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RESUME. Ce papier dEcrit I'intErlt de I'apport des processus SIRV (processus gaussiens compo-
sEs) pour la dEtection et I'estimation dans le cadre de la dEtection de cibles mobiles (STAP).
Ces processus permettent de manikire ElEgante et efficace d’Etendre au problEme STAP la
thEorie de la dEtection et de I'estimation dans un cadre de bruit additif (fouillis) hEtErogEne
et/ou non gaussien. Nous prEsentons ainsi les outils thEoriques (estimateurs, dEtecteurs) qui
permettent d’amEliorer les performances des dEtecteurs conventionnels ainsi que leurs pro-
priEtEs (SIRV TFAC, robustesse, rEduction du nombre de donnEes secondaires ).

ABSTRACT. In the STAP framework, this paper proposes a review of SIRV modelling for detec-
tion and estimation. These processes allow to extend the detection and estimation theory to the
STAP problem in a non-Gaussian and heterogeneous background. Some theoretical tools (es-
timators, detectors) are presented jointly with their attractive properties (SIRV CFAR, robust-
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ness, secondary data number reduction) which allow to significantly outperform conventional,
e.g. Gaussian based, ones

MOTS-CLES : DEtection adaptative, STAP, fouillis gaussien et non-gaussien, thEorie des SIRV,
estimation de matrice de covariance, persymEtrie, estimation robuste

KEYWORDS: Adaptive signal detection, STAP, Gaussian and non-Gaussian clutter, SIRV theory,
covariance matrix estimation, persymmetry, robust estimation
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Extended Abstract

Space Time Adaptive Processing (STAP) is a recent technique used in airborne
phased array radar to detect moving targets embedded in an interference background
such as jamming or strong clutter. While conventional radars are capable of detecting
targets both in the time domain related to target range and in the frequency domain
related to target velocity, STAP uses an additional domain (space or information col-
lected by an antennas array) related to the target angular localization. The joint pro-
cessing of these space-time data, by appropriate two-dimensional adaptive filtering
methods, allows stronger interference/clutter rejection and therefore improved target
detection. Moreover, STAP can now be used in High Resolution (STAP-HR) for a
better classification of the moving target. But in this case, the widely used hypothe-
sis of a Gaussian clutter is not valid anymore because of the spatial heterogeneity of
the clutter (clutter power, called the texture, may change spatially) and detection per-
formance significantly decreases. For example, in the area of STAP High Resolution
(STAP-HR), the resolution is such that the Central Limit Theorem cannot be applied
anymore since the number of backscatters is too small. Equivalently, it is known that
reflected signals could be very impulsive in low grazing angle radar. This is why, in
the last decades, the radar community has been very interested on problems dealing
with non-Gaussian clutter modeling.

To fill these gaps, non-Gaussian models for the clutter have to be considered. In the
literature of radar detection and estimation, the Spherically Invariant Random Vector
(SIRV) modelling is generally used for its good statistical properties and for its good
fitting to real data. More precisely, a SIRV is the product of a Gaussian random process
with the square root of a non-negative random scalar variable (the so-called texture).
Thus, the SIRV is fully characterized by the texture (representing an unknown power)
and the unknown covariance matrix of the zero-mean Gaussian vector. One of the
major challenging difficulties in SIRV modeling is to estimate these two unknown
quantities and particularly the Clutter Covariance Matrix for STAP applications of
our concern, better the accuracy of this estimate, better the detection performance.
Furthermore, this model provides a very general framework which includes classi-
cal distributions as for example the Gaussian distribution, the K-distribution or the
Weibull distribution. The Clutter Covariance Matrix is estimated from signal-free and
independent data, called the secondary data. Under non-Gaussian clutter assumptions,
this involves several difficulties. First, the spatial heterogeneity of the clutter deterio-
rates the Clutter Covariance Matrix estimation accuracy. Moreover, if the secondary
data are not samples of the same parameterized distribution, i.e. the same covariance
matrix, this estimation makes no sense: this is the case for example in non-side look-
ing configuration where the Clutter Covariance Matrix is non stationary from cell to
cell: this drawback is called frequency heterogeneity clutter. Secondary data may also
be corrupted by a high number of targets, interferences or jamming. The conventional
techniques based on the empirical estimation of the Clutter Covariance Matrix are
therefore not robust.
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We propose in this paper to analyze and to solve, in the SIRV theory framework
and more generally in the context of robust statistics, these typical effects (spatial
heterogeneity of the clutter intensity, clutter heterogeneity, influence of the number
of secondary data, influence of the contaminated secondary date) arising in modern
STAP analysis.

In the first part of the paper, we propose to describe the SIRV modelling for
clutter background. In this context, all the conventional (Gaussian background) and
more recent techniques on detection and parameters estimation in non-Gaussian back-
ground are recalled. This leads to define a new kind of detector (Adaptive Normalized
Matched Filter) and a new kind of Clutter Covariance Matrix estimation (Fixed Point
Covariance Matrix). Jointly combined, they characterize a new STAP detector which
has the SIRV-CFAR property. This latter property means that this detector under clut-
ter assumption only does not depend on the texture and on the covariance matrix.
It can so be robust when dealing with clutter heterogeneity, clutter transition and so
warrants Constant False Alarm Rate. The second part describes the robustness of the
proposed detector with respect to targets, jammers, strong echoes present in the con-
taminated secondary data. The third part will focus on the a priori hypothesis that
can be made on the structure of the Clutter Covariance Matrix, i.e., the persymmetry
property that characterizes the STAP in side-looking configuration. This property will
lead to reduce by a factor two the number of secondary data needed to estimate the
covariance matrix and this for the same performance. The latter detector, taking into
account this property of persymmetry will so be extended in SIRV context. The last
part is devoted to the STAP results obtained on experimental data provided by the
DGA/MI. They show that the proposed STAP detector has the same performance in
a classical Gaussian background but can significantly improves them in non-Gaussian
clutter.

All the presented works are here focused on the STAP application. However, since
the theoretical tools are very general, they can be easily extended for other radar ap-
plications (SAR images classification, MIMO radar, Polarimetry, hyperspectral data,
etc.).
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1. Introduction

La dEtection STAP des cibles mobiles par un capteur aEroportE de surveillance du
sol ou par une antenne de pointe avant de chasseur est un sujet de recherche qui suscite
actuellement un grand intErft opErationnel (?). A liaide diun rEseau diantennes, le
principe du STAP est diEliminer conjointement par traitement temporel et spatial les
Echos fixes du sol (fouillis) pouvant considErablement dEtEriorer les performances
de dBtection dfune cible dfintErft (?).

Les schEmas de dEtection cohErente de cibles (radar de veille, poursuite, STAP,
etc.) dans un environnement de fouillis s’appuient gEnEralement sur le critEre de
Neyman-Pearson, qui, { taux de fausses alarmes fixE, maximise la probabilitE de dE-
tection. Le dEtecteur optimal, basE sur la formation du rapport de Vraisemblance,
n’est possible I mettre en Guvre que lorsque la statistique du bruit environnant est
connue a priori. Lorsque les paramEtres rEgissant le fouillis (matrice de covariance,
paramEtres de la loi a priori le caractErisant, ...) ne sont pas connus, il est nEcessaire
de les estimer (gEnEralement par Maximum de Vraisemblance) et de construire le
dEtecteur GLRT associE. La qualitE diestimation de ces paramEtres influe fortement
sur les performances attendues du dEtecteur.

Le dEtecteur le plus couramment rencontrE est basE sur une statistique gaussienne
du bruit ou du fouillis et caractErise plus communEment en radar le filtre adaptE apris
blanchiment. Ce dEtecteur nEcessite liestimation de la matrice de covariance des si-
gnaux temporels collectEs sur le rEseau de capteurs dans une zone spatiale de fouillis
situEe autour de la cible diintErit (caractErisant les donnEes dites secondaires). Cette
matrice de covariance est gEnEralement estimEe empiriquement et appelEe SCM
(Sample Covariance Matrix).

Une analyse bibliographique montre toutefois que beaucoup d’algorithmes de dE-
tection proposEs sont majorltalrement basEs sur lihypothEse diun fouillis gaussien
supposE spatialement homogEne. Cette hypothEse simplificatrice niest plus respec-
tEe lorsque la zone de fouillis niest plus homogEne, lorsque la cellule dianalyse tend
1 devenir de plus en plus petite ou encore lorsque 1'Eclairement du fouillis est en
incidence rasante. Ceci entraOne une dEgradation des performances de rEjection de
fouillis et implicitement de dEtection .

