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R�esum�e { Il s'agit de d�etecter une cible mobile en pr�esence de fouillis �a l'aide d'un radar tr�es large bande. On propose une
nouvelle approche �a ce probl�eme. Contrairement au traitement classique o�u l'on teste �a tour de rôle les di��erentes hypoth�eses
�a une cible, dans l'approche propos�ee toutes les cibles qui peuvent contribuer �a l'observation, sont envisag�ees simultan�ement.
Cette approche permet de d�etecter et localiser la cible mobile dans des conditions plus di�ciles qu'auparavant, en particulier en
pr�esence d'�echos de fouillis forts.

Abstract {

The aim is to detect a moving target in the presence of clutter using a wideband radar. In the proposed approach, rather than
to test in turn and separatly each single hypothesis, we test simultaneously all the potential contributors to the observations.
The algorithm then decides which contributors are indeed present. It somehow handles the clutter as outliers and allows for the
detection of the moving target under more severe conditions (stronger clutter) than previous techniques at a reasonable cost.

1 Introduction

La d�etection de cibles mobiles en pr�esence de fouillis est
une des raisons du d�eveloppement des radars tr�es large
bande (typiquement 1 GHz de bande pour une porteuse
�a 10 GHz). Pour un radar de ce type travaillant en mode
coh�erent avec un train d'impulsions �a basse fr�equence de
r�ecurence, l'ambigu��t�e vitesse a pratiquement disparu. En
e�et, la largeur de la bande qui r�eduit consid�erablement
la r�esolution distance (de l'ordre de quelques longueurs
d'onde), jumel�ee �a une p�eriode de r�ep�etition grande, favo-
rise la migration de la cible mobile qui change de cellule
distance d'�echo �a �echo ou du moins sur la dur�ee de la rafale
[1] et r�eduit par cons�equent l'ambigu��t�e vitesse.
Le traitement classique, qui ne prend en compte qu'une

cible �a la fois, consiste �a sommer dans chaque case distance-
vitesse les di��erents �echos comprim�es en tenant compte
explicitement de la variation de distance d'�echo �a �echo
due �a la vitesse. En pr�esence de fouillis forts il ne permet
pas de d�etecter la cible mobile.
Nous proposons de mettre en oeuvre un traitement adapt�e

�a plusieurs cibles simultan�ement. Comme le nombre de
cibles (et d'�echos de fouillis) est a priori inconnu, il est
n�ecessaire d'utiliser un traitement ne faisant pas d'hypo-
th�ese sur ce nombre. Le traitement haute r�esolution pro-
pos�e dans [2] est de ce type, son adaptation �a ce probl�eme
faisant intervenir des signaux complexes est examin�ee ici.

2 Mod�elisation

Pour �xer les id�ees, nous allons consid�erer un radar
dont les caract�eristiques sont les suivantes : fr�equence de
la porteuse fo = 10 GHz, dur�ee de l'impulsion comprim�ee
Timp = 1 ns soit une largeur de bande B = 1 GHz, p�eriode
de r�ep�etition Tr = 1 ms, nombre d'impulsion par rafales
Nimp = 50, p�eriode d'�echantillonnage Te = :5 ns.
En bande de base, la r�eponse d'une cible �a la distance

Ro �evoluant �a la vitesse radiale vo est alors, en notant e(t)
l'enveloppe de l'impulsion comprim�ee :

r(t) ' �ei�
PN

n=1 exp(2i�fo (
2vo
c
) nTr)

� e(t� �o � nTr +
2vo
c
nTr)

avec �o = 2Ro

c
. La dimension de la case distance vaut

�R = c
2B

= 15 cm. Elle est donc tr�es petite et l'ambigu��t�e
vitesse habituelle disparait. Pour vo = 300 m/s, l'e�et de
la vitesse sur 2 �echos successifs se traduit par un d�ephasage
�� = 40� et une variation de retard �� = 2ns = 4Te.
La cible change de cellule distance entre 2 �echos successifs
car la distance parcourue entre 2 impulsions est de 30 cm.
Même pour des cibles �a vitesse radiale faible, pour vo = 15
m/s par exemple, la distance parcourue sur la dur�ee de la
rafale est de 75 cm soit 5 cases distance.
Pour sommer de fa�con coh�erente la contribution de cette

