

M sin (πfdT )
(1.25)

La résolution Doppler est égale à la largeur à −3dB du maximum de cette fonction

δfd =
1

MT
(1.26)

Ce qui correspond à une résolution en vitesse radiale donnée par

δv =
λc

2MT
(1.27)

Dans un radar Doppler pulsé émettant un train d’impulsions périodiques, le trai-
tement par filtre adapté est donc séparable en distance et en Doppler. Après fo-
calisation en distance, l’analyse Doppler consiste à effectuer une transformée de
Fourier discrète, en anglais Discret Fourier transform (DFT), des M échantillons
du signal de chaque case distance, et on parle alors d’intégration cohérente.

t

se

T

Tp

Figure 1.2 – Train d’impulsions periodiques

10



Chapitre 1 1.1. Radar de sol Doppler pulsé

1.1.3 Ambigüıtés en distance et en vitesse

La fréquence de répétition des impulsions, en anglais Pulse Repetition Fre-
quency (PRF), a un impact direct sur la fiabilité de l’estimation de distance et de
vitesse. Quand la PRF est élevée, l’écho d’une cible peut arriver après l’émission
de la seconde impulsion, comme illustré dans la figure 1.3). La distance radar-cible
peut, dans ce cas, aussi bien correspondre au retard τ1 que τ2. On dit alors que
la mesure de distance est ambiguë. La distance maximale sans ambigüıté pour un
radar à impulsions ’distance ambiguë’ est donc donnée par

damb =
c

2PRF
(1.28)

τ1

τ2

se(t)

sr(t)

Figure 1.3 – Ambigüıté distance

Le traitement adapté sur l’axe Doppler étant une DFT sur les récurrences de
chaque case distance, les ambigüıtés sur l’axe Doppler résultent donc du phénomène
de repliement spectral qui a lieu lorsque le critère d’échantillonnage de Nyquist
n’est pas satisfait. Selon ce critère, la largeur de bande Doppler, qui dans notre
cas est centrée autour de fd = 0, doit être inférieure à la PRF . Si une cible ne
respecte pas ce critère, sa vitesse radiale ne pourra être mesurée que modulo la
vitesse ambiguë donnée par

vamb =
λPRF

2
(1.29)

Au vu des équations précédentes, il apparâıt que la PRF agit inversement sur la
distance et la vitesse ambiguë. On ne peut donc pas s’affranchir de l’un de ces deux
phénomènes sans aggraver l’autre. On distingue trois catégories de radars suivant
la PRF utilisée :

— Les radars à haute PRF qui ne sont pas ambigus en Doppler mais trés
ambigus sur l’axe distance.

11
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— Les radars à basse PRF qui ne sont pas ambigus sur l’axe distance mais qui
le sont fortement sur l’axe Doppler.

— Les radars à moyenne PRF qui sont ambigus sur les deux axes mais qui
représentent, en général, un bon compromis entre ambiguités distance et
Doppler [67]. C’est cette catégorie qui est considérée dans le cadre de cette
thèse.

1.1.4 Levée d’ambigüıté

La levée d’ambigüıté en distance et en Doppler dans un radar à moyenne PRF,
s’opère généralement par l’émission consécutive de plusieurs trains d’impulsions,
ou ”rafales”, de PRFs différentes [68, 13, 25]. La diversité de PRF donne lieu à des
distances et vitesses ambiguës distinctes pour chaque rafale. Les répliques ambigües
de la cible se situent ainsi à des distances et vitesses radiales qui différent de rafale
à rafale. Une procédure simple, connue sous le nom de ”coincidence algorithm”
[67] consiste à comparer les cartes distance/Doppler des différentes rafales dépliées
sur l’ensemble du domaine d’intérêt et permet d’identifier la vraie réponse de la
cible, qui est alors la seule à cöıncider.
La figure 1.4 illustre le principe de levée d’ambigüıté par le ”coincidence algorithm”
dans le cas d’un radar émettant deux PRFs différentes. Dans l’exemple considéré,
les signaux observés contiennent une cible, les paramètres de simulation donnés
comme suit :

Vitesses ambiguës vamb1 = 210m/s et vamb2 = 250m/s.

Domaine d’intérêt : [−vmax, vmax] = [−500, 500]m/s (Intervalle de vitesses
potentielles de cibles).

Vitesse radiale de la cible v0 = 300m/s

Les réponses de la cible associées à la PRF1 sont présentées dans la figure du haut,
elles apparaissent aux vitesses v0 ± kivamb1 = −330 , −120 , 90 et 300m/s du do-
maine d’intérêt, avec ki les entiers naturels vérifiant v0 ± kivamb1 ∈ [−vmax, vmax].
Les réponses de la cible correspondant à la PRF2, tracées dans la figure du bas,
apparaissent quant à elles, aux vitesses v0± ljvamb2 = −450 , −200 , 50 et 300m/s,
lj sont les entiers naturels vérifiant v0 ± ljvamb2 ∈ [−vmax, vmax]. On constate que
les réponses des deux rafales ne cöıncident qu’en une seule position dont les coor-
données sont la distance d0 = 40.5Km et la vitesse v0 = 300m/s de la cible.
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Figure 1.4 – Lieux des réponses ambiguës en vitesse dans le cas de 2 valeurs de
PRF. vitesse radiale de la cible 300m/s, vamb1 = 210m/s, vamb2 = 250m/s.

1.1.5 Agilité de fréquence et modèle de signal reçu

Les cibles radar sont, en général, constituées de nombreux réflecteurs. C’est,
par exemple, le cas des avions dont les différentes parties : cockpit, ailes, etc,
réfléchissent chacune un ensemble de signaux d’amplitude et de phase indépendante.
L’écho complexe reçu par le radar (x = α exp (jφ) =

∑N
i=1 αi exp (jφi)) est une

somme vectorielle des échos renvoyés par les N réflecteurs constituant la cible [67].

13
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Re

Im

Réponses des réflecteurs
Réponse de la cible

Figure 1.5 – Effet du Speckle

Lorsque la cible se déplace, l’orientation et la position relative des réflecteurs
par rapport au radar peut changer entrâınant une variation uniforme des phases
des différents reflecteurs entre 0 et 2π. Leurs échos peuvent alors se sommer de
manière constructive ou destructive donnant lieu à un écho reçu de forte ou faible
intensité qui ne correspond pas à la réalité physique. L’écho reçu peut, de ce fait,
être considéré comme une variable aléatoire, connue sous le nom de speckle [29],
en vertu du théorème central limite, il est supposé Gaussien complexe avec une
phase uniformément distribuée dans l’intervalle [0, 2π] et un module qui suit une
loi de Rayleigh donnée par [18]

P (|α|) =
|α|
σ2

exp

(
−|α|2
2σ2

)
(1.30)

Lorsque l’intensité de l’écho globale est faible, la cible peut ne pas être détectée.
Pour y remédier, une solution consiste à émettre successivement des rafales de
fréquences porteuses différentes. Les radars utilisant cette technique sont dits à
agilité de fréquence. Le changement de fréquence porteuse permet de décorréler
les réalisations de speckle d’une rafale à l’autre en vue d’améliorer la détection
[67].
Dans cette thèse, le radar utilisé est à agilité de fréquence de rafale à rafale, le
signal réfléchi par la cible x = α exp (jφ) est supposé constant au sein d’une rafale

14



Chapitre 1 1.2. Chaine de traitement classique

et varie aléatoirement de manière décorrélée mais stationnaire à l’ordre 2 de rafale
à rafale.
Nous considérons, dans cette thèse, le cas d’un radar Doppler au sol à moyenne
PRF émettant K rafales d’impulsions cohérentes. Le nombre d’impulsions Mk, la
PRI Tk et la fréquence porteuse fck

sont supposés de manière générale, différents
de rafale à rafale. Après démodulation et compression en distance, le signal reçu
dans une case distance contenant Nt cibles pour la mième impulsion de la rafale
d’indice k peut s’exprimer comme

yk(m) =
Nt∑

i=1

xi,k exp
(
j4πfck

vi

c
mTk

)
+ nk(m) + zk(m) avec 1 6 m 6Mk

(1.31)

où,

xi,k est l’amplitude complexe ou réflectivité de la ième cible, supposée constante
sur une rafale et qui varie aléatoirement de rafale à rafale suivant une loi
Gaussienne complexe de variance σ2

xi
, elle est décorrélée de rafale à rafale

et stationnaire à l’ordre 2, avec

Ek ([xk]i) = 0 vark ([xk]i) = σ2
i et E (x(i, k)x∗(i, l)) = σ2

i δk,l (1.32)

nk est le bruit de mesure modélisé par un bruit blanc Gaussien complexe de
variance σ2

n.

zk est le fouillis constitué par un ensemble d’échos parasites provenant de
l’environnement observé, il regroupe les réflexions de la végétation, de
la mer ou encore des nuages. Dans cette thèse, nous nous intéressons
au fouillis issu de réflexions provenant du sol, le fouillis de sol, qui se
manifeste, généralement, par un ensemble de réflecteurs ponctuels situés
autour de la vitesse nulle. Le fouillis de sol est un signal aléatoire qui
peut être modélisé par une distribution Gaussienne ou texturée, nous
supposons qu’il est décorrélé de rafale à rafale et stationnaire à l’ordre 2
en raison de la variation de fréquence de la porteuse de rafale à rafale.

1.2 Châıne de traitement classique

La figure 1.6 représente la châıne de traitement classique d’un radar Doppler
qui a pour objectif de détecter les cibles présentes dans le signal reçu et d’en esti-
mer les distances et vitesses radiales. Cette châıne se compose principalement de
trois blocs :
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Compression d’impulsion

Traitement du signal

Filtrage Doppler Détection Extraction

Figure 1.6 – Châıne de traitement classique d’un radar Doppler pulsé

1.2.1 Traitement du signal

Le premier bloc de la châıne de traitement classique d’un radar Doppler pulsé
est le bloc de traitement du signal. La fonction principale de ce bloc est de maxi-
miser le rapport signal à bruit afin d’optimiser l’étape de détection qui s’en suit. Il
permet également de former ce qui est couramment appelé ’carte distance/Doppler’
qui est une représentation bidimensionnelle du signal reçu comportant des maxima
aux coordonnées des cibles.
Le bloc de traitement du signal d’un radar Doppler se décompose en deux sous-
blocs dont un pour le traitement en distance ” compression d’impulsion” et l’autre
pour le traitement en Doppler ” intégration cohérente”. En pratique, la compres-
sion d’impulsion s’opère de manière numérique après échantillonnage du signal. Le
traitement Doppler intervient sur le signal de chaque case distance et consiste à
y appliquer un banc de filtres qui découpe régulièrement le spectre Doppler entre
−P RF

2
et P RF

2
, en un ensemble de sous-bandes. Afin de séparer les cibles mobiles

du fouillis de sol ( échos fixes), le banc de filtres est conçu de manière à atténuer
le signal autour de la fréquence nulle. Il est précédé par une étape de pondération
qui vise à atténuer les lobes secondaires du signal en sortie de ce traitement.

1.2.2 Détection

La détection est une étape cruciale de la châıne de traitement radar qui vise à
décider de la présence ou non d’une cible dans chacune des cases distance/Doppler
du domaine ambigu. Pour cela, le détecteur doit répondre à un test d’hypothèse
binaire où les deux hypothèses possibles sont définies comme suit

H0 : absence de cible dans le signal sous test ;

H1 : présence de cible dans le signal sous test.

On se réfère généralement au test de Neymann-Pearson [48] qui permet de maxi-
miser la probabilité de détection (probabilité de déclarer H1 sous H1 ) pour une
probabilité de fausse alarme (probabilité de déclarer H1 sous H0 ) fixée. Ce test
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consiste à comparer le rapport de vraisemblance à un seuil λ dont la valeur est
établie en fonction de la Probabilité de fausse alarme (Pfa) souhaitée

Λ (y) =
P (y|H1)

P (y|H0)
≷H1

H0
λ (Pfa) (1.33)

P (y|H0) et P (y|H1) sont respectivement les densités de probabilités condition-
nelles du signal sous les hypothèses H0 et H1.
Le seuil de détection λ se calcule en résolvant l’équation suivante

Pfa = P (Λ (y) > λ|H0) =
∫

λ
P (Λ (y) |H0)dy (1.34)

La probabilité de détection relative au seuil calculé est

Pd = P (Λ (y) > λ|H1) =
∫

λ
P (Λ (y) |H1)dy (1.35)

Le test du rapport de vraisemblance requiert la connaissance de la distribution
des observations sous chacune des deux hypothèses. Or, en pratique, certains pa-
ramètres tels que l’amplitude complexe de la cible ou encore la matrice de co-
variance des interférences, ne sont pas connus. C’est pourquoi le test du RV est
généralement remplacé par le Test du Rapport de Vraisemblance Généralisé, en
anglais Generalized Likelihood Ratio Test (GLRT), dans lequel, les paramètres
inconnus sont estimés au sens du maximum de vraisemblance [31].
L’intensité du signal renvoyé par les interférences peut varier, entre autres, selon
la distance où l’on se place par rapport au radar. Par exemple, près du radar,
les échos de sol sont généralement de plus forte intensité que le bruit de fond.
A l’inverse, en s’éloignant du radar, c’est le bruit de fond qui domine. Utiliser
un seuil de détection commun à toutes les cases distance pourrait conduire à la
création de fausses alarmes. Afin d’éviter cela, les détecteurs dits à taux de fausse
alarme constant en anglais Constant False Alarm Rate (CFAR) utilisent un seuil
qui s’adapte à l’environnement de la case sous test. Ce seuil est réajusté en fonction
de l’ambiance estimée à partir des cases distance adjacentes à cette case.
Plusieurs algorithmes ont été proposés pour l’estimation d’ambiance [24, 32, 63,
30]. Le plus connu d’entre eux est le ’Cell Averaging CFAR’ ( CA-CFAR) [24]. Il
consiste à calculer une ambiance moyenne à partir des intensités des cases distance
adjacentes à la case sous test ’cases d’entrâınement’. Un certain nombre de cases
au voisinage direct de la case sous test, nommées cases de garde, ne sont pas prises
en compte lors de l’estimation. Quand une cible est présente dans la case sous test,
cela permet d’exclure du calcul sa réponse qui peut parfois s’étaler sur plus d’une
case distance. Cet algorithme est connu pour être le plus performant sur fond
homogène et en l’abscence de cibles dans les cases d’entrâınement [32]. Dans le
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cases d’entrâınement cases de garde

× × × ×

Comparateur 0
1

Estimation des statistiques du fouillis

×

case sous test

λ

Figure 1.7 – Diagramme représentatif d’un détecteur CFAR

cas contraire, d’autres algorithmes tels que l’Ordered Statistic CFAR (OS-CFAR)
[63] [63] fondé sur la statistique d’ordre, le Greatest Of CFAR (GO-CFAR) [30]
ou encore l’OSCAGO-CFAR [32] permettent une meilleure régulation du taux de
fausse alarme.

1.2.3 Extraction

L’extracteur traite les détections élémentaires, ou ’hits’, fournies par le détecteur
et produit des ’plots’ dont les attributs sont les paramètres estimés des cibles. Le
traitement s’effectue principalement en trois étapes

— Lorsque le SNR d’une cible est élevé, le détecteur produit plusieurs hits
aux cases adjacentes de la cible. En premier lieu, l’extracteur regroupe au
sein de chaque rafale les hits générés par la même cible et constitue ainsi
des sous-groupes. Les sous-groupes sont formés par l’agglomération de hits
adjacents présentant des caractéristiques globales relativement homogènes.
Par exemple, les hits d’une même cible devraient correspondre en termes
de SNR.

— Une seconde étape consiste à associer les sous-groupes des différentes ra-
fales pour former des groupes. L’extracteur commence par résoudre les
ambigüıtés distance et Doppler. Pour cela, il déplie les sous-groupes sur
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l’ensemble du domaine distance/Doppler d’intérêt et sélectionne ceux qui
cöıncident au moins sur L rafales parmi K. Ce critère de sélection est connu
sous le nom de L/K. Les sous-groupes sélectionnés sont ensuite regroupés
en fonction de leur compatibilité en azimut, élévation, distance et Dop-
pler, ils forment ainsi des groupes. Les paramètres de cibles sont estimés en
calculant le barycentre des hits dans chaque groupe.

— Pour finir, l’extracteur fait un tri des groupes formés à l’étape précédente.
Seuls ceux provenant vraisemblablement de cibles d’intérêt sont sélectionnés
et forment des plots. Cette étape permet de réduire le nombre de fausses
alarmes évitant ainsi la saturation du système.
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1.3 Objectifs de la thèse

1.3.1 Contexte et limitations des traitements actuels

Nous nous plaçons dans le contexte particulier d’un radar de sol Doppler pulsé
émettant des impulsions périodiques avec fréquence de récurrence de valeur in-
termédiaire. Ce type de radar est ambigu à la fois en distance et en Doppler.
A titre d’exemple, nous considérons le cas d’un radar émettant en bande S avec
une fréquence porteuse de l’ordre de fc = 3GHz. Ce radar émet en moyenne une
vingtaine d’impulsions par rafale avec des PRFs avoisinant les 4KHz. Dans ce
cas, on obtient damb ≃ 37Km et vamb ≃ 200m/s. En considérant des radars ayant
une portée maximale de 200Km et sachant que certains avions de chasse peuvent
atteindre des vitesses de pointe de plus de 2000m/s, cela conduit à un facteur
d’ambigüıté ρd = d

damb
≃ 5 sur l’axe distance et ρv = v

vamb
≃ 10 sur l’axe Doppler.

On considère, pour lever les ambigüıtés, des signaux observés issus de rafales à
diversité de PRF avec des longueurs (nombres d’impulsions) différentes de rafale
à rafale. Les PRFs sont choisies de manière à ce que les plus petits communs mul-
tiples des vitesses et distances ambiguës des différentes rafales soit, respectivement,
supérieur à la vitesse maximale de cibles 2000m/s et à portée maximale du radar,
on se ramène ainsi à des vitesses et distances ambiguës globales qui dépassent le do-
maine d’interêt. On suppose que le radar émet des rafales à diversité de fréquence
afin de décorréler les réponses de cibles d’une rafale à l’autre, pour garantir cela les
fréquences porteuses sont décalées de quelques méga Hertz entre les rafales [60].
Le temps de pointage du radar étant divisé entre les rafales successives, les durées
de rafales sont par conséquent courtes ce qui implique une faible résolution sur
l’axe Doppler. Dans notre cas avec des rafales de fréquence porteuse proche de
3GHz et pour des PRF avoisinant 4KHz (rafales de M ≃ 20 impulsions de durée
T ≃ 5ms), la résolution Doppler est de 10m/s. La faible résolution Doppler conduit
à des pertes de détection dans les cas énumérés ci-après. On illustre ces cas par
des exemples dans lesquels on considère le signal d’une rafale avec les paramètres
suivants

— Fréquence porteuse 3GHz.
— Nombre d’impulsions 19.
— PRF 38KHz.
— Vitesse ambiguë 190m/s.
— Résolution Doppler 10m/s.
— Puissance du bruit thermique σn = 0dB.

Cible lente de faible réflectivité en raison du faible pouvoir séparateur du
traitement Doppler conventionnel, les cibles lentes de faible réflectivité sont masquées
par le fouillis de sol qui se manifeste sous forme de forts réflecteurs de vitesse proche
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de zéro. La figure 1.8 représente une carte Doppler en présence de fouillis de sol
et d’une cible lente v = δv

2
= 5m/s de faible intensité moyenne 15dB par rapport

à la puissance du fouillis 50dB, elle montre que la cible, représentée par un cercle
noir, ne peut pas être dissociée du fouillis.
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Figure 1.8 – Carte Doppler en présence d’une cible lente de faible réflectivité et
de fouillis de sol. Vitesse de la cible v = δv

2
= 5m/s, intensité moyenne 15dB ;

puissance du fouillis 50dB.

Petite cible proche d’une cible de forte réflectivité les lobes secondaires
associés à la réponse d’une cible ou du fouillis peuvent masquer une cible proche
de plus faible réflectivité. Pour illustrer cela, on considère un scénario avec deux
cibles, une cible de forte intensité moyenne 50dB de vitesse radiale v1 = 20m/s
et une cible de faible intensité moyenne 15dB de vitesse v2 = 35m/s. Les signaux
après traitement par filtre adapté sont tracés dans la figure 1.9. On constate que
la petite cible est complètement occultée par l’un des lobes secondaires de la cible
la plus puissante, elle ne peut donc pas être détectée. Il est à noter qu’en pratique,
la pondération de l’amplitude des signaux par une fenêtre (Hanning, Hamming,
. . .) permet de baisser le niveau des lobes secondaires, cependant, l’inconvénient
est l’élargissement du lobe principal conduisant à une dégradation de la résolution
Doppler, ainsi qu’une perte de rapport signal à bruit.
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Figure 1.9 – Carte Doppler en présence d’une cible de faible reflectivitée proche
d’une cible de forte réflectivité. Vitesse de la cible forte v1 = 20m/s, intensité
moyenne 50dB ; vitesse de la petite cible v2 = 35m/s, intensité moyenne 15dB.

Cible rapide de vitesse proche d’un multiple de la vitesse ambiguë
les réponses de cibles rapides de vitesse proche d’un multiple de la vitesse am-
biguë se repliant dans la zone endo-fouillis, i.e. prés de la vitesse nulle, peuvent
être masquées par ce dernier. Afin d’illustrer cela, on considère un scénario avec
fouillis de sol et une cible de vitesse v = 385m/s = 2vamb + δv

2
de faible intensité

moyenne 40dB par rapport à la puissance du fouillis 50dB. A partir de la figure
1.10 représentant l’intensité du signal après filtrage adapté, on voit que la cible
est noyée dans la réponse du fouillis et ne peut être distinguée de ce dernier. Bien
que l’envoi de plusieurs rafales de PRF différentes permette de changer la vitesse
ambiguë de rafale à rafale et ainsi de potentiellement détecter la cible sur les ra-
fales où sa réponse ne se replie pas dans le lobe principale du fouillis, la perte de
détection sur une rafale peut prêter à confusion lors de l’association de réponses
par l’extracteur et conduire à des erreurs.
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Figure 1.10 – Carte Doppler en présence d’une cible rapide de vitesse proche
d’un multiple de la vitesse ambiguë. Vitesse de la cible v = 385m/s = 2vamb + δv

2
,

intensité moyenne 40dB ; puissance du fouillis 50dB.

1.3.2 Objectifs

Cette thèse a pour objectifs :

— De proposer des traitements offrant de meilleures performances en terme de
résolution et de détection que la châıne de traitement actuelle des radars à
moyenne fréquence de récurrence.

— La détection de cibles de faible réflectivité présentes dans les lobes secon-
daires du fouillis ou d’une cible forte de vitesse proche.