Des travaux assez rEcents ont permis de dEfinir de nouveaux types de dEtec-
teurs en environnement non gaussien et non homogEne. Ces nouveaux dEtecteurs
sont construits sur lihypothEse trEs gEnErale diun fouillis considErE comme proces-
sus gaussien composE, ciest--dire un processus gaussien (speckle) dont la puissance
(texture) est elle-mime alEatoire. Ces processus permettent de reprEsenter une zone
de fouillis hEtErogEne spatialement et de prendre en compte des Eventuelles fluc-
tuations spectrales dues au vent par exemple. Ce processus composE appelE SIRP
(Spherlcally Invariant Random Process), possEde un nombre de degrEs de libertE su-
pErieur au cas Gaussien et englobe de ce fait une infinitE de lois statlsthues (Weibull,
K-distribution, alpha-stable,...). Ces nouveaux dEtecteurs adaptatifs, basEs sur une
nouvelle estimation de la matrice de covariance du fouillis (appelEe matrice du point
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fixe), sont alors invariants § la texture (variation spatiale de la puissance de fouillis)
mais Egalement invariants aux Eventuelles fluctuations spectrales du fouillis.

Ces nouveaux dEtecteurs et processus diestimation des matrices de covariance ont
EtE appliquEs dans le cadre de la dEtection STAP et apportent une amElioration trEs
nette des performances de dEtection par rapport i celles dfun traitement classique. Ils
peuvent Egalement ftre trs efficaces dans le cas de la prEsence Eventuelle de nom-
breuses cibles ou de brouilleurs dans les donnEes secondaires . Liestimateur classique
de la matrice de covariance siavEre alors complEtement biaisE par la prEsence de
ces cibles ou brouilleurs et dEgrade fortement les performances attendues du dEtec-
teur. La matrice de covariance du point fixe possEde une propriEtE statistique trEs
importante : la robustesse. Cette robustesse caractErise le pouvoir dfinvariance § un
Ecart sur les hypothEses faites pour le modEle : ici, les donnEes secondaires sont pol-
luEes par la prEsence de cibles et siEcartent de ce fait de lihypothEse dihomogEnEitE
sur la densitE de probabilitE les rEgissant. Mime dans le cas conventionnel gaus-
sien, ces estimateurs permettent de s’affranchir des donnEes secondaires polluEes.
Ces techniques ont encore EtE Etendues (?) pour rEpondre au problEme crucial de
la rEduction du nombre de cases distance nEcessaire 1 1’estimation de la matrice de
covariance du fouillis. Elles s’appuient sur I’'information a priori que I’on peut don-
ner § cette matrice de covariance. En utilisant la propriEtE a priori de persymEtrie
(symEtrie par rapport { 1’antidiagonale) de cette matrice que 1’on rencontre en STAP
latEral conventionnel, il est possible, I nombre de cases distance donnE, d’amEliorer
encore les performances du dEtecteur STAP.

Ce papier est organisE comme suit. Dans le paragraphe 2, nous rappelons les tech-
niques utilisEes dans le cadre de la dEtection radar (le STAP Etant un cas particulier)
et de I’estimation des paramEtres de fouillis (matrice de covariance) en environne-
ment gaussien et non gaussien. Le paragraphe 3 s’Etend sur la propriEtE de robustesse
qui caractErise ces estimateurs. Dans le paragraphe 4, nous Etendons les prEcEdentes
techniques I la prise en compte d’une information a priori sur la structure de la matrice
de covariance du fouillis, la persymEtrie, que 1’on rencontre dans le cadre du STAP
latEral et qui permet de proposer des estimateurs et des dEtecteurs plus efficaces. Ces
techniques sont enfin EvaluEes dans le paragraphe 5 sur des donnEes issues du club
STAP (?).

2. DEtection et Estimation pour le STAP

En dEtection radar, le principal problEme consiste gEnEralement § dEtecter, dans
un vecteur diobservation x de dimension m (correspondant par exemple en STAP
la concatEnation des M impulsions Emises par N antennes, m = M N), un vec-
teur ova, d’amplitude complexe o gEnEralement inconnue et de steering vector a
caractErisant les paramFEtres 6 inconnus de la cible (position, vitesse, rEponse polari-
mEtrique, direction, etc.) corrompu par un bruit additif de fouillis ¢ de densitE p(.)
et caractErisE par un vecteur 6, de paramEtres inconnus (moyenne, variance, cova-
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riance, paramEtres de forme, etc.) . Ce problEme se formalise gEnEralement par un
test dihypothEses binaires :

Hy:x=c rx,=c¢ 1=1,....K (1]
H:x=aa+c x;=¢; i=1,....K

0" les x; sont les K vecteurs diobservations indEpendants appelEs donnFes se-
condaires, contenant uniquement le bruit de fouillis et permettant diestimer les pa-
ramEtres du fouillis (matrice de covariance, puissance, densitE, ...), puis  terme de
construire un dEtecteur optimal.

Dans le cas de paramEtres 0 et 6. connus, le dEtecteur optimal, construit selon la
thEorie de Neyman Pearson, est basE sur le test du rapport de vraisemblance :

M) = pe(x — aa)

2
pe(x; 0) (2]

Dans le cas de paramEtres de cibles ou de fouillis inconnus, le dEtecteur optimal est
le dEtecteur construit par le rapport de vraisemblance gEnEralisE (GLRT) :

max pe(x —aa)

A(:E) _ «,0,0.

H},?}ch(“:)

(3]

Cette expression est souvent difficile I obtenir explicitement. Une alternative
consiste I estimer les paramEtres de fouillis directement } I’aide de donnEes secon-
daires (ne contenant pas la cible) et de rEinjecter ces estimEes dans le rapport de vrai-
semblance (two steps GLRT). Dans le cas gaussien, le dEtecteur adaptatif de (?; ?) est
un vrai dEtecteur GLRT.

2.1. Fouillis gaussien

Dans le contexte statistique gaussien, c et (cx)re[1,n] sont des vecteurs complexes

gaussiens CNp, (0, M), centrEs, circulaires, indEpendants deux i deux, de mime
matrice de covariance M, ¢’est I dire distribuEs selon la loi :

pe(c) = 7 | M]| €xp (7CHM71 c) . [4]

Lorsque M est connue et I’amplitude « de la cible inconnue, le test du rapport de

vraisemblance gEnEralisE est connu sous la dEnomination cElEbre du test du filtre
adaptE (Matched Filter) :

|aH Mtz 2 H,
——— 2 AuF, [5]

Aarr (M, @) = a" M 'a n
0
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0" Ay F, le seuil de dEtection, est reli I 1a PFA Py, par la relation :

)\MF:—]nPfa, [6]

Notons que la loi du test ne dEpend pas de la matrice M : ce dEtecteur est donc §
Taux de Fausse Alarme Constant (CFAR) vis I vis du fouillis.

En pratique, cette matrice M n’est pourtant pas connue explicitement et il est
nEcessaire de I’estimer. Dans ce cadre, les tests de dEtection rEpondant 1 ce besoin
sont dits adaptatifs. Les premiers travaux dans ce domaine sont dus { (?; ?), suivis
par les travaux de (?; ?; ?; ?). Une solution simple, consiste par exemple, I substituer
M dans [??] par un estimateur M construit sur les donnEes secondaires (Ck)ke[l, K]
Lorsqu’aucune information a priori n’est connue sur la structure de M, la matrice de
covariance empirique (SCM), estimateur solution du maximum de vraisemblance, est
trEs largement utilisEe :

K

— 1

Mscy = 22 ) _xpay [7]
k=1

et conduit § dEfinir le test de I’ Adaptive Matched Filter (AMF) :

HAp ! 2
(Mscn, ) o Mrcue] 8
Aamr(Mscm, @) = ——————— 2 AamrF.

H H,
al! Mgopra Ho

L’AMF est un two-step GLRT. La relation analytique liant la PFA Py, et le seuil de
dEtection A 45/ est ainsi donnEe par (?; ?) :

(9]

A
Pra = 2P} (K—m+1,K—m+2;K+1;_ A;{“)

0" o Fy(.) est la fonction hypergEomEtrique (?) dEfinie par

Co T'(c) 1b=1 (1 — ¢)e=b-1
2Flae52) = rc g | e

Cette expression montre que la valeur du seuil de dEtection assurant une PFA donnEe
est indEpendante de la matrice de covariance M du fouillis : I{AMF est CFAR par
rapport § M. Si le fouillis n’est plus homogEne (cas des transitions de fouillis) ou
devient non-gaussien, ce dEtecteur ne garantit plus une bonne rEgulation de la fausse
alarme (rEglage du seuil) qui peut varier selon la nature du fouillis rencontrE.

