










Figure 4.9 – Performance de l’algorithme avec classes de puissance pour différents choix de
classes. Le scénario unidimensionnel considéré consiste en une cible forte entourée de deux
cibles faibles sur les cases adjacentes et dont on fait varier le SNR.

4.5.3 Robustesse du réglage des classes par rapport au niveau de bruit

Étant donné le réglage préconisé, l’utilisateur doit estimer le niveau de bruit σ2 au préa-
lable, ce qui est plutôt commun dans le cadre de l’application radar. On étudie néanmoins la
robustesse de l’algorithme à une erreur de ±5 dB sur l’estimation σ2

dB avant le réglage des
classes de puissance. On compare donc les classes de puissance suivantes :

— (−∞ 5), [5 35), [35 65) dB, ce qui correspond à une erreur de δσ2 = +5 dB,
— (−∞ − 5), [−5 25), [25 65) dB, ce qui correspond à une erreur de δσ2 = −5 dB.

On voit sur la Fig. 4.10 qu’une erreur de ±5 dB sur l’estimation de σ2
dB ne modifie pas radi-

calement les performances de l’algorithme (quelques décibels d’écart). Néanmoins, il semble
plus avantageux de sous-estimer σ2.

D’autre part, une distribution a priori non-informative pour la puissance de bruit σ2 a été
choisie (voir Tableau 4.1). Les résultats précédents montrent qu’un tel choix donne de bonnes
performances, mais on souhaite quantifier les possibles pertes de performance qu’il entraîne.
On compare donc les performances de l’algorithme lorsqu’on utilise une distribution a priori
non-informative pour échantillonner σ2 à celles obtenues lorsque ce paramètre est connu,
c’est-à-dire à une estimation clairvoyante vis-à-vis de σ2. La Fig. 4.11 montre que l’algorithme
clairvoyant vis-à-vis de σ2 améliore les performances de +5 dB au maximum. Le choix d’une
distribution non-informative pour σ2 implique donc une certaine perte de performances, qui
n’empêche pas toutefois de supplanter l’algorithme sans classes de puissance.

4.6 Conclusions

Nous avons présenté dans ce chapitre une nouvelle distribution a priori pour l’estimation
parcimonieuse d’une scène à forte dynamique de puissance, ainsi que le modèle hiérarchique et
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Figure 4.10 – Performance de l’algorithme avec classes lorsque l’estimation du niveau de
bruit σ2 est entachée d’une erreur de ±5 dB. Le scénario unidimensionnel considéré consiste
en une cible forte entourée de deux cibles faibles sur les cases adjacentes et dont on fait varier
le SNR.

Figure 4.11 – Performance de l’algorithme avec classes lorsqu’on échantillonne le paramètre
σ2 comparé à celles obtenues lorsque le niveau de bruit σ2 est connu (estimation clairvoyante
vis-à-vis de σ2). Le scénario unidimensionnel considéré consiste en une cible forte entourée de
deux cibles faibles sur les cases adjacentes et dont on fait varier le SNR.
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le schéma d’estimation MCMC associés. Cette nouvelle distribution renforce la parcimonie du
vecteur d’intérêt et la décorrèle du niveau de puissance des cibles grâce à sa structure mixte,
ce qui n’est pas le cas des priors hiérarchiques « classiques » tels que le prior de Laplace.
L’originalité de cette distribution réside dans la division de son support en plusieurs classes
qui correspondent à la puissance des cibles. Un réglage optimal de ces classes de puissance a
été proposé et testé sur différents scénarios où cohabitent des cibles fortes et faibles.

L’algorithme avec classes de puissance a été testé sur des données synthétiques, et s’est
révélé plus performant que l’algorithme sans classes pour estimer des scènes radar à forte
dynamique de puissance. Plus précisément, ce n’est pas l’estimation des cibles fortes qui
est améliorée, mais bien celles des cibles faibles masquées par les cibles fortes (par exemple
dans leurs lobes secondaires). Ce comportement a été confirmé sur différents scénarios, et
sur données semi-expérimentales (cibles synthétiques ajoutées à du bruit thermique mesuré
expérimentalement).
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Conclusion

Les travaux présentés dans ce manuscrit s’inscrivent dans la problématique générale de
l’estimation et de la détection de cibles en environnement complexe. Finalement, nous avons
bien développé un algorithme capable d’estimer des cibles de manière non-ambigüe, même
en présence de fouillis diffus ou de forte dynamique de puissance. Dans un premier temps,
les contributions apportées par ces travaux sont résumées, puis des perspectives de travaux
futurs sont proposées.

