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Résumé —Dans cet article, nous traitons du probléme de détection en environhgaugssien et non gaussien dans le cadre de fouillis
modérément impulsionnels. Aprés avoir rappelé les caractéristiqoesdgégues particulieres des détecteurs gaussiens et non gaussiens, n
proposons de nouveaux détecteurs hybrides fondés sur undigeergeomeétrique qui combine les avantages de ces deux détectesicpueas
Les performances de ces nouveaux détecteurs sont aussi loprenasles du détecteur gaussien en présence de bruit gaussieilieetreseque
celles des détecteurs gaussiens et non gaussiens en présenderdmtgaussien sur une plage importante de probabilités de détection.

Abstract — In this paper, we deal with the detection problem in gaussian and nonigmeswironments with moderately impulsive clutter.
After a study of the specific geometries of the gaussian and non gauksiaetors, we propose new hybrid detectors based on a geometric
heuristic that permits to combine advantage of both detectors. Perfoemanf these new detectors are similar to the gaussian detector for
gaussian noise, and better that both gaussian and non gaussian ddtecton gaussian noise on a large range of detection probabilities.

1 Introduction phénomeéne, qui s’observe particulierement pour des dimen-
i§)é13m petites (voir la figure 2(b)), n'est pas contraire a la
theorie; il peut d'ailleurs étre théoriguement prouvé [Ggs
détecteurs présentent par ailleurs des caractéristighEnéy
triques bien précises, mises en lumiére pour la premieee foi

Les problémes de détection se rencontrent dans de nombre
applications. En radar, ils se modélisent formellementephi
ais du test d’hypothéses composite

Ho: y = n (bruit seul) 1 par Scharf [6]. Ces caractéristiques géométriques pegntett
{ Hi: y = As+mn (signal + bruit) 1) d’'expliquer aussi bien leurs différences de comportemast g
leurs limitations respectives.
ouy est le signal recus est le signal émis de dimension, Dans un cadre applicatif, il est rare de rencontrer des-fouil

A est 'amplitude complexe, inconnue, du signaleest un  |is ayant des comportements statistiques fortement irignils
vecteur de bruit. Sous hypothese de bruit gaussien, une solje|s justifiant I'abandon complet du modéle gaussien autprofi
tion classique de ce test est obtenue par une stratégiesheuriy modeéle SIRV. Par exemple, I'amélioration des résolstion
tique de type RVG (Rapport de Vraisemblance Généralisé) quihoutit généralement a des bruits, certes non gaussiefs, ma
remplace 'amplitude inconnue par son estimateur au sens Q4jji restent toutefois modérément impulsionnels. Dans sge ca
maximum de vraisemblance. L'hypothese gaussienne esttoulja préférence d’'un détecteur par rapport & un autre estiiffic
fois de plus en plus souvent invalidée, par exemple dans desjustifier, chaque détecteur permettant d’obtenir de meitis
applications telles que la détection en présence de ®uiéi performances que I'autre dans une gamme de SNR donnée. En
mer, ou la détection en imagerie SAR haute résolution. De nowytre, leurs comportements différent fortement lorsqusop-
veaux modeles de bruits plus généraux ont alors été déveloBoSe une incertitude sur le signal & détecter.
pes, les SIRV (Spherically Invariant Random Vector) [1]i qu  pans cet article, nous proposons d'étendre I'étude géométr
couplent un vecteur gaussien avec une variable de texiae al que de Scharf et d’exploiter la géométrie du probléme de dé-
toire. Ces modeles incluent un grand nombre de distribsition tection étudié pour définir de nouvelles familles de déteste
comme la K-distribution, la distribution de Fisher, la dist-  performants aussi bien en présence de bruits gaussiensgue n
tion de Weibull ou encore la distribution gaussienne. Le déyayssiens. Ces détecteurs sont donc obtenus par une démarch
tecteur associé au modele SIRV peut étre de nouveau obteRdyristique, non pas fondée sur le RVG, mais sur leur géamétr
par une heuristique RVG permettant de gérer a la fois la méts sont invariants par rotation autour de I'espace sigNalis
connaissance de I'amplitude et de la texture. Il est conms da proposons aussi un critére de robustesse des détectedrs vis
la littérature sous le nom de GLRT-LQ [2], de BORD asympto-yjs d'une méconnaissance du signal recherché. Nous démon-
tique [3] ou encore de NMF (Normalized Matched Filter) [4]. trons que les détecteurs proposés sont robustes pour@ecrit
Etant obtenus par RVG, les détecteurs gaussiens et SIRV |’grganisation de cet article est la suivante : aprés unsgpré
ne sont pas des tests UPP (Uniformément Plus Puissants); ilgtion des détecteurs gaussiens et non gaussiens et upalétud
ne sont optimaux que dans leurs classes d'invariance respggyr propriétés géométriques en section 2, Nous Proposens U
tives [4]. On peut ainsi observer les performances du d&ect noyvelle famille de détecteurs en section 3. Les perforeanc