2.2. Fouillis non-gaussien

De nombreux travaux (?; ?) ont montrE que la statistique des donnEes de fouillis
collectEes par un radar s’Eloignait de la statistique gaussienne. De nombreux papiers
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ont ainsi tentE de caractEriser la densitE de probabilitE de ce fouillis par des lois
de Weibull, les lois K-distributions, les loi gamma, ... En fait, toutes ces lois peuvent
ftre, de maniEre ElEgante, englobEes dans une immense famille de processus appelEe
SIRP (Spherically Invariant Random Process). Ces _processus (2; 2; 2, ?), Egalement
appelEs gaussmns composEs, sont des processus alEatoires gausswns dont la variance
est Egalement alEatoire. On comprend alors immEdiatement 1’intErit de ces processus
pour la modElisation du fouillis radar. Le fouillis radar provient de la sommation
amplitude-phase des diffErents rEflecteurs du sol prEsents dans la cellule analysEe.
De par la variabilitE de 1’environnement, 1’angle de vue de la cellule analysEe, les
rEflecteurs changent, d’une cellule { I’autre, d’orientation, de nature, de rEflectivitE et
varient en nombre. La puissance du signal rEtrodiffusE par la cellule analysEe devient
alors alEatoire. C’est cet aspect alEatoire qui rend complexe I’analyse du fouillis.

2.2.1. Processus SIRP et Vecteurs SIRV

Les modEles SIRP permettent de prendre en compte de maniFire gEnErale et EIE-
gante cet aspect alEatoire par un double processus alEatoire : un processus gaussien
appelE speckletdont la puissance, appelEe fexture est elle-mIme alEatoire. L’ exemple
de la K-distribution, processus SIRP dont la puissance est gamma-distribuEe, illustre
en quelque sorte la connexion du modEle avec la physique du radar : si la case d’ana-
lyse contient, de par sa taille, une infinitE de rEflecteurs supposEs identiquement dis-
tribuEs, le ThEorEme Central Limite nous assure un comportement statistique de type
gaussien. Si la distribution du nombre de rEflecteurs est une loi binUmiale nEgative,
I’Bcho rBtrodiffusE est K-distribuE.

Il est possible d’Etendre la thEorie des SIRP au cas multivariE (?).La thEorie nous
conduit alors § la dEfinition des SIRV (Spherically Invariant Random Vector). Plus
prEcisEment, un SIRV ¢ est le produit de la racine carrEe d’une variable alEatoire
scalaire positive 7, appelEe la texture et caractErisEe par sa densitE de probabilitE
p-(.) et d’un vecteur alEatoire complexe g, appelE speckle, de dimension m, gaus-
sien, centrE, circulaire et ayant pour matrice de covariance M = & { ggl } telle que
tr {M} = m pour des considErations d’identifiabilitE et 0” £ {.} dEsigne 1’espE-
rance mathEmatique d’une variable alEatoire :

c=+1g. [10]

D’autre part, la densitE de probabilitE (PDF) p¢(.) du vecteur c¢ est connue et son
expression est la suivante :

+oo 1 ctMte
pe(c) = /0 C@il exp (—T> pr(7)dr. [11]

Conditionnellement § la case d’analyse ou { 7, le vecteur ¢ de donnEes collectEes est
supposE gaussien et la matrice de covariance M gEre ainsi le degrE de corrElation
sur ce vecteur. De case d’analyse } case d’analyse, la texture 7 modElise le fait que
la norme du vecteur d’observation ¢ varie alEatoirement. On peut comprendre 1inter-
prEtation physique de cette matrice et de la texture dans les cas diffErents suivants
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e pour un radar Emettant pEriodiquement des impulsions et dEcoupant 1’axe dis-
tance en cases de rEsolution, la matrice de covariance, gEre, dans une case distance
donnEe, la corrElation existant entre les diffErentes impulsions. Cette information de
corrElation est reliEe au caractEre spectral (ou Doppler) du fouillis (vent sur une forft,
fouillis dynamique de la mer) et influe sur les performances de dEtection. La texture
gEre ici la variation de la norme du vecteur sur 1’axe des distances,

e pour un rEseau de capteurs, la matrice de corrElation gEre la corrElation existant
sur I’axe angulaire. La texture peut reprEsenter la variation temporelle de la puissance,

e pour un traitement de type STAP, la matrice de covariance gEre | la fois I’aspect
spectral et angulaire du fouillis, la texture pilotant plutUt la variation de puissance des
Echos collectEs sur I’axe distance,

e pour une image SAR polarimEtrique, interfEromEtrique voire les deux, la ma-
trice de covariance (dite de cohErence), calculEe sur le domaine spatial des pixels de
I’image SAR, gFre la corrElation existant sur ces diffErents canaux (?). La texture
reprEsente dans ce cas, la variation spatiale de la puissance de vecteurs collectEs de
pixel I pixel.

Une des nombreuses propriEtEs des SIRV est I’invariance de la loi de la texture au
ﬁltrage (filtre linEaire invariant dans le temps). AprEs passage dans un filtre caractE-
risE par sa matrice de transformation A, le SIRV ¢ reste un SIRV de mime loi - (.)
mais sa matrice de covariance Evolue comme dans le cas gaussien, soit A M AY.
Pour le traitement radar, qui, gEnEralement, commence par comprimer ses impulsions
reAus (filtrage adaptE distance) sur 1’axe des distances (A caractErise alors le code
Emis), cette opEration ne change pas la nature statistique du fouillis mais seulement
son contenu spectral.

Cette modElisation des processus SIRV est donc trEs gEnErale et peut s’ adapter
1 de nombreux problEmes radar ou autres. L’ intErft de cette modElisation est qu’elle
englobe Egalement les processus gaussiens, ce qui la rend encore plus intEressante
dans le sens o” tout schEma de dEtection basE sur ce modEle Etendu pourra encore
s’appliquer dans le cas classique, c’est § dire s’adapter au cas gaussien.

2.2.2. DEtection dans les SIRV

Pour de nombreux modEles de texture du processus SIRV, on peut dEterminer
le dEtecteur optimal associE (rapport de formes intEgrales). Cependant, la forme du
rapport de vraisemblance donnE en [2?] et associE au test de dEtection peut rarement
s’expliciter sous forme analytique ce qui le rend difficile { mettre en ceuvre (nEces-
sitE de connaOtre la loi de la texture p,(.). Lorsque la nature du fouillis change (en
caractEristiques, en loi, ...), il est Egalement nEcessaire de changer de dEtecteur ou
d’estimer § nouveau les paramEtres de formes de la loi rEgissant le fouillis, ce qui est
trEs contraignant pour le radariste. Plusieurs travaux ont nEanmoins permis d’Etablir
de diffErentes maniEres, une mime forme de dEtecteur triEs intEressant :

e le NMF (Normalized Matched Filter) proposE par (2; ?) : son problEme
Etait, dans le contexte gaussien, de dEterminer un dEtecteur invariant au paramEtre
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d’Echelle (la variance inconnue). Dans le cas des SIRV, ce paramEtre d’Echelle est
ici de maniFre logique la texture. AntErieurement, (?; ?) avaient dEjI obtenu cette
expression dans des hypothEses de bruit Gaussien,

e le GLRT-LQ (Generalized Likelihood Ratio Test fi Linear Quadratic) dEfini par
(2; ?). Les dEtecteurs optimaux basEs sur les processus SIRV Etant dEfinis par des
formes intEgrales et dEpendantes de la densitE de probabilitE de la texture, le GLRT-
LQ est dEfini comme approximation asymptotique du dEtecteur optimal dans un en-
vironnement de bruit K-distribuE,

e (?) liobtiennent en considErant la texture du SIRV comme un paramEtre dEter-
ministe et en la remplaAant par son estimEe au sens du Maximum de Vraisemblance
sous chacune des hypothEses,

e le BORD (Bayesian Optimum Radar Detector) asymptotique dEfini par (?) est
obtenu par modElisation bayEsienne de la loi de la texture p,(.) et en faisant tendre
le nombre K de donnEes secondaires vers I’infini.

