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Résumé — Nous abordons tout d’abord le probléme de la caractérisation spectrale en temps-court de fouillis météorologiques
dans le contexte de 'imagerie radar Doppler. Nous nous intéressons ensuite a l'identification de cibles noyées dans ces fouillis. Les
deux problémes sont abordés respectivement comme ’extension profondeur-fréquence des méthodes de restauration de spectres
réguliers et mélangés proposées dans [1, 2]. Le faible nombre de données rend ces problémes particuliérement indéterminés. Nous
intégrons alors des informations a priori spatio-fréquentielles sur les fouillis et les cibles sous la forme de pénalisations convexes.
L’image Doppler solution est définie comme le minimiseur global du critére régularisé et son calcul repose sur la mise en ceuvre
d’un algorithme d’optimisation standard. Enfin, I'attrait de nos approches est illustré a la fois sur données synthétiques et réelles.

Abstract — Firstly, we address the problem of adaptive spectral estimation of meteorological clutter in the context of short-time
Doppler radar imaging. Secondly, we propose an extension to the identification to targets embedded in clutter. Both issues are
tackled as the “depth-frequency” extensions of the smooth and mixed spectra restoration problems, addressed in [1, 2]. Due to
the small number of data, such problems are particularly underdetermined. Prior informations about the clutter shape and the
targets are available and taken into account through a convex penalization function. The Doppler image solution is defined as
the global minimizer of the regularized criterion and its computation relies on a standard minimization algorithm. The practical
interest of our approaches is eventually highlighted on simulated and real data.

1 Introduction Markov non quadratique. Il s’agit de I’extension profondeur-
fréquence de la méthode d’estimation d’un spectre régulier
développée dans [1, 2].

L’identification de cibles superposées & ces fouillis est
abordée en Section 3. L’approche retenue constitue cette
fois ’extension profondeur-fréquence de la méthode d’es-
timation d’un spectre mélangé! proposée dans [1, 2]. 11
s’agit d’estimer deux distributions spatio-fréquentielles :
une
pour les cibles, I’autre pour les fouillis. Le spectre d’une
cible étant impulsionnel, une pénalisation séparable mo-
délise cette information a priori alors que le modéle de
Gibbs-Markov précédent s’applique toujours aux fouillis.
Les résultats de la Section 4 sur des données synthétiques
et réelles mettent en évidence ’apport de nos approches.

Le probléme de ’estimation spectrale adaptative se pose
dans de nombreuses applications de la physique [3, 4, 5],
notamment en imagerie radar Doppler. Dans ce domaine,
il s’agit d’estimer une suite de spectres juxtaposés spa-
tialement dans le sens de la profondeur connaissant un
vecteur de données en temps discret pour chaque profon-
deur. Dans cette communication, nous nous placons dans
le contexte de I’estimation en temps-court, ot seules 8 don-
nées sont disponibles pour caractériser un spectre. Deux
types de distribution fréquentielle sont alors étudiés.

La Section 2 est consacrée a la reconstruction d’une
suite de spectres de turbulences (ou fouillis) atmosphé-
riques présentant une certaine variabilité de formes spec-
trales. Le faible nombre de données rend les méthodes
classiques (e.g., périodogramme moyenné, fenétré) peu ro-
bustes [6]. Des approches régularisées & base de modéle
autoregressif d’ordre maximal (AR long) ont permis d’in-
tégrer des informations a priori sur la forme des fouillis,
notamment sur leur régularité spectrale et leur continuité

2 Imagerie des fouillis

2.1 Modéle

En imagerie radar Doppler, les données sont constituées

spatiale [7, 3, 5]. Toutefois, la régularisation quadratique
retenue dans [7, 3, 5] lisse trop les discontinuités spatio-
fréquentielles entre les differents fouillis. Pour éviter ces

problémes, nous proposons une analyse profondeur-fréquence

dans le cadre de la synthése de Fourier, qui modélise les
informations disponibles & travers un modéle de Gibbs-

d’un ensemble de signaux complexes Y = [y1, - .- Yum], jux-
taposés spatialement dans le sens de la profondeur dans M
cases distance. D’apres [4, 2], chaque vecteur y,, est sup-
posé extrait d’une série temporelle complexe (Ynm)nez,

1Un spectre mélangé est composé d’un ensemble de raies spec-
trales superposées & un fond homogéne.
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indépendante de celles des cases distance adjacentes. La
Figure 1 illustre des données issues de spectres gaussiens.