gaussien surpasser celles du détecteur GLRT-LQ au-defa d'i§es détecteurs proposés sont présentées en section 3.3.
certain SNR, et cela en présence de bruit non gaussien. Ce



2 Détecteurs gaussiens et non gaussiens

2.1 Tests statistiques
Tout vecteur de bruit SIRVh peut se décomposer sous la
formen = \/kx, oUk est une variable aléatoire réelle positive
appelée texture, atest un vecteur de bruit gaussien cemiige
matrice de covariancE [1]. Si x est déterministe et constante,
n est alors un bruit gaussien. Sous cette hypothése gaussienn
le test statistiqud s obtenu par RVG est bien connu et s'écrit :
SHI\fl 2 3,
Taly) = % H%O G,
avecx! la transposée hermitienne du vecteuet 7 le seuil
de détection permettant d’assurer la probabilité de faalssme
désiréePr 4. Sous hypothése de texture inconnue mais sup-
posée déterministe, le test statistiqiieobtenu par une stratégie des vecteurs de faible énergie proches de I'espace signal qu
RVG en insérant les estimateurs au sens du maximum de vraisgmt toujours inclus dans le cone de détectignmais rejetés
blance de 'amplituded et de la textures est donné par : par le test d'énergie gaussien. En particulier, pour desi-dis
sHD-! butions trés impulsionnelles, le mode principal trés épeit
Ts(y) = AT -1 HT—1 2 TS, étre entierement contenu dans le céne de détection du SIRV
(s s)(y y) % méme pour des valeurs de SNR pour lesquelles il se situe au

avecrs le seuil de déetection correspondant a la probabilité dgjagsous de Phyperplan de décision du GLRT-GAUSS. Par con-
fausse alarme’r4. Nous appellerons respectivement GLRT-rq en fajble dimension, 'angle de détection est tréddaile

GAUSS et GLRT-SIRV les détecteurs associés aux BSt8t  cane tres resserré, et les performances du GLRT-SIRV sent in
Ts. A noter que dans cet article nous supposons la matrice qgrieyres a celles du GLRT-GAUSS en présence de bruit non
covariancd” connue. Si elle n'est pas connue, elle peut étre es55ssien modérément impulsionnel pour les probabilitéiee
timee dans le contexte SIRV au sens du maximum de vraisersction intéressantes [9]. La classe d'invariance duTestst
blance par une methode du Point Fixe [7, 8]. I'ensemble des tests invariants par translation le long déne

22 Géométrie d'angledy et rotation autour d€.

Geométriquement, le test; consiste a projeter le signal 2.3 Robustesse a une méconnaissance du signal
recuy sur l'espace signallls défini par le vecteur complexe  j,5q1ra présent nous avons supposé sur le vecteur signal
s, puis a seuiller la norme du vecteur résultant. Luniquennf  gait parfaitement connu. Cependant, dans de nombreuses ap
mation retenue pour effectuer la détection estdonc I'ée@hg  jications, cette connaissance peut étre imparfaite, isoma
signal contenue dans I'espag ; I'information localisée dans  4-yne méconnaissance du signal attendu ou de la présence de
I'espace bruit2s n'est quant a elle pas utilisee. Cela expliquejisiorsions lors de la propagation. Nous supposons dogaéi
I'efficacité de ce détecteur a fort SNR, méme en présence qg signal recu sous I'hypothégeé, s'écrity = As, + n, oUs;
bruit non gaussien : tout signal est accepté dés lors que ré'ﬂeprésente le signal réfléchi par la cible, et gyelifiere du

ergie rassemblée est suffisamment importante. La région ‘%‘?gnal connws d’un angle de distorsion défini par [9]
décision®; du GLRT-GAUSS est délimitée par deux hyper-