cible, on compense les retards en d�ecalant le signal re�cu de
�o + nTr � 2 vo

c
nTr avant �echantillonnage �a la p�eriode Te

de chaque �echo et on corrige �egalement les d�ephasages (ef-



fet Doppler habituel). Finalement pour �eliminer la phase
inconnue � on prend le module carr�e.
Le signal re�cu contient bien sûr �egalement les contribu-

tions des autres cibles et du fouillis ainsi que celle du bruit
thermique. En pr�esence de beaucoup d'�echos de fouillis,
l'�energie de ces �echos peut être pr�edominante et peut conduire
�a la non-d�etection d'une source mobile ou �a la g�en�eration
de nombreuses fausses alarmes.

3 D�eveloppement

On se place dans le cas o�u un pr�etraitement fruste d�e-
tecte la pr�esence d'une cible mobile potentielle au voisi-
nage d'une certaine case distance-vitesse (�o; vo). L'objec-
tif du traitement propos�e est alors de con�rmer ou d'in�r-
mer cette hypoth�ese tout en a�nant les estim�ees. Il s'agit
d'un traitement temporel qui va mod�eliser les �echantillons
de signaux re�cus aux instants d'echantillonnages concer-
n�es par la case distance-vitesse.
Au voisinage de la vitesse (vo) consid�er�ee (�a distance �o

�x�ee), on pr�el�eve les �echantillons utiles sur chaque �echo
du signal re�cu et on les range dans un vecteur colonne.
Dans l'exemple choisi (impulsion comprim�ee) il n'y a en
moyenne que 2 �echantillons utiles par �echo mais pour trai-
ter un voisinage de �20 cases vitesse, il faut pr�elever dix
�echantillons par �echo pour tenir compte de la migration
qui est importante pour un radar dont la case distance
fait 15cm. La dimension de ce vecteur not�e b est donc de
quelques centaines.
Dans une deuxi�eme �etape, il faut r�epertorier toutes les

cibles �xes ou mobiles susceptibles de contribuer �a ces
mêmes �echantillons. En dehors des cibles ayant des vi-
tesses voisines de vo, il y a le fouillis �xe et �eventuelle-
ment d'autres cibles qui, sur la dur�ee d'un ou deux �echos,
contribuent �a certains de ces �echantillons. �A chacune de
ces cibles potentielles, on associe un vecteur (de la dimen-
sion de b) qui mod�elise (�a une constante complexe multi-
plicative pr�es) la contribution de la cible en question aux
�echantillons de b. On construit alors une matrice A ayant
tous ces vecteurs (r�epliques) comme vecteurs colonnes. En
fait, nous ne r�ealisons cette mod�elisation �ne que pour les
cibles mobiles appartenant au voisinage en vitesse de la
case (�o; vo) et notons Av la sous-matrice de A associ�ee
qui poss�edent donc 40 colonnes. La 21�eme colonne de Av

correspond alors, �a une constante multiplicative pr�es, au
signal que l'on recevrait si une cible �etait e�ectivement
pr�esente dans la case (�o; vo).
Suivant la valeur de vo consid�er�ee les colonnes (r�epliques)

associ�ees aux autres contributeurs ont plus ou moins de
composantes non nulles. Pour vo = 300m=s, la cible mo-
bile a chang�e de case distance �a chaque impulsion et une
cible �xe ne contribue donc que sur une impulsion soit sur
deux �echantillons successifs. Pour vo = 15m=s, par contre,
la migration sur l'ensemble de la rafale est de 5 cases dis-
tance et une cible �xe va donc contribuer sur un nombre
beaucoup plus important de composantes.
Il est inutile de r�epertorier et mod�eliser de fa�con �ne ces

autres contributeurs sauf si cela pr�esente un int�eret par
ailleurs. Notre m�ethode les traite comme des nuisances,

des outliers [5] et pour les mod�eliser nous rajoutons aux
colonnes de Av une matrice not�ee Af dont la structure
d�epend de vo. Pour vo = 300 m/s par exemple, comme
une cible �xe ne contribue �a b que sur deux �echantillons
successifs, et nous prenons pour Af une matrice Toeplitz
bande ayant des "1" sur la diagonale et la sous-diagonale.
Nous avons alors A = [ Av Af ].
Il faut remarquer que ne mettre dans b que les �echan-