— De résoudre les ambigüıtés en distance et en vitesse.

Pour améliorer la résolution Doppler, deux types de traitements sont classiquement
envisagés :

— Les méthodes de traitement classiques, comme par exemple la méthode
d’analyse spectrale de Capon, MUSIC et la méthode du maximum de vrai-
semblance. Ces méthodes présentent des limitations importantes dans le
cadre de ce travail où les signaux sont ambigus. Elles requièrent en effet,
l’estimation de la matrice de covariance du signal à l’aide d’un nombre
généralement important d’observations indépendantes (au moins deux fois
le nombre d’impulsions [58]). Dans notre cas, on considère que le radar émet
des rafales de longueurs différentes avec M ≃ 20 impulsions par rafale, on
a donc besoin de Nd = 40 mesures indépendantes pour une estimation cor-
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recte des matrices de covariances. Cependant, en raison de la diversité de
PRF entre les rafales, nous ne disposons que d’une seule observation par
valeur de nombre d’impulsions ou PRF.

— Les approches itératives, par exemple, les approches basées sur une esti-
mation itérative de la matrice de covariance et qui ne nécessitent de ce
fait qu’une seule observation du signal, comme l’Iterative Adaptive Ap-
proche, ou encore les méthodes basées sur le principe du Matching Pursuit,
qui ont l’avantage de ne pas faire appel à la matrice de covariance et font
une estimation progressive du nombre de cibles et de leurs paramètres. Ce
type d’approches représente une alternative intéressante aux méthodes clas-
siques, néanmoins, elles ne sont pas directement applicables à la levée d’am-
bigüıtés à partir de signaux de rafales à diversité de PRF et de fréquence
de porteuse.

Pour détecter les cibles lentes de faible réflectivité dans le fouillis de sol, on
s’intéressera aux techniques de détection adaptative. Ces techniques font appel
à l’estimation de la matrice de covariance du fouillis à partir d’un nombre élevé de
cases distances d’entrâınement. Pour garantir une bonne estimation, les données
d’entrâınement doivent satisfaire certaines contraintes, n’étant généralement satis-
faites que sur un faible nombre de cases. Nous étudierons le moyen d’exploiter au
mieux les signaux des rafales dont nous disposons afin de se ramener à un nombre
plus important de données d’entrâınement et d’améliorer ainsi la détection des
cibles lentes.

Conclusion

Ce chapitre introductif nous a permis de présenter le cadre et les objectifs de la
thèse. Les travaux menés seront dédiés à l’amélioration de la détection des cibles
masquées par le fouillis. Cela implique une lutte contre les ambigüıtés distance et
vitesse inhérentes aux radars à impulsions. Dans le but d’introduire le cadre de ces
travaux de thèse, nous avons défini le principe des radars Doppler à impulsions et
les propriétés du signal de ces radars. Le fouillis de sol généralement présent dans
ce signal est vu par le radar comme un ensemble d’échos fixes fortement réfléchis.
Dans la châıne de traitement classique d’un radar Doppler à impulsions, le filtrage
du fouillis s’effectue par le traitement Doppler qui atténue le signal autour de la
vitesse nulle. Ce traitement a pour effet de supprimer les cibles (ambiguës ou non)
de faible réflectivité dont la réponse apparâıt à ces vitesses, d’où notre objectif
de concevoir une châıne de traitement permettant d’améliorer la détection de ces
cibles.
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Chapitre 2

Estimation Doppler à haute
résolution en présence
d’ambigüıtés

Introduction

Dans le cas de radars Doppler pulsés à fréquence de récurrence de valeur
intermédiaire, la châıne de traitement classique présente des limitations men-
tionnées précédemment. Parmi les plus importantes, la faible résolution Doppler,
caractéristique des radars opérant avec des rafales courtes ayant un pouvoir discri-
minant en Doppler qui ne leur permet pas de séparer les réponses des cibles lentes
de celles du fouillis, parfois agité par une mobilité interne [73]. Le phénomène
d’ambigüıté dû à un échantillonnage trop lent de signaux ayant une bande Dop-
pler large, constitue une entrave extrême à l’utilisation de ces radars.
Ce chapitre considère différentes méthodes d’estimation Doppler ayant une meilleure
résolution que le traitement classique et examine la possibilité d’appliquer ces
méthodes à la levée d’ambigüıté Doppler. Nous nous restreignons ici au traitement
de signaux affectés seulement par un bruit de mesure, le cas, plus réaliste, de si-
gnaux avec fouillis sera étudié dans le chapitre suivant. Nous présentons d’abord
les méthodes classiques, qui utilisent généralement la matrice de covariance des
signaux mesurés. Ces approches n’étant pas adaptées à l’estimation de signaux
ambigus et de longueur variable de rafale à rafale, nous nous tournons vers les al-
gorithmes d’estimation itérative, connus pour leur simplicité de mise en œuvre et
leurs bonnes performances en pratique. Nous proposons ici de nouvelles méthodes
itératives permettant d’obtenir une détection non-ambiguë de cibles situées dans
une même cellule de résolution en distance et une estimation à haute résolution
de leur vitesse radiale.
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2.1 Modèle de signal

Nous considérons le signal reçu par un radar au sol qui émet des rafales d’in-
dice k = 1, . . . , K comportant un nombre variable, Mk, d’impulsions cohérentes.
Comme expliqué précédemment, les impulsions constituant la rafale d’indice k
sont émises avec une fréquence de répétition PRFk = 1

Tk
et modulées autour de

la fréquence porteuse fck
, les valeurs de ces deux paramètres variant d’une rafale

à une autre. Nous nous plaçons en sortie du filtre de ”focalisation” en distance et
traitons les K signaux mesurés pour une case distance. Sous l’hypothèse d’une dif-
fusion électromagnétique linéaire, la réponse de la scène est la somme des réponses
de Nt cibles et l’on considère un bruit de mesure additif Gaussien nk ∈ CMk , blanc
en temps et en espace. Le signal mesuré, yk, en réponse à la kième rafale, s’écrit
sous la forme suivante

yk = Akxk + nk ∈ C
Mk (2.1)

Dans cette expression, xk désigne le vecteur contenant les amplitudes complexes
des cibles. En raison du caractère cohérent et de la faible durée de la rafale, on
considère que la réponse d’un diffuseur reste constante sur lesMk impulsions consti-
tuant une rafale. En revanche, du fait d’une possible discontinuité temporelle entre
deux rafales et du changement de la fréquence porteuse, [xk]i, la réponse du ième

diffuseur à la kème rafale est modélisée dans la direction temporelle i.e. des ra-
fales, comme une variable aléatoire Gaussienne complexe, décorrélée d’une rafale
à l’autre, avec

Ek ([xk]i) = 0 vark ([xk]i) = σ2
i et E ([xk]i [xl]

∗
i ) = σ2

i δk,l (2.2)

où, sous l’hypothèse de variations faibles de la PRF et de fréquence de porteuse du
signal d’une rafale à l’autre, on considère un comportement stationnaire à l’ordre 2.
La matrice directionnelle Ak = [ak (v1) , . . . , ak (vNt)] ∈ C

Mk×Nt est formée des Nt

vecteurs directionnels ak (vi) , i = 1, . . . , Nt, de longueur variable d’une rafale à
l’autre, dont l’expression est donnée par

ak (vi) =

[
1, . . . , exp

(
j 4π

vi (Mk − 1)Tk

λck

)]T

(2.3)

Par convenance, nous proposons d’exprimer ak en fonction de la vitesse am-
biguë propre à la rafale d’indice k

ak (vi) =

[
1, . . . , exp

(
j 2π (Mk − 1)

vi

vambk

)]T

(2.4)
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Chaque observation yk admet une matrice de covariance distincte Rk de dimen-
sions Mk ×Mk, qui peut être exprimée sous la forme

Rk = E
(
ykyH

k

)
= AkRxAH

k + σ2
nIMk

(2.5)

avec,

E
(
xkxH

l

)
= Rxδk,l ∀k (2.6)

2.2 Méthodes d’estimation classiques

Dans cette section, nous présentons des méthodes d’estimation spectrale usuelles,
connues pour avoir une meilleure résolution que le traitement Doppler par filtre
adapté, dont nous rappelons également le principe. Parmi elles, figurent les méthodes
de Capon, MUSIC et du maximum de vraisemblance. Ces méthodes sont tout
d’abord présentées dans le cas de rafales de même longueur, de matrice de cova-
riance R = E

(
yyH

)
. Nous examinons par la suite, les possibilités d’application

de ces méthodes à la levée d’ambigüıté Doppler, en utilisant les signaux mesurés
lors de plusieurs rafales avec une diversité de PRF et de fréquence porteuse.

2.2.1 Méthodes à banc de filtres

Les méthodes à banc de filtres utilisent des filtres passe bande centrés autour
des vitesses d’analyse pour estimer la puissance du signal autour de ces vitesses.
Le signal filtré et la puissance associée, qui est une mesure de la réflectivité de la
scène observée, s’écrivent

z(v) = wH(v)y et P (v) = E
(
|z (v) |2

)
= wH(v)Rw(v) (2.7)

La détection de cibles et l’estimation de leur vitesse est ensuite mise en œuvre à
partir des maxima locaux de P (v). Nous présentons dans ce qui suit, deux de ces
méthodes : le filtre adapté et la méthode de Capon.

2.2.1.1 Filtre adapté

Ce filtre, qui permet de maximiser le SNR sous l’hypothèse de bruit additif
blanc, a pour expression

w(v) =
a(v)

aH(v)a(v)
(2.8)
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La puissance du signal en sortie du filtre est donnée par

P (v) =
aH(v)Ra(v)

(aH(v)a(v))2 (2.9)

La matrice de covariance du signal, R, inconnue en pratique, est généralement
remplacée par son estimée au sens du maximum de vraisemblance, sous l’hy-
pothèse Gaussienne, portant le nom de matrice covariance échantillonnée, en an-
glais Sample Covariance Matrix (SCM), qui s’obtient en moyennant des réalisations
indépendantes du signal observé R̂ = 1

L

∑L
l=1 yly

H
l .

En présence d’une seule cible, l’estimation du filtre adapté est optimale au sens du
maximum de vraisenblance [69]. Cependant, en présence de plusieurs cibles, cette
approche est sérieusement limitée en raison du faible pouvoir séparateur du filtre
adapté et des interférences entre les réponses de cibles voisines ou de réflectivités
différentes. La méthode de Capon a, par la suite, été proposée afin d’améliorer la
résolution en prenant en compte d’éventuelles interférences entre les réponses des
cibles.

2.2.1.2 Méthode Capon

Cette méthode vise à minimiser l’influence des interférences présentes dans le
signal filtré pour chaque vitesse d’analyse v [11]. Le filtre s’obtient en résolvant le
critère sous contrainte suivante

wCapon(v) = argmin
w

E
(
|wHy|2

)
sous la contrainte wHa(v) = 1 (2.10)

qui minimise la puissance de sortie tout en garantissant un gain unitaire à la vitesse
v. Ce critère peut se résoudre par la méthode des multiplicateurs de Lagrange. On
obtient

wCapon(v) =
R−1a (v)

aH (v) R−1a (v)
(2.11)

La puissance en sortie du filtre de Capon a donc pour expression

PCapon(v) =
1

aH (v) R−1a (v)
(2.12)

Comme dans le cas du filtre adapté, les maxima locaux de PCapon(v) sont situés aux
vitesses des cibles observées et permettent d’estimer leur réflectivité. La méthode
de Capon présente une meilleure résolution que le filtre adapté [69] au prix d’une
précision moindre sur la valeur de la réflectivité, mais sa mise en œuvre requiert
l’inversion de la matrice de covariance, généralement remplacée par la SCM, dont
le bon conditionnement nécessite un grand nombre d’échantillons, L.
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2.2.2 Méthodes à haute résolution

2.2.2.1 MUSIC

La méthode MUltiple SIgnal Classification (MUSIC) [66] fait partie des ap-
proches à sous-espace qui s’appuient sur la décomposition aux valeurs et vecteurs
propres de la matrice de covariance

R = UΛUH = UsΛsU
H
s + UnΛnUH

n (2.13)

avec U = [u(1), . . . ,u(M)] et Λ = diag (λ1, . . . , λM) où λi > λi+1 ;
Us = [u(1), . . . ,u(N)] est la matrice des vecteurs propres du sous espace signal
associés aux N valeurs propres dominantes contenues dans Λ = diag (λ1, . . . , λN)
et Un = [u(N + 1), . . . ,u(M)] représente la matrice des vecteurs propres du sous
espace bruit associés aux M − N valeurs propres restantes contenues dans Λ =
diag (λN+1, . . . , λM).

Le critère de MUSIC défini ci-dessous, qui mesure l’orthogonalité entre la réponse
d’une cible de vitesse v et l’espace associé à Un, comporte des maxima aux vitesses
des cibles [47]

PMUSIC(v) =
1

aH(v)UnUn
Ha(v)

(2.14)

MUSIC est une méthode à haute résolution monodimensionnelle, dont le temps
de calcul ne dépend pas du nombre de cibles et dont la résolution en pratique
est meilleure que celle obtenue par la méthode de Capon. Cette méthode s’ap-
puie également sur une estimée de la matrice de covariance, et l’estimation de
la réflectivité des cibles requiert une étape supplémentaire, au sens des moindres
carrés par exemple [70].

2.2.2.2 Maximum de vraisemblance

Plus performante que MUSIC, mais aussi plus coûteuse en temps de calcul, la
méthode du maximum de vraisemblance, en anglais Maximum Likelihood (ML),
[1] estime simultanément les paramètres de cibles en s’appuyant sur le modèle
statistique des observations. Elle consiste à déterminer les paramètres inconnus
θ qui maximisent la probabilité d’observer y sous le modèle du signal considéré.
En d’autres termes, le principe du ML est d’estimer θ de manière à maximiser la
vraisemblance P (y|θ).
On distingue deux estimateurs au sens du ML en fonction de l’hypothèse faite sur
le modèle de cible : le maximum de vraisemblance stochastique, en anglais Sto-
chastic Maximum Likelihood (SML), qui s’applique aux cibles dont les réponses
sont modélisées par un processus aléatoire stationnaire et le maximum de vraisem-
blance déterministe, en anglais Deterministic Maximum Likelihood (DML), dédié
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au cas de cibles de réponse constante [49].

Maximum de vraisemblance stochastique Dans le cas stochastique et sous
l’hypothèse d’un bruit blanc Gaussien, la vraisemblance desK observations indépen-

dantes est donnée par [49]

P (y1, . . . ,yL|Rx, σn,v) =
L∏

l=1

1

πM det(R)
exp

(
−yH

l R−1yl

)
(2.15)

Où det(R) désigne le determinant de la matrice de covariance, R, qui a pour
expression

R = A (v) RxAH (v) + σn
2IM (2.16)

L’estimateur SML est obtenu par maximisation de la vraisemblance ou, de manière
équivalente, par minimisation de la fonction log-vraisemblance négative, qui s’écrit
par rapport aux paramètres inconnus

l(σn,Rx,v) = log det(R) + Tr
(
R−1R̂

)
(2.17)

Où Tr (.) désigne l’opérateur de trace d’une matrice et R̂ = 1
L

∑L
l=1 yly

H
l .

Le critère SML est séparable [10] et l’estimation de vitesse se fait en résolvant le
critère suivant

v̂ = argmin
v

log det(A(v)R̂x(v)AH (v) + σ̂2
n(v)IM) (2.18)

où R̂x et σ̂n sont estimés pour des valeurs de v fixées comme

σ̂n =
1

M − d Tr
{
P⊥

A(v)R̂
}

(2.19)

et,

R̂x = A†(v)(R̂ − σ̂2
nIM)A†H(v) (2.20)

Dans ces critères, A†(v) = (AH(v)A(v))−1AH(v) désigne la pseudo inverse de
A(v) et P⊥

A(v) = IM −A(v)A†(v) est le projecteur orthogonal sur l’espace nul de

A(v) avec P⊥
A(v)A(v) = 0.
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Maximum de vraisemblance déterministe Sous l’hypothèse de réflectivités
de cibles, xl, déterministes et toujours sous l’hypothèse d’un bruit blanc Gaussien,
le vecteur de mesure a pour valeur moyenne

E (yl) = A(v)xl (2.21)

La matrice de covariance prend la forme suivante

R = σ2
nIM (2.22)

La fonction de vraisemblance dépend cette fois des paramètres inconnus σn , x ,
v et s’exprime sous la forme suivante

P (y1, . . . ,yL|σn,x1, . . . ,xL,v) =
L∏

l=1

1

det(πσ2
nIM)

exp
(
−σ−2

n (yl −A(v)xl)
H(yl −A(v)xl)

)

(2.23)

La fonction log-vraisemblance négative s’écrit

l(σn,xl,v) = MP log(πσ2
n) + σ−2

n (yl −A(v)xl)
H (yl −A(v)xl) (2.24)

L’estimation des amplitudes complexes des cibles et de leurs vitesses se fait à partir
de (2.24) en résolvant le critère des moindres carrés suivant

v̂, x̂l = argmin
v,xl

L∑

l=1

‖yl −A(v)xl‖2 (2.25)

La solution de ce critère par rapport à xk est

x̂l = A† (v) yl (2.26)

En remplaçant cette solution dans (2.25), on obtient le critère de moindres carrés
non-linéaires suivant

v̂ = argmin
v

Tr
(
P⊥

A(v)R̂
)

(2.27)

Trouver l’estimateur du ML de v représente un problème multidimentionnel non-
linéaire pour lequel il n’existe pas de solution analytique, que ce soit dans le
cas déterministe ou stochastique. Une synthèse des méthodes existantes pour le
résoudre est proposée dans [49].
Il est à noter que les approches SML et DML ont des performances asympto-
tiques proches [71]. Dans notre cas, les amplitudes complexes des cibles étant
supposées constantes pendant la durée de chaque rafale, elles sont considérées
comme un paramètre déterministe à estimer, dont la valeur diffère de rafale à rafale.
Cette hypothèse n’exclut pas que les {xk}K

k=1 soient des réalisations indépendantes
d’un processus aléatoire de rafale à rafale mais permet de se placer dans le cadre
déterministe où l’estimation des vitesses de cibles ne fait pas appel à la matrice de
covariance R̂x.
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2.2.3 Adaptation à la levée d’ambigüıté

Méthodes monodimensionnelles Dans le cas des méthodes monodimension-
nelles, comme le filtre adapté, la méthode de Capon ou MUSIC pour lesquelles
l’estimation des vitesses de cibles se fait à partir des maxima locaux du critère
estimé, la présence d’ambigüıtés est un problème majeur. Nous montrons cela à
travers la figure 2.1, qui illustre les performances de ces méthodes dans le cas d’un
signal reçu qui contient une cible ambiguë en vitesse, avec R supposée connue.
On constate la présence d’un pic à la vitesse vraie de la cible ainsi que plusieurs
répliques de ce pic, périodiquement espacées, reflétant les réponses ambiguës de la
cible. Le filtre adapté, la méthode de Capon et MUSIC ne permettent donc pas
d’identifier la réponse vraie de la cible à partir d’une seule observation.
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Figure 2.1 – Localisation d’une cible ambiguë par filtrage adapté, méthode de
Capon et MUSIC. Vitesse de la cible v = 200m/s, vitesse ambiguë vamb = 170m/s.

Une solution pour lever les ambigüıtés Doppler consiste à appliquer le filtre
adapté aux signaux de K rafales à diversité de PRF et à rechercher les cöıncidences
entre les estimées des différentes rafales. Cette approche est cependant limitée par
son faible pouvoir de résolution.
La méthode de Capon ou MUSIC, qui offrent une meilleure résolution, ne sont
cependant pas adaptées à la levée d’ambigüıtés à partir de signaux ayant des
longueurs différentes, comme les signaux issus de rafales à diversité de PRF. Elles
requièrent l’inversion de la matrice de covariance estimée à partir des signaux

32
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observés, or dans ce cas, on ne dispose que d’une mesure par valeur de nombre
d’impulsions ou PRF et l’interpolation vers un échantillonnage commun apparâıt
comme une approche peu robuste.
Comme cela est proposé dans divers travaux [54], [75], [15], il est possible d’obtenir
des réalisations indépendantes du signal par moyenne glissante, appelée lissage
avant/ arrière, sur les récurrences d’une rafale. Une telle approche entrâıne un
compromis drastique, car un gain en termes de réalisations implique la réduction du
support temporel et une détérioration de la résolution d’un facteur 2 au minimum.
D’autre part, dans notre cas, chaque rafale ne comporte que Mk ≃ 20 impulsions,
le nombre de réalisations que l’on peut obtenir reste donc limité.

Maximum de vraisemblance La méthode DML, qui est la plus adaptée aux
signaux traités dans cette thèse, est par nature applicable à la levée d’ambigüıtés
Doppler. Elle met en effet en œuvre un critère basé sur le modèle linéaire direct,
A(v)x, qui gère implicitement le cas de réponses ambiguës grâce à la diversité de
PRF entre les rafales. Elle consiste à estimer les réflectivités x et les vitesses v
associées qui génèrent conjointement les mesures ambiguës y1, . . . ,yK à diversité
de PRF. Néanmoins, l’application du DML s’avère particulièrement complexe pour
les raisons suivantes :

— la minimisation multidimensionnelle du critère DML 2.27 qui requiert généra-

lement l’utilisation séquentielle de plusieurs approches [77].
— l’estimation de R̂, une matrice de covariance commune aux K rafales de

longueur, PRF et fréquence de porteuse différentes.
— l’estimation de l’ordre de la réponse i.e. du nombre de cibles.

Cela nous conduit aux approches itératives qui peuvent être interprétées comme
des versions simplifiées de l’estimateur DML.

2.2.4 Méthodes itératives

2.2.4.1 Iterative Adaptive Approach (IAA)

Configuration classique

L’IAA est un algorithme itératif développé pour estimer les paramètres de
cibles dans des cas peu favorables où le nombre d’observations est faible [76]. Il se
base sur le modèle de la matrice de covariance de Carathéodory [69] et consiste
à déterminer la carte de réflectivité complexe Doppler {xi}Nv

i=1 minimisant pour
chaque vitesse vi, le critère de type APES [40] suivant

min
xi
‖y− a (vi) xi‖2

Q avec Q = R − |xi|2a (vi) aH (vi) (2.28)
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où ‖b‖2
Q , bHQ−1b.

Ainsi l’IAA vise à estimer xi, l’amplitude complexe du signal à la vitesse vi par
filtrage des contributions de vitesse vj 6= vi rassemblées dans la matrice de co-
variance R. L’IAA estime xi pour un ensemble de vitesses potentielles de cibles
distribuées sur une ’grille’ dans le domaine d’intérêt v = [v1, . . . , vNv ].
La solution de ce problème est donnée par [76]

x̂i = x̂(vi) =
aH (vi) Q−1y

aH (vi) Q−1a (vi)
=

aH (vi) R−1y

aH (vi) R−1a (vi)
(2.29)

Cette solution fait intervenir la matrice de covariance R qui est en général incon-
nue. C’est pourquoi IAA procède de manière itérative en alternant l’estimation
des xi par (2.29) et de R suivant le modèle de Carathéodory [69].