Contributions

Comme expliqué dans le chapitre 1, l’objectif de ces travaux de thèse est de proposer un
(ou des) algorithme(s) d’estimation non-ambigüe de cibles grâce à une forme d’onde large
bande à PRF fixe. Dans le premier chapitre, nous avons motivé l’utilisation d’une forme
d’onde large bande, classiquement utilisée en imagerie SAR, pour estimer/détecter des cibles.
Pour cela, nous avons présenté quelques traitements classiques utilisant une bande étroite, et
leurs inconvénients. Ensuite, en décrivant des méthodes de représentation spectrale adaptées
au large bande nous avons introduit le choix des représentations parcimonieuses pour obtenir
une représentation sans lobes secondaires du signal d’intérêt ; nous avons ensuite précisé le
cadre algorithmique Bayésien utilisé dans les algorithmes de SSR développés. Cet exposé a
mené au point de départ de ces travaux de thèse : un algorithme Bayésien de SSR développé
dans [24] qui, sous certaines hypothèses, permet la représentation non-ambigüe de cibles grâce
à un signal large bande. En soulignant ses limites, nous avons motivé les travaux menés lors
de cette thèse, à savoir la robustification de cet algorithme de référence à des conditions
plus « réalistes » : cibles en chevauchement sur la grille d’analyse, fouillis de sol avec une
composante diffuse, scènes à très forte dynamique de puissance.

Dans le deuxième chapitre, nous avons décrit la prise en compte du possible désaligne-
ment des cibles par rapport à la grille d’analyse distance-vitesse intrinsèque au dictionnaire
utilisé dans l’algorithme de SSR de référence. Plus précisément, nous avons vu que le modèle
paramétrique proposé (paramétrisation directe du dictionnaire, par opposition à un modèle
linéaire utilisant un développement limité) permet une estimation non-ambigüe de la scène
radar : les cibles ne sont pas « dédoublées » dans les lobes secondaires (en distance et/ou
en vitesse). Nous avons également montré qu’un raffinement de la grille d’analyse n’améliore
pas les performances de l’algorithme proposé, bien que cette méthode intuitive soit souvent
utilisée pour résoudre le problème de désalignement.

L’algorithme du chapitre 2 prenant en compte le désalignement est ensuite étendu pour
prendre en compte du fouillis de sol ayant une composante diffuse. Nous avons d’abord rappelé
le modèle hiérarchique Bayésien proposé dans [21] utilisant un modèle auto-regressif de bruit
pour prendre en compte le fouillis diffus. Celui-ci est fusionné au modèle prenant en compte
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le désalignement du chapitre 2 afin d’obtenir un algorithme final qui estime de manière non-
ambigüe des cibles en chevauchement sur la grille d’analyse, qu’elles soient situées en-dehors
des lobes secondaires du fouillis ou dans les vitesses aveugles. Cet algorithme a été testé
avec succès sur des données synthétiques, avec et sans homogénéité du fouillis entre les cases
distance, mais également sur du fouillis expérimental mesuré par le radar PARSAX.

Enfin, nous avons décrit dans le chapitre 4 un algorithme capable d’estimer des scènes
à très fortes dynamique de puissance, c’est-à-dire où cohabitent des cibles faibles et des
cibles très fortes. Afin de rester dans le même cadre algorithmique que pour l’algorithme
de référence, une nouvelle distribution a priori a été introduite, qui repose sur l’utilisation
de classes de puissance. Nous avons vu que l’utilisation de classes de puissance améliore
considérablement les performances d’estimation de scènes à forte dynamique de puissance,
et proposé un réglage de ces classes en fonction de la puissance de bruit thermique de la
scène. Une erreur d’estimation du niveau de bruit thermique de ± 5 dB ne met pas en péril
les performances de l’algorithme, mais il est préférable de le sous-estimer. L’algorithme a
également été validé sur données synthétiques et semi-expérimentales (cibles synthétiques
ajoutées à du bruit expérimental).

Perspectives

Comme souligné tout au long du manuscrit, de nombreux travaux futurs pourront être
menés à l’issue de ces travaux. On se focalise ici sur certaines perspectives, qui semblent
primordiales.

Confirmation des performances sur des données expérimentales supplémentaires
Nous avons vu dans les chapitres 2, 3 et 4 que tous les algorithmes développés ont été testés et
validés sur des données expérimentales ou semi-expérimentales provenant du radar PARSAX
de l’université de Delft. Cependant, l’inconvénient des jeux de données enregistrés avec ce
radar jusqu’à présent est que la bande fractionnelle B/fc est plutôt faible. Autrement dit, il
faut utiliser un long temps d’intégration pour obtenir un phénomène de migration notable. De
plus, le fouillis de sol mesuré avec le PARSAX possède une composante diffuse plutôt faible,
alors que l’on cherche à valoriser l’algorithme « complet » du chapitre 3 sur du fouillis diffus.
Ainsi, il serait intéressant de tester les différents algorithmes sur des données avec un plus fort
coefficient de migration afin de tester l’algorithme dans des scénarios encore plus complexes.
Il serait aussi nécessaire de tester l’algorithme « complet » du chapitre 3 sur différents types
de fouillis : fouillis ayant une composante diffuse plus marquée, mais également fouillis suivant
une distribution possédant une plus longue queue (ce qui devrait être le cas en augmentant
la bande instantanée). Suite à ces expérimentations, il sera peut-être nécessaire de revoir le
modèle auto-régressif de bruit utilisé pour prendre en compte la composante diffuse de bruit.
D’autre part, nous avons souligné dans le chapitre 4 la nécessité de tester l’algorithme avec
classes de puissance sur des données expérimentales à très forte dynamique de puissance. Pour
l’instant, des cibles synthétiques ont été ajoutées à des mesures expérimentales de bruit ther-
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mique, mais des données entièrement expérimentales permettraient sans doute de souligner
de nouvelles problématiques.