tillons utiles et ne r�epertorier dans les colonnes de la ma-
trice A que les cibles pouvant contribuer �a ces �echantillons
revient �a ne consid�erer d'embl�ee que les cibles plac�ees aux
voisinages des maxima de la fonction d'ambigu��t�e carac-
t�eristique de la case (�o; vo). Le fait que les colonnes de
Af d�ependent de vo traduit le fait que pour un radar de
ce type la fonction d'ambigu��t�e est fonction de la case
distance-vitesse choisie comme origine.
Avec ces notations, le �ltre adapt�e consiste �a calculer le

vecteur Y = j A�b j2 des modules carr�es des composantes
du vecteur A�b o�u A� est la matrice transpos�ee conjugu�ee
de A. La k-i�eme composante de ce vecteur repr�esente en
e�et la r�eponse du �ltre adapt�e �a la k-i�eme cible mobile
potentielle.
D�ecider de l'absence ou de la pr�esence de cette cible

en comparant cette valeur �a un seuil est une fa�con sous-
optimale de proc�eder sauf si les cibles sont bien "s�epar�ees".
Une autre fa�con de proc�eder [3] consiste �a localiser le maxi-
mum de Y , �a soustraire la contribution correspondante �a
b pour obtenir b1, �a reconstruire un nouvel Y1 = j A�b1 j

2

et �a recommencer... On obtient ainsi peu �a peu une fa�con
de reconstruire et d'expliquer l'observation b. Dans notre
contexte cela n'a cependant rien d'optimal et n'am�eliore
que peu la d�emarche usuelle.
La nouvelle approche propos�ee [2] essaye d'expliquer

l'observation b �a l'aide des colonnes de A en proc�edant
de fa�con globale. Elle choisit une mani�ere parcimonieuse
(utilisant un petit nombre de cibles potentielles) de re-
construire l'observation b tout en tol�erant des erreurs de
reconstruction pour tenir compte de la pr�esence du bruit
thermique. Formellement et en supposant pour le moment
que les composantes de A et b sont toutes r�eelles nous pro-
posons de r�esoudre le probl�eme d'optimisation suivant :

min
X

1

2
k AX � b k22 + � kXk1 (1)

o�u kXk1 =
P
jxij et k AX � b k2

2
=
P

r2i en posant
r = AX � b le vecteur des r�esidus ou erreurs de recons-
tructions. C'est le terme de p�enalit�e incluant la norme `1
des pond�erations qui assure la parcimonie. L'interpr�eta-
tion est la suivante : on cherche un vecteur X ayant peu
de composantes non nulles (chacune repr�esente une cible)
qui explique l'observation b tout en minimisant l'�energie
des r�esidus. Le param�etre � permet de r�egler le compromis
entre le nombre de composantes non nulles de X et l'er-
reur quadratique

P
r2i . Pour � petit, l'erreur quadratique

est petite mais le nombre de composantes non nulles de
X important (beaucoup de cibles potentielles, Pfa �elev�ee).
Pour � grand, l'erreur quadratique est grande, le nombre
de composantes non nulles de X faible (peu de cibles, Pnd
�elev�ee).



4 Analyse

Nous avons analys�e dans [2] les propri�et�es du crit�ere
(1) dans le cas o�u toutes les quantit�es sont r�eelles. Il s'agit
alors d'un probl�eme de minimisation convexe qui peut être
transform�e en programme quadratique pour lequel des al-
gorithmes �ables existent dans toutes les biblioth�eques de
programmes scienti�ques. Pour comparer l'e�et de ce cri-
t�ere �a une approche du type �ltre adapt�e ou matching
pursuit [3], il est int�eressant d'en donner une forme duale.
Minimiser (1) est �equivalent �a r�esoudre :

min
X

kAXk2
2

sous kAT (b�AX)k1 < � (2)

o�u kXk1 = max
i
jxij. Nous avons d�ej�a indiqu�e que le mo-

dule des composantes de AT b est la sortie du �ltre adapt�e
aux cibles associ�ees aux colonnes de A et que r = b�AX
est le vecteur des r�esidus (la partie non expliqu�ee par X
des observations b). On peut alors dire que minimiser (1)
est �equivalent �a minimiser la norme euclidienne (l'�ener-
gie) de l'explication AX sous la contrainte que la sortie
du �ltre adapt�e appliqu�e aux r�esidus b�AX , est inf�erieure
�a � pour toutes les cibles potentielles.
Il s'agit d'une mani�ere relativement naturelle de proc�e-

der surtout en ce qui concerne la contrainte. D'une cer-
taine fa�con on applique simultan�ement le �ltre adapt�e
�a toutes les cibles potentielles et on garde l'explication
d'�energie minimale qui v�eri�e la contrainte indiqu�ee.