R̂ = A (v) diag (b) AH (v) (2.30)

où [b]i est une estimée de la puissance du signal à la vitesse vi.
A la première itération, les x(vi) sont estimés par filtrage adapté

x̂0(vi) =
aH (vi) y

aH (vi) a (vi)
(2.31)

L’IAA réitère l’estimation successive de R et de x jusqu’à un nombre maximal
d’itérations Niter ou jusqu’à stabilisation de la solution. Les vitesses des cibles
sont repérées par les maxima locaux des bi.
Dans le cas d’observations issues de rafales multiples y1, . . . ,yK , l’estimée de x(vi)
pour la kième observation s’écrit

x̂k (vi) =
aH (vi) R−1yk

aH (vi) R−1a (vi)
(2.32)

La puissance du signal à la vitesse vi est estimée à partir desK estimées indépendan-

tes, x̂k (vi), de la manière suivante :

[b]i =
1

K

K∑

k=1

|x̂k (vi) |2 (2.33)

L’IAA se présente alors sous la forme décrite dans la table 1 donnée ci-après. En
résumé, l’algorithme IAA estime itérativement et de manière alternée la matrice de
covariance R et les réflectivités xk en se basant sur une estimation initiale obtenue
par filtrage adapté. Cet algorithme affine progressivement l’estimation fournie par
filtrage adapté en utilisant un filtrage de type APES. Contrairement aux méthodes
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Chapitre 2 2.2. Méthodes d’estimation classiques

Algorithme 1 IAA

Initialization : Beamformer
v = [v1, . . . , vNv ]

For i = 1 : Nv

For k = 1 : K

xk(vi) = aH(vi)yk

aH (vi)a(vi)

[b]i = 1
K

∑K
k=1 |xk(vi)|2

Do

R̂ = A (v) diag (b) AH (v)

For i = 1 : Nv

For k = 1 : K

x̂k(vi) = aH (vi)R̂−1yk

aH (vi)R̂−1a(vi)
⊲ Estimate complex reflectivity

[b]i = 1
K

∑K
k=1 |x̂k (vi) |2 ⊲ K-observations reflectivity estimate

Until convergence

d’estimation classiques où la matrice de covariance est estimée directement à partir
des signaux observés par la SCM, l’IAA fait une estimation progressive de celle-ci
à partir de l’estimation du signal à l’itération précédente en se basant sur le modèle
explicité par l’équation (2.30). Grâce à cela, l’algorithme peut estimer R à partir
d’une seule observation du signal, rendant possible une approche mono-rafale.
Il est à noter que l’IAA n’est pas un algorithme de détection. Comme le filtre
adapté et la méthode de Capon, il fournit une estimée de la densité spectrale de
puissance dans le domaine Doppler qu’il faut alors seuiller pour détecter les cibles.

Algorithme IAA appliqué à la levée d’ambigüıté Doppler

On peut proposer une approche pour résoudre les ambigüıtés Doppler en utili-
sant l’algorithme IAA sous l’hypothèse de cibles non fluctuantes. Soit y1, . . . ,yK

les signaux deK rafales à diversité de PRF (M1 6= . . . 6= MK , PRF1 6= . . . 6= PRFK

et par conséquent A1 6= . . . 6= AK), on considère dans un premier temps que les
cibles ne fluctuent pas de rafale à rafale (x1 = . . . = xK = x). Dans l’approche
proposée, les signaux des différentes rafales sont concaténés de manière à former un

seul vecteur d’observation irrégulièrement échantillonné y =
[
yT

1 , . . . ,y
T
K

]T
. Tout

d’abord l’algorithme estime les coefficients x̂i par filtrage adapté

x̂i =
aH (vi) y

|a (vi) |2
(2.34)
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Où a (vi) est formé de la même manière que y, a (vi) =
[
aT

1 (vi) , . . . , a
T
K (vi)

]T
.

La matrice de covariance R est ensuite estimée à partir du modèle de l’équation
(2.30). Puis l’algorithme met à jour l’estimée des xi en remplaçant R̂ dans (2.29)
avant de réitérer.
Cette approche est appliquée aux signaux concaténés de deux rafales de vitesses
ambiguës vamb1

= 170m/s et vamb2
= 190m/s. Ces signaux contiennent une

cible non-fluctuante ambiguë de vitesse v = 200m/s et du bruit blanc Gaussien,
SNR = 40dB. Dans la figure 2.2, le résultat de cette approche est comparé au
résultat classique de IAA lorsqu’il est appliqué au signal d’une seule rafale de vi-
tesse ambiguë vamb1

= 170m/s.
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(a) IAA appliqué au signal d’une seule ra-
fale
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(b) IAA appliqué aux signaux concaténés
de deux rafales de différentes PRFs

Figure 2.2 – Résultat de IAA en présence d’une cible ambiguë non-
fluctuante.vamb1

= 170m/s, vamb2
= 190m/s, v = 200m/s.

La figure 2.2(a) montre que l’IAA appliqué au signal d’une seule rafale produit
plusieurs pics aux vitesses v ± cvamb1

, c ∈ N. Cela signifie qu’il ne permet pas,
dans ce cas, de résoudre les ambigüıtés Doppler. En revanche, en appliquant cet
algorithme aux signaux de plusieurs rafales acquises avec une diversité de PRF
concaténées comme proposé, on distingue, figure 2.2(b), un seul pic significatif à
la vitesse de la cible générée (indiquée par un cercle noir). L’approche proposée a
donc permis de lever les ambigüıtés Doppler et d’estimer correctement la vitesse
de la cible. Cette aptitude à résoudre les ambigüıtés Doppler est étroitement liée
à l’utilisation au sein de l’algorithme du modèle linéaire direct A(v)x dans lequel
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une coordonnée en vitesse génère toutes les ambigüıtés liées à la cible décrite. On
retrouve cette capacité dans les critères ML.
Dans la figure 2.3, nous montrons ce que produit la même approche quand l’ampli-
tude complexe de la cible fluctue de rafale à rafale. Dans ce cas, le signal résultant
est sensiblement dégradé par rapport au précédent. Il présente des réponses im-
portantes au niveau des ambigüıtés de la cible. En présence de plusieurs cibles
fluctuantes, on ne pourra identifier ni le nombre de cibles ni leurs vitesses. Ceci
est dû au fait que le modèle linéaire direct A(v)x n’est pas compatible avec des
signaux pour lesquels l’égalité des réflectivités xk n’est pas vérifiée. L’algorithme
IAA n’est donc pas applicable tel quel à la levée d’ambigüıté Doppler lorsque les
amplitudes complexes des cibles fluctuent de rafale à rafale.
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Figure 2.3 – Résultat de IAA appliqué aux signaux concaténés de deux rafales
contenant une cible ambiguë fluctuante de rafale à rafale.vamb1

= 170m/s, vamb2
=

190m/s, v = 200m/s.

2.2.4.2 Matching Pursuit

Le Matching Pursuit (MP) [46] est un algorithme glouton qui reconstitue la
solution d’un problème combinatoire par un parcours exhaustif des solutions. A
chaque itération, une solution est choisie suivant un critère de sélection, puis le
signal est mis à jour.
Le MP se base sur un dictionnaire, ici la matrice directionnelle Doppler A (vs),
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pour minimiser un critère quadratique et estimer la réflectivité des cibles comme

x̂ = min
xMP
‖y−A (vs) xMP‖2 (2.35)

où xMP est un vecteur parcimonieux dont certaines composantes sont nulles. Les
composantes non-nulles de x̂ correspondent à des réflectivités complexes de cibles
dont la vitesse est donnée par la composante de vs associée. Afin d’y parvenir,
l’algorithme sélectionne à chaque itération l’indice i de la colonne du dictionnaire
la plus alignée avec le résidu de l’itération précédente rt−1

i = argmax
j

|a
(
vsj

)H
rt−1|2 (2.36)

Ce qui revient, dans le cas d’un radar Doppler, à une focalisation de Fourier ( ou
Beamformer) classique. La composante de x̂ associée prend alors la valeur non-
nulle suivante

[x̂]i = aH (vsi
) rt−1 (2.37)

Le résidu, initialement égal au signal observé y, est mis à jour, à chaque itération,
en soustrayant la contribution de la colonne sélectionnée au résidu de l’itération
précédente

rt = rt−1 − a (vsi
) [x̂]i = y−

t∑

l=1

a
(
vsi(l)

)
[x̂]i(l) (2.38)

L’algorithme enchâıne les étapes de sélection et de mise à jour, c’est à dire l’esti-
mation d’une cible par itération, jusqu’à satisfaction d’un critère d’arrêt. Celui-ci
peut être en lien avec l’énergie du résidu ou correspondre à un nombre maximal
d’itérations. Il est intéressant, dans le cadre d’une application radar, d’utiliser un
critère qui entrâıne l’arrêt de l’algorithme lorsque la plus forte contribution du
signal résiduel devient inférieure à un seuil fixé en fonction de la Probabilité de
Fausse Alarme désirée. Le MP peut ainsi concilier détection et estimation de pa-
ramètres de cibles.
Les avantages majeurs du MP sont

— Sa simplicité d’implémentation.
— Le caractère parcimonieux de sa solution par rapport à une résolution clas-

sique du critère (2.35).
— Sa capacité à détecter les cibles au cours de l’estimation.

Ces avantages sont contrebalancés par les limitations suivantes
— La résolution itérative et sans correction par optimisation 1-D d’un critère

multidimensionnel, qui a pour effet de cumuler les erreurs d’estimation au
cours des itérations et qui ne permet pas de garantir la convergence de
l’algorithme vers le minimum global.
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— La faible résolution de l’algorithme qui n’est autre que celle du filtre adapté.
— Puisque rien ne garantit à l’itération courante que le résidu soit orthogonal

à l’ensemble des réponses précédemment sélectionnées, l’algorithme peut
éventuellement les re-sélectionner. Le nombre d’itérations nécessaires à la
convergence peut alors être bien plus élevé que le nombre de cibles et les
paramètres estimés peuvent être grandement faussés.

Cette dernière limitation a motivé le développement d’une variante nommée Or-
thogonal Matching Pursuit.

2.2.4.3 Orthogonal Matching Pursuit

L’Orthogonal Matching Pursuit [52] a été proposé pour pallier au problème
rencontré par son prédécesseur, le MP, qui n’empêche pas la sélection répétitive
d’une même colonne du dictionnaire. L’OMP suit les mêmes étapes que le MP, il
sélectionne à chaque itération la colonne la plus alignée avec le résidu courant puis
met à jour le résidu. A la différence du MP, l’OMP s’assure à chaque itération que
le résidu soit orthogonal à l’ensemble des colonnes précédemment sélectionnées. En
effet, après sélection de la colonne la plus corrélée au résidu, l’OMP décrit dans
l’algorithme 2, ajoute la vitesse associée à l’ensemble des vitesses correspondant
aux colonnes précédemment sélectionnées pour former ce qui s’appelle l’ensemble
actif, initialement vide.

v̂←− [v̂, [vs]nmax
] (2.39)

Le résidu, r, est ensuite mis à jour par la projection orthogonale du signal observé
sur le sous-espace vectoriel engendré par Av̂

r = P⊥
A(v̂)y = y−P

A(v̂)y (2.40)

Le calcul du projecteur orthogonal P⊥
A(v̂)

nécessite une inversion matricielle dont

le coût peut être réduit et la stabilité améliorée par le biais d’une décomposition
QR [44].
L’OMP réitère les étapes précédentes tant que le critère d’arrêt n’est pas satisfait.
Le vecteur d’amplitudes complexes des cibles x peut être estimé à posteriori par
moindres carrés, comme :

x̂ = A† (v̂) y (2.41)

L’OMP présente les mêmes avantages que son prédecesseur, le MP, il identifie à
chaque itération la cible prépondérante du signal résiduel et soustrait sa contribu-
tion avant de réitérer. Son fonctionnement est comparable à une approche du type
CLEAN [33] et reste moins intensif qu’une approche plus précise, de type RELAX
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Algorithme 2 OMP

vs = [vs1
, . . . , vsNv

]
Initialization :
r = y,v̂ = φ

l = |AH (vs) r|2

nmax = argmaxn l(n)

While l(nmax) > λ ⊲ Detection

v̂ = [v̂, [vs]nmax ] ⊲ Update actif set

r = P⊥
A(v̂)

y ⊲ Update residual

l = |AH (vs) r|2

nmax = argmaxn l(n) ⊲ Selection

x̂ = A† (v̂) y

[41], qui considère simultanément les différentes réponses estimées, à travers un
mécanisme de correction itérative, appliqué après chaque nouvelle détection de
cible. L’avantage de tels processus itératifs par rapport au traitement classique
par filtrage adapté est qu’ils permettent de révéler la présence de cibles ayant de
faibles réflectivités, appelées ’petites cibles’, masquées par les lobes secondaires
de cibles fortes. Nous proposons de vérifier cela à travers un exemple illustratif.
Dans cet exemple, l’OMP est appliqué au signal d’une rafale contenant une cible
de forte réflectivité |x1|2 = 50dB de vitesse radiale v1 = 20m/s et une petite
cible |x2|2 = 15dB de vitesse radiale v2 = 35m/s. Le signal considéré contient
en plus des contributions des deux cibles, du bruit blanc Gaussien de variance
σ2

n = 0dB. Les principales caractéristiques de ce signal sont décrites dans la table
2.1 ci-dessous

Caractéristiques Valeurs
Fréquence porteuse (GHz) 3
PRF (Hz) 3400
Nombre d’impulsions 17
Résolution Doppler (m/s) 10
Vitesse ambiguë (m/s) 170

Table 2.1 – Caratéristiques du signal observé
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Chapitre 2 2.2. Méthodes d’estimation classiques

−100 −80 −60 −40 −20 0 20 40 60 80 100
0

5

10

15

20

25

30

35

40

45

50

v [m/s]

|x
|2  [d

B
]

 

 
NOMP

Figure 2.4 – Résultat de l’OMP en présence d’une cible faible masquée par le
lobe secondaire d’une cible forte.

Dans la figure 2.4, les deux cibles sont représentées en rouge. La ligne conti-
nue en bleu représente la puissance du signal en sortie du filtre adapté P (v) =
|a (v)H y|2. Elle montre que la cible faible est masquée par l’un des lobes secon-
daires de la cible forte. Nous pouvons constater que l’OMP a, quant à lui, permis de
détecter tout aussi bien la cible forte que la petite cible et d’estimer correctement
leur vitesse et leur intensité.

Limitations de l’OMP

Ambigüıtés Bien qu’extrêmement populaire, l’OMP rencontre, pour les ap-
plications traitées dans ce travail, de nombreuses limitations. En raison
du choix séquentiel de contributions pour maximiser l’intensité, l’OMP est
fortement sensible au problème d’ambigüıté : le choix d’une coordonnée
de vitesse vraie ou ambiguë dépend du bruit de mesure ainsi que des in-
terférences entre les différentes réponses de cibles.

Grille Comme la plupart des algorithmes itératifs, l’OMP utilise une grille
pour discrétiser et estimer les paramètres de cibles. Quand la vitesse vraie
d’une cible correspond à une valeur hors-grille, comme dans l’exemple illustré
par la figure 2.5, l’OMP assimile sa vitesse au point le plus proche de la
grille. L’algorithme utilise alors plusieurs contributions qui permettent de
reconstituer le signal mesuré.
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Filtre adapté
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Figure 2.5 – Illustration du problème de la grille. Vitesse de la cible v = 7.22m/s,
grille vs = [−50 : 5 : 50]m/s.

Résolution L’OMP estime itérativement les vitesses radiales des cibles en se
basant sur le filtre adapté dont la résolution est donnée par

δv =
1

MT
(2.42)

Lorsque l’écart des vitesses de deux cibles △v est inférieur à δv, l’OMP ne
peut plus les distinguer, l’estimée est alors incorrecte, ce qui conduit à la
création de fausses alarmes.
Dans les figures 2.6et 2.7, nous présentons le résultat de l’OMP en cas
de cibles situées dans la même case Doppler, en distinguant : le cas de
cibles en phase ( arg (x1x

∗
2) = 0) et le cas de cibles en opposition de phase

(arg (x1x
∗
2) = π).

Selon que les cibles soient en phase, figure 2.6(a), ou en opposition de
phase, figure 2.7(a), le filtre adapté présente un ou deux pics principaux
dont les vitesses ne correspondent pas aux vitesses des deux cibles. L’OMP
sélectionne alors à la première itération l’un de ces pics comme la réponse
dominante du signal. L’erreur d’estimation est propagée sur les estimées
suivantes et conduit à la création de fausses alarmes.
Deux cibles présentant un écart de vitesse inférieur à la résolution ne peuvent
donc pas être appréhendées correctement par l’OMP, dont l’application
génère de sévères fausses alarmes.
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(a) Filtre adapté
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(b) Première itération
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(c) Dernière itération

Figure 2.6 – Comportement de l’OMP en présence de deux cibles en phase dans
la même cellule de résolution Doppler. v1 = −2.5m/s , v2 = 2.5m/s ; δv = 10m/s ;
vs = [−50 : 1 : 50]m/s ; arg (x1x

∗
2) = 0.
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(a) Filtre adapté
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(b) Première itération
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(c) Dernière itération

Figure 2.7 – Comportement de l’OMP en présence de deux cibles en opposition
de phase dans la même cellule de résolution Doppler. v1 = −2.5m/s , v2 = 2.5m/s ;
δv = 10m/s ; vs = [−50 : 1 : 50]m/s ; arg (x1x

∗
2) = π.
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2.3 Techniques d’estimation proposées

2.3.1 Objectifs et scénarios associés

Nous proposons, dans ce qui suit, des solutions pour remédier successivement
aux problèmes :

— d’ambigüıté
— de grille
— de faible résolution
— de sélection séquentielle

rencontrés par l’OMP. Dans les simulations présentées par la suite, nous appliquons
les algorithmes proposés aux signaux de K = 5 rafales affectés par un bruit de
mesure de puissance σ2

n = 1 et dont les paramètres sont décrits dans le tableau 2.2.

Paramètres rafale 1 rafale 2 rafale 3 rafale 4 rafale 5
Fréquence porteuse (GHz) 3 3.01 3.025 3.015 3.02
PRF (Hz) 3400 3812.7 4235 4623 5033.3
Nombre d’impulsions 17 19 21 23 25
Résolution Doppler (m/s) 10 10 10 10 10
Vitesse ambiguë (m/s) 170 190 210 230 250

Table 2.2 – Paramètres de simulation

Afin d’évaluer les algorithmes proposés, on considère les différents scénarios
présentés ci-après.

Scénarios de levée d’ambigüıté

Scénario A1 : une cible ambiguë en vitesse Les signaux observés contiennent
une cible ambiguë de vitesse v = 270m/s (facteurs d’ambigüıté ρ1 = 1.58, ρ2 =
1.42, ρ3 = 1.28, ρ4 = 1.17, ρ5 = 1.08).

Scénario A2 : deux cibles dont les réponses ambiguës interfèrent On
considère deux cibles aux vitesses v1 = 170m/s = vamb1

et v2 = −230m/s =
−vamb4

. Comme nous pourrons le constater à partir de la figure 2.10(a), ce scénario
donne lieu à plusieurs cöıncidences entre les réponses ambiguës des cibles, dans
l’intervalle de vitesses [−500, 500]m/s.

Scénario A3 : deux cibles avec une cible masquée par la réponse am-
biguë de l’autre Les signaux observés contiennent deux cibles : l’une d’entre
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elles est un écho fixe v1 = 0m/s de forte puissance moyenne 50dB et l’autre, une
cible rapide v2 = −230m/s de faible puissance moyenne comparée à la première
cible 20dB . Il est à noter que la vitesse de la seconde cible cöıncide exactement
avec une réponse ambiguë de la première cible v2 = −vamb4

.

Grille

Scénario G1 : une seule cible hors grille On génère une cible à une vitesse
v = 7.22m/s et on utilise une grille de vitesses vs pour l’estimation qui s’étend de
−50 à −50m/s avec un pas de 5m/s.

Scénario G2 : une cible (performances d’estimation de vitesse) Dans ce
scénario, visant à évaluer les performances de l’algorithme en terme d’estimation
de vitesse, les signaux observés contiennent une seule cible de vitesse aléatoire dans
l’intervalle de vitesses [−1000 : 1000]m/s.

Scénario G3 : deux cibles proches Le scénario fait intervenir deux cibles,
espacées en vitesse de δv

2
placées aléatoirement dans l’intervalle de vitesses [−1000 :

1000]m/s.

Résolution

Scénario R1 : muti-cibles avec cibles proches Scénario avec six cibles dont
trois dans la même cellule de résolution Doppler v1 = −10m/s, v2 = −4m/s et v3 =
0m/s(δv = 10m/s). Les trois autres ont des réponses ambiguës qui interfèrent :
v4 = −803m/s , v5 = −617m/s, v6 = 50m/s (v4 + vamb2 = −613m/s et v5 +
vamb2 = −807m/s)(v4 + 5vamb1

= 47m/s, v6 − 5vamb1
= −800m/s).

Scénario R2 : deux cibles proches (précision d’estimation de vitesse)
Dans ce scénario, les signaux observés contiennent deux cibles dont les vitesses
sont espacées de δv

2
= 5m/s. La grille considérée s’étend de −8vamb5

à 8vamb5

([−2000 : 2000]m/s) avec un pas en vitesse égal à δv
2

.

Scénario R3 :deux cibles proches (performances de séparation) Ce scé-
nario est proposé pour étudier les performances en terme de probabilité de séparation,
Pres, de l’algorithme proposé. Pour comparer les courbes Pres − SNR de l’al-
gorithme proposé aux bornes ( supérieure et inférieure) optimales de séparation
définies dans [59], on considère le cas d’un signal mono-rafale (rafale 1, table 2.2)
qui contient deux cibles non-ambiguës. L’algorithme est testé dans le cas de cibles
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en phase et en opposition de phase pour différents écarts de vitesse entre les cibles :
∆v = δv

3
, ∆v = δv

4
, ∆v = δv

6
et ∆v = δv

8
.

Scénario R4 : multicibles avec cibles non-séparables Dans ce scénario,
le signal observé (rafale 1, table 2.2) contient Nt = 5 cibles non-fluctuantes aux
vitesses v1 = 20m/s, v2 = 22, 5m/s, v3 = 3m/s, v4 = 50m/s et v5 = 75m/s. Les
deux premières cibles sont des cibles proches |v1−v2| = δv

4
en phase arg(x1x

∗
2) = 0.