Diminution de la charge calculatoire Comme expliqué dans le chapitre 1, les méthodes
MCMC permettent d’obtenir une estimation précise des paramètres d’intérêt pourvu que la
convergence des chaînes d’échantillonnage soit respectée. L’algorithme PCGS rencontre au-
jourd’hui un certain succès [110, 83, 48] puisqu’il permet de conserver les qualités d’estimation
des méthodes d’approximation stochastiques, tout en réduisant la charge calculatoire. Suivant
la méthode utilisée dans [48], on pourra expliciter la variable binomiale associée à la distribu-
tion Bernoulli-Gaussienne de x et marginaliser la distribution conditionnelle a posteriori de
x par rapport à cette nouvelle variable. Une autre solution consiste à utiliser une méthode
d’approximation déterministe comme par exemple une méthode variationnelle Bayésienne.
Cette méthode a déjà été appliquée à l’algorithme de référence de [24] dans [23]. Par contre,
elle nécessite une reformulation de la loi a posteriori qui est non triviale dès lors que le mo-
dèle hiérarchique prend en compte le désalignement des cibles (chapitre 2) ou la composante
diffuse de bruit via un modèle auto-régressif de bruit (chapitre 3). Cette étude permettrait
alors de quantifier les pertes d’estimation dues à l’approximation variationnelle Bayésienne
afin de décider si elles sont rédhibitoires.

Algorithmes de détection Étant donnés les objectifs de la thèse, la prochaine étape serait
bien sûr de mettre en place une procédure de détection des cibles présentes dans la scène radar.
Cette étape permettrait de caractériser les algorithmes développés dans ces travaux en termes
de probabilité de détection et de fausse-alarme, et donc de se comparer à d’autres algorithmes
de la littérature en utilisant des métriques autres que celles utilisées dans le manuscrit et
généralement utilisées dans les SSR seulement (à savoir l’erreur quadratique moyenne du
vecteur parcimonieux ou de la scène reconstruite). En particulier, il serait intéressant de
comparer les algorithmes présentés dans ce manuscrit, utilisant le paradigme Bayésien dans
le cadre des SSR, à celles développées en parallèle à TU Delft (algorithme W-IAA [87] décrit
dans le chapitre 1). Jusqu’à présent, les deux approches n’ont été comparées qu’en termes
d’estimation de la scène radar, alors que l’algorithme W-IAA est en principe suivi d’une étape
de détection [87]. Cependant, même si la problématique de détection de cible est largement
explorée dans la littérature, par exemple [67, 113, 94], ce n’est pas encore le cas dans le cadre
spécifique des représentations parcimonieuses. Cette thématique a toutefois connu de récentes
avancées, voir [82] et les références de la section I-B dont la plus ancienne remonte à 2004.
Dans [82], le test d’hypothèse composite classiqueH0 : y = n

H1 : y = Hx+ n
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est reformulé pour tirer parti de la parcimonie du vecteur x commeH0 : x = 0, i.e.,xī = 0,∀ī ∈ {0, . . . , K̄M̄ − 1}
H1 : x 6= 0, i.e., ∃xī 6= 0, etx est parcimonieux.

Plusieurs tests de détection sont alors comparés, qui utilisent les estimateurs ML ou MAP du
paramètre d’intérêt x : test de vraisemblance généralisée (GLR), test de densité a posteriori
(PDR), test de vraisemblance utilisant le MAP (LRMAP). Ces approches ne semblent pas
directement applicables à nos travaux, puisque nous nous sommes focalisés sur des estimateurs
MMSE. En effet, dans les algorithmes implémentés nous avons calculé l’estimateur MMSE
comme la moyenne des échantillons tirés ; ainsi le vecteur x̂MMSE possède des composantes
non-nulles très faibles dues à des erreurs occasionnelles d’estimation et qui font baisser la
parcimonie. Sous hypothèse de bruit blanc, il serait possible de seuiller les composantes faibles
du vecteur x̂MMSE en utilisant par exemple σ̂2MMSE pour pouvoir utiliser le test d’hypothèse
composite basé sur la parcimonie du vecteur x.