Pour r�esoudre (2), on peut aussi, dans un premier temps, chercher

la solution Y � de minY kY k
2

2
sous kAT (b�Y )k1 < � pour ensuite

d�eduire X� de Y � dans un deuxi�eme temps.

Dans notre cas, les signaux sont complexes et il faut
modi�er le crit�ere pr�ec�edent pour l'adapter au cas de va-
riables complexes. La m�ethode la plus simple consiste �a
d�ecomposer en parties r�eelles et imaginaires et �a p�enaliser
la somme des normes `1 des parties r�eelles et imaginaires
de X .
On pose A = Ar + i Ai etX = Xr + i Xi, on remplace

A par ~A =

�
Ar �Ai

Ai Ar

�
, X par ~X =

�
Xr

Xi

�
et on

minimise :

min
~X

1

2
k ~A ~X � ~bk22 + � k ~Xk1

Il s'agit d'une adaptation ad hoc permettant de garder le
caract�ere convexe mais sans vraie justi�cation. En mini-
misant la somme des normes `1 des parties r�eelles et ima-
ginaires de X , on risque en e�et de biaiser les composantes
petites et il vaudrait par exemple mieux remplacer k ~Xk1
par une p�enalit�e de la forme

P
k

p
Xr(k)2 +Xi(k)2 plus

proche de la norme `1 pour un nombre complexe. Mais
cela fait perdre le caract�ere convexe et parait di�cilement
r�ealisable. Il apparait cependant qu'en proc�edant di��erem-
ment on peut sans doute contourner cette di�cult�e. Ces
modi�cations sont �a l'�etude actuellement.
L'analyse des performances de cette approche est dif-

�cile �a r�ealiser [2],[4]. Sa mise en oeuvre par contre est
facile. Il y a un seul param�etre �a r�egler �. Son r�eglage
est d�elicat pour des sc�enarios di�ciles mais ais�e dans les
autres cas o�u l'approche s'av�ere tout �a fait robuste.
Il y a di��erentes fa�cons de trouver la valeur �a lui don-

ner. Nous allons en pr�esenter une. Pour commencer, nous

normalisons �a un la norme euclidienne de toutes les co-
lonnes de ~A. Il faut remarquer que ne pas donner la même
norme aux di��erentes colonnes de ~A est une fa�con d'in-
troduire des pr�ef�erences entre les colonnes. Nous n'utili-
sons pas cette exibilit�e ici. Consid�erons la contrainte de
la forme duale (2) : k ~AT ~rk1 � � avec ~r le vecteur des
r�esidus. �A l'optimum, ~r est voisin du vecteur bruit ~e et
la j-�eme contrainte s'�ecrit j~aTj ~rj � � mais la variance de

~aTj ~e vaut �
2

e ce qui sugg�ere de prendre � de l'ordre de �e,
l'�ecart-type du bruit thermique. Nous proposons donc de
prendre � �egal �a 2 ou 3 �e. Sur la forme duale (2) l'e�et
de � apparait ainsi clairement, il permet de gommer l'e�et
du bruit thermique, de ne pas avoir �a recourir �a des cibles
factices pour mod�elisre le bruit. On imagine que pour des
cibles utiles �a 10 ou 20 dB au-dessus du bruit, le r�eglage
de � soit ais�e.