2.3.2 Algorithme itératif pour la levée d’ambigüıté Dop-
pler

Dans cette section, on se consacre au développement d’un algorithme itératif
permettant de lever les ambigüıtés Doppler à partir de réponses à plusieurs rafales
de PRF différentes, de cibles dont la vitesse cöıncide sur l’ensemble des rafales.
Les amplitudes complexes des cibles étant décorrélées, en raison de l’utilisation
de fréquences porteuses différentes de rafale à rafale, le problème qui se pose se
traduit de la manière suivante [19]
On cherche à estimer les solutions x̂1, . . . , x̂K , réalisations indépendantes de même
distribution Gaussienne, qui minimisent l’erreur quadratique globale

K∑

k=1

‖yk −Ak (vs) xk‖2 (2.43)

Ce problème est un cas particulier du ’Multiple Mesurnement Vector (MMV) pro-
blem’ [17], où les dimensions des signaux observés et les dictionnaires Ak sont
différents de rafale à rafale.

y1 y2 yk
A1 A2 Ak x1x2 xk

=

Figure 2.8 – Problème de levée d’ambigüıté Doppler interprété comme un cas
particulier du MMV
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Pour lever les ambigüıtés Doppler, l’algorithme proposé, nommé ’Iterative Multiple-
Burst Algorithm (IMBA) [3], effectue les étapes suivantes

Sélection A chaque itération, l’IMBA sélectionne la coordonnée de vitesse,
[vs]nmax

, donnée par

nmax = argmax
n

lΣ([vs]n) avec lΣ =
K∑

k=1

lk =
K∑

k=1

|AH
k (vs) rk|2 (2.44)

La somme décrite dans (2.44) est connue en radar sous le nom d’intégration
incohérente. La figure 2.9, représente une moyenne du signal obtenu par
intégration incohérente des signaux du scénario mono-cible A1. Grâce à la
diversité de PRF, les lobes principaux des réponses de la cible ne se super-
posent qu’à sa vraie vitesse. On constate de ce fait un pic dominant à la
vraie vitesse de la cible avec une intensité ≃ 47dB et plusieurs pics de même
intensité (≃ 40dB) reflétant les réponses ambiguës de la cible. L’intégration
a donc permis d’obtenir un gain de 10log10K ≃ 7dB à la vraie vitesse de la
cible, ce qui permet de lever l’ambigüıté Doppler.
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Figure 2.9 – Gain d’integration incohérente. Cible ambiguë en vitesse avec fac-
teurs d’ambiguité ρ1 = 1.58, ρ2 = 1.42,ρ3 = 1.28, ρ4 = 1.17, ρ5 = 1.08).

Dans certains cas, par exemple lorsque les réponses ambiguës de cibles sont
proches, l’action combinée des interférences entre les réponses et du bruit
peut conduire à une intensité résultante supérieure à l’intensité du signal
aux vraies vitesses des cibles. L’intégration incohérente peut alors conduire
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Figure 2.10 – Coincidence des réponses ambiguës de cibles. Scénario A2 avec
deux cibles de vitesse v1 = 170m/s = vamb1

, v2 = −230m/s = −vamb4
.

à la création de réponses fantômes ou fausses alarmes. On illustre cela dans
la figure 2.10 qui se réfère au scénario A2. Dans la figure 2.10(b), le signal
résultant de l’intégration incohérente est maximal à la vitesse v = −400m/s.
Cette vitesse, qui est différente des vitesses des cibles, correspond, comme
on peut le voir sur la figure 2.10(a), à l’une des vitesses pour lesquelles les
réponses ambiguës des deux cibles cöıncident.
Afin de pallier à ce phénomène, nous proposons de précéder l’intégration

incohérente par une présélection à l’aide d’un test dit L/K. Ce test consiste
à comparer les signaux |AH

k (vs) rk|2 de chacune des K rafales à un seuil de
détection λ puis à sélectionner les coordonnées de vitesses pour lesquelles
le seuil aura été dépassé au moins L fois. Les vitesses correspondantes sont
stockées dans un vecteur vsel. Suite à cela, l’algorithme choisit parmi les
coordonnées de vitesses sélectionnées, celle qui maximise

lΣ(vsel) =
K∑

k=1

lk(vsel) =
K∑

k=1

|AH
k (vsel) rk|2 (2.45)

Dans la figure 2.11, on trace la probabilité de sélectionner une réponse
ambiguë à la première itération, Perreur, du critère de sélection basé sur
l’intégration incohérente, que l’on compare à celle du critère double, test du
3/5 suivi de l’intégration incohérente. On effectue pour cela 1000 simulations
de Monte-Carlo à partir du scénario A2 pour différentes valeurs de SNR des
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Figure 2.11 – Performance des critères pour la levée d’ambiguité : cas de deux
cibles dont les réponses ambiguës coicident.

cibles. On constate que le test du 3/5 a permis de dissiper toute chance de
sélectionner une réponse ambiguë plutôt que l’une des vraies réponses de
cibles. Ce résultat confirme l’intérêt d’une étape de présélection basée sur
le test du L/K.
En d’autres termes, l’IMBA sélectionne à chaque itération la cible qui est

détectée au moins sur L rafales parmi K et dont la somme des énergies sur
les K rafales est maximale. Pour des rafales de différentes vitesses ambiguës,
les réponses de la cible ne se superposent qu’à sa vraie vitesse. Le signal
résultant de l’intégration incohérente est donc maximal à cette vitesse, ce
qui permet à l’IMBA de résoudre les ambigüıtés Doppler. L’intégration est
précédée par le test du L/K qui permet de vérifier qu’il y a bien eu détection
sur un certain nombre de rafales et contribue ainsi à écarter certains cas
pouvant induire l’algorithme en erreur.
La vitesse correspondant à la coordonnée sélectionnée est ensuite ajoutée
à l’ensemble actif qui contient les vitesses de toutes les cibles sélectionnées
jusqu’à l’itération courante

v̂set =
[
v̂set, [vsel]nmax

]
(2.46)

avec

nmax = argmax
n

lΣ([vsel]n) (2.47)
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Mise à jour Après l’étape de sélection, le résidu de chaque rafale, initialement
égal au signal observé, est mis à jour de la manière suivante

rk = P⊥
Ak(v̂set)yk (2.48)

Les opérations de sélection et de mise à jour du résidu sont alternées tant qu’au
moins une cible est détectée sur L rafales parmi K.
La figure 2.12 montre comment ce mécanisme itératif permet de lever l’ambigüıté
Doppler dans le cas d’un scénario avec deux cibles dont l’une est masquée par
la réponse ambiguë de l’autre (scénario A3). Dans la figure 2.12(a), on trace les
signaux lk(v) = |aH

k (v) yk|2 des K = 5 rafales. Comme nous pouvons le constater,
la cible de faible réflectivité est totalement masquée par l’une des ambigüıtés de
l’écho fixe de forte réflectivité. Après intégration incohérente, figure 2.12(b), on
constate que le signal

∑K
k=1 |aH

k (v) yk|2 comporte un pic dominant à la vitesse vraie
de la cible de forte réflectivité qui est sélectionnée par l’IMBA. Les contributions
de cette cible sont ensuite soustraites des signaux observés et les résidus obtenus
sont intégrés, comme nous pouvons le constater à travers la figure 2.12(c), cela
permet de révéler la présence de la cible de faible réflectivité à sa vitesse vraie qui
est à son tour sélectionnée par l’IMBA.

Expression du Seuil pour une Pfa fixée et probabilité de
détection associée

Sous l’hypothèse H0 (yk = nk, k = 1, . . . , K), le signal observé de chaque
rafale suit un processus aléatoire blanc Gaussien complexe dont les parties réelle

et imaginaire sont indépendantes, centrées et de même variance σ2
n

2
. L’intensité l =

|aH (v) y|2 suit une loi exponentielle de paramètre 1
σ2

n
dont la densité de probabilité

s’écrit

P (l) =
1

σ2
n

exp

(
−l
σ2

n

)
(2.49)

La probabilité que l dépasse le seuil de détection λ, Pfa, est donnée par

Pfa =
∫

λ
P (l) dl = exp

(
−λ
σ2

n

)
(2.50)

L’expression du seuil de détection λ pour une Pfa donnée est

λ = −σ2
nlogPfa (2.51)
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(c) Deuxième itération

Figure 2.12 – Levée d’ambiguité : cas d’une cible de faible réflectivité occultée par
une réponse ambigue d’une cible de forte réflectivité (v1 = 0m/s, v2 = −230m/s =
−vamb4

, = 230m/s).
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Sous H1 (yk = nk + ak(v)xk , k = 1, . . . , K), chaque signal observé yk contient
du bruit thermique et une cible d’amplitude complexe xk constante au sein de la
rafale, qui est une réalisation d’un processus Gaussien complexe dont la phase est
uniformément distribuée dans [0, 2π] et dont les parties réelle et imaginaire sont

indépendantes, centrées et de même variance σ2
x

2
, l’intensité du signal focalisé à la

vitesse vraie de la cible |aH (v) y|2 suit une loi exponentielle de paramètre 1
σ2

n+σ2
x

dont la densité de probabilité s’écrit [72]

P (l) =
1

σ2
n + σ2

x

exp

(
−l

σ2
n + σ2

x

)
=

1

σ2
n(1 + σ2

x

σ2
n
)

exp


 −l
σ2

n(1 + σ2
x

σ2
n
)


 (2.52)

En pausant SNR = σ2
x

σ2
n

on a

P (l) =
1

σ2
n(1 + SNR)

exp

(
−l

σ2
n(1 + SNR)

)
(2.53)

La probabilité de détection sur une rafale s’écrit alors de la manière suivante

Pd =
∫

λ
P (l) dl = exp

(
−λ

σ2
n(1 + SNR)

)
= P

1

1+SNR

fa (2.54)

Les probabilités de détection et de fausse alarme associées au critère L/K sont
données par [67]

PdL/K
=

K∑

m=L

K!

m! (K −m)!
Pm

d (1− Pd)K−m (2.55)

et

PfaL/K
=

K∑

m=L

K!

m! (K −m)!
Pm

fa (1− Pfa)K−m (2.56)

Il est à noter que pour des valeurs de SNR suffisamment grandes ( selon les valeurs
de L et de K ) PdL/K

est en général supérieure à la probabilité de détection sur une
seule rafale Pd.
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Algorithme 3 IMBA

vs = [vs1
, . . . , vsNv

]

Initialization :

vsel = φ , v̂set = φ

For k = 1 : K

rk = yk ; lk (vs) = |AH
k (vs) rk|2

For i = 1 : Nv

If Card
k=1:K

(lk([vs]i) > λ) ≥ L

vsel = [vsel, [vs]i]

While vsel 6= φ do

lΣ(vsel) =
∑K

k=1 lk(vsel)

nmax = argmaxn lΣ([vsel]n) ⊲ Detect over pre-selected coordinates

v̂set =
[
v̂set, [vsel]nmax

]
⊲ Update active set

For k = 1 : K

rk = P⊥
Ak(v̂set)

yk ⊲ Update residuals

lk = |AH
k (vs) rk|2

vsel = φ

For i = 1 : Nv

If Card
k=1:K

(lk([vs]i) > λ) ≥ L

vsel = [vsel, [vs]i] ⊲ Update L/K pre-selection

For k = 1 : K
x̂k = A†

k (v̂set) yk
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2.3.3 Algorithme itératif pour l’estimation hors grille

Comme cela a été montré précédement, les performances des algorithmes d’es-
timation itérative sont sensibles à l’alignement des vitesses cibles par rapport
à la grille de recherche. Les cibles ayant des vitesses radiales quelconques, la
discrétisation de l’espace de recherche conduit généralement à des erreurs d’esti-
mation et à des fausses alarmes. Une solution proposée dans [45] consiste à utiliser
une grille qui est raffinée itérativement autour de la vitesse d’intérêt. Cette ap-
proche qui se traduit par un zoom progressif autour de la solution estimée par
une grille grossière, devient complexe et sujette à de nombreux réglages lorsque le
nombre de cibles est élevé.
Dans une autre approche [20],[55], les auteurs proposent de résoudre le problème
de la grille en optimisant un critère nommé Continuous Basis Pursuit Denoi-
sing (CBPDN) . Dans ce critère, le modèle du signal considéré est formulé de
manière à prendre en compte les erreurs de modélisation par la grille en utilisant
un développement au premier ordre du vecteur directionnel a(v) autour d’une
coordonnée faisant partie de la grille

a(v) ≈ a(vsi
) +△v ∂a(v)

∂v

∣∣∣∣∣
v=vsi

(2.57)

où △v = v−vsi
représente l’écart entre la vitesse, v , d’une cible et le point le plus

proche de la grille. Dans le cas d’une grille uniforme, en posant ϑ = vsi+1
− vsi

le
pas de grille, on a △v ∈ [−ϑ

2
, ϑ

2
].

A partir de l’approximation faite en (2.57), le modèle d’observation peut s’écrire
sous la forme suivante

y = A(vs)x + Λ(vs)diag(△v)x + n (2.58)

où Λ(vs) = [
∂a(vs1

)

∂vs1

, . . . ,
∂a(vsNv

)

∂vsNv
] et △v = [△v1, . . . ,△vNv ]T

Nous nous sommes appuyés sur ce modèle pour développer un algorithme itératif
avec grille adaptative, l’Adaptive Grid Iterative Algorithm (AGIA)[3]. Dans chaque
itération de cet algorithme, la vitesse de la nouvelle cible détectée est d’abord
estimée sur la grille en se basant sur le maximum du filtrage adapté du résidu
de signal. Puis, l’ensemble des vitesses estimées jusque-là, v̂set, est réajusté par
descente de gradient. Le critère considéré est le suivant

JAGIA(x̃,v) = ‖y− Ã(v)x̃‖2 (2.59)

où Ã est un dictionnaire augmenté de la forme suivante :

Ã(vs) = [A(vs)Λ(vs)] (2.60)
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et

x̃ =

[
x

△v⊙ x

]
=

[
In

diag(△v)

]
x (2.61)

avec n l’indice de l’itération courante.
En posant C = Ã(v̂) [In △v]T , le minimum de (2.59) par rapport à x conduit à
la solution

x̂ = C†y (2.62)

qui dépend de △v, on propose donc d’optimiser le critère JAGIA alternativement
et de manière itérative par rapport à △v et x.
Le critère (2.59) pour l’estimation de △v s’écrit de la manière suivante

JAGIA(△v) = ‖y−A(v)x−Λ(v)diag(x)△v‖2 (2.63)

En posant g = y − A(v)x et B = Λ(v)diag(x), la dérivée du critère 2.63 par
rapport à △v est donnée par

∂JAGIA

△v
= −2Re(BHg) + 2Re(BHB△v) (2.64)

où Re [α] désigne la partie réelle du nombre complexe α .
La dérivé s’annule pour

△v = Re(BHB)−1Re(BHg) (2.65)

L’algorithme altèrent l’estimation x selon (2.62) et de △v selon (2.65) jusqu’à sta-
bilisation de la solution (par exemple quand ‖△v‖ devient très petit). L’ensemble
actif est ensuite corrigé

v̂set = v̂set +△v (2.66)

Pour finir, le résidu est mis à jour suivant(2.40).
Nous avons étendu cet algorithme au traitement des signaux issus de plusieurs ra-
fales pour la levée d’ambigüıté Doppler. Comme l’AGIA, l’Adaptive Grid Mutiple-
Burst Iterative Algorithm (AGIMBA), décrit dans la table 4, estime d’abord les
vitesses des cibles sur grille, cette fois-ci, en utilisant le critère de sélection l’IMBA.
Puis il ajuste les vitesses de toutes les cibles sélectionnées par descente de gradient.
Le critère qu’il optimise s’écrit

JAGIMBA(x̃k,v) =
K∑

k=1

‖yk − Ãk(v)x̃k‖2 (2.67)
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avec Ãk(vs) = [Ak(vs)Λk(vs)] où Λk(vs) = [
∂ak(vs1

)

∂vs1

, . . . ,
∂ak(vsNv

)

∂vsNv
] et x̃k =

[
In

△v

]
xk

Comme précédemment, l’algorithme résout ce critère en l’optimisant successive-
ment par rapport à xk et △v. Les solutions par rapport xk et △v sont données
par

x̂k = C†
kyk (2.68)

et

△v =

(
K∑

k=1

Re
(
BH

k Bk

))−1 ( K∑

k=1

Re
(
BH

k gk

))
(2.69)

avec Ck = Ãk(v) [In △v]T , gk = yk −Ak(v)xk et Bk = Λk(v)diag(xk).
Lorsque la solution se stabilise, l’AGIMBA corrige l’ensemble actif v̂set en rem-
plaçant l’estimée de △v dans 2.66, puis il met à jour les résidus suivant (2.48). Il
réitère les étapes de sélection, correction et mise à jour tant que le critère d’arrêt
n’est pas satisfait.
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Algorithme 4 AGIMBA

vs = [vs1
, . . . , vsNv

]

Initialization :

vsel = φ , v̂set = φ

For k = 1 : K

rk = yk ; lk = |AH
k (vs) rk|2

For i = 1 : Nv

If Card
k=1:K

(lk([vs]i) > λ) ≥ L

vsel = [vsel, [vs]i]

While vsel 6= φ do

lΣ(vsel) =
∑K

k=1 lk(vsel)

nmax = argmaxn lΣ([vsel]n) ⊲ Detect over pre-selected coordinates

v̂set =
[
v̂set, [vsel]nmax

]
⊲ Update active set △v = 0

do

For k = 1 : K

x̂k =
(
Ãk(v̂set) [In △v]T

)†
yk

△v =
(∑K

k=1 Re
(
BH

k Bk

))−1 (∑K
k=1 Re

(
BH

k gk

))

(gk = yk −Ak(v̂set)x̂k ; Bk = Λk(v̂set)diag(x̂k))

Until convergence

v̂ = v̂ +△v

For k = 1 : K

rk = P⊥
Ak(v̂set)

yk ⊲ Update residuals

lk = |AH
k (vs) rk|2

vsel = φ

For i = 1 : Nv

If Card
k=1:K

(lk([vs]i) > λ) ≥ L

vsel = [vsel, [vs]i] ⊲ Update L/K pre-selection

For k = 1 : K
x̂k = A†

k (v̂set) yk
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Evaluation de l’AGIMBA

Afin d’illustrer l’amélioration apportée par l’étape de correction dans l’AGIMBA,
nous comparons, en premier lieu, les résultats de l’IMBA et de l’AGIMBA à tra-
vers un exemple mettant en scène une cible ayant une vitesse hors grille, puis nous
évaluons les performances d’estimation de l’AGIMBA par simulations de Monte-
Carlo.
La figure 2.13 illustre le résultat des algorithmes IMBA et AGIMBA appliqués aux
signaux du scénario G1 qui contiennent une cible dont la vitesse n’appartient pas à
la grille. L’IMBA fait une erreur en approximant la vitesse de la cible par la vitesse
de la grille qui s’en rapproche le plus, ce qui conduit, comme on peut le voir, à
générer plusieurs fausses alarmes. L’AGIMBA, quant à lui, parvient à estimer cor-
rectement la vitesse et l’intensité de la cible et ne génère ainsi aucune fausse alarme.
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Figure 2.13 – IMBA versus AGIMBA ’cible hors grille’. Vitesse de la cible v =
7.22m/s ; grille vs = [−50 : 5 : 50]m/s.

Afin d’évaluer les performances de l’AGIMBA en terme d’estimation de vi-
tesse, on trace la courbe donnant la racine de l’erreur quadratique moyenne en
anglais Root Mean Square Error en fonction du SNR (courbe RMSE-SNR). Pour
cela, on effectue 500 simulations Monte-Carlo avec des tirages aléatoires de la vi-
tesse de la cible dans l’intervalle de vitesses [−1000 : 1000]m/s et des réalisations
indépendantes de sa réflectivité x et du bruit de mesure n. La grille de vitesses
prise en compte par l’algorithme est vs = [−1000 : 5 : 1000]m/s.
La courbe RMSE-SNR de l’AGIMBA est comparée à la borne de Cramer-Rao, en
anglais Cramer–Rao Bound (CRB). La CRB donne l’expression analytique de la
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variance minimale atteignable par un estimateur dans le cas d’un modèle donné.
Dans le cas déterminitste, la CRB pour l’estimation de vitesse est donnée par [69]

CRB =
σ2

n

2

[
ℜe

{
K∑

k=1

(
Dk (v)H P⊥

Ak(v)Dk (v)
)
⊙ R̂x

}]− 1

2

(2.70)

où, Dk (v̂) = [∂a(v1)
∂v

, . . . ,
∂a(vNt )

∂v
] et R̂x = 1

K

∑K
k=1 xkxH

k . Il est important de noter
que, dans la suite de ce document, il sera fait référence au SNR après traitement
cohérent Doppler (SNR = MSNR1 où M désigne le nombre d’impulsions de la

rafale et SNR1 = σ2
x

σ2
n

le SNR sur une impulsion [60]).

Dans la figure 2.14, nous traçons la courbe RMSE-SNR de l’AGIMBA pour le
scénario G2 que nous comparons à la borne de Cramer-Rao [70]. On constate que
la courbe RMSE-SNR de l’AGIMBA est proche de la CRB, l’algorithme permet
donc bien de résoudre le problème de la grille.
Afin d’évaluer les performances d’estimation de l’AGIMBA en présence de cibles
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Figure 2.14 – Performances d’estimation de l’AGIMBA ’scénario mono-cible’.
Cible de vitesse aléatoire dans [−1000 : 1000]m/s ; grille de vitesses vs = [−1000 :
5 : 1000]m/s.

proches, nous comparons la courbe RMSE-SNR de cet algorithme à la CRB dans
le cas du scénario G3. La courbe RMSE-SNR de l’algorithme est tracée à partir de
500 simulations de Monte-Carlo avec des réalisations indépendantes des vitesses
et réflectivités des cibles et du bruit de mesure.
La figure 2.15, représentant les performances d’estimation de la vitesse de l’une

des deux cibles, permet de constater qu’en cas de cibles proches, les performances
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Figure 2.15 – Performances d’estimation de l’AGIMBA ’cibles proches’. Scénario
G3 avec deux cibles dont les vitesses sont espacées de δv

2
.

d’estimation de l’AGIMBA ne sont plus proches des limites des performances op-
timales. Cet algorithme s’appuie sur une descente de gradient pour corriger les
vitesses des cibles, il est, par conséquent, sujet à la convergence vers un minimum
local.
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2.3.4 Algorithme itératif pour l’estimation de cibles proches

Afin de s’affranchir simultanément des problèmes de grille et de faible résolution,
évoqués précédemment, nous proposons d’ajouter à l’IMBA une étape de correc-
tion basée sur l’optimisation du critère du maximum de vraisemblance qui s’ap-
plique, à chaque itération, simultanément à l’estimation courante et à l’ensemble
des estimations faites aux itérations précédentes. Dans le ReIMBA, l’estimation
sur grille fournie par le critère de sélection de l’IMBA est corrigée en résolvant le
critère DML de manière relâchée. L’algorithme proposé porte de ce fait le nom
de Relaxed Iterative Multiple-Burst Algorithm (ReIMBA) [2] en référence à l’al-
gorithme RELAX [41] dont il s’inspire. Après initialisation du résidu rk = yk,
k = 1, . . . , K et de l’ensemble actif v̂set = φ, le ReIMBA présenté table 5 s’en-
châıne de la manière suivante

Sélection sur grille de la vitesse de la cible prépondérante suivant le critère
double du IMBA et ajout de cette vitesse à l’ensemble actif v̂set.