Lorsque la matrice de covariance M du speckle est connue, tous les travaux citEs
prEcEdemment convergent vers une forme totalement Equivalente du test de dEtec-
tion, conduisant au NMF (Normalized Matched Filter) :

’CLH M71:B‘2 Hy
(@ M a) (2" M "a) 50 ANMF [12]

Anvvr(M,x) =

0" le seuil de dEtection Ay r est reliE T1aPFA Ay pp par:
=1
)\NMlefpfla—m, [13]

Ce dEtecteur est homogFne pour les variables -, M et a : n’importe quel changement
d’Echelle sur ces variables ne change pas la quantitE. On peut Egalement remarquer
que [2?] est exactement le cosinus carrE de I’angle entre le vecteur de test x et le stee-
ring vector a. Ce dEtecteur est quelquefois appelE dEtecteur d’an gle contrairement au
dEtecteur MF donnE en [??] qui est plutUt un dEtecteur de puissance. Ce dEtecteur
est connu pour ftre TFAC vis § vis de la texture inconnue 7 et de la matrice de co-
variance M, ce qui permet de parfaitement rEguler son taux de fausses alarmes (voir
figure ?2). On dit qu’il est SIRV-TFAC. Cette propriEtE est trEs recherchEe en envi-
ronnement hEtErogEne, dans les transitions de fouillis car ce dEtecteur s’affranchit
ainsi de la variation de puissance (la texture) de case de test I case de test.

Lorsque M est inconnue, une solution trEs simple (procEdure qui n’est pas exac-
tement un GLRT) consiste § remplacer la matrice de covariance M par une estimEe
J/\Zf dans [??]. Cet estimateur, notE J\/Z , est alors construit sur les donnEes secondaires
(€k) ke, n] qui sont supposEes ne contenir que le fouillis. Ce nouveau dEtecteur (2; ?)
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) Pté TFAC du BORD Asympt. : Seuil MC / Théorique pour différentes natures de SIRV
10 T T T

Gaussien
K-dist( v=0.1)
Student-t
Texture Weibull
Théorique

Figure 1. PropriEtE TFAC (CFAR) du BORD asymptotique ou du NMF

est appelE Adaptive Coherence Estimate (ACE) ou encore Adaptive Normalized Mat-
ched Filter (ANMF) et prend la forme :

H
(aH ]\7_1 a) (a:H ]\/71_1 a:) I?; Aanar 1Al

—~—1 |2
. ’aHM sc‘
Aanmur(M,x) =

2.2.3. Estimation dans les processus SIRV

Bien entendu, le choix de I’estimateur M est ici primordial. Si I’on souhaite, par
exemple, conserver la propriEtE texture TFAC du dEtecteur donnE en [??], il est nE-
cessaire de trouver un estimateur de matrice de covariance invariant lui aussi { cette
texture.

Le premler type d’estimateur de la matrlce de covarlance que nous avons rencon-
trE est Evidemment I’ estimateur empirique M=M scom de la covariance (Sample
Covariance Matrix) construit § partir de K m-vecteurs ¢, de donnEes secondaires :

K
— 1
Mscy = 4 > eney! [15]

Cet estimateur, la solution du Maximum de Vraisemblance du cas gaussien, distri-
buE selon la loi de Wishart, n’est pourtant pas adaptE au cas gEnEral des SIRV car sa
construction fait intervenir I’information de texture qui biaise 1’estimateur. En effet,
en remplaAant ¢;, par \/Tk gy on obtient :

— 1
MSCMZEZTkaQkH~ [16]
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L’ ANMF construit avec cet estimateur n’est donc pas texture-TFAC puisque la SCM
est dEpendante de la texture. Une solution pour s’ affranchir de 1’information de texture
a EtE dEfinie par Conte et Gini : un nouvel estimateur, la NSCM (Normalized Sample
Covariance Matrix), construit sur I’estimateur empirique des donnEes normalisEes
par leur puissance, s’est avErE invariant § cette texture :

K
_ m CC
Mysou = =S % _ g’“gk [17]
Kk 1C Ck klgk

Le dEtecteur A 4 na7r (2, M yscar) est done texture-TFAC. Malheureusement, il
n’est pas matrice-TFAC car I’estimateur NSCM est biaisE et non consistant (?).

Laloi de la matrice de covariance NSCM estimEe Etant non connue § K fixE, 1a loi
de I’ ANMF donnEe par [2?] n’Etait pas si simple § Etablir. L’idEe de (?) fut de remar-
quer que, puisque le dEtecteur Etait texture-TFAC, une solution Etait de se placer dans
le cas purement gaussien (cas o™ la loi de I’estimateur SCM du sens du Maximum de
Vraisemblance est distribuEe selon la loi de Wishart). La loi de A sy r (x, M soM)
conduisant 1 ’expression de la relation entre le seuil de dEtection ) et la probabilitE
de fausse alarme Py, a pu alors ftre Etablie

Pra = (1=X)"""9F(a,a— 10— 1; ), [18]

aveca = K —m+2eth= K 4 2eto” o F(.) est la fonction hypergEomEtrique.

Le dEtecteur A ANMF(x, ]/\Zf SOM) Etait donc matrice-TFAC mais pas texture-
TFAC.

Nos recherches se sont alors axEes sur un autre type d’estimateur proposE dans la
littErature : I’estimateur M = M rp du point fixe :

m Ci C
— k kH
MFP = — E e E—

% [19]

— 1

k=1 ¢ M p cy,

Cet estimateur, solution d’une Equation implicite au point fixe, a EtE proposE par
Conte et Gini. Notons que cet estimateur est invariant par changement d’Echelle des
donnEes c. Ainsi, quelle que soit la puissance de ces donnEes (texture) rEgissant
les donnEes secondaires, I’estimateur reste invariant et ne s’occupe que du speckle.
Comme pour le NMF, il peut s’ obtenir Egalement de diffErentes faAons :

o AmElioration empirique de I’approche NSCM

Connaissant M, la meilleure estimation de la puissance n’est pas ci ¢, mais
c,cH M ¢y, Lestimateur empirique des donnEes normalisEes par cette nouvelle es-
timEe de puissance nous conduit alors } I’estimateur du Point Fixe [??].

e Cas gEnEral de la texture alEatoire
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Dans le cas gEnEral des SIRV, on peut dEterminer I’estimateur M ;1 du Maxi-
mum de Vraisemblance de la matrice M. Pour estimer la matrice de covariance M
inconnue du processus SIRV, la fonction de vraisemblance des K vecteurs c; suppo-
sEs indEpendants { maximiser est donnEe par :

K “+o0 1 CH M71 C:
pC(C17...,CK;M):H /0 Wexp <—ZT7/) pT(Ti)dTi'
=1
[20]

En annulant le gradient de [??] par rapport 1 M, (?) ont ainsi obtenu la solution
du Maximum de Vraisemblance suivante :

—_1
— 1 & By (¢ My ) K g1
Muv = & +1 MY ?Z (cf M, i) cicl
i=1 hm(cf{ M v cz) i—1 o1
+o00 h ( )
o —-m m+1\4d
0" hm(q) = / 77" exp(—q/T) pr(T)dT et e (q) = ———=.
0 hm(Q)

AprEs plusieurs approximations, (?) a obtenu un Maximum de Vraisemblance Ap-
prochE M (AML pour Approximate Maximum Likelihood) solution de 1’Equation au
point fixe M=f (M) avec f dEfinie par :

K
C; CH

(M) = [22]

m

e -1

K= cH M ¢
Le choix particulier ¢,,(z) = m/x qui correspond en fait I utiliser le prior im-

propre de Jeffrey (?) comme densitE de la texture p,(.), conduit exactement { I’AML,

solution de I’Equation [??]. Cet AML a I’avantage de ne plus dEpendre de h,, qui

dEpend de la loi de la texture.

e Cas de la texture dEterministe

En supposant que le paramFtre 7 est dEterministe inconnu, la solution du Maxi-
mum de Vraisemblance GEnEralisEe pour I’estimation de M est exactement donnEe
I’estimateur du Point Fixe [""] Cette approche trEs gEnErale a EtE dEveloppEe dans
(?) 0" les 7; sont supposEs ftre des paramFtres inconnus. Conditionnellement aux 7,
la densitE des donnEes est gaussienne. Pour des vecteurs ¢; indEpendants, la fonction
de vraisemblance correspondante { maximiser en M et en 7; est donc donnEe par :

1 P M™'¢
pC(Cl,‘..,CK;M,’7—17...,TK) = Wnﬁexp (_H> .
=1 *

Ti
(23]
Maximiser cette fonctionnelle en 7;, pour un M fixE (mais inconnu), conduit I :
R Cf{ M -1 C;
T, = ————————. [24]

m
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En remplaAant les 7; dans [2?] par leurs estimateurs du Maximum de Vraisemblance
7; dEfinis par [??], la fonction de vraisemblance rEduite est donnEe par :

A exp )
pc(Cl,...,CK;M): mK|M‘K]:[ m'
De ce fait, maximiser pc(ci, ..., cx; M) en M revient $ maximiser la fonction sui-
vante F' :
K
1 1
F(M) =

| MK g (cH M1 c)m

L’estimateur du Maximum de Vraisemblance de M est le M qui annule le gradient
de F, ce qui revient encore { I’Equation [2?] en M suivante :

M = f(M), [25]

0" la fonction f(.) est donnEe par [??].