S )
FIGURE 1 — Géométrie des détecteurs.
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plans (voir figure 1). La classe d’invariance du tgstest alors cos?a = = ‘: r ;”| —.
'ensemble des tests invariants par translation dans uerhyp (87T~ 1s)(s, T~ 1sp)
plan orthogonal &. Un bon détecteur doit permettre de fournir de bonnes perfor-

Concernant le GLRT-SIRV, grace & I'inégalité de Cauchy-mances de détection a fort SNR, méme lorsque le signaléutilis
Schwarz, on peut écrifs = cos? 5. Le testTs consiste donc n'est pas parfaitement connu. Nous proposons donc la défini-
amesurer une quantité identifiable (méme en complexe) 4 I'aion de robustesse suivante :
gle entre le signal regy et 'espace signdls, puis a seuillerle  péfinition 1. Un détecteur est-robuste si lim  Pp(p, o) = 1,
résultat obtenu. Dans ce cas, I'unique information ugé#ipéur p=+00
la détection est I'information angulaire, et I'informatial’én-
ergie du signal est abandonnée. Ce détecteur est donc aveuﬁ
aux impulsions de forte énergie, mais capable de détecter unClairement, il est préférable qu'un détecteur goitobuste
signal de faible amplitude proche de I'espace signal, nayé apour un intervalle important d’angle, surtout pour des pe-
milieu d’'impulsions de fortes amplitudes plus éloignéefide tits. Or il est possible de démontrer que le détecteur GLRT-
La région de décisio®s du GLRT-SIRV est ainsi délimitée GAUSS esta-robuste pour touty € [0,7/2[ et que le dé-
par un double cne d’'ouverture angulage(voir figure 1) qui  tecteur GLRT-SIRV est-robuste uniquement pour € [0, 65|
contient la totalité de I'espace signal. Les tres bonnefoper [9]. L'angle 65 étant trés petit en faible dimension, le détecteur
mances de détection a faible SNR sont fournies par la détecti GLRT-SIRV est alors peu robuste aux distorsions sur le signa

ou Pp(p,«) représente la probabilité de détection pour un
NR égal @ et un angle de distorsion.



3 De nouveaux détecteurs hybrides application linéaire par morceaux sur 3 intervalles :

Les tests statistiqueR; et 7s possédent rejettent une par- 1 pour z€(0,1/a4],
tie de l'information utile portée par le signgl soit I'informa- f(z) =< aix pour z € [l/ay,az/a1],
tion d’angle, soit I'information d’énergie. Par ailleussGLRT- az pour z € [az/az, +o0].

SIRV n'est que peu robuste a une méconnaissance sur le Signg, - geux valeurs données de ces paramétres, le seuil de dé-
en faible dimension. Nous proposons donc une nouvelle&lasgg q(ion . est complétement défini par la probabilité de fausse
geénérale de détecteurs, fondée sur une heuristique géQueetr ,\..me voulue. Par ailleurs, > 1 (le casas — 1 correspond

permettant de définir I"?l frontiére _de,décis_ion. au GLRT-GAUSS). Clairement le détecteur PWL3 appartient a
Pour touty € C™, soitys le projeté du signal regy surQ2s la classeD, .

etparyy =y — ygs le projeté dey sur I'espace bruif2g. On

a facilement|y s> = 7¢ et|ly~||?> = Ta(1 — Ts)/Ts. Nous ~ Théoréme 1. Le détecteur PWL3 est-robuste quel que soit

proposons la classe de détectels:, définie par : a € [0,7/2].
Définition 2. Un détecteur appartient a la class®;z si son  Démonstration.La preuve est simple. Comme la fonctig)
test statistique peut s’écrire sous la forme : représentant le détecteur PWL3 est bornée supérieurement pa

My My Ta M = as, la région de décision correspondante contient com-
lysl 2 Trf(lly~l), ouencorey/7T¢ 2 et Te Ta ). pletement le détecteur GLRT-GAUSS de seuil= 7242. Par

< G,72a2 <
avecf : R — R* une fonction telle quél > 0, vz € R+, ~ CONS€QUENPLE(p, a) = P (p, a), ot P4 (p, a)
et 7r le seuil de détection assurant la probabilité de fausseet Pg’(m% (p, &) sont respectivement les probabilités de dé-
alarme désirée. tection du détecteur PWL3 et du détecteur GLRT-GAUSS de