Correction L’estimation de v se fait à travers un critère des moindres carrés
non-linéaires de la forme

JReIMBA =
K∑

k=1

‖P⊥
Ak(v)yk‖2 (2.71)

La complexité de résolution de ce critère multidimensionnel est proportio-
nelle au nombre de cibles présentes dans l’ensemble actif. Le coût de cal-
cul associé à son optimisation peut être réduit de manière significative, en
résolvant successivement (2.71) par rapport à chaque vitesse de l’ensemble
actif tel que proposé dans l’approche RELAX[41]. Le critère est ainsi relâché
en un ensemble de critères monodimensionnels plus simples à résoudre.

Mise à jour des résidus

rk = P⊥
Ak(v̂)yk (2.72)

avec v̂ les vitesses estimées à l’étape précédente.
Le ReIMBA est ainsi une solution itérative et rapide au critère DML qui permet
de résoudre les ambigüıtés Doppler.
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Algorithme 5 ReIMBA

vs = [vs1
, . . . , vsNv

]

Initialization :

vsel = φ , v̂set = φ

For k = 1 : K

rk = yk ; lk (vs) = |AH
k (vs) rk|2

For i = 1 : Nv

If Card
k=1:K

(lk([vs]i) > λ) ≥ L

vsel = [vsel, [vs]i]

While vsel 6= φ do

lΣ(vsel) =
∑K

k=1 lk(vsel)

nmax = argmaxn lΣ([vsel]n) ⊲ Detect over pre-selected coordinates

v̂set =
[
v̂set, [vsel]nmax

]
⊲ Update active set

v̂ = Relax(yk,Ak (v) ,vinit = v̂set) ⊲ Correct actif set

For k = 1 : K

rk = P⊥
Ak(v̂)

yk ⊲ Update residuals

lk = |AH
k (vs) rk|2

vsel = φ

For i = 1 : Nv

If Card
k=1:K

(lk([vs]i) > λ) ≥ L

vsel = [vsel, [vs]i] ⊲ Update L/K pre-selection

For k = 1 : K
x̂k = A†

k (v̂) yk
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Evaluation du ReIMBA

Nous présentons dans ce qui suit différents résultats de simulations permettant
d’évaluer les performances du ReIMBA. Nous comparons en premier lieu les al-
gorithmes ReIMBA à l’IMBA sur un scénario comprenant des cibles proches et
hors grille. Nous évaluons ensuite les performances de l’algorithme en terme de
précision d’estimation et de pouvoir de séparation, en les comparant aux bornes
théoriques optimales définies précédemment.
La figure 2.16 présente les résultats de l’IMBA et du ReIMBA sur le scénario R1.
Elle permet de constater que l’IMBA a détecté 9 cibles au lieu des 6 réellement
présentes. Les trois artefacts sont dus à une mauvaise estimation des cibles dont
les vitesses sont proches, à savoir les cibles 1, 2 et 3. Quand aux cibles 4,5 et 6,
l’IMBA est parvenu à bien estimer leur vitesse malgré l’influence que peuvent avoir
les réponses ambiguës les unes sur les autres. Nous expliquons cela comme suit :
prenons par exemple le cas des cibles 4 et 5, leurs contributions mutuelles n’ont
d’influence l’une sur l’autre que sur la rafale 2. Or, dans l’IMBA, l’estimation se fait
en sélectionnant le maximum des signaux intégrés de toutes les rafales observées (
K = 5 dans ce scénario). L’intégration sur plusieurs rafales permet de compenser
l’erreur introduite par l’influence mutuelle des deux cibles sur une rafale. Pour les
mêmes raisons, bien que la contribution de la cible 4 ait été perturbée par l’une
des réponses ambiguës de la cible 5 sur la deuxième rafale et par une réponse
ambiguë de la cible 6 sur la première rafale, l’IMBA est tout de même parvenu à
bien estimer sa vitesse. Intéressons nous à présent au résultat du ReIMBA. Nous
pouvons constater que l’algorithme a bien détecté 6 cibles et a estimé correctement
leurs vitesses radiales.
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Figure 2.16 – IMBA Vs. ReIMBA ’scénario multicibles avec cibles proches ’.
v1 = −10m/sv2 = −4m/s, v3 = 0m/s, v4 = −803m/s, v5 = −617m/s (v4 +
vamb2 = −613m/s et v5 + vamb2 = −807m/s), v6 = 50m/s(v4 + 5vamb1

= 47m/s
et v6 − 5vamb1

= −800m/s), δv = 10m/s.
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Figure 2.17 – Performances d’estimation ’cibles proches ’. |v1 − v2| δv
2

.

La figure 2.17 permet d’évaluer les performances d’estimation des algorithmes
IMBA et ReIMBA en présence de deux cibles proches(scénario R2). Dans cette
figure, nous présentons les courbes biais-SNR, figure 2.17(a) et RMSE-SNR, figure
2.17(b), sur l’estimation de vitesse de deux cibles espacées en vitesse de seulement
δv
2

. En raison de l’influence mutuelle qu’exerce chaque cible sur l’autre, l’estimation
fournie par l’IMBA est biaisée et la RMSE est loin de la borne optimale quel que
soit le SNR ; ce qui traduit un problème lié effectivement aux interférences entre
les réponses des cibles et non à la puissance du bruit. Le ReIMBA estime quant à
lui les vitesses des cibles avec un biais nul, la courbe RMSE-SNR de cet algorithme
est proche de la CRB. Cet algorithme qui fournit, comme nous l’avons mentionné,
une solution itérative et rapide au critère DML, atteint les performances optimales
attendues malgré les interférences entres les réponses de cibles qui sont bien filtrées
par la sélection L/K.
Nous évaluons à présent l’algorithme en terme de probabilité de séparation, Pres,

dans le cas de cibles proches. La probabilité de séparation est définie dans [59]
comme la probabilité de distinguer les cibles présentes dans le signal et d’estimer
leurs paramètres dans un intervalle requis. Les bornes (supérieure et inférieure)
optimales de séparation définies dans [59] délimitent l’intervalle de confiance de la
probabilité de séparation en fonction du SNR des cibles. Dans le cas estimateur
Gaussien, tel que peut l’être un estimateur du DML dans la région asymptotique,
la probabilité de séparation pour l’estimation des vitesses de deux cibles de SNR

65



2.3. Techniques d’estimation proposées Chapitre 2

donnée est comprise dans l’intervalle de confiance

(P (v) < 1)LB ≤ Pres ≤ (P (v) < 2)UB (2.73)

avec

P (v) =
exp

(
−v
4

(
1
s1

+ 1
s2

))

2
√
s1
√
s2

I0

(
v

4

(
1

s1
− 1

s2

))
(2.74)

où s1 et s2 sont les valeurs propres de
ξ+

req+ξ-
req

2
CRB avec ξ+

req = ξ−
req = ξreq

représente la précision d’estimation requise et I0 (z) est la fonction de Bessel mo-
difiée de première espèce d’ordre zéro.
Dans la figure 2.18, nous présentons les courbes Pres − SNR de l’algorithme
ReIMBA que nous comparons aux bornes optimales de séparation définies dans
(2.73). L’algorithme a été testé dans les conditions décrites dans le scénario R3.
A partir des figures 2.18(a), 2.18(c) et 2.18(e), représentant le cas de deux cibles en
phase, on remarque qu’au-delà d’une certaine valeur de SNR qui varie en fonction
de l’écart entre les deux cibles, les performances de séparation du ReIMBA sont
dans l’intervalle délimité par les bornes de séparation optimales (∆v = δv

3
, SNRmin =

42dB,∆v = δv
4
, SNRmin = 42dB,∆v = δv

6
, SNRmin = 42dB et ∆v = δv

8
, SNRmin =

42dB). Cela signifie que quand deux cibles proches sont en phase et que leur SNR
est supérieur aux limites évoquées, les performances de séparation du ReIMBA
sont optimales. Quand le SNR des cibles devient inférieur à ces limites, l’algorithme
n’atteint plus les bornes optimales. Nous expliquons cela par le fait, qu’il devient
difficile de détecter la seconde cible après soustraction de la première contribution
détectée, dont la coordonnée de vitesse se situe entre les vitesses des deux cibles et
dont l’intensité est proportionnelle à la somme de leurs intensités (voir figure 2.6).
Dans les figures 2.18(b), 2.18(d)et 2.18(f), les deux cibles sont en opposition de
phase. Dans ce cas, nous pouvons constater que l’algorithme a des performances
de séparation optimales quelque soit le SNR des cibles et leur écart en vitesse.
Pour expliquer cela, nous proposons de revenir au résultat de la figure 2.7. Dans
cette figure, nous pouvons voir que quand les cibles sont en opposition de phase,
la superposition de leur contribution forme deux lobes distincts et éloignés de plus
d’une cellule de résolution Doppler. Ainsi quand le ReIMBA soustrait la première
contribution détectée, l’effet de la soustraction de ce signal sur la contribution de
la seconde cible est moindre.
Dans la figure suivante, nous illustrons un exemple dans lequel le ReIMBA détecte
une cible au lieu de deux et étudions l’effet de cette erreur sur un scénario multi-
cibles. Dans le scénario simulé, les signaux observés contiennent cinq cibles non-
fluctuantes aux vitesses v1 = 20m/s, v2 = 22, 5m/s, v3 = 3m/s, v4 = 50m/s
et v5 = 75m/s. Les deux premières cibles ont des paramètres (vitesse v1 =
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Figure 2.18 – Probabilité de séparation ReIMBA. Signal d’une rafale de M = 17
impulsions.
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20m/s, v2 = 22, 5m/s, SNRs SNR1 = SNR2 = 25dB et phases arg(x1x
∗
2) = 0)

tels que le ReIMBA a, selon la courbe 2.18, de faibles chances de les séparer.
La figure 2.19 montre que même si le ReIMBA n’a pas pu séparer les deux cibles,
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Figure 2.19 – Résultat du ReIMBA ’cibles non séparables’. v1 = 20m/s, v2 =
22, 5m/s, v3 = 3m/s, v4 = 50m/s, v5 = 75m/s, δv = 10m/s

l’erreur d’estimation n’a pas eu d’effet sur l’estimation des autres cibles et n’a
pas généré de fausses alarmes. Quand le ReIMBA ne peut pas séparer les cibles, la
contribution estimée compense les contributions des deux cibles qui sont en général
très proches en vitesse.

2.3.5 Algorithme itératif pour une meilleure séparation
des cibles

Les résultats précédents ont permis de soulever un problème lié au compor-
tement de l’algorithme proposé qui, rappelons le, soustrait à chaque itération la
contribution d’une cible avant d’en détecter une nouvelle. Quand deux cibles sont
proches et que leurs contributions se confondent en un seul lobe principal, un tel
processus conduit à n’en détecter qu’une seule. Afin d’y remédier, nous proposons
de soumettre le résultat du ReIMBA à un test d’hypothèse. Le test permet de
considérer l’éventualité d’une hypothèse multi-cibles pour chaque cible détectée
par le ReIMBA. Nous nommons le nouvel algorithme Enhanced Relaxed Multiple-
Burst Algorithm (E-ReIMBA). Les étapes de cet algorithme s’articulent de la
manière suivante

— D’abord le ReIMBA estime les vitesses et amplitudes complexes des N
cibles qu’il détecte suivant le processus itératif décrit dans la table 5.
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— A la fin des itérations du ReIMBA, le E-ReIMBA effectue un test d’hy-
pothèse pour chaque cible détectée par le ReIMBA, par ordre de détection.
Dans le nième test, les contributions des N − 1 cibles non concernées par
le test sont soustraites aux signaux observés des différentes rafales

ỹn,k = yk −
N∑

i=1,i6=n

a (v̂i) x̂i,k (2.75)

L’algorithme teste pour commencer l’hypothèse H2 : la cible sous test est en
réalité le fruit des contributions de deux cibles proches. Pour cela, il initialise
deux cibles au voisinage de la vitesse de la grille la plus proche de la cible
sous test, vsn , par exemple, aux vitesses vsn1

= vsn − δv
2

et vsn2
= vsn + δv

2
.

Suite à cela, les amplitudes complexes des deux cibles potentielles et leurs
vitesses sont estimées au sens du DML

v̂ = argmin
v

K∑

k=1

‖P⊥
Ak(v)ỹn,k‖2 (2.76)

x̂k,H2
= A†

k (v̂) ỹn,k (2.77)

L’hypothèse H2 est confirmée si les conditions suivantes sont satisfaites :
— Les amplitudes estimées sous H2 doivent satisfaire le test du L/K.
— Les vitesses estimées sous H2 doivent effectivement appartenir à l’inter-

valle de vitesses [vsn1
, vsn2

]
Dans ce cas, l’algorithme teste de la même manière l’hypothèse H3 ( le si-
gnal contient trois cibles au voisinage de v̂sn) et ainsi de suite, jusqu’à ce
que le test soit négatif.
Dans le cas contraire, l’algorithme maintient l’hypothèse H1 : la contribu-
tion détectée par le ReIMBA correspond à une seule cible de vitesse v̂n et
d’amplitude complexe x̂n,k, puis il teste la cible suivante.

Remarque

Dans l’algorithme proposé, le test d’hypothèse est effectué après convergence du
ReIMBA et non au cours des itérations. Le fait est que la solution du DML dépend
de l’information sur le nombre de cibles. Si le test d’hypothèse est réalisé avant que
le nombre de contributions principales du signal ne soit estimé, l’algorithme peut,
à une itération, déclarer H2 alors que H1 est vraie et l’erreur d’estimation peut se
répercuter sur les estimations suivantes. D’autre part, nous avons pu constater à
travers la figure 2.19, que quand les cibles sont très proches et que le ReIMBA ne
parvient pas à les séparer, l’estimation des autres cibles et le résultat final ne sont
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pas impactés. Pour ces raisons, l’algorithme proposé effectue d’abord une estima-
tion grossière du nombre de cibles présentes dans le signal, puis teste pour chaque
cible détectée la présence éventuelle de deux ou plusieurs cibles proches.
Dans les figures 2.20 et 2.21, nous testons successivement les algorithmes ReIMBA
quand le test d’hypothèse est effectué dans la boucle (ReIMBA-IT) et E-ReIMBA
et sur le scénario multi-cibles R4.
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(b) Quatrième itération
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Figure 2.20 – Résultat de l’algorithme ReIMBA avec test d’hypothèse inclus dans
la boucle.

Afin d’expliquer le comportement du ReIMBA-IT, nous montrons le résultat de
la première itération dans la figure2.20(a) et de la quatrième itération dans la figure
2.20(b). Nous pouvons constater qu’à la première itération, l’algorithme déclare
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H2 plutôt que H1. A la quatrième itération, une des deux contributions détectées à
la première itération se rapproche de la vitesse d’une des cibles qui n’a pas encore
été détectée (v = 20m/s) et converge vers un minimum local, l’hypothèse H2 est
également déclarée plutôt que H1 pour la cible de vitesse v = 75m/s. L’erreur
d’estimation se propage sur les itérations suivantes, ce qui conduit au final à la
création de fausses alarmes( figure 2.20(c)). Nous rappelons que dans les mêmes
conditions, le ReIMBA (figure 2.19) a détecté une cible au lieu des deux cibles
proches (v1 = 20m/s et v2 = 22.5m/s ). Cette erreur n’a, cependant, pas eu de
conséquence sur l’estimation des autres cibles présentes dans le signal et n’a pas
conduit à la création de fausses alarmes.
En soumettant le résultat du ReIMBA aux tests d’hypothèse, le E-ReIMBA (figure
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Figure 2.21 – Résultat de l’algorithme E-ReIMBA (avec test d’hypothèse hors
de la boucle).

2.21) a permis de détecter toutes les cibles présentes dans le signal sans créer
de fausse alarme et d’estimer avec une bonne précision leur vitesse et amplitude
complexe.

Résultats de simulations

Nous examinons la probabilité que le E-ReIMBA déclare l’hypothèse H2 en
présence d’une seule cible P (H2/H1). Pour cela, nous réalisons 500 simulations de
Monte-Carlo où les signaux des K = 5 rafales observées contiennent une cible et
du bruit blanc Gaussien. L’hypothèse H2 est déclarée quand deux contributions
sont détectées sur 3 rafales parmi 5 et que leurs vitesses estimées se trouvent dans
l’intervalle [vsn − δv

2
, vsn + δv

2
].
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La courbe présentée dans la figure 2.22 représente la probabilité que l’algorithme
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Figure 2.22 – Probabilité de déclarer H2 sous H1.

déclare l’hypothèse H2 alors que H1 est vraie. Cette courbe montre que pour des
SNR allant de 20 à 50dB la probabilité d’erreur est nulle.
La figure 2.23 nous permet d’évaluer l’effet du test d’hypothèse sur les perfor-
mances de séparation de l’algorithme proposé. Pour cela, nous appliquons le E-ReIMBA
aux signaux du scénario R3. Nous constatons que le E-ReIMBA montre des perfor-
mances de séparation optimales, dans les cas de cibles en phase et en opposition de
phase, pour tous les écarts de vitesse entre les deux cibles testés allant de ∆v = δv

3

à ∆v = δv
8

. Ce résultat révèle la pertinence du test proposé.
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Figure 2.23 – Probabilité de séparation du E-ReIMBA. Signal d’une rafale de
M = 17 impulsions.
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Conclusion

Notre objectif, dans ce chapitre, était de développer une méthode permettant
de lever les ambigüıtés sur l’axe Doppler et d’estimer avec une haute résolution
les vitesses radiales des cibles. A cet effet, nous avons tout d’abord considéré les
méthodes d’estimation Doppler classiques offrant de meilleures performances de
séparation que le traitement Doppler des radars à fréquence de récurrence in-
termédiaire. Nous avons constaté que ces méthodes n’étaient pas applicables à
l’estimation de signaux ambigus de PRF et fréquence porteuse variables. Nous
avons donc proposé un nouvel algorithme nommé IMBA qui, par une détection
itérative des cibles présentes dans les signaux observés et une estimation de leur
vitesse basée sur un critère combinant un test binaire du type L/K et un critère
basé sur l’intégration incohérente des signaux des rafales, permet de résoudre l’am-
bigüıté en vitesse et améliore la détection de petites cibles masquées par les lobes
secondaires de cibles fortes. L’IMBA étant sujet à des erreurs d’estimation liées à
la grille pouvant générer de nombreuses fausses alarmes, nous avons proposé l’al-
gorithme AGIMBA qui réestime à chaque itération les vitesses de cibles estimées
sur grille, en se basant sur un critère prenant en compte les erreurs de modélisation
par la grille. La comparaison des performances d’estimation de cet algorithme à la
borne de Cramer-Rao a mis en évidence son efficacité pour résoudre le problème
de la grille. Cependant, l’AGIMBA s’est révélé moins performant en présence de
cibles proches. Cela nous a mené à développer l’algorithme ReIMBA qui est une so-
lution itérative et rapide au critère DML. L’évaluation de cet algorithme a montré
qu’il avait des performances d’estimation proches de la borne de Cramer-Rao en
présence de cibles proches qu’elles soient ambiguës ou hors grille. Néanmoins, en
raison de la sélection séquentielle de cibles, nous avons constaté que le ReIMBA
pouvait, en présence de cibles très proches et de faible SNR, être sujet à des er-
reurs d’estimation d’ordre. Pour y remédier, nous avons proposé le E-ReIMBA qui
soumet chaque contribution détectée par le ReIMBA à un test d’hypothèse. Nous
obtenons ainsi une meilleure estimation de l’ordre et par conséquent de meilleures
performances en terme de séparation. Par souci de clarté, le tableau 2.3 présente
une synthèse des algorithmes proposés qui liste leurs principales étapes, avantages
et inconvénients.
Dans ce chapitre, nous avons considéré que les signaux observés étaient affectés
uniquement par du bruit de mesure modélisé par un processus aléatoire blanc
Gaussien. Or, en réalité, ces derniers peuvent également comprendre des échos
indésirables provenant du sol, de statistique Gaussienne ou non-Gaussienne, nommés
fouillis de sol. La détection et la localisation de cibles en présence de fouillis de sol
fera l’objet du prochain chapitre.
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Algorithme étapes commentaires

IMBA
-Sélection :L/K+ intégration incohérente -Permet de lever les ambigüıtés
-Calcul des résidus par projection orthogonale -Sensible aux problèmes de grille

-Résolution limitée

AGIMBA

-Sélection :L/K+ intégration incohérente -Permet de lever les ambigüıtés
-Réestimation séquentielle après chaque détection : critère (2.67) -Résout le problème de grille
-Calcul des résidus par projection orthogonale -Cibles proches : n’atteint pas la CRB

-Temps de calcul supérieur à l’IMBA

ReIMBA

-Sélection :L/K+ intégration incohérente -Permet de lever les ambigüıtés
-Réestimation séquentielle après chaque détection : critère (2.71) -Résout le problème de grille
-Calcul des résidus par projection orthogonale -Cibles proches : atteint la CRB

-Cibles proches : problème d’estimation d’ordre
-Temps de calcul supérieur à l’AGIMBA

E-ReIMBA

-Sélection :L/K+ intégration incohérente -Permet de lever les ambigüıtés
-Réestimation séquentielle après chaque détection : critère (2.71) -Résout le problème de grille
-Calcul des résidus par projection orthogonale -Cibles proches : atteint la CRB
-Tests d’hypothèses : H1/H2 -Réestimation de l’ordre

-Temps de calcul supérieur au ReIMBA

Table 2.3 – Tableau comparatif des algorithmes proposés





Chapitre 3

Détection de cibles dans du
fouillis de sol

Introduction

Ce chapitre s’intéresse à la détection de cibles en présence de fouillis de sol.
Nous présentons, de ce fait, un modèle de signal adapté à cette configuration
de mesure et passons en revue les détecteurs couramment utilisés en présence de
fouillis, que nous considérons, en premier lieu, de type Gaussien puis non-Gaussien.
Les principaux estimateurs de la matrice de covariance sur lesquels se basent les
détecteurs adaptatifs développés pour chaque modèle sont présentés. L’importance
de disposer d’un nombre suffisamment grand de données pour l’estimation de la
matrice de covariance est mis en évidence. Dans l’optique d’optimiser l’exploitation
des données à notre disposition et d’améliorer ainsi les performances de détection,
nous proposons une technique permettant d’associer des signaux ayant des ca-
ractéristiques différentes comme les signaux issus de rafales à diversité de PRF et
fréquence de porteuse. Une solution originale basée sur les approches proposées
pour résoudre les ambigüıtés sur bruit thermique et améliorer les performances
de détection sur fouillis est ensuite introduite. Nous traitons d’abord le cas de si-
gnaux ambigus en vitesse puis étendons l’approche au traitement bi-dimentionnel
de signaux ambigus en distance et en vitesse.