L’algorithme utilisant des classes de puissance présenté dans le chapitre 4 permettrait
d’utiliser une philosophie similaire. En effet, les classes de puissance sont réglées par rapport au
niveau de bruit σ2

dB supposé. En utilisant le réglage proposé, on sait que les cibles appartenant
aux classes c = 0 et c = 1 sont en-dessous du niveau de bruit thermique, et ne correspondent
donc pas à de « vraies » cibles, à l’inverse des cibles appartenant aux classes c = 2 et c = 3.
Cette idée ouvre la voie à une procédure d’estimation ad-hoc, mais de nombreux travaux
devront été menés pour parvenir à prédire les performances de l’algorithme en termes de
probabilité de détection et de fausse-alarme.

Amélioration de l’échantillonnage des paramètres de désalignement εv, εr Nous
avons expliqué dans les chapitres 2 et 3 que les paramètres de désalignement εv, εr sont
échantillonnés via une méthode de « tirage direct ». Cette méthode d’échantillonnage ad-hoc,
satisfaisante en termes de qualité d’estimation, ne l’est pas en termes de charge calculatoire et
de garanties théoriques de convergence. Peut-être faudrait-il revoir le modèle même de prise
en compte du désalignement, qui prétend atteindre une résolution infinie (deux cibles sur
des cases adjacentes avec des valeurs opposées de désalignement). Le développement récent
des méthodes se passant de grille d’analyse et reposant sur l’utilisation de la norme atomique
ouvrent à ce sujet de nouvelles perspectives, et limitent d’ailleurs la résolution des algorithmes.
A ce jour, seules des approches déterministes ont été développées mais il serait intéressant
d’envisager une approche Bayésienne du problème.
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Annexe A

Étude de la distribution
conditionnelle a posteriori du

désalignement

Dans cette partie, on se focalise sur la distribution conditionnelle a posteriori des para-
mètres de désalignement dans le but de choisir une loi de proposition adaptée dans l’algorithme
de MH utilisé pour leur échantillonnage. Cette étude est limitée au cas unidimensionnel (une
seule case distance considérée, K = 1). Par conséquent, on ne considère que le désalignement
par rapport à la grille d’analyse en vitesse, et on note ε , εv. Le dictionnaire H correspond
alors à un simple dictionnaire de Fourier 1D, noté F , de taille M × M̄ . Ainsi, le vecteur
parcimonieux x et le vecteur de désalignement ε sont de taille M̄ × 1 et indicés par m̄.

A.1 Reformulation de la distribution conditionnelle a poste-
riori

Si on se limite à une seule case distance, alors la distribution conditionnelle a posteriori
s’écrit 1

f(εm̄|y, σ2,x, ε−m̄) ∝ exp
{
M−1∑
m=1

κm cos
(

2πεm̄
M̄
m− φm

)}
× I[−.5,.5](εm̄) (A.1)

avec κm = |[zm̄]m|, φm = ∠[zm̄]m, et zm̄ = 2σ−2x∗m̄[f∗m̄(0) � em̄]. Cette distribution
ressemble alors à une distribution de Von Mises Généralisée (GvM), définie dans [56, 54, 55, 97]
comme :

f(ω|µ1, ..., µk, κ1, ..., κk) ∝ exp


k∑
j=1

κj cos j(ω − µj)

 I[0,2π)(ω) (A.2)

où ω ∈ [0, 2π), κ1, ..., κk ≥ 0 et µ1 ∈ [0, 2π), µ2 ∈ [0, π), ..., µk ∈ [0, 2π/k). On remarque
cependant que comme εm̄ ∈ [−0.5, 0.5], alors 2π εm̄

M̄
∈ [−π/M̄, π/M̄ ] donc la distribution a

posteriori de εm̄ est une GvM dilatée et tronquée.

Dans un premier temps, on se focalise sur l’allure des « pseudo-modes » κm cos
(

2πεm̄
M̄
m− φm

)
.

1. on considère implicitement que xm̄ 6= 0.
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On remarque qu’ils possèdent au maximum deux extrema sur l’intervalle εm̄ ∈ [−.5, .5], mais
suivant la nature de ces extrema, l’allure du pseudo-mode change considérablement. Il semble
donc difficile d’approximer les pseudo-modes par des fonctions simples (polynômes de degré 2
par exemple) et d’utiliser cette approximation dans l’expression de la distribution condition-
nelle a posteriori f(εm̄|y, σ2,x, ε−m̄).