La condition portant sur la croissance de la fonctfoper- ~ Seuil dere = 77za3 pour un SNRp et un angle de distorsion
met d’assurer des régions de décision permettant de détecfa’ comme le détecteur GLRT-GAUSS estobuste pour tout
des signaux de faible SNR proche de I'espace signal et des sig € [0, 7/2[, quelque soitv € [0, /2],
naux de fortSNR qui en sont plus élqignés. De par cette défini—lim Pg,rf;ag (pa) =1, dou lim PEWE3(p a) = 1.
tion, tous les détecteurs de cette famille sont invariaatsqta-  p—+o p—r+00
tion autour de I'espace sign@ls. Le détecteur GLRT-GAUSS ; m
appartient &;  car il correspond a 'applicatiofi(z) = \/7¢ 3.2 Ledétecteur BELL
qui vérifie bien les hypothéses. De méme, le détecteur GLRT- Le détecteur PWL3 présente une région de décision linéaire
SIRV fait partie de la class®; car il correspond a I'appli- par morceaux. Nous proposons une autre famille de détecteur
cation f(z) = /7sz. Les détecteurs ASB (Adaptive Sidelobe présentant définis par une application de dérivée continue s
Blanker) proposés dans [10], qui sont fondés sur une opér&". Ces détecteurs BELL sont caractérisés par I'application
tjon Iogique\de type_ET entre I(_as tests et 7, appgrtienne_:nt F(z) =1+ B(1 — exp(—2?)), Vaz € [0, +od).
également a la famill®; , car ils correspondent a I'applica- i i T R
tion f(z) = 7 pourz € [0, 71 /7] et f(z) = Tz pourz € Et,a_nt_ donnég et~y, I_g §eU|I de détectiong es,t _cqmpletement
[71/72, +0c|. Enfin les détecteurs OR proposés dans [9] fon@éfini par la probabilité de fausse alarme désirée.

partie deD;  car ils sont définis par I'applicatiofi(z) = 7z Théoreme 2. Le détecteur BELL est-robuste quel que soit
pourz € [0,72/m1] et f(x) = T2 pourz € [1a/71, +0]. a € [0,7/2[

La classe proposée contient bien entendu bien d’autres dé-
tecteurs, qui ne sont pas tous intéressants. Partant des céfmonstration.La preuve est identique a celle du détecteur
statations géométriques précédentes, il est toutefostpesle  PWL3, en remarquant que I'applicatigitz) pour le détecteur
définir de nouveaux détecteurs performants appartenaniea ceBELL est bornée supérieurement pat- 5. O
classe’, associés a des applicatigrzarticuliéres. Lg principe 3.3 Résultats de simulation et conclusion
des détecteurs que nous proposons est de combiner de maniére
souple les avantages des détecteurs gaussiens et noregayssi  Nous comparons ici les performances obtenues pour les dé-
la région de décision doit permettre d’accepter a la foissitps ~ tecteurs PWL3 et BELL a celles des détecteurs GLRT-GAUSS
naux de faible énergie localisés prés de I'espace siggabt et GLRT-SIRV pour un vecteurconnu. Les performances sont
des mesures d’énergie trés importante plus éloignées sle I'eobtenues d’une part en présence de bruit gaussien (figude 2(a
pacefs. Nous exhibons ici deux détecteurs différents, fondést d’autre part en présence de bruit K-distribué de paranaietr
sur des choix particuliers de I'applicatignet conduisant a des formev = 1 (figure 2(b)). Pour chaque detecteur et chaque dis-

performances de détection intéressantes. tribution de bruit considérée ont été effectué@ssimulations
de Monte Carlo. Par ailleurs le SNR est ici défini pAIV R =
31 Le détecteur PWL3 A%sHT~1s/nfIT~!n. Le GLRT-GAUSS et Is détecteurs pro-

posés n'étant pas CFAR-texture, les seuils de détectidresen
Le détecteur PWL3 peut étre vu comme une hybridation entimés a partir de données bruit seul pour garantir une pibbab
tre le détecteur ASB et le détecteur OR. Il est défini par unéé de fausse alarme égalé@ 3, procédure utilisée en pratique
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FIGURE 3 — Performances de détection pour un bruit K-
distribué de paramétre de forme= 1 en présence d’'une dis-
torsion d’anglés : P4 = 1073, m = 5.
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