5 Simulations

Pour le radar TLB d�e�ni plus haut, nous allons pr�e-
senter des r�esultats de simulations obtenus dans le cas o�u
un mobile est d�etect�e en pr�esence de fouillis �xe au voisi-
nage d'une vitesse radiale de 300m/s d'une part et 15m/s
d'autre part.
Dans le cas o�u vo ' 300m/s, nous avons vu qu'une cible

�xe ne contribuait que sur deux �echantillons successifs de
l'ensemble des 500 d'�echantillons pr�elev�es. Dans les deux
cas, nous avons simuler le vecteur des observations b de la
fa�con suivante :

b = ei�oAv(10) +
10X
k=1

10ei�kAf (jk) + e (3)

o�u les �j sont des phases tir�ees al�eatoirement de même que
les indices jk des colonnes de Af (jk) de Af mod�elisant le
fouillis �xe. Comme les colonnes de A sont normalis�ees
�a un, l'�energie de la cible mobile vaut un, les 10 cibles
�xes sont �a 20 dB au dessus et nous ajoutons un bruit
gaussien complexe circulaire de variance �2e = 0; 01 ce qui
donne un rapport signal utile �a bruit de 20 dB. Pour une
r�ealisation, la �gure 1 pr�esente d'une part la sortie du
�ltre adapt�e (le module de A�vb) pour les 40 hypoth�eses de
vitesse et d'autre part les 40 composantes de X associ�ees
�a ces mêmes hypoth�eses. Rien n'indique la pr�esence de
la cible mobile sur la 10�eme composante dans la r�eponse
du �ltre adapt�e. Elle est par contre clairement d�etect�e
par notre algorithme dont la sortie est donn�ee dans la
�gure 2 avec une �echelle di��erente. Nos r�esultats ne sont
quasiment pas a�ect�es par la pr�esence de fouillis fort car
il est d�etect�e et mod�elis�e par une dizaine de composantes
de X (non repr�esent�ees) qui pond�erent les colonnes de Af .
La seconde simulation correspond au cas o�u la cible �a

laquelle on s'int�eresse, �evolue �a une vitesse faible de l'ordre
de vo ' 15m/s. Dans ce cas une cible �xe peut être pr�e-
sente sur une grande partie des �echantillons pr�elev�es et la
situation est donc tr�es di��erente. Un sc�enario identique est
simul�e (3). Les r�esultats d'une r�ealisation sont pr�esent�es
dans la �gure 3.
Le comportement du �ltre adapt�e est facilement com-

pr�ehensible et il est clair qu'il a d'autant plus de mal a



d�etecter la cible mobile que le fouillis est fort. Pour notre
approche la conclusion est quasiment inverse. Comme le
fouillis est mod�elis�e et identi��e plus il est fort et moins
notre algorithme va le confondre avec la cible mobile. La
dissociation est par ailleurs plus ais�ee quand chaque cible
�xe ne contribue que sur un nombre tr�es restreint de com-
posantes. D'une certaine fa�con, on est alors dans le cas
o�u il faut d�etecter des donn�ees aberrantes [5] et des ap-
proches robustes permettraient peut être au �ltre adapt�e
d'am�eliorer ses performances.
Dans les deux cas, nous avons r�egl�e � a une valeur �egale

�a 2�e en supposant connaitre la vraie valeur. Mais clai-
rement pour les simulations pr�esent�ees ce choix n'est pas
critique. Cela signi�e aussi que pour la m�ethode propo-
s�ee, les deux sc�enarios simul�es ne sont pas sp�ecialement
di�ciles.

0 5 10 15 20 25 30 35 40
0

0.5

1

1.5

2

2.5

3

3.5

4

4.5

Fig. 1: La sortie du �ltre adapt�e et celle de l'algorithme
propos�e dans le cas o�u la cible mobile �evolue �a 296,7m/s
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Fig. 2: La sortie de l'algorithme propos�e �a une �echelle plus
adapt�ee
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Fig. 3: La sortie du �ltre adapt�e et celle de l'algorithme
propos�e dans le cas o�u la cible mobile �evolue �a 11,7m/s

6 Conclusions

L'approche propos�ee donne de bons r�esultats. Il est vrai
que la simulation utilis�ee est un peu fruste mais il nous
semble que l'approche est su�samment robuste pour que
les r�esultats obtenus soient signi�catifs et donc tout �a fait
encourageants. La charge de calcul est importante mais il
ne s'agit sans doute la que d'une di�cult�e passag�ere. Ce
type de mode de fonctionnement pourrait en particulier
être utilis�e en mode poursuite, pour assurer la continuit�e
de la poursuite (sans vitesse aveugle) de cibles d�etect�ees
dans un mode �a basse r�esolution, tout en b�en�e�ciant de
l'analyse haute r�esolution apport�ee par la tr�es large bande.
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