(?) ont montrE que I’estimateur du Point Fixe [??], solution d’une Equation im-
plicite au point fixe, existait, Etait unique (} un facteur d’Echelle prEs) et pouvait Itre
trEs facilement atteinte par une approche rEcursive du type

Cy Ck
My =2 Z [26]

quels que soient le point de dEpart M et n > 0. Le ch01x particulier et judicieux

My = I, nous donne, I la premlEre itEration, M 1= - M NSCM, Soit la matrice
empirique des donnEes normalisEes NSCM rencontrEe en [??] !

On dEfinit alors M rp = lim M,,. Cet estimateur possEde de remarquables

n— 00

propriEtEs statistiques (Pascal ef al., 2006 ; 2008) :

)] M Fp est un estimateur consistant de M,

2) M #p est un estimateur non biaisE de M,

(3) la distribution asymptotique de M Fp est gaussienne,

(4) cette distribution est la mime que la loi asymptotique de Wishart

m . .
<> K degrEs de libertE.
m+1

2.2.4. PropriEtEs SIRV-TFAC des DEtecteurs

Le dEtecteur Ay F(wJ\/Z rp) possEde des propriEtEs vraiment trEs intE-
ressantes (Pascal et al., 2004 ; 2005 ; 2008). La premiEre est la propriEtE texture-
TFAC illustrEe 1 la figure ?? qui confirme ’invariance du dEtecteur 1 la texture. La
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Propriete CFAR-texture du GLRTavec le Point Fixe Propriéts CFAR-matrice du GLRT-LO avec le FP
T T T T T ;

— - Gaussian p=01
~ K-distribution S p=05
Student-t N — p=09

O Laplace
N —— M estimee, N=40, m=10
10k N S — — Mconnue

~ Cauchy TS - - p=099

10° 10° 10°
Seuil de detection Seuil de Détection A

Figure 2. PropriEtE TFAC-texture et TFAC-matrice de Aoy r(, M FP)

deuxiEme est la propriEtE matrice-TFAC illustrEe sur la mIme figure ?? pour diffE-
rentes matrice de covariance (ici matrices de Toeplitz du type M; ; = pli=71). Enfin,
la loi du test a pu Itre Etablie (Pascal ef al., 2006) et donne explicitement la valeur du
seuil de dEtection A nEcessaire } la rEgulation de fausse alarme fixEe par la probabi-
litE de fausse alarme P, :

Pro=(1-=XN""153F(a,a—1;6—1;)), [27]

m m
aveca= —K -—m+2etb= —K + 2.
m—+1 m+1

2.2.5. Applications sur donnEes rEelles et simulEes
2.2.5.1. DonnEes rEelles

Pour illustrer la puissance de ce dEtecteur construit avec I’estimateur du point
fixe, quelques rEsultats issus de la rEgulation de la fausse alarme sur des donnEes
rBelles provenant de THALES Air Defence sont prEsentEs. La gauche de la figure
2? reprEsente une carte "distance-azimut" d’Echos de fouillis de sol collectEs par un
radar de TAD. Le radar, positionnE 113 mEtres au-dessus du niveau de sol, Eclaire
la zone avec un angle rasant. Les Echos du sol ont EtE collectEs pour N = 868
cases distances, pour 70 angles d’azimut et pour m = 8 impulsions. PrEs du radar,
les Echos caractErisent un fouillis de sol hEtErogEne en puissance et non gaussien
tandis qu’au delf de I’horizon radio-Electrique du radar (environ 15 kilomEtres), seul
le bruit thermique gaussien est prEsent (partie de droite en bleue sur I’image).

Le seuil de dEtection est rEalisE par comptage, en dEplaAant un masque TFAC
carrE de dimension 5 x 5. Pour chaque case centrale = du masque (i.e. la case tes-
tEe) la valeur de A anprr(, M Fp) est calculBe. La matrice de covariance M FP
est estimEe sur les K = 24 autres cases, considErEs ainsi comme les donnEes se-
condaires c¢;.. Ce processus est rEitErE pour chaque pixel sur la carte de fouillis, ici
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Impulsion n° 1 Curves "PFA-threshold” - CFAR property

O NSCME
* Fixe Point
— - Mchapeau
M known

PFA

10 10
threshold &

Figure 3. Figure de gauche : carte azimut-distance des Echos radar de fouillis de sol.
Figure de droite : comparaison des relations PFA-seuil pour ’ANMF construit avec
dlﬁ‘Erents estimateurs. a) Comptage Monte-Carlo de AANMF(a: MNSCM) en bleu
b) Courbe thEorique de I’Equation [??] en noir. ¢) Courbe thEorique correspondant
ir idEal (Equatlon [??]) en vert. d) Comptage Monte-Carlo de A annr(z, Mpp)
en rouge

868 x 70 = 60760 . Le comptage est ainsi effectul et est prEsentE I la droite de
la figure 2?. Notons que la courbe de ’ANMF construit avec 1’estimateur NSCM,
Aanyvr(x, M NSc M) he garantit pas la bonne rEgulatlon de fausse alarme pulsqu ’il
n’est pas matrice-TFAC. La courbe rouge du comptage des donnEes effectull avec
I’ ANMEF construit avec le Point Fixe est en excellente adEquation avec la thEorie. La
courbe verte est la courbe idEale que 1’on obtiendrait si la meilleure des estimations
(cas K — o0) avait EtE rEalisEe (en fait, les performances pour M connue). Cet
Ecart avec I’estimation idEale dEfinit ce que 1’on appelle en radar les pertes TFAC
(CFAR loss). Ce dEtecteur montre ici sa capacitE de robustesse vis § vis de I’hEtE-
rogEnEitE de la zone sur laquelle sont collectEes les donnEes secondaires permettant
d’estimer la matrice de covariance du fouillis.

2.2.5.2. DonnEes simulBes

Cette capacitE de robustesse aux transitions de fouillis est encore ici renforcEe.
Des simulations ont EtE rEalisEes pour diffErentes zones de fouillis, allant du bruit
gaussien I un fouillis K-distribuE trfs 1mpu151f Pour chaque zone, le dEtecteur
AANMF(ac MFp) est comparE } Aanr(x, MSCM) La figure ?? de gauche prE-
sente I’Etape de rEgulation de fausses alarmes. La taille des vecteurs est m = 10
et le nombre de donnEes secondaires utilisEes pour estimer la matrice de covariance
est K = 20. L’axe des ordonnEes correspond au seuil de dEtection, I’axe des abs-
cisses reprEsente I’axe spatial (80 cases distance) correspondant § diffErentes zones
de fouillis : de 1 f 20, le bruit est gaussien pour ensuite Itre K-distribuE avec les pa-
ramEtres d’Echelle v suivants : de la case 20 1 40, v = 2, puis de 40 § 60, v = 1, de
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60 1 80, v = 0,5, et enfin, de 80 £ 100, » = 0.1 (pour. des problEmes d’effet de bord,
les cases 1 £ 10 et 90 $ 100 n’ont pas EtE reprEsentEes). En fait, plus le paramEtre
d’Echelle diminue, plus le fouillis devient impulsif.

Carte de Pfa - Cas de I'ANMF-FP log1 O(Pfﬂz)
T ] ]

Carte de Pd pour Pfa = 0.001 - Cas de I'ANMF-FP

Seuil de Détection (log10)

40 EU .l?u i 80 0 50 60 70 80 90
Cases "Distance’

Carte de Pfa - Cas de I’AMF-SCM log10(Pfa)

Cases "Distance”

Carte de Pd pour Pfa = 0.001 - Cas de I’AMF-SCM

RSB (dB)

60 70 80 9

50 60
Cases "Distance" Cases "Distance”

Figure 4. Analyse des performances de rEgulation du taux de fausses alarmes et de
dEtection pour '’AMF Aayir(x, Mscon) et PANMFE A gy r(xz, M pp) dans 5 dif-
fErentes zones de fouillis, allant du bruit gaussien t un bruit trEs impulsif. a) t gauche,
rEgulation du taux de fausses alarmes. b) T droite, performances de dEtection.