Suite à ces premiers résultats, on cherche quand même à évaluer l’influence des para-
mètres κm et φm sur la distribution conditionnelle a posteriori f(εm̄|y, σ2,x, ε−m̄) On voit
sur la Figure A.1 l’influence des paramètres φm et κm sur la posterior conditionnelle. Quand
φm augmente de 0 à π le mode de la posterior conditionnelle se déplace vers 0.5, jusqu’à être
« partagé » entre −0.5 et 0.5 lorsque φm = π. Quand κm augmente, la distribution condi-
tionnelle a posteriori devient plus « piquée » et en conséquence son maximum augmente.
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(f) φm = 0, κm = 10

Figure A.1 – Distribution conditionnelle a posteriori de εm̄ pour différentes valeurs de φm
et κm.

En conclusion, il semble délicat d’approximer les pseudo-modes par une fonction simple
et donc on ne peut pas trouver d’approximation simple de la distribution conditionnelle a
posteriori de εm̄, ce qui nous aurait donné une loi de proposition pour l’algorithme de MH.

On remarque cependant que pour de fortes valeurs de κm, la distribution conditionnelle a
posteriori semble pouvoir être approximée par une Gaussienne. On recherche dans ce cas la
moyenne µεm̄ et la variance σ2

εm̄ pour « coller » au mieux à la posterior conditionnelle ; cette
Gaussienne pourrait alors servir de loi de proposition dans l’algorithme de MH.
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A.2 Approximation de la posterior par une loi normale

On se place dans le cas où κm possède de fortes valeurs, c’est-à-dire à fort SNR. En effet,
si on reprend l’expression de κm :

κm = |2σ−2x∗m̄ [f∗m̄(0)� em̄]m |
= 2σ−2|xm̄| × | [f∗m̄(0)]m | × | [em̄]m |.

En négligeant le bruit puisqu’on est à fort SNR, on écrit em̄ ≈ xm̄f m̄(εm̄), d’où

κm ≈ 2σ−2|xm̄| ×
1√
M
× |xm̄

1√
M
|

≈ 2
M
|xm̄|2σ−2

≈ 2
M

SNR. (A.3)

En effet, pour une cible d’amplitude αt se situant à la ī-ième case d’analyse, SNR = KM ×
E
{
|αt|2

}
/σ2 ≈ |αt|2/σ2 = xm̄/σ

2 puisque xm̄ =
√
KMαt. En conclusion, à fort SNR, κm est

proportionnel au SNR post-traitement |xm̄|2/σ2.

Pour approximer la distribution conditionnelle a posteriori de εm̄ par une loi normale, on
se place dans le cas d’un fort SNR et on suppose que θm = φmM̄/m ∈ [−π, π]. On reprend
alors son expression dans l’équation (A.1) et on procède à l’approximation cosx ≈ 1− x2

2 . On
obtient, avec ψm = 1

mφm :

f(εm̄|y,x, σ2, ε−m̄) ∝ exp
{
M−1∑
m=1

κm cos
(
m

(
2πεm̄
M̄
− ψm

))}
I[−.5,.5](εm̄)

∝∼ exp

−
M−1∑
m=1

κm
m2

2

(2π
M̄

)2
(
εm̄ −

M̄

2πψm

)2
 I[−.5,.5](εm̄)

κm étant indépendant de εm̄ à fort SNR. On factorise alors la dernière équation pour la mettre
sous la forme d’une loi normale de moyenne µεm̄ et variance σ2

εm̄ :

f(εm̄|y,x, σ2, ε−m̄) ∝ exp
{
−(εm̄ − µεm̄)2

2σ2
εm̄

}
I[−.5,.5](εm̄)

avec

σ2
εm̄ =

(
M−1∑
m=1

κmm
2
(2π
M̄

)2
)−1

µεm̄ = σ2
εm̄

M−1∑
m=1

κmm
2
(2π
M̄

)
ψm
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On représente sur la Figure A.2 la loi conditionnelle a posteriori de εm̄ et son approxi-
mation par une loi normale de paramètres µεm̄ et σ2

εm̄ pour différentes valeurs de SNR (post-
traitement). On voit que l’approximation semble relativement correcte pour des valeurs de
SNR post-traitement supérieures à 10 dB. Pour des valeurs en-dessous de 10 dB la loi normale
ne « colle plus » à la posterior.
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Figure A.2 – Comparaison entre la posterior conditionnelle de εm̄ (trait plein) et son approxi-
mation par une loi normale (pointillés) pour différentes valeurs de SNR (post-traitement) :
εm̄ = 0.3, σ2 = 1

A.2.1 Choix de loi de proposition pour l’échantillonnage de ε

D’après les observations faites précédemment, le choix de la loi de proposition semble
dépendre du SNR. Plus précisément, la classe même de la loi de proposition change suivant le
SNR estimé : à fort SNR, une loi normale semble adaptée, mais à faible SNR on lui préférerait
une loi uniforme sur [−0.5, 0.5]. De plus, les moments d’ordre 1 et 2 de la loi de proposition
Gaussienne changent à chaque itération et doivent être estimés au préalable.