3.1 Détection de cibles en présence de fouillis

3.1.1 Modèle du signal reçu en présence de fouillis

Nous nous plaçons toujours en sortie du traitement en distance et traitons les
K rafales mesurées pour une case distance. Dans chaque signal observé, du bruit
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thermique et du fouillis de sol interfèrent avec les signaux de cibles. Le signal d’une
rafale d’indice k s’écrit alors

yk = Ak(vx)xk + Ak(vc)xck + nk (3.1)

Rappelons, qu’en raison de l’agilité de fréquence d’une rafale à l’autre et compte
tenu des hypothèses énoncées en 2.1, les réponses de diffuseurs sont modélisées
comme des variables aléatoires Gaussiennes complexes, décorrélées mais toutefois
stationnaires à l’ordre 2 d’une rafale à l’autre et constantes sur une rafale tel que

xk ∼ CN (0,Rx) (3.2)

et

Ek ([xk]i) = 0 vark ([xk]i) = σ2
i et E ([xk]i [xl]

∗
i ) = σ2

i δk,l (3.3)

Le bruit thermique est supposé blanc Gaussien complexe centré de variance σ2
n

nk ∼ CN (0, σ2
nIMk

) (3.4)

Le fouillis, ck = Ak(vc)xck, représente l’ensemble des échos provenant de l’envi-
ronnement de mesure. Il peut se manifester comme un grand nombre de réflecteurs,
dans une même cellule de résolution et ainsi être modélisé par un processus Gaus-
sien, nommé speckle, en vertu du théorème central limite. Dans certaines situa-
tions : radars à haute résolution distance, angle d’incidence rasant, etc, le théorème
central limite ne s’applique plus, le fouillis est alors généralement modélisé par une
loi Gaussienne-composée. Nous supposons ici qu’il est stationnaire à l’ordre 2 et
indépendant des signaux de cibles. Il est caractérisé par une matrice de covariance
Rck telle que

Rck = E

[
ckcH

k

]

= AH
k (vc)Rxc

Ak(vc)
(3.5)

avec

E

[
[xck]i [xck]∗j

]
= δijσ

2
ci

(3.6)

Il en vient l’expression de la matrice de covariance d’une rafale d’indice k

Rk = AH
k (vx)RxAk(vx) + Rck + σ2

nIMk
(3.7)

Comme il s’agit dans ce chapitre de distinguer les cibles des interférences, nous
proposons de regrouper les interférences dans un seul vecteur noté zk = ck + nk de
matrice de covariance Rzk = Rck + σ2

nIMk
. Le signal observé d’une rafale d’indice

k s’exprime alors sous la forme

yk = Ak(vx)xk + zk (3.8)
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3.1.2 Détection de cibles noyées dans un fouillis de statis-
tique Gaussienne

Le principe général de la détection en radar consiste à soumettre le signal de
chaque case distance/Doppler au GLRT (Generalized Likelihood Ratio Test). Nous
donnons ici l’expression du GLRT pour un fouillis de statistique Gaussienne. Le
GLRT considère les deux hypothèses qui s’expriment sous la forme suivante

{
H0 : yk = zk k = 1, . . . , K
H1 : yk = ak(vx)xk + zk k = 1, . . . , K

(3.9)

avec H0 l’hypothèse de signaux reçus contenant du bruit de mesure et du fouillis
de sol seuls, alors que H1 considère en plus la présence d’une cible.

zk ∼ CN (0,Rzk
) (3.10)

où

Rzk = Rck + σ2
nIMk

(3.11)

L’amplitude complexe de la cible, xk, étant supposée constante au sein de la ra-
fale, les densités de probabilités conditionnelles P (yk|H0) et P (yk|H1) sont donc
données par

P (yk|H0
) =

1

πM det(Rzk)
exp

(
−
(
zH

k Rz
−1
k zk

))
(3.12)

Et

P (yk|H1
) =

1

πM det(Rzk)
exp

(
−
(
(yk −A(v)xk)HRz

−1
k (yk −A(v)xk)

))
(3.13)

L’expression du GLRT dépend de paramètres inconnus pour lesquels on considère
trois cas distincts :

— Le cas où Rzk est connue.
— Le cas où Rzk est inconnue mais peut être estimée à partir des données

secondaires.
— Le cas où Rzk est inconnue mais ne peut être estimée qu’à un facteur prés

à partir des données secondaires.

Dans les trois cas, l’amplitude complexe de cibles potentiellement présentes dans
la case distance/Doppler sous test est à estimer.
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Détecteur idéal

Dans le cas où la matrice de covariance des interférences est connue, le seul
paramètre à estimer est l’amplitude complexe de la cible xk. L’estimateur du ML
de xk est

x̂k =
aH

k (v)Rz
−1yk

aH
k (v)Rz

−1ak(v)
(3.14)

Le GLRT s’écrit alors

ΛOGDk
=
P (yk, x̂k|H1)

P (yk|H0)
=
|aH

k (v)Rz
−1
k yk|2

aH
k (v)Rz

−1
k ak(v)

≷H1

H0
λOGD (3.15)

Ce détecteur est connu sous le nom d’Optimum Gaussian Detector [36], ΛOGD.
Il est dit clairvoyant car sa formulation repose sur la connaissance à priori de la
matrice de covariance des interférences. Cette hypothèse, idéale mais peu réaliste,
fait de lui un détecteur de référence pour juger les performances d’autres détecteurs
qui estiment la matrice de covariance des interférences.

Détecteurs adaptatifs

En pratique, la matrice de covariance des interférences n’est pas connue, il est
de rigueur de l’estimer pour formuler le test de détection. Pour cela, on se base
généralement sur des données secondaires récoltées aux cases distances adjacentes
à la case sous test. Les détecteurs basés sur une estimation de la matrice de co-
variance des interférences s’adaptent donc à l’environnement réel de la case sous
test, ce qui leur vaut le nom de détecteurs adaptatifs.

L’AMF

Une approche simple pour formuler le test de détection quand la matrice de
covariance des interférences n’est pas connue, consiste à remplacer Rzk par son
estimée au sens du ML dans l’OGD. Sous l’hypothèse Gaussienne, l’estimateur du
ML de Rzk est la SCM dont nous rappelons ici l’expression

R̂SCMk
=

1

Nd

Nd∑

i=1

yk,iy
H
k,i (3.16)

Le détecteur résultant est connu sous le nom d’Adaptive Matched Filter (AMF)[62]

ΛAMF k
=
|aH

k (v)R̂−1
SCMk

yk|2
aH

k (v)R̂−1
SCMk

ak(v)
≷H1

H0
λAMF k

(3.17)
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Où λAMF désigne le seuil de détection de l’AMF. La SCM étant connue pour suivre
une loi de Wishart, l’expression reliant le seuil de l’AMF à la Pfa est [62] [43]

Pfa = 2F1(Nd −Mk + 1, Nd −Mk + 2;Nd + 1;−λAMF k

Nd

) (3.18)

Où 2F1 est la fonction hypergéométrique définie par

2F1(a, b, c, d) =
Γ(c)

Γ(b)Γ(a)

∞∑

k=0

Γ(a + k)Γ(b+ k)dk

Γ(c+ k)k!
(3.19)

Dans l’expression (3.18), on remarque que le seuil de détection ne dépend pas de
l’estimée de Rzk

. Cela signifie que l’AMF possède la propriété très souhaitable en
radar d’être CFAR par rapport à Rzk

.

L’ANMF

L’Adaptive Normalised Matched Filter (ANMF) [38] a été proposé pour traiter
un cas plus général où l’on admet que les données secondaires et la case sous
test peuvent ne pas partager exactement la même matrice de covariance. Plus
précisément, les auteurs dans [38] traitent le cas où la matrice de covariance des
données secondaires Rzk

correspond à un facteur de puissance près, à celle de la
case sous test σ2Rzk

, σ2 est un facteur de puissance inconnu. Les matrices de
covariance possèdent les mêmes structures de corrélation selon la diversité utilisée,
mais peuvent, en raison de modulations locales pour des environnements naturels,
différer par un facteur. Dans ce cas, ils montrent que le GLRT prend la forme
suivante

ΛANMF k
=

|aH
k (v)R̂−1

SCMk
yk|2

(aH
k (v)R̂−1

SCMk
ak(v))(yH

k R̂−1
SCMk

yk)
≷H1

H0
λANMF k

(3.20)

Dans ce test, l’expression reliant la Pfa au seuil est donnée par [21]

Pfa = 2F1(Nd −Mk + 1,Mk − 1, Nd + 1;
ANMF k

ANMF k − 1
) (3.21)

3.1.3 Détection sur du fouillis de statistique non-Gaussienne

Des études menées sur données réelles ont montré que le modèle de fouillis
Gaussien n’est pas toujours approprié [7, 9]. Dans ce cas, les performances des
détecteurs construits sur l’hypothèse Gaussienne se dégradent. En incidence ra-
sante par exemple, la distribution du fouillis devient plus impulsive. Il convient
alors de le modéliser par une loi à queue longue comme la loi de Weibull ou en-
core la K-distribution [65, 23, 61, 53]. Une manière trés fréquemment utilisée pour
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modéliser le fouillis de sol consiste à le considérer comme un vecteur aléatoire
sphériquement invariant, en anglais Spherically Invariant Random Vector (SIRV)
[64, 56, 16, 57, 74]. L’intérêt de cette modélisation est qu’elle permet d’englober un
grand nombre de distributions classiques (Weibull, K-distribution, Gamma, etc) y
compris la distribution Gaussienne.
Le SIRV est un vecteur aléatoire dit Gaussien-composé. Il résulte du produit de la
racine carrée d’une variable aléatoire scalaire positive τ appelée texture qui permet
de modéliser la variation spatiale (de case distance à case distance) de la puissance
de fouillis par un vecteur aléatoire complexe circulaire Gaussien centré g nommé
speckle. Dans notre cas, le signal d’interférences d’une rafale d’indice k quand le
fouillis est modélisé par un SIRV s’écrit donc

zk = ck + nk =
√
τkgk + nk (3.22)

Le fouillis et le bruit thermique étant indépendants, l’expression de la matrice de
covariance des interférences est donnée par

Rzk
= E (τk) Rgk

+ σ2
nIMk

(3.23)

Où Rgk
représente la matrice de covariance du vecteur gk. L’expression de la

densité de probabilité des SIRVs est donnée par [22]

P (ck) =
∫ +∞

0

1

(πτk)Mk det(Rgk
)

exp−
(

cH
k Rg

−1
k

ck

τk

)
P (τk)dτk (3.24)

La densité de probabilité du signal sous chaque hypothèse s’écrit alors en fonction
de la densité de probabilité inconnue de la texture [22] comme

P (yk|Hi
) =

∫ +∞

0

1

(πτk)Mk det(Rzk)
exp−

(
yH

k|Hi
Rz

−1
k yk|Hi

)
P (τk)dτk; i = 0, 1

(3.25)

Par conséquent, le rapport de vraisemblance fait également intervenir la loi de
texture inconnue

P (yk|H1
)

P (yk|H0
)

=

∫+∞
0 τ−Mk

k exp−
(
(yk −Ak(v)xk)HR−1

zk
(yk −Ak(v)xk)

)
P (τk)dτk

∫ +∞
0 τ−Mk

k exp−
(
zH

k R−1
zk

zk

)
P (τk)dτk

(3.26)

Pour calculer ce rapport, il est fréquent d’avoir recours à certaines hypothèses [5] :
négliger le bruit thermique dont la puissance est généralement très faible devant
celle du fouillis et supposer la matrice de covariance du speckle Rgk

connue comme
dans le cas du détecteur OGD. Grâce à ces hypothèses, le rapport de vraisemblance
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se simplifie mais son expression dépend toujours de la densité de probabilité de la
texture inconnue

P (yk|H1
)

P (yk|H0
)

=

∫+∞
0 τ−Mk

k exp−
(
τ−1

k (yk −Ak(v)xk)HRg
−1
k

(yk −Ak(v)xk))P (τk)dτk

)

∫+∞
0 τ−Mk

k exp−
(
τ−1

k (zH
k Rg

−1
k

zk)
)
P (τk)dτk

(3.27)

Une solution, pour calculer le GLRT, consiste à remplacer P (τk) par son estimée
obtenue par une estimation bayésienne à partir de données secondaires [35]. Le
détecteur Bayesian Optimum Radar Detector (BORD) construit à partir du GLRT
résultant n’étant pas très maniable, il est courant d’utiliser sa version asympto-
tique, l’asymptotic Bayesian Optimum Radar Detector (aBORD), dont l’expres-
sion est donnée par [35]

ΛaBORDk
=

|aH
k (v)Rg

−1
k

yk|2
(aH

k (v)Rg
−1
k

ak(v))(yH
k Rg

−1
k

yk)
≷H1

H0
λaBORDk

(3.28)

Dans ce test, le seuil λaBORDk
relatif à la Pfa fixée se calcule à partir de la relation

suivante [34]

λaBORDk
= 1− P

( 1

Mk−1
)

fa (3.29)

Nous remarquons que l’expression du seuil ne fait intervenir ni τk ni Rgk
. Cela

signifie que le aBORD possède la propriété d’être CFAR par rapport à la texture
et à Rgk

. Cette propriété est d’importance cruciale en milieu hétérogène.
Dans le cas pratique où Rgk

n’est pas connue, on retrouve l’expression de l’ANMF
en remplaçant Rgk

par son estimée au sens du ML. Dans le cas non-Gaussien,
l’estimateur du ML de Rgk

n’est plus la SCM. Il a été montré dans [28] qu’une
estimée peut être obtenue par une approche du point fixe en anglais Fixed Point
(FP)

R̂FPk
=
Mk

Nd

Nd∑

i=1

yk,iy
H
k,i

yH
k,iR̂FPk

yk,i

(3.30)

Dans [50], les auteurs montrent qu’il peut être calculé par un algorithme récursif
qui converge vers l’unique solution de (3.30) en seulement quelques itérations et
quelle que soit l’initialisation définie semi-positive

R̂FPk,t+1
=
Mk

Nd

Nd∑

i=1

yk,iy
H
k,i

yH
k,iR̂FPk,t

yk,i

(3.31)
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En injectant l’estimateur du FP dans le test du aBORD ou GLRT-LQ on obtient
l’expression suivante

ΛANMF −F P k
=

|aH
k (v)R̂−1

FPk
yk|2

(aH
k (v)R̂−1

FPk
ak(v))(yH

k R̂−1
FPk

yk)
≷H1

H0
λANMF −F P k

(3.32)

Nous nommons ce détecteur ANMF-FP car son expression correspond à l’expres-
sion de l’ANMF (3.20) avec l’estimateur du FP au lieu de la SCM. Selon les
résultats obtenus dans [51], la relation seuil-Pfa de ce détecteur est donnée par

Pfa = (1− λ)a−1
2F1(a, a− 1, b− 1;λANMF −F P) (3.33)

Où a = Mk

Mk+1
Nd−Mk + 2 et b = Mk

Mk+1
Nd + 2. Cette relation montre que l’ANMF-

FP possède la propriété importante d’être CFAR par rapport à la texture et à Rg.
Il est, à ce jour, considéré comme le détecteur de référence en présence de fouillis
non-Gaussien.

3.1.4 Performances de détection sur fouillis de sol

Dans cette partie, nous évaluons les performances des différents détecteurs
présentés dans le cas de fouillis Gaussien et non-Gaussien. Pour cela, nous prenons
en compte le signal d’une seule rafale de M = 25 impulsions qui contient une
réponse de cible évoluant à une vitesse radiale v = 5m/s, du bruit blanc Gaussien
et du fouillis, le rapport fouillis à bruit, ou Clutter to Noise Ratio (CNR), est
de 40dB. Le nombre de données d’entrâınement considérées pour l’estimation de
la matrice de covariance dans le cas des détecteurs adaptatifs AMF et ANMF
est Nd = 100 soit Nd = 4M . Les courbes présentées sont le résultat de 1000
simulations de Monte-Carlo avec un seuil de détection fixé de manière à avoir une
Pfa de 10−3.Le fouillis non-Gaussien est modélisé par un SIRV dont la texture suit
une loi de Weibull de paramètre d’échelle ρ = 0.74 et de forme ψ = 0.65.
Le modèle spectral de fouillis considéré est le modèle de spectre végétation agité
par le vent, proposé dans [8], qui prend en compte l’étalement de spectre Doppler
introduit par le mouvement intrinsèque du fouillis sous l’effet du vent. Dans ce
modèle, la densité spectrale de puissance du fouillis s’écrit comme

p(fd) = Pac(fd)
1

1 + r
+

r

1 + r
δ(fd) (3.34)

où Pac est la puissance de la composante diffuse du fouillis, r est le rapport entre
les puissances des composantes continue (liée aux échos fixes) et diffuse du fouillis
et δ(fd) la fonction dirac. Il est à noter que p(fd) est fonction de la vitesse du vent
et de la fréquence de porteuse.

84
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Figure 3.1 – Comparaison des performances de détection en présence de fouillis
Gaussien. Rafale de M = 25 impulsions, nombre de données secondaires Nd =
100 = 4M , Pfa = 10−3.

Dans la figure 3.1, les courbes tracées montrent qu’en présence de fouillis Gaussien,
les détecteurs AMF, ANMF testés avec la SCM (ANMF-SCM) et avec la matrice
du point fixe (ANMF-FP) ont des performances proches et inférieures à celles du
détecteur optimal OGD, ce qui est dû au remplacement de la vraie matrice de
covariance par son estimée.
La figure 3.2 montre que les performances de l’AMF se dégradent en présence

de fouillis non-Gaussien. Le détecteur adaptatif le plus performant, dans ce cas,
est l’ANMF. Il offre, cependant, des performances inférieures au détecteur optimal
aBORD.
Après avoir confirmé que l’AMF et l’ANMF-FP sont les détecteurs adaptatifs les
plus performants dans les cas respectifs de fouillis Gaussien et non-Gaussien, nous
proposons à présent d’observer l’influence du nombre de données secondaires sur
les performances de ces détecteurs. Pour cela, nous traçons les courbes Pfa-seuil
et Pd − SNR de chaque détecteur (l’AMF dans le cas Gaussien et l’ANMF-FP
dans le cas non-Gaussien) pour des valeurs de Nd égales à 30, 50 puis 100. Nous
comparons ces courbes aux courbes optimales des détecteurs OGD et aBORD. Les
courbes Pd − SNR sont obtenues pour une Pfa de 10−3.
Les figures 3.3(a) et 3.3(c) montrent que plus le nombre de données d’entrâınement
augmente plus les courbes Pfa-seuil des détecteurs adaptatifs AMF et ANMF-FP se
rapprochent respectivement des courbes Pfa-seuil de détecteurs clairvoyants OGD
et aBORD. Ce résultat indique, comme prédit théoriquement, que le nombre de
données d’entrâınement a une influence sur la régulation de la fausse alarme des
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Figure 3.2 – Comparaison des performances de détection en présence de fouillis
non-Gaussien. Rafale de Mk = 25 impulsions, nombre de données secondaires
Nd = 100 = 4M , Pfa = 10−3.

détecteurs AMF et ANMF-FP. D’autre part, nous constatons que le seuil nécessaire
pour obtenir une Pfa donnée diminue quand le nombre de données secondaires
augmente, cela laisse envisager que les performances en détection auront tendance
à s’améliorer.
Les figures 3.3(b) et 3.3(d) viennent confirmer nos attentes. Elles montrent que
plus Nd augmente, plus les courbes Pd − SNR de ces détecteurs se rapprochent
des courbes Pd−SNR des détecteurs clairvoyants. Cela signifie que plus le nombre
de données d’entrâınement augmente, plus l’estimation de la matrice de covariance
est bonne et plus les détecteurs AMF et ANMF sont performants. D’autre part,
nous pouvons remarquer que quand Nd = 50 = 2M , une perte en détection de
l’ordre de 3dB est observée par rapport aux détecteurs clairvoyants, ce qui est en
adéquation avec la théorie établie dans [58].
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(b) Fouillis Gaussien, Pfa = 10−3
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(c) Fouillis non-Gaussien
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Figure 3.3 – Influence du nombre de données d’entrâınement, Nd, sur les perfor-
mances des détecteurs AMF et ANMF-FP. Rafale de Mk = 25 impulsions.
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3.2 Estimation de la matrice de covariance multi-

rafales

Nous avons vu que l’AMF et l’ANMF-FP sont les détecteurs adaptatifs les
plus performants dans les cas respectifs de fouillis Gaussien et non-Gaussien de
modèle SIRV. Néanmoins, les performances de ces détecteurs sont conditionnées
par une bonne estimation de la matrice de covariance et requièrent, de ce fait, un
nombre important de données d’entrâınement dépourvues de réponses de cibles,
indépendantes et de même distribution que le fouillis dans la case sous test. En
pratique, les données d’entrâınement sont issues des signaux des cases distance
adjacentes à la case sous test, il est généralement rare qu’un grand nombre de
cases puissent satisfaire les contraintes mentionnées précédemment. Des techniques
telles que le diagonal loading [12] ou encore les algorithmes à rang réduit [37] ont
été proposées pour réduire le nombre de données nécessaires à l’estimation de la
matrice de covariance. La réduction de taille du support d’entrâınement permet
d’augmenter les chances d’avoir des données de même distribution que la case
sous test, cependant, la contrepartie est l’accentuation de l’erreur d’estimation
que génére la présence de réponses de cibles dans ces données [6].
Dans cette thèse, on dispose de signaux issus de rafales à diversité de PRF. Chaque
rafale émise comporte Mk ≃ 20 impulsions et selon la règle de Brennan [58],
évoquée précédemment, un nombre de données d’entrâınement i.i.d. Nd = 2Mk ≃
40 est nécessaire pour garantir une perte de performances équivalente à 3dB de
SNR par rapport à l’OGD dans le cas Gaussien. Les deux contraintes énoncées,
stationnarité du fouillis et absence de cible, sont rarement satisfaites en pratique
sur autant de cases, d’autant plus quand le radar est ambigu en distance et en
Doppler du fait de la présence des réponses ambiguës des cibles sur plusieurs cases
distances/Doppler.
L’association des données d’entrâınement des différentes rafales serait un moyen
d’accrôıtre la taille du support d’entrâınement sans avoir recours à plus de cases
distance. Cependant, comme dans notre cas les signaux observés ont des longueurs
Mk, des PRF PRFk et des fréquences de porteuse fck différentes, on ne peut
pas directement estimer une matrice de covariance commune à toutes les rafales.
Par contre, la densité spectrale du fouillis p(fd) étant généralement continue et
la variation de fréquence porteuse de rafale à rafale étant faible devant fck, ceci
implique, comme nous pouvons le constater dans la figure 3.4, que p(fd) ne varie
que très peu entre d’une rafale à l’autre et que le recours à une transformation
assimilable à une interpolation dans le domaine spectral, visant à se ramener à des
coordonnées d’échantillonnage communes est alors une solution envisageable.
Supposons que l’on dispose de Nd signaux d’entrâınement de deux rafales ayant
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Figure 3.4 – Exemple de densité spectrale de puissance de fouillis de sol dans
le cas de rafales à diversité de fréquence porteuse. fc1 = 3GHz, fc2 = 3.01GHz,
fc3 = 3.025GHz, fc4 = 3.015GHz, fc5 = 3.02GHz. Modèle spectral de foullis de
végétation agité par le vent (3.34), w = 30Km/h.

des PRFs et fréquences de porteuses différentes
{

yk,i = Ak(vc)xck + nk ∈ CMk i = 1, . . . , Nd

yk′,i = Ak′(vc)xck′ + nk′ ∈ CMk′ i = 1, . . . , Nd
(3.35)

avec Mk 6= Mk′ et Ak(vc) ∈ CMk 6= Ak′(vc) ∈ CMk′ .
Afin d’estimer la matrice de covariance Rk à partir des signaux des deux rafales,
nous proposons une technique qui permet de synthétiser les signaux yk′,i,
i = 1, . . . , Nd de paramètres Mk′ , PRFk′ et fck′ de la rafale k′ aux paramètres
Mk , PRFk et fck de la rafale k. La technique proposée consiste à faire cöıncider
dans le domaine spectral les coordonnées de signaux de caractéristiques diverses
mais réalisations d’une même densité spectrale de puissance. Le principe de cette
technique est présenté dans la figure 3.5, le passage dans le domaine spectral des
signaux yk′,i s’effectue par une TFD aux coordonnées de la rafale k à travers le
produit suivant

yk′,i(fdk
) = ÃH

k′→kyk′,i (3.36)

où Ãk′→k ∈ CMk′×Mk , la matrice de transformation dans le domaine spectral aux
coordonnées de la rafale k, s’écrit comme

Ãk′→k =
1√
Mk′




1 · · · 1 · · · 1

1 · · · e
j2π

(mk−1)fc
k′

fck
P RF

k′

δfdk · · · e
j2π

(Mk−1)fc
k′

fck
P RF

k′

δfdk

...
...