On peut immEdiatement remarquer que le dEtecteur A onas r(x, M FP), possE-
dant la propriEtE SIRV-TFAC, garantit la mime relation PFA-seuil dans toutes les
zones de fouillis et est de ce fait robuste aux transitions. L’AMF a un comportement
totalement diffErent : le seuil de dEtection doit Itre rehaussE quand le bruit devient
plus impulsif pour garantir le mime taux de fausses alarmes. La figure ?? de droite
prEsente les performances de dEtection des deux dEtecteurs. L’axe des ordonnEes
correspond au rapport signal-i-bruit (RSB) tandis que ’axe des abscisses reprEsente
1 nouveau les 80 cases distances. La probabilitE de dEtection P pour une Pyq rEglEe
1072 est, elle aussi codEe en couleur.

3. Robustesse des Estimateurs

Les nouveaux dEtecteurs proposEs plus haut dans le cas SIRV sont dits robustes
car ils ne perdent pas leurs propriEtEs TFAC lorsque 1’on s’Ecarte 1EgErement des hy-
pothEses sous lesquelles ils ont EtE construits : robustesse § 1’hEtErogEnEitE spatiale
et la non-gaussianitE du fouillis, robustesse aux "outliers" c’est § dire } la prEsence
Eventuelles de cibles et de brouilleurs dans les cases adjacentes § la case de test. De
nouveaux travaux ont ainsi pu mettre en Evidence I’intErit d’emploi de la matrice FP
du point fixe (mime en environnement gaussien) de par son trEs grande robustesse
aux donnEes aberrantes dans les algorithmes de type Music ou Esprit ou dans la mise
en ceuvre des dEtecteurs radar (?).

Pd
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Les donnEes secondaires sont supposEes toujours respecter le modEle, c’est i
dire que les donnEes secondaires dans le cas de la dEtection contiennent toujours un
bruit respectant les hypothEses de dEpart. On considEre ici le problEme d’estimation
de la matrice de covariance du processus Etant donnE N observations secondaires
indEpendantes {x} x—1 n contenant du bruit et quelques perturbations additives.
Quand K observations {x}},_, , contiennent de fortes perturbations dEterministes
{ar},_; x et un bruit additif {c,},_, . on peut analyser le biais (?) entre I’es-
timation de la matrice de covariance contaminEe et 1’estimation de la matrice non
contaminEe. Supposons ici, pour des raisons de comprEhension, que ||a|| >> ||ck||
et que les {cy. } soient gaussiens.

Matrice SCM — m=10, Nref=200 Matrice du Point Fixe - m=10, Nref=200

60
50
40
30
20
10
0
-10

-5 0 5
Con(ammahon en pulssance (dB) Contamination en puissance (dB)

Contamination en nombre de cases de reference (%)
Contamination en nombre de cases de reference (%)

Figure 5. Erreur relative (en dB) entre la matrice de covariance estimEe non conta-
minEe et la matrice de covariance estimEe contaminEe. a) } gauche, matrice SCM
conventionnelle. b) 1 droite, matrice du point fixe.

3.1. Analyse du biais de la SCM en prEsence de perturbations :
La diffErence A sc entre l’espErance statistique de la SCM contaminEe et I’es-

pErance statistique £ [M scm] = M de la SCM non contaminEe, soit le biais d° 1 la
contamination, s’Ecrit :

m al K
Ascm =~ » aray — =M. [28]
N &~ N

On peut noter que plus la norme |lak|| des perturbations est forte, plus le biais est
important. La matrice estimBe M scm n’est donc pas robuste.
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SoM Point Fixe

Matrice Non Contaminée
Matrice Contaminée

Matrice Non Contaminée
Matrice Contaminée

SNR (dB) SN:[:UE) 2‘0 3‘0
Flgure 6. Performances de dEtection (Pfa=0.01) d’une cible pour une cellule de rE-
fErence fortement contaminEe (20 dB) ou pas. a) t gauche, performances de ’AMF

avec SCM biaisEe ou pas par la contamination. b) t droite, performances de ’ANMF
avec ’estimateur robuste du point fixe

3.2. Analyse du biais de la NSCM en prEsence de perturbations :
La diffErence A NSCM entre l’eSpErance statistique de la NSCM contaminEe et
I’espErance statistique E[Myscm] de la NSCM non contaminEe (# M car I’estima-

teur NSCM est biaisE), soit le biais d° 1 la contamination, s Bcrit :

K
m aj. a,lj

K~
Anscm = _NE[MNSCM] + [29]

= .
N —~ a; a

3.2.1. Analyse du biais de la FP en prEsence de perturbations :

Dans ce cas, le biais App = E[]\/Z rp] — M de la matrice du point fixe contaminEe
s’ Ecrit
K
m+1 ay, akH K
App = — = E — % M. 30
ee N af M a, m 30]

Dans les deux derniers cas, on peut remarquer que la force ||ag|| de la conta-
mination n’influe pas dans le calcul de ces biais. Tout facteur d’Echelle scalaire sur
les vecteurs {ay} laisse le bais invariant. Les estimateurs NSCM et FP sont donc
robustes I la prEsence de perturbations dEterministes.

La figure ?? montre I’erreur relative que I’on commet pour I’estimateur classique
SCM et I’estimateur robuste du point fixe lorsqu’on estime la covariance avec des don-
nEes de rEfErence contaminEes (en nombre et en puissance). La figure ?? donne une
comparaison des performances entre une technique conventionnelle et une technique

40
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robuste pour une seule cellule contaminEe dans les donnEes de rEfErence contenant
une cible trEs forte de 20 dB (cible de mime steering vector que dans la case de test,
cas, par exemple, d’un convoi EtalE spatialement de plusieurs vEhicules de mimes
vitesses). L’ axe des abscisses dEfinit la puissance des contaminations et 1’axe des or-
donnEes dEfinit le nombre de cellules contaminEes (sur 200 cases).

Cette robustesse est Egalement mis en Evidence dans (?)tdans le cadre du STAP §
rang rEduit lorsque les donnEes secondaires contiennent des cibles de mime steering
vector (cas de convois par exemple). Lors du processus de blanchiment, la matrice
de covariance SCM estimEe avec de fortes cibles prEsentes dans les donnEes secon-
daires blanchit Egalement la cible dans la case de test. L utilisation de la NSCM ou du
FP permet d’attEnuer trEs fortement 1’influence de leur prEsence et confEre ainsi au
dEtecteur associE une grande robustesse.

Cette problEmatique, peu connue dans le monde radar, est EtudiEe depuis de nom-
breuses annEes en statistique sous le nom de Statistiques Robustes (?; 2; ?). On y ren-
contre notamment les M -estimateurs, estimateurs robustes de matrice de covariance
dans le cadre beaucoup plus Etendu des processus elliptiques (?), qui contiennent na-
turellement les processus SIRV. Les M -estimateurs sont dEfinis comme la solution de
I’'Equation implicite :

7fz ( 1ci) el [31]

0" u(.) est une fonction devant respecter quelques contraintes. On peut montrer que ces
estimateurs (ou des fonctionnelles continues de ces estimateurs), I une normalisation
adEquate prEs, ont les mimes performances asymptothues que celle de la matrice
SCM, ceci pour un nombre de donnEes secondaires IEgErement supErieur (?; ?).

Les recherches que nous menons actuellement portent sur la prise en compte de
la non-stationnaritE de case distance I case distance de cette matrice de covariance
que I’on rencontre en STAP de pointe avant par exemple ou sur du fouillis dynamique
comme la mer.

4. Utilisation de la structure de Covariance en dEtection STAP

Les techniques de dEtection prEsentEes prEcEdemment ont EtE Etendues
(Pailloux et al., 2008 ; 2009 ; 2010; 2011) pour rEpondre au problEme crucial de
la rEduction du nombre de cases distance (rEduction du nombre K de donnEes se-
condaires) nEcessaires § 1’estimation de la matrice de covariance du fouillis. Nous
nous sommes ainsi appuyEs sur Iinformation a priori que 1’on pouvait apporter I la
matrice de covariance. La prise en compte de la structure particulifre de Toeplitz de
la matrice de covariance a EtE largement EtudiEe par (?) dans le cadre de 1’estimation
et par (?) dans le cadre de la dEtection radar. En utilisant la propriEtE dite de persy-
mEtrie (symEtrie par rapport § I’antidiagonale) de cette matrice que I’on rencontre en
STAP latEral conventionnel, dans tout type de radar } pEriode de rEpEtition constante



22 1 soumission a Traitement du signal

ou dans toute application d’antenne de type ULA (Uniform Linear Antenna), (?) et
(?) ont respectivement proposE un estimateur du Maximum de Vraisemblance de la
matrice de covariance et son dEtecteur GLRT associE. Dans le cadre des SIRYV, des
schEmas de dEtection ont EtE proposEs par (?) et (?). Dans (?), la persymEtrie est
seulement exploitEe pour construire deux jeux indEpendants de donnEes secondaires
nEcessaires § I’Elaboration d’un dEtecteur SIRV-TFAC, le Persymmetric Adaptive
Normalized Matched Filter (P-ANMF). Dans (?2), les jeux de donnEes prEcEdents
sont utilisEs pour initialiser 1’algorithme itEratif proposE dans (2; ?) et pour construire
le dEtecteur rEcursif RP-ANMF (Recursive P-ANMF).