Pour illustrer le choix de loi de proposition, on choisit d’échantillonner ε en considérant
tous les autres paramètres connus (x, σ2, w, σ2

x). On procède pour cela à 1000 itérations de
Metropolis Hastings décrit en 2.2.4.2 (temps de chauffe de 100 itérations) avec une loi de
proposition normale de moyenne µεm̄ et variance σ2

εm̄ , puis une loi de proposition uniforme
sur [−0.5, 0.5]. L’algorithme MH est initialisé en tirant une variable aléatoire suivant les lois
de propositions. L’échantillonnage est fait pour une seule cible de SNR=10, 15 ou 20 dB.

Les résultats sont représentés dans la Figure A.3 et le Tableau A.1 via les valeurs du taux
d’acceptation moyen τ et de l’erreur quadratique moyenne (MSE) sur ε̂m̄. On remarque que le
taux d’acceptation moyen pour la loi uniforme décroît lorsque le SNR augmente (cette loi est
de moins en moins adaptée), alors que celui pour la loi normale augmente avec le SNR (cette loi
est de mieux en mieux adaptée). Il est clair qu’à fort SNR la loi de proposition Gaussienne de
paramètres µεm̄ et σ2

εm̄ est mieux adaptée. A faible SNR, c’est la loi de proposition uniforme
qui donne la MSE la plus faible ; le taux d’acceptation est plus faible, pourtant la loi de
proposition Gaussienne est décalée par rapport à la loi cible.

On décide donc de faire le choix de la loi de proposition en fonction de la valeur du SNR
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post-traitement, qui sera estimée à chaque réalisation n de l’échantillonneur de Gibbs :
- ŜNR

(n)
> 10 dB : loi de proposition normale de moyenne µεm̄ et variance σ2

εm̄

- ŜNR
(n)
≤ 10 dB : loi de proposition uniforme sur l’intervalle [−0.5, 0.5]

Pour estimer la valeur du SNR à la n-ième réalisation, on utilise sa définition et les valeurs
courantes de xm̄ et σ2 : ŜNR

(n)
= |xm̄(n)|2/σ2(n).

(a) proposal uniforme,
SNR=10dB

(b) proposal uniforme,
SNR=15dB

(c) proposal uniforme,
SNR=20dB

(d) proposal normale,
SNR=10dB

(e) proposal normale,
SNR=15dB

(f) proposal normale,
SNR=20dB

(g) SNR=10dB (h) SNR=15dB (i) SNR=20dB

Figure A.3 – Échantillonnage de εm̄ pour une loi de proposition uniforme ou normale pour
différentes valeurs de SNR (post-traitement) : les échantillons sont représentés sous forme
d’histogramme et comparés à la loi cible f(εm̄|y,x, σ2, ε−m̄) (trait plein) ; la loi de proposition
est en pointillés.
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Table A.1 – Performances de l’échantillonnage de εm̄ avec une loi de proposition uniforme
ou normale suivant le SNR post-traitement : taux d’acceptation moyen τ et MSE sur ε̂m̄
SNR (dB) 8 10 15 20
Loi de prop. unif. norm. unif. norm. unif. norm. unif. norm.
MSE(ε̂m̄) 4.4e-03 7.0e-03 3.5e-03 4.0e-03 1.4e-03 1.4e-03 4.1e-04 3.9e-04
τ(%) 26 32 20 38 11 64 6 94
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Annexe B

Calcul de ‖h̃ī(ε
v
ī , εr

ī )‖2

Dans cette section, on calcule la norme ||h̃ī(εvī , ε
r
ī
)||2 et en particulier sa dépendance

en (εv
ī
, εr
ī
) pour obtenir une expression concise de la distribution conditionnelle a posteriori

f(εv
ī
, εr
ī
|y, εv−ī, ε

r
−ī,x, σ

2
AR,φ;xī 6= 0). Dans un premier temps, on se focalise sur le vecteur

h̃ī(εvī , ε
r
ī
) lui-même :

h̃ī(εvī , ε
r
ī ) = [IK ⊗ (IM −Φ)]hī(εvī , ε

r
ī ) =



(IM −Φ)[hī(εvī , ε
r
ī
)]0:M−1

...
(IM −Φ)[hī(εvī , ε

r
ī
)]kM :kM+M−1

...
(IM −Φ)[hī(εvī , ε

r
ī
)](K−1)M :KM−1


avec

(IM −Φ)[hī(εvī , ε
r
ī )]kM :kM+M−1 =



[hī(εvī , ε
r
ī
)]kM

...∑P
p=1(−φp)[hī(εvī , ε

r
ī
)]m+kM−p + [hī(εvī , ε

r
ī
)]m+kM

...∑P
p=1(−φp)[hī(εvī , ε

r
ī
)]M−1+kM−p + [hī(εvī , ε

r
ī
)]M−1+kM


On peut alors calculer la norme ||h̃ī(εvī , ε

r
ī
)||2 :