Nous proposons d’estimer dans chaque case m la distri-
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F1G. 1 — Données simulées sur 96 cases distance avec 8
échantillons par case. En haut, (a) et (b) illustrent les
parties réelle et imaginaire des données. En bas, (c) montre
la suite des vrais spectres. Les spectres centrés autour de
f = 0 caractérisent le fouillis de sol (cases 15 & 47). Le
fouillis de pluie est unimodal mais plus doux (cases 31 &
63). Enfin, le fouillis de mer a deux maxima (cases 47 &
79). La suite des périodogrammes est illustrée en (d).

bution d’énergie de (¥nm)nez dans le domaine frequentiel,
en suivant la démarche non-paramétrique & haute résolu-
tion spectrale décrite dans [4, 2]. A partir de la séquence
d’énergie finie (Ynm)nez, nous cherchons donc a calculer
les coefficients de Fourier X, € C sur une grille fréquen-
tielle équirépartie (v, = p/P,p € Np),ou P> N :

(1)

P-1
Ynm = E Xpm 62'77”/1’", n € Ny.
p=0

En notant wy = exp(2jm/P), (1) se réécrit matriciellement

Ym = WypXm, (2)
N _ np1pENp _ t
ot Wyp = [wy”[heny e Xm = [Xoms--- s XP-1,m] -

Pour les M cases distance, les coefficients de Fourier re-
cherchés sont reliés aux données en concaténant les équa-
tions (2) : Y = WX avec W = diag[Wy ] et X ordonnancé
comme ). Puisque N € P, ce systéme est indéterminé
i.e., il admet un nombre infini de solutions. Il s’agit alors
d’introduire des informations a priori pour lever I'indéter-
mination d’une maniére appropriée.

2.2 Estimée du monomodéle

L’introduction d’une pénalisation R a pour but de dé-
finir la carte Doppler solution de maniére unique comme

X = argmin [j()() Iy -wx|’ + )\R(X)] )

Dans le cadre bayésien, elle correspond au MAP [4], et I’es-
timée du spectre de puissance se déduit comme le vecteur
des modules au carré de X.

L’hyperparamétre A > 0 fixe le compromis entre le
terme d’adéquation aux données et celui de régularisa-
tion. Ici, la régularité spectrale et la continuité spatiale
constituent les informations a priori disponibles sur les
fouillis atmosphériques recherchés. La premiére concerne
chaque vecteur X,,, séparément, alors que la seconde met
en jeu plusieurs cases distances adjacentes. Par ailleurs,
ces informations portent sur le spectre de puissance i.e.,
une distribution positive. R est donc choisie circulaire :

R(X) ZR(Xli aXM) :R(pla JpM)
avec p,, = | Xm| = [pim,--- , ppm]". Pour limiter le cotit

de calcul, nous nous intéressons & des fonctions R convexes
et C' afin que J posséde les mémes propriétés.

2.3 Reégularisation de Gibbs-Markov

Dans [2], la régularité d’un spectre a été prise en compte
par ’énergie de Gibbs-Markov suivante
P—1
RF(Xm) = z Hedr (Pp+1,m - ppm) + ¢2(ppm)a
p=0
ol pr > 0 régle la quantité de lissage, ¢2 : Ry — R,
et ppm = po,m en raison de la 1-périodicité de X (v). Re
est circulaire, i.e., Re(X,,) = Re(p,,) et convexe (cf. [2,
Corollaire 1]) si :

(4)

e ¢ est paire et convexe, (5a)
e ¢y est convexe et non décroissante,  (5b)
® Ur K Hsup = ¢I2 (0+)/2¢Il (00). (5¢)