Notre approche exploite une transformation originale dEji prEsentEe dans (?) pour
le cas gaussien et dans (?). Pour le cas gaussien, il est possible de dEfinir un dEtecteur
de type AMF construit sur I’estimateur du Maximum de Vraisemblance de la matrice
de covariance persymEtrique : le PS-AMF (Persymmetric Adaptive Matched Filter).
Pour le cas SIRV, la mEthodologie est basEe sur 1’ utilisation conjointe de la matrice
du point fixe (FP) et de I’ANMEF, pour dEfinir le Fixed Point Adaptive Normalized
Matched with Persymmetric Fixed Point (ANMF-PFP ou GLRT-PFP).

L’intErit de ces deux approches rEside dans le fait que, dans les deux cas, la ma-
trice estimEe est rEelle plutUt que complexe, conduisant § un nombre de degrEs de
libertE deux fois moins important. A nombre K de donnEes secondaires donnE, ces
deux dEtecteurs, couplEs § I’estimateur associE amEliore fortement les performances
de dEtection.

Soit M une matrice de covariance. Cette matrice M possEde la propriEtE de per-
symEftrie si et seulement si :

M=J,M"J,,, (32]

0” J ,, est la matrice de dimension m constituEe de 1 sur I’antidiagonale. Le steering
vector a du problEme est Egalement persymEtrique si et seulement si :

a=J,,a". [33]

Cette propriEtE de persymEtrie caractErisant la matrice de covariance des signaux,
peut s’exploiter en considErant la transformation des donnEes par une matrice unitaire
T donnEe par :

1 Im/2 Jm/2 .
7 ( iTnss —idns pour m pair

[34]
1 I(m,—l)/Q 0 J(m—l)/Q

— 0 2 0 pour m impair,
V2 1 lon_1y;2 0 —idm_1),2

0" I, est la matrice unitE de dimension m. Les vecteurs et matrices persymEtriques
sont caractErisEs par les propriEtEs suivantes :
e a € C™ estun vecteur persymEtrique si et seulement si " a est un vecteur rEel.
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o M est une matrice hermitienne persymEtrique si et seulement si T M T est
une matrice symEtrique rEelle.

Notons y, ¥, 1 et s les donnEes du problEme [22] aprEs la transformation T :
y=Tz,y, =Tz, s =Ta,n =Tec, n, =T cyg. 1l sensuit que le steering
vector s et la matrice T sont tous deux rEels. Le problEme original de dEtection
prEsentE en [2?] peut alors se transformer de maniEre Equivalente :

Ty = = <k<
{Ho.y n Yy, =nyg, forl <k <K, (35]

H:y=as+n y,=ng forl1<k<K,

0"y € C™ et s est un vecteur rEel connu.

Dans le cas gaussien et sous ’hypothEse Hy, y et les K donnEes secondaires
transformEes y,, sont identiquement distribuEes et partagent la mIme distribution
CN(0,R) 0" R =T M T* est une matrice symEtrique rEelle.

Dans le cas SIRV, on a :

n=+7h, n,=y7h, [36]

o"h =Tget hy =T g, sont les vecteurs de speckle transformEs et caractErisEs
par la mIme matrice de covariance rEelle R = T' M T . Gr,ce 1 la propriEtE d’in-
variance des SIRV par filtrage linEaire (?), les vecteurs n et vy, restent encore SIRV
aprEs la transformation avec la mime loi de texture p.(.) mais avec la nouvelle ma-
trice de covariance R = T' M T . Le nouveau problEme 1 rEsoudre est ainsi celui
dEfini en (2?).

4.1. Cas gaussien

Le problEme est ici de dEterminer, dans le cas gaussien, I’estimBEe du Maximum
de Vraisemblance de la matrice de covariance R { I’aide des K donnEes secondaires

Y-

LestimEe R p au sens du Maximum de Vraisemblance de la matrice de covariance
R est donnEe par : R R
Rp = Re(Rscn) , [37]

0" Re(.) est la prise de la partie rBelle d’un nombre complexe et 0™ :

K

- 1 .

Rsom = e E xp X = TMgcom TV . [38]
k=1

~ N ~ N N .. 1 N
Rp est non biaisE et K Rp est rEel, Wishart distribuE de paramEtre 5 Ret 2K degrEs
de libertE.
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Ainsi, le fait de prendre en compte la structure rEelle de R (ou de maniFre Equiva-
lente la structure persymEtrique de M) dans le processus d’estimation, permet de vir-
tuellement doubler le nombre K de donnEes secondaires, ce qui n’est pas nEgligeable
1 faible nombre de donnEes secondaires (assouplissement de la rEgle de Brennan).

Le dEtAecteur [2?] de type AMF sur le problEme dEfini par [2?] et basE sur I’es-
timateur Rp dEfini par [??] est appelE PS-AMF (Persymmetric AMF) et prend la
forme :

~—1
~ ‘ST RP Y H,
Aps—amr(Rp,Yy) = ————— 2 Aps—AmF, [39]
sTRp s Ho

ou de maniEre Equivalente en fonction des donnEes initiales :
— 2
‘aH TH [Re(T Mscy TH) ' Tx| 4,

Aps—amr(Mgcn, ) = — 2 APS—AMF -
( )= [Re(T Mscn TH)-1Ta i
[40]

La distribution du test [??] est connue lorsque K I?lp est complexe, Wishart dis-
tribuE CW,,, (K R, K) et correspond 1 celle classique de I’ AMF (?) donnEe par [??]

.. ~ N N .. 1
. Dans notre problEme, K Rp est rEel, Wishart distribuE de paramEtre 3 Ret 2K

degrEs de libertE tandis que y est complexe. Il est possible d’Etablir la distribution du
PS-AMF et la relation analytique liant la PFA Py, et le seuil de dEtection Apg_ apF.

e Sous hypothEse Hy, la distribution p(z) de Aps_ anrr dEfini par [2?], prend la

forme :
2K —-m+1)2K —m+2)

p(z) = 2K (2K + 1)
2K—m+3 2K—-m+4 2K+3 =z
F : - = 41
2 1( 9 ) 2 ’ ) ’ K) ) [ ]
e La relation liant la P;,, et le seuil de dEtection \ est donnFEe par :
2K —m+1 2K —m+2 2K +1 APS—_AMF
Pp, = o F , ; P — ) 42
fa = 2 1( > 5 2 % [42]

Comme nous le verrons dans la partie expErimentation, le PS-AMF donne de bien
meilleures performances que I’ AMF, notamment dans le cas d’un petit nombre K de
donnEes secondaires.

4.2. Cas SIRV

Le problEme est ici de dEterminer, dans le cas SIRV, I’estimBEe du Maximum de
Vraisemblance de la matrice de covariance R I I’aide des K donnEes secondaires
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Y, et d’Etablir le dEtecteur associE au test d’hypothEses (2?). Nous rappelons que le
bruit additif SIRV n est donnE par :

n=rh, [43]

0" T est une variable alEatoire scalaire positive, et b est un vecteur centrE gaussien de
matrice de covariance R. TLes K donnEes secondaires ny = /71 hj sont identique-
ment distribuE et partage la mime distribution que 7.