|‖h̃ī(εvī , ε
r
ī )‖

2 =
K−1∑
k=0

M−1∑
m=0

∣∣∣[(IM −Φ)
[
hī(εvī , ε

r
ī )
]
kM :kM+M−1

]
m

∣∣∣2

=
K−1∑
k=0

M−1∑
m=0

∣∣[hī(εvī , εrī )]m+kM
∣∣2 +

∑
p≤m

∣∣φp[hī(εvī , εrī )]m+kM−p
∣∣2

+
∑
p≤m
p≤P

2Re
{
[hī(εvī , ε

r
ī )]
∗
m+kM (−φp)[hī(εvī , ε

r
ī )]m+kM−p

}

+
∑

q<p≤m
p≤P

2Re
{
φ∗pφq[hī(εvī , ε

r
ī )]
∗
m+kM−p[hī(εvī , ε

r
ī )]m+kM−q

}
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|‖h̃ī(εvī , ε
r
ī )‖

2 =1 + 1
M

P∑
p=1

(M − p) |φp|2

+
K−1∑
k=0

P∑
p=1

(M − p)2Re
{

(−φp) exp
{
−j2πp(1 + µk)nva

εv
ī

+ m̄′

M̄

}
× 1
KM

}
︸ ︷︷ ︸

T3

+
K−1∑
k=0

P∑
p=1

(M − p)
p−1∑
q=1

2Re
{
φ∗pφq exp

{
j2π(p− q)(1 + µk)nva

εv
ī

+ m̄′

M̄

}
× 1
KM

}
︸ ︷︷ ︸

T4

On se focalise sur les termes T3 et T4, en commençant par l’expression de T4

T4 =
K−1∑
k=0

P∑
p=1

p−1∑
q=1

(M − p)2Re
{
φ∗pφq exp

{
j2π(p− q)(1 + µk)nva

εv
ī

+ m̄′

M̄

}
× 1
KM

}

=
K−1∑
k=0

P−1∑
d=1

P∑
p=d+1

(M − p)2Re
{
φ∗pφp−d exp

{
j2πd(1 + µk)nva

εv
ī

+ m̄′

M̄

}
× 1
KM

}

puisque {(p, q)|p = 1 : P, q = 1 : p− 1} = {(p, d)|p = d+ 1 : P, d = 1 : P − 1}. La somme des
deux termes T3 + T4 s’écrit alors

T3 + T4 =
K−1∑
k=0

P−1∑
d=1

2Re


(M − d)(−φ∗d) +

P∑
p=d+1

φ∗pφp−d

 1
KM

exp
{
j2πd(1 + µk)nva

εv
ī

+ m̄′

M̄

}
+ 2Re

{
(M − P )(−φ∗P ) 1

KM
exp

{
j2πP (1 + µk)nva

εv
ī

+ m̄′

M̄

}})

=
K−1∑
k=0

P∑
d=1

2Re
{
βd ×

1
KM

exp
{
j2πd(1 + µk)nva

m̄′

M̄

}
× exp

{
j2πd(1 + µk)nva

εv
ī

M̄

}}

=
K−1∑
k=0

P∑
d=1

2Re
{
γk,d exp

{
j2πd(1 + µk)nva

εv
ī

M̄

}}

On obtient finalement un terme qui ne dépend que de εv
ī
(indépendant de εr

ī
) :

||h̃ī(εvī , ε
r
ī )||

2 = 1 + 1
M

P∑
p=1

(M − p) |φp|2 + 2Re
{
K−1∑
k=0

P∑
d=1

γk,d exp
{
j2πd(1 + µk)nva

εv
ī

M̄

}}

avec γk,d = βd ×
1

KM
exp

{
j2πd(1 + µk)nva

m̄′

M̄

}
, βd =

∑P
p=d(M − p)φ∗pφp−d et φ0 = −1.
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Annexe C

Densités de probabilité utilisées

Loi Beta

Be(β0 > 0, β1 > 0) f(x|β0, β1) = xβ0−1(1− x)β1−1

B(β0, β1) I[0,1](x),

Loi Gaussienne

NP (µ,Σ) f(x|µ,Σ) =
exp

{
−1

2(x− µ)tΣ−1(x− µ)
}

√
|Σ|(2π)P

CNP (µ,Σ) f(x|µ,Σ) =
exp

{
−(x− µ)tΣ−1(x− µ)

}
|Σ|πP

Loi Bernoulli-Gaussienne

BerCN
(
w, µ, σ2) f(x|µ, σ2) = (1− w)δ(x) + w

exp
{
−σ−2|x− µ|2

}
πσ2

Loi Gamma

Ga(γ0 > 0, γ1 > 0) f(x|γ0, γ1) = γγ0
1

Γ(γ0)x
γ0−1e−γ1xI[0,+∞)(x)