L’inégalité (5¢) fournit une borne supérieure sur le niveau
de douceur qui peut étre introduit tout en assurant la
convexité de R,. Puisque psyp > 0 implique ¢4(0) > 0,
@2(|-]) et Ry sont non différentiables en zero. Pour ¢ (u) =
u, une approximation de classe C! de Ry s’écrit [2] :
P—1
Ry, «(Xm) = Z (e d1 (@p+1,m — Gpom) + dp,m)

p=0

(6)

ou dpm = ¢s(ppm)a ¢s($) =V €2 + |$|27 et e >0. RF, ¢ est
circulaire et convexe (cf. [2, Corollaire 2]) sous (5a)—(5c).
L’extension profondeur-fréquence de (6) s’obtient natu-

rellement :
1

M-1P-1
(XM)+NT Z Z ¢3(qP,m+1_me)a
m=1 p=0

(7)
ol ¢3 est convexe, et pur > 0 fixe le niveau de conti-

nuité spatiale. Pour assurer la convexité de R, (5¢) peut
s’étendre comme suit :

a (1-a) .
293, (00) , pour a € [0, 1].

20%(o0) ®)

He < et pir <



En pratique, ¢; et ¢3 sont choisies quadratiques autour
de zéro, pour lisser les petites variations, et lineaire & I'in-
fini, pour restaurer les discontinuités spectrales et /ou spa-
tiales [8, 9]. Dans cette classe de fonctions, nous retenons
le potentiel hyperbolique : ¢1,3(p) = ,/73’3 + p2. Pour ces
choix, R est convexe si pp,pur < 1/4, si @ = 1/2 dans
(8). L’estimation de fouillis requiert donc le réglage de
0 = (X; pw; 713 pors T3 €).

3 Identification de cibles

3.1 Bimodéle profondeur-fréquence

L’estimation d’un spectre mélangé a été abordée dans [2].

Ici, nous proposons une extension qui vise & restaurer une
suite de tels spectres. Ainsi, chaque vecteur X, se décom-
pose comme la superposition de deux composantes : X,
pour les cibles, et X[, pour les fouillis. Le bimodéle reliant
les données aux inconnues s’écrit y,, = Wyp (XS, + XE,),
et pour les M cases distance le terme d’adéquation aux
données est donné par
2

Qu(X) = 1V = W@ + ) = |y - w1

ou XoF = [XPF, ..., X3l et X = [X°|XT] est une
matrice P x 2M. Le probléme reste indéterminé et nous
précisons maintenant le choix de la fonction de pénalisa-
tion.

3.2 Estimée du bimodéle

La fonction (7) ne permet pas de restaurer des raies
spectrales et un fond régulier [2]. Pour y parvenir, nous
avons considéré dans [2] le critére composite suivant :

Ju(X)= O (X)) +AR(X)+ AeRe(XT), (A, As) > 0
(9)
ol R; met en exergue les raies et Ry s’identifie & (7).
Comme dans [4, 10, 2], nous introduisons une énergie sé-
parable, circulaire et convexe pour identifier des cibles :
M P-1

Ro(X) =3 > do(ppm),

m=1 p=0

ol pp, = |X§m , et ¢o est hyperbolique comme ¢, 3. ¢g
étant convexe, croissante sur R4, R est convexe [11, Th.
5.1], comme Ry I’est aussi, le critére global Jy, est convexe
et par ailleurs C'. Son minimiseur global est défini par

X = [z’?c|é/\?F] = arg min Jy(X).
X

Dans le cadre bayésien adopté dans [4], ()? o X r) s'iden-
tifie a l’estimateur du MAP joint. La suite des spectres
Doppler s’obtient en calculant | X ¢ + Xy |?, aprés avoir fixé
O = (Ao Aw; Tos i Ti; fin; T35 €)-

4 Reésultats expérimentaux

4.1 Optimisation

Plusieurs stratégies pour minimiser 7 ont pu étre tes-
tées, en particulier ’algorithme du gradient pseudo-conju-

o] o8]
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F1G. 2 — Fouillis estimés. (a), AR [5]; (b), monomodéle.

gué de Polak-Ribiere [12], et une méthode de relaxation
par blocs sur critére semi-quadratique [1, 9].

4.2 Exemple simulé

Les spectres ont été calculés sur P = 64 échantillons.
En pratique, choisir P > 64 n’améliore pas les solutions
mais augmente significativement le cott de calcul.