Puisque la matrice transformEe R est rEelle, sa structure doit Itre prise en consi-
dEration dans la procEdure d’estimation en ne retenant que la partie rEelle de I’es-
timateur du point fixe. Ceci conduit { proposer un nouvel estimateur de covariance
appelE Persymmetric Fixed Point (PFP) et dEfini par:

Rprpp = Re(ﬁFP), [44]

avec . -
Rpp=TMppT". [45]

Les propriEtEs intrinsEques et statistiques de R prp peuvent Itre donnEes :

e La distribution de R pPFp NE dEpend pas de la texture.
° ﬁp Fp est un estimateur consistant de R.
R prp est un estimateur non-biaisE de R.
R . L R
° P—Iip possEde la mlme distribution que ——— =
tr{R_lRpr} tr{R_lR}
rBel, Wishart distribul 1 % 2K degrEs de libertE et de paramFtre R.
m

, 0 IA% est

Un nouveau dEtecteur associE au problEme [2??], appelE ANMF-PFP Adaptive
Normalized Matched Filter - Persymmetric Fixed Point et basE sur [??] et sur 1’esti-
mateur PFP [??], prend la forme :

~—1 2
~ ’3T Rprpy H,
Aanmr-prp(Rprp,y) = ——7 —— 2 AMANMF-PFP,
(ST Rppp 3) (?JH Rppp y) Ho
[46]
ou de maniFre Equivalente avec les donnEes initiales :
Aanmr-prp(Mpp,x) =
— 2
a’ T? [Re(T MppTH) ' Tx
. [47]

(xH TH [Re(T M pp TH)]—lTa:) (aH TH [Re(T M pp TH)]—lTa>

Ce dEtecteur possEde quelques propriEtEs trEs intEressantes :
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— AanmF—prp est SIRV-TFAC,

—Pour K assez grand, sous hypothEse Hy, AaNmMFP—PFP possEde la mime

—~—1
‘elTW w

distribution que A = o°w ~ CN(0,I,,), e, =

(e]—ﬁ}_lel) (wHW_lfw)
(1,”(1), .,0)T et o W est rlelle, Wishart distribul} de paramfBtre I, et K/ =
m7+12K degrEs de libertE. Cette distribution n’est pas connue analytiquement mais
on peut donner quelques indications et identifier les variables indEpendantes la consti-

tuant : pour K assez grand , A sy a7 r— prp possEde la mime distribution que

2
(a1log —aglar)? + (1 + <BS> ) (alag — bloy)?

F+1

o !

l33
F = [48]

2 2 )
s o) v o ()]
33 33

et 0” toutes les variables alEatoires ci dessous sont indEpendantes et distribuEes selon :

a,b,ar,loy ~ N(07 1)’045 ~ X%mflﬁﬁ?? ~ X1271727

et
2 2 2 2 2 2
By~ Xk —mt1 2 ~ Xk —me2) 133 ~ Xk —m+s>
with K’ = —* 2K,
m+1
Cette derniFre propriEtE permet, § travers des tirages de type Monte Carlo, d’Ela-
borer trEs facilement les cartes PFA-seuil de dEtection de Aanayr—prp [22].

A nombre de vecteurs secondaires donnE, ces techniques amEliorent encore les
performances des dEtecteurs conventionnels de type AMF + SCM (nouveau dEtecteur
PS-AMF) ou les dEtecteurs de type ANMF+FP (nouveau dEtecteur ANMF-PFP) (?).
Cette technique de persymEtrie aliEe ou non aux processus SIRV peut Egalement Itre
mise en ceuvre de maniEre trEs performante dans les dEtecteurs STAP } rang rEduit
comme le montre (?).

4.3. Applications sur donnEes rEelles

La figure ?? donne un exemple de rEsultat obtenu sur les donnEes de THALES
de la figure ?? pour m = 8 et K = 8, soit un nombre K de donnEes secondaires
Egal 1 la dimension m de la matrice de covariance. En bleu foncE, sont prEsentEes
la courbe de fausses alarmes pour une covariance thEoriquement connue, en rose et
rouge, les courbes de fausses alarmes thEorique et estimEe (simulation) du dEtecteur
ANMF n’utilisant pas la propriEtE de persymEtrie de la matrice, en noir et bleu clair,
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les performances apportEes par 1’information a priori de la persymEtrie dans le dE-
tecteur ANMF-PFP. La figure ?? donne le mime genre d’exemple pour m = 8 et
K = 20, soit un nombre K de donnEes secondaires supErieur au double de la di-
mension 7 de la matrice de covariance. Sur chaque figure, sont reprEsentEs les gains
de performance de dEtection. II est clair qu’{ un nombre de donnEes secondaires K
Egal 1 la dimension m du vecteur de donnEes (voir figure ??), les performances sont
grandement amEliorEes.

m=8etk=8

.......

ANMF

rrrrrrrr

—— ANMF

— ANMF-PFP
——theo. NMF M Known|
—o—theo. ANMF

theo. NMF

M known

theo. ANMF-PFP.

10° 10'

10° 10
Threshold

0

0.8

07

06

0.4

03
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- - - ANMF
ANMF-PFP)
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0 5 10
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Figure 7. Courbes de rEgulation de fausse alarme et de performance de dEtec-
tion sur les donnFes de THALES (seuil de dEtection 7 (I — XN)~™ en fonc-

tion de la probabilitE de fausse alarme) pour les dEtecteurs AANMF(]/\EFP, x) et

AAN]VIF—PFP(MFP7-'B>~ Cas Pfa = 1072, m=8et K =28

Figure 8. Courbes de rEgulation de fausse alarme et de performance de dEtec-
tion sur les donnEes de THALES (seuil de dEtection n = (1 — \)™™ en fonc-

m=8etK=20
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tion de la probabilitE de fausse alarme) pour les dEtecteurs Aan s F(]/\Z Fp,T) et
AANMFfPFP(MFPafL')- Cas Pfa = 10_2, m=8et K =20

5. Applications sur donnKes STAP

La figure ?? montre les rEsultats obtenus sur des donnEes STAP synthEtisEes par

la DGA MaOtrise de I’information { partir d’images rEelles SAR du capteur SETHI
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Figure 9. REsultats de dEtection Doppler-azimut dans la case distance 255 pour 10
cibles de vitesses diﬁ‘Erentes (N M =512, K = 410.

de I’ONERA. Dix cibles artificielles dans la mime case distance (case 255) mais § des
vitesses diffErentes ont ainsi EtE ajoutEes dans les donnEes synthEtisEes. La dimen-
sion des vecteurs STAP est ici de m = M N = 256 alors que le nombre de donnEes
secondaires est K = 410. La rEgle de Brennan (m > 2 K) et qui garantit, dans le
cas gaussien, une perte maximale de 3 dB, n’est pas respectEe. L'utilisation de la pro-
priEtE de persymEtrie permet ainsi d’utiliser virtuellement 2 K donnEes secondaires
et on peut remarquer que les dBtecteurs persymEtriques AMF-SCM et ANMF-PFP
amEliorent les rEsultats. La figure ?? prEsente la carte Doppler-distance d’un des
capteurs (simple transformation de Fourier des donnEes acquises au cours du temps
sur un seul capteur) des donnEes contenues dans la case distance.
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Figure 10. Carte Doppler-distance d’un des capteurs

6. Conclusion

Dans le cadre de la dEtection radar et en particulier pour le STAP, 1’estimation
de la matrice de covariance du fouillis est gEnEralement une phase trEs importante
et sa qualitE d’estimation influe fortement sur les performances de dEtection. Jus-
qu’t trEs rBcemment, presque tous les dEveloppements thEoriques Etaient basEs sur
I hypothEse gaussienne, que 1’on peut quelquef01s remettre en cause dans les situa-
tions opErat1onnelles particulifres (hEtErogEnEitE spatlale du fouillis, site de visEe
rasant, haute rEsolut1on). De ce fait, de nouveaux modEles de fouillis, basEs sur des
processus gaussiens composEs (SIRV) ont EtE proposEs. Ils permettent de maniEre
originale et efficace de prendre en compte I’hEtErogEnEitE et la non-gaussianitE du
fouillis. Toutes les techniques d’estimation et de dEtection peuvent ftre alors revisi-
tEes. Dans le cadre gEnErale de la dEtection et de I’estimation dans le contexte SIRV,
nous avons ainsi proposE de nouveaux dEtecteurs basEs sur de nouveaux estimateurs
robustes de la matrice de covariance (matrice du point fixe) du fouillis. Ces techniques
permettent d’amEliorer fortement les performances des dEtecteurs conventionnels ba-
sEs sur I’hypothEse gaussienne.

Enfin, dans le cas du STAP latEral, la matrice de covariance exhibe une struc-
ture particuliFre, la persymEtrie, que nous avons exploitEe pour encore amEliorer ces
performances et Egalement limiter le nombre de donnEes secondaires nEcessaire §
son estimation. Les rEsultats sur les signaux mis § disposition dans le cadre du club
STAP par la DGA MaOtrise de I’Information, montrent 'intErdt et la validitE de ces
nouveaux dEtecteurs.
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