1 · · · e
j2πMk′

(mk−1)fc
k′

fck
P RF

k′

δfdk · · · e
j2πMk′

(Mk−1)fc
k′

fck
P RF

k′

δfdk




(3.37)
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On revient, par la suite, dans le domaine temporel à l’aide d’une transformée
de Fourier inverse. Les signaux résultants de l’approche proposée yk′→k,i , i =
1, . . . , Nd sont donc obtenus de la manière suivante

yk′→k,i = βk′→kyk′,i avec βk′→k = AkÃH
k′→k (3.38)

où Ak ∈ CMk′×Mk la matrice de TFD inverse. Ces signaux peuvent à présent être
associés aux signaux yk,i, i = 1, . . . , Nd de la rafale k pour l’estimation de la ma-
trice de covariance Rk à partir des estimateurs classiques SCM et FP. On obtient
ainsi deux fois plus de données d’entrâınement qu’avec une seule rafale.

FFT Interpolation
yk′(fdk′

)yk′

TFD aux coordonnées Doppler de la rafale k
fdk

par ÃH
k′→k

yk′

FFT−1
yk′(fdk

) ỹk′−>k

Figure 3.5 – Principe de l’approche proposée

De manière plus générale, si l’on dispose de signaux de K rafales à diversité de
PRF et de fréquence porteuse, la matrice de covariance de chaque rafale d’indice k
peut être estimée à partir des K ×Nd signaux d’entrâınement issus de l’ensemble
des rafales par la SCM de la manière suivante [4]

R̂CSCMk
=

1

K ×Nd

K∑

k′=1

Nd∑

i=1

βk′→kyk′,iy
H
k′,iβ

H
k′→k (3.39)

=
1

K

K∑

k′=1

βk′→kR̂SCMk′
βH

k′→k (3.40)

où R̂CSCM désigne l’estimateur SCM composé, en anglais Composite Sample Co-
variance Matrix (CSCM) qui est basé sur la technique d’association proposée.
Analogiquement, l’expression de l’estimateur du point fixe composé, en anglais
Composit Fixed Point (CFP) est donnée par

R̂CFPk
=

Mk

NdK

Nd∑

i=1

K∑

k′=1

βk′→kyk′,iy
H
k′,iβ

H
k′→k

βk′→kyk′,iR̂
−1
CFPk

yH
k′,iβ

H
k′→k

(3.41)
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Évaluation de la technique d’estimation proposée

Nous évaluons, en premier lieu, la technique d’estimation multi-rafales sur des
données simulées. Les paramètres de simulations utilisés sont décrits dans le ta-
bleau 3.1 Chaque signal observé contient du bruit thermique et du fouillis. Les

Paramètres du radar rafale 1 rafale 2 rafale 3 rafale 4 rafale 5
Fréquence porteuse (GHz) 3 3.01 3.025 3.015 3.02
PRF (Hz) 3400 3812.7 4235 4623 5033.3
Nombre d’impulsions 17 19 21 23 25
Résolution Doppler (m/s) 10 10 10 10 10
Vitesse ambiguë (m/s) 170 190 210 230 250

Paramètres du fouillis
Densité spectrale de puissance équation (3.34)
Vitesse w (m/s) 8.1214
Texture (fouillis non-Gaussien) Weibul, ρ = 0.74, ψ = 0.65
CNR (dB) 40

Table 3.1 – Paramètres de simulation

performances des détecteurs AMF-CSCM et ANMF-CFP sont comparées aux per-
formances des détecteurs AMF-SCM et ANMF-FP dans les cas respectifs de fouillis
Gaussien et non-Gaussien.
Dans la figure 3.6, nous présentons les courbes Pfa-seuil des détecteurs AMF-
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Figure 3.6 – Courbes Pfa-Seuil des détecteurs AMF et ANMF-FP. Rafale de
Mk = 25 impulsions.

CSCM, figure 3.6(a), et ANMF-CFP, figure 3.6(b), obtenues par tirages de Monte-
Carlo. Par souci de compréhension, la détection est effectuée sur une seule rafale,
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3.2. Estimation de la matrice de covariance multi-rafales Chapitre 3

rafale 5 table 2.2, de longueur M5 = 25. La matrice de covariance est estimée à
partir des signaux des K = 5 rafales de la table 2.2 pour lesquels (M1 = 17,M2 =
19,M3 = 21,M4 = 23,M5 = 25 ) en se ramenant aux paramètres (M5, PRF5

et fc5
) du signal de la rafale 5. Le nombre de cases d’entrâınement considéré est

Nd = 10 et Nd = 25. Afin de montrer l’apport de la méthode d’estimation de la
matrice de covariance multi-rafales proposée, nous comparons les courbes Pfa-seuil
des détecteurs AMF-CSCM et ANMF-CFP aux courbes Pfa-seuil des détecteurs
AMF-SCM et ANMF-FP pour Nd = 50 puis Nd = 125, soit cinq fois plus que le
nombre de cases d’entrâınement utilisées pour les estimateurs CSCM et CFP. Nous
constatons que les courbes sont pratiquement confondues, ce qui laisse entrevoir
que la méthode d’interpolation proposée permet bien de se ramener à K × Nd

données d’entrâınement pour l’estimation de la matrice de covariance.
Dans les figures 3.7(a) (cas de fouillis Gaussien) et 3.7(b) (cas de fouillis non-
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Figure 3.7 – Courbes Pd − SNR des détecteurs AMF et ANMF-FP. Rafale de
Mk = 25 impulsions, les matrices CSCM et CFP sont estimées à partir des signaux
de 5 rafales avec M1 = 17 , M2 = 19 , M3 = 21 , M4 = 23 et M5 = 25, Pfa = 10−3.

Gaussien), nous comparons respectivement les courbes Pd − SNR des détecteurs
AMF-CSCM et ANMF-CFP obtenues avec Nd = 10 et Nd = 25 aux courbes
Pd − SNR des détecteurs AMF-SCM et ANMF-FP obtenues avec Nd = 50 et
Nd = 125. Les courbes tracées sont relatives à une Pfa de 10−3. Nous constatons
que les performances des détecteurs AMF-CSCM et ANMF-CFP, basés sur une
matrice de covariance estimée à partir des signaux des cinq rafales, sont similaires
aux performances des détecteurs AMF-SCM et ANMF-FP avec 5 fois plus de cases
d’entrâınement. Ces résultats complètent les précédents, ils confirment l’efficacité
de la méthode d’association proposée pour estimer la matrice de covariance.
Afin d’appuyer les résultats précédemment obtenus sur données simulées, nous ap-
pliquons l’ANMF-CFP à des données réelles. Les données exploitées sont celles
d’un radar au sol du groupe THALES, elles ont été collectées à une altitude
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de 60m avec un faisceau pointant à 0◦ sur une mer agitée. Nous utilisons les
données de quatre rafales cohérentes ayant des nombres d’impulsions (11, 12, 13,
14), fréquences centrales et PRFs différentes (les valeurs de ces deux paramètres
ne sont pas mentionnées pour des raisons de confidentialité).
Les figures 3.8(a), 3.8(b), 3.8(c), 3.8(d) représentent les cartes ”distance-Doppler”

(a) k=1 (b) k=2

(c) k=3 (d) k=4

Figure 3.8 – Carte distance/Doppler de fouillis de sol.

des 4 rafales prises en compte. Chacune de ces cartes comporte 970 cases distance.
On peut y distinguer deux zones différentes :

— La zone de fouillis de sol, dont la couleur varie du rouge au jaune, qui se
caractérise par des échos fixes de forte puissance qui décrôıt en fonction de
la distance au radar.
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— La zone de bruit thermique, de couleur bleu, qui contient des échos de
puissance homogène et relativement faible par rapport au fouillis.

Selon les informations qui nous ont été fournies, les signaux observés ne contiennent
pas de cible. Le radar étant en incidence rasante, le fouillis de sol est supposé non-
Gaussien.
Afin de mettre en avant l’intérêt de la méthode d’estimation de la matrice de cova-
riance multi-rafales proposée, nous comparons les courbes Pfa-seuil et Pd − SNR
des détecteurs ANMF-CFP et ANMF-FP. Pour obtenir les courbes Pfa-seuil, nous
considérons une hypothèse vitesse donnée (v = δv

2
) et utilisons une fenêtre glissante

sur l’axe distance. La case sous test est au centre de cette fenêtre, les deux cases
de part et d’autre de cette dernière sont considérées comme des cases de garde
et les autres sont des cases d’entrâınement. Nous considérons la même hypothèse
vitesse pour tracer les courbes Pd−SNR avec un seuil fixé pour une Pfa de 10−1.
Dans le cas de la matrice de covariance composée CFP estimée à partir des signaux
des K = 4 rafales, nous nous ramenons aux paramètres de la rafale 4 (M = 14).
Pour estimer cette matrice, nous utilisons seulement Nd = 7 cases distance contre
Nd = 28 (2M4) cases pour estimer la matrice du point fixe à partir d’une seule
rafale.
Les résultats obtenus sont présentés dans la figure 3.9 pour les courbes Pfa-seuil
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Figure 3.9 – Courbes Pfa-Seuil de l’ANMF-CFP sur données réelles. Rafale de
M = 14 impulsions, nombre de données secondaires Nd = 7 et l’ANMF-FP avec
Nd = 28, M = 14.

et la figure 3.10 pour les courbes Pd − SNR. Ceux-ci confirment les précédents
résultats obtenus sur données simulées. En effet, la courbe Pfa-seuil du détecteur
ANMF basé sur la matrice de covariance CFP, estimée à partir de K = 4 ra-
fales en utilisant Nd = 7 cases d’entrâınement par rafale, est proche de celles de
l’ANMF prenant en compte la matrice FP estimée à partir d’une seule rafale avec
Nd = 28 cases distance, soit 4 fois plus de cases distance. On fait le même constat
concernant les courbes Pd−SNR de l’ANMF-CFP où la matrice CFP multi-rafales
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Figure 3.10 – Courbes Pd − SNR des détecteurs l’ANMF-CFP avec Nd = 7 et
l’ANMF-FP avec Nd = 28, rafale de M = 14, v = δv

2
, Pfa = 10−1.

(K = 4 ) est estimée à partir de Nd = 7 cases distances et de l’ANMF-FP avec une
estimation mono-rafale et Nd = 28 cases qui sont quasiment superposées. Comme
les performances en détection dépendent de la précision d’estimation de la matrice
de covariance, on en déduit que celle-ci est aussi bien estimée par l’estimateur FP
mono-rafale que par l’estimateur CFP qui utilise les signaux des K = 4 rafales
mais avec 4 fois moins de cases distance. L’estimation de la matrice multirafales
CFP (K = 4) avec Nd = 28 cases permet une nette amélioration des performances
par rapport au FP mono-rafale (gain d’environ 30dB). Ces résultats confortent
l’utilité de la méthode d’estimation multi-rafales proposée.

3.3 Technique d’estimation Doppler et de détection

en présence de fouillis

Dans la partie précédente, nous avons proposé une technique d’estimation per-
mettant de lever les ambigüıtés Doppler que nous avons appliquée à des signaux
perturbés uniquement par du bruit de mesure. La levée d’ambigüıté en présence de
fouillis est en général une tâche plus compliquée, les fortes contributions du fouillis
qui sont atténuées par le traitement Doppler entrâınent par la même occasion la
suppression des réponses de cibles exo-fouillis situées aux multiples de la vitesse
ambiguë (voir figure 1.10). Celles-ci sont alors détectées sur certaines rafales et
non sur d’autres et il devient difficile pour l’extracteur d’associer les réponses ap-
partenant à la même cible.
Afin de remédier à cela, nous proposons ici une solution innovante permettant
de détecter et d’estimer les cibles en présence d’ambigüıtés Doppler et de foullis
de sol. Celle-ci combine la technique d’estimation itérative introduite au chapitre
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précédent à la détection sur fouillis de sol basée sur une estimation multi-rafales
de la matrice de covariance. Le schéma décrivant le principe du traitement proposé
est représenté dans la figure 3.3.
Les étapes du traitement sont détaillées comme suit

Etape 1 : levée d’ambigüıté et détection de cibles exo-fouillis Les si-
gnaux observés des différentes rafales sont en premier lieu soumis à l’al-
gorithme ReIMBA, détaillé dans la section 2.3.4, qui résout les ambigüıtés
par un mécanisme itératif consistant à soustraire les contributions (cibles ou
fouillis) de la plus forte à la plus faible. L’algorithme n’inclut pas de traite-
ment visant à distinguer les cibles du fouillis, il itère tant qu’au moins une
contribution (cible ou fouillis) est détectée sur L rafales parmi K. L’ap-
plication, par exemple, d’un filtre de blanchiment entrâınerait une perte
de puissance aux multiples de la vitesse ambiguë et pourrait conduire à
l’élimination de cibles exo-fouillis évoluant à des vitesses voisines. L’ob-
jectif de ce premier traitement est de détecter et d’estimer les vitesses et
réflectivités des cibles rapides (exo-fouillis) i.e. cibles dont les vitesses sont
en dehors de l’intervalle [−2δvc, 2δvc] avec δvc la largeur à −3dB du lobe
principal du fouillis.
Ce traitement étant appliqué aux K signaux observés de chaque cellule dis-
tance du domaine d’intérêt, nous proposons ici d’utiliser le ReIMBA qui est
moins coûteux en temps de calcul que le E-ReIMBA qui effectue un test
d’hypothèse pour chaque contribution de fouillis ou cible détectée.

Etape 2 : détection de cibles endo-fouillis La seconde étape est destinée
à détecter les cibles lentes (endo-fouillis). Après avoir levé les ambigüıtés
Doppler, on soustrait les réponses de cibles exo-fouillis, détectées à l’étape
précédente, des signaux observés, celles-ci peuvent éventuellement se re-
plier dans la zone endo-fouillis et être considérées par la suite comme des
cibles lentes ou interférer dans l’estimation de la matrice de covariance. Les
signaux résultants ont pour expression

ỹk = yk −AH
k (v̂exo)x̂exok

(3.42)

Ces signaux sont ensuite soumis au détecteur ANMF qui est, rappelons le,
le détecteur le plus performant dans le cas réaliste de fouillis non-Gaussien.
Dans un souci de clarté, nous rappelons ici son expression

ΛANMF =
|aH

k (v)R̂−1
k ỹk|2

(aH
k (v)R̂−1

k ak(v))(ỹH
k R̂−1

k ỹk)
(3.43)

Pour estimer la matrice de covariance de chaque rafale on utilise, l’estima-
teur du point fixe multi-rafales CPF proposé précédemment, qui permet
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d’associer les signaux d’entrâınement issus des K rafales et d’améliorer ainsi
les performances de détection.
Afin de choisir la meilleure stratégie de détection, nous comparons les per-
formances de différent tests de détection :
— tests basés sur le signal d’une seule rafale : rafale d’indice k = 1 avec

(M = 17), rafale d’indice k = 3 avec (M = 21) et rafale d’indice k = 5
avec (M = 21).

— tests multi-rafales du type L/K : 1
5
, 3

5
et 5

5
.

— test multi-rafales
∑K

k=1

|aH
k (v)R̂−1

CFPk
ỹk|2

(aH
k

(v)R̂−1

CFPk
ak(v))(ỹH

k
R̂

−1

CFPk
ỹk)

≷H1

H0
λ noté

∑K
k=1.

Le nombre de cases distance considérées pour l’estimation de la matrice de
covariance est Nd = 20, la cible a une vitesse v = δv

2
= 5m/s et les seuils

sont réglés de manière à avoir une Pfa de 10−3 en sortie des tests.
Les courbes obtenues sont présentées dans la figure 3.11. Elles montrent
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Figure 3.11 – Comparaison de différents tests de détection basés sur l’ANMF-
CFP. Nd = 20, v = δv

2
= 5m/s, Pfa = 10−3.

que les tests multi-rafales offrent de meilleures performances que les tests
basés sur une seule rafale. Plus précisément, le test le plus performant,
pour lequel nous opterons, est le test

∑K
k=1. Comme il s’agit à présent de

détecter des cibles non-ambiguës après avoir soustrait les contributions des
cibles ambiguës, il n’est donc pas nécessaire d’avoir recours à un test moins
performant de type L/K, pour pallier au problème de réponses fantômes
créées par la superposition de réponses ambiguës de cibles.

97
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k
R̂

−1

CFPk
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Figure 3.12 – Principe du traitement Doppler proposé
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3.3.1 Évaluation de l’approche proposée

On montre, dans ce qui suit, les résultats obtenus sur différents scénarios met-
tant en évidence le bien fondé de l’enchâınement proposé. Les paramètres de si-
mulation sont ceux du tableau 3.1.

Estimation en présence de fouillis et bruit de mesure seuls

La figure 3.13 illustre le résultat du ReIMBA sur un scénario avec 5 rafales
contenant du fouillis non-Gaussien et bruit de mesure CNR = 40dB. Dans ce cas,
l’algorithme détecte deux réponses de vitesses v1 = −0.21m/s et v2 = 0.24m/s. Le
fouillis généré est donc considéré par l’algorithme comme deux réflecteurs ponctuels
co-localisés autour de la vitesse nulle.

−800 −600 −400 −200 0 200 400 600 800
0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

v [m/s]

|x
|2  [d

B]

 

 

ReIMBA

−20 0 20
0

20

40

60

v [m/s]

|x
|2  [d

B]

Figure 3.13 – Résultat du ReIMBA sur un scénario avec fouillis de sol et bruit
de mesure (CNR = 40dB).

Estimation de cibles masquées par le fouillis

Le scénario considéré fait intervenir deux cibles, une cible lente (endo-fouillis)
de vitesse v1 = 2.5m/s = δv

4
et une cible rapide (exo-fouillis) ambiguë de vitesse

v2 = 502m/s = 2vamb5
qui, sur la rafale 5, se replie dans la zone endo-fouillis.

La figure 3.14(a) représente l’intensité du signal après intégration incohérente. On
constate que ce signal comporte un pic dominant à la vitesse du fouillis et que les
deux cibles sont masquées par ce dernier, plus précisément la cible lente est noyée
dans le lobe principal du fouillis et la cible ambiguë sous une réplique de ce lobe,
puisque le signal est déplié sur l’axe Doppler.
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Figure 3.14 – Résultat de l’algorithme ReIMBA en présence de cibles endo et
exo-fouillis masquées par le fouillis

Dans la figure 3.14(b), on illustre l’effet du ReIMBA sur un tel exemple. L’algo-
rithme détecte une réponse à la vitesse de la cible exo-fouillis et deux réponses à
−0.09m/s et1.5m/s résultant de la combinaison des réponses du fouillis et de la
cible lente. On déduit qu’après soustraction de la contribution du fouillis (réponse
dominante), le ReIMBA a permis d’identifier la cibles exo-fouillis, quant à la cible
endo-fouillis, on ne peut pas dire si l’une des deux réponses détectées autour de
0m/s est issue d’une cible ou du fouillis seul. On doit donc faire suivre ce premier
traitement par un détecteur conçu pour séparer la cible lente du fouillis. Avant
cela la réponse de la cible ambiguë doit être soustraite du signal, sinon elle sera
également détectée dans la zone endo-fouillis.