La Fig. 2 montre une comparaison entre la solution du
monomodéle et la suite de spectres fournie par la méthode
AR long de [5]. Dans notre approche, les hyperparamétres
ont été fixés empiriquement, comme ceux minimisant la
distance L, aux vrais spectres. Ainsi, nous avons retenu
0 = (0,5;0,4;400;6,10%). Comme p, <K pr, la régularité
spectrale est moins prise en compe que la continuité spa-
tiale, et ce pour restaurer un fouillis de sol assez résolu.
De plus, la convexité de R n’est pas garantie puisque (8)
n’est pas satisfaite. En pratique, estimer des spectres ho-
mogeénes requiert des énergies non convexes.

L’approche AR long ne nécessite de régler que deux pa-
raméters, By = A\up et B = A, fixés selon la méme régle
empirique?, soit (Be;Br) = (0,12;250). Une simple com-
paraison qualitative avec la Fig. 1 de référence conduit
aux conclusions suivantes.

— L’apport de la régularisation est évident. Les spectres
estimés par la méthode AR long ou la notre sont plus
proches des vrais spectres que les périodogrammes.

— Le fouillis de sol estimé par les deux approches régu-
larisées est & haute résolution.

— Les transitions au début et a la fin du fouillis de sol
sont trop lissées par ’approche AR long alors qu’elles
sont préservées par la nétre. Les fouillis de pluie et de
mer sont aussi mieux imagés par notre technique.

— Le calcul d’'une image profondeur-fréquence par notre
approche nécessite de fixer trois fois plus de para-
meétres, soit six.

Enfin, notons que les fouillis hétérogénes sont mieux sépa-
rés par des énergies non quadratiques.

Nous avons aussi évalué une distance L, inter-spectrale
entre les spectres estimés et les vrais. Les résultats montrent
un gain de 25 % entre les périodogrammes et la méthode
AR long, et de 20 % entre cette derniére et notre approche.

2Une extension non supervisée est proposée dans [5] ot (Br, Bp)
sont fixés automatiquement au sens du maximum de vraisemblance.
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F1G. 3 — (a) : Suite de périodogrammes; (b) : solution du monomodéle; (c) : solution du bimodéle.

4.3 Données réelles d’imagerie Doppler

L’approche bimodéle pour estimer une suite de spectres
mélangés est évaluée sur un jeu de données réelles®. Cet
enregistrement (M = 48, N = 8) est composé de fouillis
autour de f = 0 et d’une seule cible. La Fig. 3(a) montre
que le périodogramme ne peut détecter la cible. Le résultat
du monomodéle est illustré sur la Fig. 3(b). La signature
spatio-fréquentielle du fouillis est bien restituée mais la
cible est perdue. Cette solution a été calculée pour P = 64
et des hyperparamétres choisis empiriquement. Enfin, la
solution du bimodéle est présentée en Fig. 3(c). La cible
apparait clairement dans la case distance m = 29, au tra-
vers de raies symétriques en f; = —0,29 et fo = 0,25.
Cette carte profondeur-fréquence a été obtenue en gardant
constant (ug; 71; pr; 73;€) par rapport a la Fig. 3(b). Deux
parameétres (Ac; Ar) apparaissent en plus dans (9). Ils ont
été choisis avec le méme ordre de grandeur, afin d’éviter
que le terme sur-penalisé (e.g., Ac) donne une distribution
nulle (e.g., /'/\?c)

5 Conclusion

Nous avons abordé le probléme de la caractérisation
spatio-fréquentielle de fouillis atmosphériques et de cibles
en imagerie radar Doppler. La régularité spectrale et la
continuité spatiale des fouillis d’une part, et le caractére
impulsionnel des cibles d’autre part, ont été modélisés au
sein d’un critére regularisé par respectivement une énergie
de Gibbs-Markov et un terme séparable. Les estimateurs
spectraux développés sont définis comme le minimiseur
global du critére régularisé mis en jeu. Les résultats obte-
nus montrent une saut qualitatif trés net par rapport aux
techniques existantes, au prix cependant d’un plus grand
nombre d’hyperparamétres & régler.
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