Loi Exponentielle
Exp(λ) = Ga(1, λ > 0) f(x|λ) = λe−λxI[0,+∞)(x)
Loi Inverse Gamma

IG(γ0 > 0, γ1 > 0) f(x|γ0, γ1) = γγ0
1

Γ(γ0)
e−γ1/x

xγ0+1 I[0,+∞[(x)

Loi de Student’s t

TP (ν > 0, θ ∈ RP ,Σ) f(x|ν, θ,Σ) = 1
(νπ)P/2|Σ|1/2

Γ(ν+P
2 )

Γ(ν2 )

[
1 + (x− θ)tΣ−1(x− θ)

ν

]− ν+P
2

TP (ν > 0, θ ∈ CP ,Σ) f(x|ν, θ,Σ) = 1
π|Σ|νP

Γ(ν + P )
Γ(ν)

[
1 + (x− θ)HΣ−1(x− θ)

ν

]−(ν+P )

Loi de Laplace

Laplace(µ, b) f(x|µ, b) = 1
2b exp

{
−|x− µ|

b

}
Loi de Dirichlet

Dk(θ1, ..., θk > 0) f(x|θ1, . . . , θk) = Γ(θ1 + . . .+ θk)
Γ(θ1)...Γ(θk)

xθ1−1
1 . . . xθk−1

k I{Σxi=1}

Loi de Von Mises - Fisher

VM(κ,µ), κ > 0, ‖µ‖ = 1 f(x|κ,µ) = κP/2−1

(2π)P/2IP/2−1(κ)
exp

{
κµTx

}
I[0,2π)(x)
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Résumé — Les travaux menés lors de cette thèse s’inscrivent dans le cadre général
de la détection de cibles en utilisant une forme d’onde non-conventionnelle large bande.
L’utilisation d’une forme d’onde large bande à faible PRF a été proposée par le passé
une alternative aux traitements multi-PRF qui limitent le temps d’illumination de la
scène. En effet, l’augmentation de la bande instantanée permet d’obtenir une meilleure
résolution distance ; les cibles rapides sont alors susceptibles de migrer lors du temps
de traitement, mais ce phénomène de couplage distance-vitesse peut être mis à profit
pour lever les ambiguïtés. L’objectif de la thèse est alors de développer, pour une forme
d’onde large bande avec faible PRF, des traitements prenant en compte la migration
des cibles et capables de lever les ambiguïtés vitesse dans des scénarios réalistes. Les
travaux se basent sur un algorithme de représentation parcimonieuse non-ambigüe de
cibles migrantes, dans un cadre algorithmique Bayésien. Cet algorithme est en revanche
développé sous certaines hypothèses, et des travaux de robustification sont alors entre-
pris afin de l’utiliser sur des scénarios plus réalistes. Dans un premier temps, l’algorithme
est robustifié au désalignement des cibles par rapport à la grille d’analyse, puis modifié
pour prendre également en compte une possible composante diffuse de bruit. Il est éga-
lement remanié pour estimer correctement une scène comportant une forte diversité de
puissance, où des cibles fortes masquent potentiellement des cibles faibles. Les différents
algorithmes sont validés à la fois sur des données synthétiques et expérimentales.

Mots clés : traitement du signal, radar large bande, migration distance, estimation
Bayésienne, représentations parcimonieuses.

Abstract — The work conducted during this PhD falls within the general context
of radar target detection using a non-conventional wideband waveform. More precisely,
the use of a low-PRF wideband waveform has been proposed in the past as an alterna-
tive to the classical staggered-PRF processing used to mitigate velocity ambiguities that
limits dwell time. Increasing the instantaneous bandwidth improves range resolution ;
fast moving targets are then likely to migrate during the coherent processing interval.
This range-velocity coupling can then be used to mitigate velocity ambiguities. This PhD
thesis aims at developing an algorithm able to provide unambiguous estimation of migra-
ting targets using a low-PRF wideband waveform. It is based on a sparse representation
algorithm able to unambiguously estimate migrating targets, within a Bayesian frame-
work. However, this algorithm is developed under some hypothesis, and then requires
robustification to be used on more realistic scenarii. First, the algorithm is robustified
to the case of off-grid targets, and then upgraded to take into account a possible diffuse
clutter component. On the other hand, the reference algorithm is modified to accurately
estimate high dynamic range scenes where weak targets compete with strong targets.
All the developed algorithms have been validated on synthetic and experimental data
recorded by the PARSAX radar from the Technical University of Delft, The Netherlands.

Keywords : signal processing, wideband radar, range migration, Bayesian infe-
rence, sparse representations.