3.4 Châıne de traitement 2D

Dans la châıne de traitement classique, la détection s’effectue rafale par rafale
après filtrage sur les axes distance et Doppler, qui inclut la réjection du fouillis au-
tour de la vitesse nulle. L’extracteur intervient ensuite sur les signaux résultants
pour lever les ambigüıtés distance et Doppler. Nous proposons ici d’intervertir
l’ordre de ces traitements en commençant par un traitement bi-dimensionnel in-
cluant l’étape de filtrage de détection et de levée d’ambigüıté mais sans suppression
du fouillis. Le traitement en question est une extension de l’algorithme ReIMBA
au cas de signaux bi-dimensionnels (distance/Doppler). L’algorithme résultant
nommé 2DReIMBA, dont nous détaillons les étapes plus tard, sélectionne à chaque
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itération la composante dominante du signal, puis soustrait l’entière contribu-
tion de la composante sélectionnée avant de réitérer. Cet algorithme n’inclut pas
de traitement visant à rejeter les échos de fouillis, les composantes sélectionnées
représentent donc les échos de cibles et du fouillis. L’intérêt principal d’un tel
traitement itératif par rapport au traitement Doppler classique est de révéler pro-
gressivement les réponses de cibles exo-fouillis, masquées par les lobes secondaires
du fouillis ou de cibles ayant de fortes réflectivités.
En second lieu, nous exploitons les résultats du premier traitement afin de détecter
les cibles lentes présentes dans le lobe principal du fouillis. La région visée par ce
traitement concerne donc les quelques cases Doppler autour de la vitesse nulle où
se situe le lobe principal du fouillis. La détection est effectuée sur les signaux des
rafales successives auxquels nous retirons les contributions des cibles rapides es-
timées à l’étape précédente. Cela permet d’exclure les réponses ambiguës de cibles
rapides potentiellement présentent dans la zone d’intérêt. Dans ce qui suit, nous
décrivons en détail les traitements constituant la châıne de traitement proposée.

3.4.1 Bloc de traitement 2D pour la détection des cibles

exo-fouillis

Précédemment, nous avons proposé l’algorithme ReIMBA pour répondre au
problème de levée d’ambigüıtés sur l’axe Doppler pour une case distance (après
compression d’impulsion). En pratique, dans le cas d’un radar à fréquence de
récurrence intermédiaire, les cibles sont ambiguës à la fois en distance et en vitesse.
La levée d’ambigüıté doit se faire simultanément sur ces deux axes. C’est pourquoi
nous proposons ici d’étendre l’algorithme ReIMBA au traitement des signaux 2D.
Comme le ReIMBA, le 2DReIMBA présenté table 6 se base sur un test de type
L/K pour détecter, à chaque itération, la présence de cibles dans les signaux
résiduels

∃d ∈ ds, v ∈ vstels que

(
K∑

k=1

|aH
k (d, v) rk|2 > λ

)
> L (3.44)

où
ds =

[
ds1
, . . . , dsNd

]
représente la grille de distances, ak (d, v) = ak (d)⊗ak (v) avec

⊗ le produit de Kronecker et ak (d) le filtre de compression associé à une distance
d qui contient une copie de la forme d’onde émise échantillonnée (le couplage
distance vitesse est supposé négligeable). Le résidu de la rafale d’indice k, rk, est
initialement égal à yk, le signal observé avant compression d’impulsion. yk est
un vecteur de dimension NsMk avec Ns le nombre d’échantillons temporels d’une
impulsion.
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Au moins un point de l’espace 2D considéré doit satisfaire le critère L/K pour
que l’algorithme réitère. Dans ce cas, les coordonnées de distance et de vitesse
des contributions ayant satisfait le test L/K sont stockées respectivement dans les
vecteurs dsel et vsel. Pour lever les ambigüıtés en distance et en vitesse, l’algorithme
sélectionne, parmi les distances et les vitesses pré-sélectionnées, celle qui maximise

lΣ (dsel,vsel) =
K∑

k=1

lk (dsel,vsel) =
K∑

k=1

|AH
k (dsel,vsel) rk|2 (3.45)

où Ak (ds,vs) = Ak (ds) ⊗ Ak (vs) est un dictionnaire formé par le produit de
Kronecker du dictionnaire distance Ak (ds) et vitesse Ak (vs). Ces dictionnaires
correspondent respectivement aux domaines de recherche en distance ds et en
vitesse vs formant une grille bi-dimensionnelle.
La distance et la vitesse correspondant à la coordonnée sélectionnée sont ensuite
ajoutées aux ensembles actifs d̂set , v̂set

d̂set =
[
d̂set, [dsel]pmax

]

v̂set =
[
v̂set, [vsel]nmax

] (3.46)

avec

(pmax, nmax) = argmax
p,n

lΣ([dsel]p, [vsel]n) (3.47)

Après cela, le 2DReIMBA rectifie les distances et vitesses des ensembles actifs en
optimisant le critère des moindres carrés non-linéaires suivant

J2DReIMBA =
K∑

k=1

‖P⊥
Ak(d,v)yk‖2 (3.48)

Pour optimiser ce critère, l’algorithme démarre des distances et vitesses initiales
[d̂set, v̂set]. Afin de diminuer l’importante charge de calculs relatifs à l’optimisa-
tion de ce critère non-linéaire de dimension 2 × t (t étant l’indice de l’itération
courante), nous optons pour une approche du type 2D-RELAX [41] qui consiste à
le décomposer en t critères bidimensionnels.
Vient ensuite l’étape de mise à jour du résidu de chaque rafale qui complète
l’itération et s’effectue de la manière suivante

rk = P⊥

Ak(d̂,v̂)
yk (3.49)

avec d̂ et v̂ les distances et vitesses estimées à l’étape précédente.
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Algorithme 6 2DReIMBA

ds =
[
ds1
, . . . , dsNd

]
, vs = [vs1

, . . . , vsNv
]

Initialization :

dsel = φ, vsel = φ ,d̂set = φ, v̂set = φ

For k = 1 : K

rk = yk ; lk = |AH
k (ds,vs) rk|2

For i = 1 : Nd

For j = 1 : Nv

If Card
k=1:K

(lk([ds]i, [vs]j) > λ) ≥ L

dsel = [dsel, [ds]i]

vsel = [vsel, [vs]j]

While vsel 6= φ do

lΣ(dsel,vsel) =
∑K

k=1 lk(dsel,vsel)

(pmax, nmax) = argmaxp,n lΣ([dsel]p, [vsel]n) ⊲ Detect over pre-selected
coordinates

d̂set =
[
d̂set, [dsel]pmax

]

v̂set =
[
v̂set, [vsel]nmax

]
⊲ Update active set

(
d̂, v̂

)
= 2DRelax(yk,Ak (d,v) ,dinit = d̂set,vinit = v̂set) ⊲ Correct

actif set

For k = 1 : K

rk = P⊥

Ak(d̂,v̂)
yk ⊲ Update residuals

lk = |AH
k (ds,vs) rk|2

dsel = φ, vsel = φ

For i = 1 : Nd

For j = 1 : Nv

If Card
k=1:K

(lk([ds]i, [vs]j) > λ) ≥ L

dsel = [dsel, [ds]i]

vsel = [vsel, [vs]j ] ⊲ Update L/K pre-selection

For k = 1 : K
x̂k = A†

k (v̂) yk
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3.4.2 Bloc de détection adaptative des cibles lentes

A l’issue du premier traitement de la châıne proposée, les cibles exo-fouillis
sont détectées et leurs paramètres (distance, vitesse et amplitude complexe) sont
estimés. Les réponses des cibles lentes sont, quant à elles, confondues avec celles du
fouillis. Dans le second bloc, le signal de chaque case distance contenant du fouillis
est soumis à un test de détection. Les cases en question sont identifiées à par-
tir du résultat du 2DReIMBA, elles représentent les cases où une, voire plusieurs
contributions, ont été détectées dans l’intervalle Doppler compris entre −2δvc et
2δvc. Avant cela, un traitement préalable, consiste à soustraire les contributions des
cibles exo-fouillis (détectées à l’étape précédente par le 2DReIMBA) des signaux
observés. Ce pré-traitement a pour objectifs d’éviter la détection des réponses am-
biguës de cibles exo-fouillis évoluant à des vitesses proches d’un multiple de la
vitesse ambiguë et leur prise en compte dans l’estimation de la matrice de cova-
riance du fouillis.

ỹk = yk −AH
k (d̂exo, v̂exo)x̂exok

(3.50)

où d̂exo, v̂exo et x̂exok
sont, respectivement, les distances, vitesses et réflectivités

estimées des cibles exo-fouillis détectées par le 2DReNOMP.
Le fouillis est supposé Gaussien-composé, ce qui correspond à une hypothèse
réaliste d’un point de vue opérationnel, le second bloc s’appuie donc sur l’ANMF-
FP. En vu d’appliquer le détecteur ANMF-FP sur les signaux des cases distances
contenant du fouillis, les signaux ỹk sont ”focalisés” en distance. Pour une rafale
d’indice k le signal résultant s’écrit comme

Ỹrck
= AH

k (ds)Ỹk (3.51)

où ỸkC
Ns×Mk est la forme matricielle du signal ỹk. Afin d’améliorer la détection

des cibles lentes, la matrice de covariance de chaque rafale est estimée à partir
des signaux des K rafales à notre disposition, à l’aide de l’estimateur multi-rafales
CFP. La détection se fait case distance par case distance à partir du test

K∑

k=1

|aH
k (v)R̂−1

CFPk
ytk
|2

(aH
k (v)R̂−1

CFPk
ak(v))(yH

tk
R̂−1

CFPk
ytk

)
≷H1

H0
λ (3.52)

où ytk
= ỹT

rck,i
avec ỹrck,i

le vecteur contenant les Mk récurrences du signal dans

une case distance d’indice i ( ligne i de la matrice Ỹrck
).

3.4.3 Evaluation de la châıne de traitement proposée

Cette partie présente l’étude des performances de la châıne de traitement pro-
posée. Nous testons cette châıne sur des signaux simulés issus de K = 5 rafales
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dont les caractéristiques sont énoncées dans la table 3.2 ci-dessous Nous testons

Caractéristiques rafale 1 rafale 2 rafale 3 rafale 4 rafale 5
Fréquence centrale(GHz) 3 3.01 3.025 3.015 3.02
Largeur de bande (MHz) 2.5 2.5 2.5 2.5 2.5
PRF (Hz) 3400 3812.7 4235 4623 5033.3
Nombre d’impulsions 17 19 21 23 25
Résolution Doppler (m/s) 10 10 10 10 10
Résolution distance (m) 60 60 60 60 60
Distance ambiguë (Km) 44.11 39.34 35.42 32.44 29.8
Vitesse ambiguë (m/s) 170 190 210 230 250

Table 3.2 – Caratéristiques des signaux observés

d’abord le premier bloc de traitement destiné à lever les ambigüıtés distance et
Doppler, à détecter les cibles exo-fouillis et à estimer leurs paramètres (distance,
vitesse radiale et amplitude complexe). A cet effet, nous appliquons le 2DReIMBA
à un scénario avec deux cibles dont une cible lente de vitesse v1 = 5m/s située à
une distance d1 = 3.42Km du radar et une cible rapide de vitesse v2 = 250m/s qui
se situe à une distance d2 = 36.36Km, les deux cibles ont une puissance moyenne
égale à 30dB. Les signaux observés contiennent aussi du bruit blanc Gaussien et
du fouillis non-Gaussien avec un CNR de 40dB présent dans les 100 premières
cases distance, soit aux distances allant de 3 à 9Km. Bien qu’en pratique l’es-
pace de recherche s’étend de dmin = 3Km à dmax = 200Km en distance et de
vmin = −2000m/s à vmax = 2000m/s, on le réduit ici en passant à dmax = 50Km et
vmin = −1000m/s , vmax = 1000m/s afin d’avoir un dictionnaire distance/vitesse
des dimensions raisonnables.
Les figures 3.15(a) et 3.15(b) représentent des coupes aux cases distance des cibles.
Comme le montre ces figures, nous nous trouvons dans un cas typique de scénario
faisant l’objet de cette thèse, avec une cible lente masquée par le lobe principal du
fouillis et une cible rapide masquée par l’un de ses lobes secondaires se trouvant à
un multiple de la vitesse ambiguë (en l’occurrence v2 = 250m/s = vamb5

).
La figure 3.16 représente les cartes distance/Doppler des différentes rafales, elle

permet de constater que la cible lente qui n’est pas ambiguë sur les deux axes et
dont le lobe principal se trouve dans la zone endo-fouillis, n’apparâıt sur aucune
des cartes distance/Doppler. La cible exo-fouillis située à une case distance qui
ne contient pas du fouillis (d2 = 36.36Km), n’est visible que sur les cartes dis-
tance/Dopper des rafales d’indices k = 1, figure 3.16(a), et k = 2, figure 3.16(b).
Dans ces rafales, cette cible n’est pas ambiguë en distance mais l’est en vitesse,
elle apparâıt de ce fait à sa distance vraie et aux vitesses : v2 − vamb1

= 80m/s,
v2 − 2vamb1

= −90m/s pour la rafale d’indice k = 1 et v2 − vamb2
= 60m/s,
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(b) Coupe à la distance de la cible 2

Figure 3.15 – Carte distance/Doppler de K = 5 rafales observées en présence
de cibles masquées par le fouillis. Cible endo-fouillis située à une distance d1 =
3.42Km et de vitesse v1 = 5m/s, cible exo-fouillis située à une distance d2 =
36.36Km et de vitesse v2 = 250m/s = vamb5

, foullis non-Gaussien présent aux
distances allant de 3 à 9Km, CNR = 40dB.

v2 − 2vamb2
= −130m/s. La cible exo-fouillis n’est pas visible sur la carte dis-

tance/Doppler de la rafale d’indice k = 3, figure 3.16(c), car sa distance mesurée
d2 − vamb3

= 0.94Km est inférieure à la distance minimale mesurable par le radar
Dmin = 3Km. Elle n’apparâıt pas non plus sur les cartes distances/Doppler des ra-
fales d’indices k = 4, figure 3.16(d), et k = 5, figure 3.16(e), où elle est ambiguë en
distance et en vitesse et où sa réponse est masquée par un lobe secondaire du
fouillis. Dans le cas d’un tel scénario, l’utilisation du traitement Doppler classique,
visant à rejeter les échos de fouillis aurait pour effet une dégradation importante
du signal de la cible endo-fouillis sur toutes les rafales et de la cible exo-fouillis sur
les rafales k = 4 et k = 5 pouvant mener à leur suppression.
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(a) Rafale 1 (b) Rafale 2

(c) Rafale 3 (d) Rafale 4

(e) Rafale 5

Figure 3.16 – Cartes distance/Doppler de K = 5 rafales observées en présence
de deux cibles masquées par le fouillis. Cible endo-fouillis située à une distance
d1 = 3.42Km et de vitesse v1 = 5m/s , cible exo-fouillis située à une distance
d2 = 36.36Km et de vitesse v2 = 250m/s = vamb5

, foullis non-Gaussien présent
aux distances allant de 3 à 9Km, CNR = 40dB.
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L’algorithme s’arrête après 171 itérations. Comme nous pouvons le constater
à partir de la figure 3.17, il détecte plusieurs contributions (170) dans la zone
endo-fouillis qui s’étend sur 100 cases distance et une contribution dont les coor-
données (distance et vitesse) correspondent aux paramètres de la cible exo-fouills.
Le 2DReIMBA a donc bien permis de résoudre les ambigüıtés sur les deux axes et
n’a créé aucune fausse alarme en dehors de la zone endo-fouillis. Il a également per-
mis de détecter la cible exo-fouillis et d’estimer sa distance et sa vitesse. A travers
le zoom effectué sur cette zone, nous pouvons constater que le fouillis est sou-
vent interprété par plus d’une contribution (deux en général) dans la même case
distance. On remarque également qu’une contribution détectée dans cette zone
parâıt se détacher du lot, elle est estimée non loin de la cible lente. Cependant, au
stade où nous sommes, il nous est impossible de dire si cette contribution est due
à une cible ou au fouillis. Ce résultat révèle aussi le coût de calcul important du
2DReIMBA qui est l’inconvénient majeur de cet algorithme.
A présent nous évaluons le second bloc de la châıne de traitement proposée. Le
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Figure 3.17 – Résultat du 2DReIMBA sur données simulées avec fouillis non-
Gaussien et deux cibles masquées par le fouillis.

domaine distance/Doppler concerné s’étend de la première à la 100 ème case dis-
tance et sur les quatre cases Doppler allant de -20 m/s à 20 m/s (δvc ≃ 10m/s).
Les signaux observés, après soustraction de la contribution de la cible rapide, sont
soumis à L’ANMF-CFP.
La figure 3.18 représente la somme des cartes de détection des différentes rafales

avant seuillage. Nous remarquons que le fouillis a fortement été atténué. Nous dis-
tinguons à présent clairement la contribution de la cible lente qui est au-dessus du
seuil estimé à son hypothèse vitesse.
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Figure 3.18 – Carte de l’ANMF-CFP avant seuillage en présence d’une cible dans
du fouillis de sol non-Gaussien. Paramètres de la cible : d = 3.42Km, v = 5m/s.

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons d’abord considéré le problème de détection de
cibles dans du fouillis de sol. Dans un premier temps, nous avons présenté les
détecteurs couramment utilisés pour la détection dans du fouillis Gaussien et
Gaussien-composé. Ces détecteurs font intervenir la matrice de covariance du signal
qui, en pratique, n’est pas connue et doit être estimée à partir de données secon-
daires indépendantes et de même distribution que la case sous test. Ces données
sont en général limitées en nombre, or, l’étude des performances des détecteurs
montre que celles-ci se dégradent lorsque le nombre de données d’entrâınement
est insuffisant. Dans le cas de radars à fréquence de récurrence intermédiaire, en
raison de la diversité de PRF et de fréquence porteuse entre les rafales émises, la
matrice de covariance ne peut pas être directement estimée à partir de signaux
des différentes rafales. Notre première contribution, dans ce chapitre, a été de
proposer une technique d’association permettant l’estimation de matrices de cova-
riance à partir de rafales de caractéristiques différentes. Les résultats obtenus sur
données simulées et réelles ont montré que cette technique permet d’améliorer les
performances de détection des cibles lentes par rapport à une estimation classique
mono-rafale.
Nous avons, par la suite, proposé une nouvelle approche de traitement dans le cas
de signaux ambigus en vitesse. Celle-ci fait appel à l’algorithme itératif ReIMBA
pour résoudre les ambigüıtés en vitesse, détecter les cibles exo-fouillis et estimer
leurs paramètres avec une haute résolution. Elle procède ensuite à la détection des
cibles lentes en utilisant le détecteur ANMF associé à une estimée multi-rafales
de la matrice de covariance. L’approche proposée a été étendue à une châıne de
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traitement 2D pour traiter le cas de signaux ambiguës en distance et en Doppler.
Nous avons testé cette châıne avec succès sur des données simulées montrant sa
capacité à résoudre les ambigüıtés sur les deux axes et à détecter les cibles lentes.
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La détection de cibles sur fouillis de sol est une problématique fondamentale
en radar. Cette thèse s’inscrit dans le contexte particulier de détection de cibles
lentes de faible réflectivité masquées par le fouillis de sol, dans le cas de radars à
fréquence de récurrence intermédiaire ambigus à la fois en distance et en vitesse.
Le premier chapitre, a été consacré à la présentation des radars Doppler pulsés
à fréquence de récurrence intermédiaire. Des notions importantes telles que les
ambigüıtés et la résolution distance et Doppler ont été définies. Puis la procédure
pour lever les ambigüıtés à partir des signaux issus de rafales cohérentes à diversité
de PRF a été rappelée. Une présentation de la châıne de traitement classique a
permis de relever l’un de ses principaux défauts : la suppression des cibles lentes
et de faible réflectivité masquées par le fouillis de sol. C’est à la mise en place
d’une châıne de traitement permettant d’y remédier que nous avons œuvré dans
ce travail de thèse.
Dans le deuxième chapitre, nous nous sommes penchés sur le problème de levée
d’ambigüıtés sur l’axe Doppler dans le cas où seul le bruit de mesure affecte les si-
gnaux observés. Après étude de différentes méthodes d’estimation Doppler offrant
de meilleures capacités de séparation qu’un traitement classique par filtre adapté,
nous avons fait le choix d’opter pour les approches itératives et avons montré que
ces approches pouvaient être appliquées à la levée d’ambigüıtés à partir de signaux
issus de rafales à diversité de PRF. Nous avons proposé l’algorithme itératif IMBA
qui permet de lever les ambigüıtés et de détecter les cibles de faibles réflectivités
présentes dans les lobes secondaires de cibles fortes. Plusieurs extensions de cet al-
gorithme, AGIMBA, ReIMBA et E-ReIMBA ont été développées afin de remédier
aux problèmes de grille et de faible résolution auxquels il s’est avéré sensible. Nous
avons ainsi abouti à un algorithme à haute résolution permettant de lever les am-
bigüıtés en vitesse à partir de signaux issus de rafales à diversité de PRF.
Dans le troisième chapitre, nous avons tout d’abord abordé le problème de détection
de cibles lentes sur fouillis de sol. Après avoir montré l’influence du nombre de
données d’entrâınement sur les performances de détection, nous avons proposé
une technique d’association de signaux qui permet l’estimation de matrices de
covariance multi-rafales. On obtient ainsi, avec le même nombre de données, des
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performances de détection nettement meilleures qu’avec un estimateur classique
mono-rafale.
Nous avons, par la suite, proposé une approche alternative au traitement Doppler
classique des radars à fréquence de récurrence intermédiaire. Celle-ci utilise en pre-
mier lieu l’algorithme ReIMBA pour lever les ambigüıtés en vitesse et détecter les
cibles exo-fouillis, y compris celles se trouvant dans un lobe secondaire d’une cible
forte ou dont la vitesse est proche d’un multiple de la vitesse ambiguë. Suite à cela,
la technique d’association de rafales est utilisée afin d’améliorer la détection des
cibles lentes. Nous avons aussi montré que cette approche pouvait être étendue à
un traitement 2D distance/Doppler et résoudre les ambigüıtés sur les deux axes.

Perspectives

Dans ce travail de thèse, nous avons développé une châıne de traitement in-
novante par rapport à la châıne de traitement classique des radars à moyenne
fréquence de récurrence.Certaines pistes demeurent à explorer avant d’envisager
une utilisation opérationnelle de cette châıne de traitement :

— Une analyse plus approfondie de ses performances doit être réalisée en pre-
nant en compte différents scénarios éventuels.

— Les performances de cet algorithme peuvent encore être améliorées en in-
vestiguant plus en profondeur le choix des paramètres d’émission comme le
choix des PRFs et par la mise en place d’un critère de sélection permettant
de mieux filtrer les cas d’interactions entre les réponses de cibles.

— Des solutions doivent être proposées pour diminuer le coût de calcul impor-
tant du 2DReIMBA introduit d’une part, par l’étape de sélection qui fait
intervenir un dictionnaire de grande dimension mais aussi par la détection
des réponses de fouillis. Le fouillis étant vu par l’algorithme comme plu-
sieurs contributions dans une case distance, la mise en place d’une approche
permettant de soustraire ses contributions en une fois serait une manière
d’accélérer l’algorithme.

D’autre part, il serait intéressant de pouvoir comparer l’approche proposée à une
approche basée sur l’IAA, celle-ci ayant l’avantage de ne pas estimer les contribu-
tions du signal à raison d’une contribution par itération et pourrait être de ce fait
moins gourmande en temps de calcul. On notera qu’une version de l’IAA, apte à
la prise en compte des ambigüıtés pour des cibles fluctuantes est actuellement en
cours d’étude.
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