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Résumé — Cet article traite de la conception d’un brouilleur “intelligent” dans le cas oil les signaux émis sont non linéaires. Le
terme “intelligent” est employé car le brouilleur doit étre capable de suivre ’évolution des caractéristiques du signal & brouiller.
En effet, ce brouilleur doit simultanément émettre un signal de brouillage (de fort niveau) et estimer les caractéristiques du signal
utile (de faible niveau). La solution originale retenue est basée sur l'utilisation d’une séquence de brouillage & faible pouvoir
d’excitation. Cette solution a été validée sur signaux sonar sous-marins par une procédure de traitement non linéaire des données
montrant la faisabilité de la conception d’un brouilleur “intelligent”.

Abstract — This paper deals with a “new concept” of a jammer in which the emitted signals are nonlinear. The term “new
concept” is employed to characterize the adaptivity of the jammer, because it must simultaneously send a jamming sequence and
estimate the the characteristics of the sequence of interest.This original approach use a jamming sequence which do not satisfy
the persistence of excitation (PE) condition. This approach has been validated on real underwater acoustical signals.

1 Introduction

Cet article traite de la conception d’un brouilleur sous-
marin “intelligent” dans le cas ot on est confronté a des
problemes de transmission non linéaires diis essentielle-
ment & la mécanique et & la coque du brouilleur .

La torpille émet un signal. A partir du signal retour la
torpille est capable de déterminer la position du batiment
de surface. Le role du brouilleur est donc de perturber
au mieux ce signal retour (voir figure 1), pour cela les
contraintes essentielles du brouilleur “intelligent” sont les
suivantes :

— Le brouilleur émet un signal z; de fort niveau et
large bande afin de perturber le signal émis s, qui
est supposé bande étroite et de faible niveau.

— Le brouilleur n’est pas aveugle, il doit étre capable
d’estimer simultanément les caractéristiques du si-
gnal sg, qui peuvent étre évolutives au cours de temps
(agilité de fréquence), afin d’adapter les parametres
du signal perturbateur zy.

Avec ces contraintes, la structure du brouilleur implique
des non linéarités dans la propagation des signaux sonar.
Un filtrage linéaire du signal d’observation yi = s+ F[zg]
(ou F représente le systéme inconnu non linéaire), ne peut
pas modéliser correctement la dynamique du systéme. Les
modeles non linéaires (Volterra, NARMAX) dépassent les

1. Cette étude a été financée par la Direction des Construc-
tions Navales. Nous remercions particulierement M. Eric Ruchaud,
ingénieur DCN St-Tropez de nous avoir permis d’inclure des signaux
sonar sous-marins.

limitations des modeles linéaires, mais ils sont tres gour-
mands en parametres. De plus, afin d’identifier les pa-
rametres du systeme inconnu F', le signal d’entrée doit étre
suffisamment riche pour exciter toutes les non linéarités.
Le choix du signal d’excitation qui est en méme temps le
signal perturbateur est crucial pour le filtrage non linéaire
du signal capté y; par le brouilleur.

Dans cette application, 2 types d’entrée seront comparés:
le signal RMS (Random Multilevel Sequence) qui est a
excitation persistante et le signal cyclostationnaire BPSK
(Binary Phase Shift Keying) qui est a faible pouvoir d’ex-
citation. Les paragraphes 2 et 3 rappelent les principaux
résultats théoriques obtenus en [1, 2]. En revanche, le pa-
ragraphe 4 décrit la procédure de traitement non linéaire
et les résultats obtenus en acoustique sous-marine.
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Fi1G. 1: Le brouilleur sous-marin.
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2 Condition d’excitation persistante caractéristiques de satisfaire les contraintes du brouilleur

2.1 Modéle de Volterra

Le modele de Volterra a temps discret d’ordre N, M (degré
de non-linéarité N et mémoire M), est défini par

N M—-1
Yk :Z Z hi(jlv"'ajn)mk—jl'”wk—]'n (1)
i=1 j1,+,jn=0

ou yr est la séquence de sortie observée associée & la
séquence d’entrée xy, et h;(j1,- -, jn) correspond au noyau
d’ordre n. Le nombre p de termes de I’équation (1) est de
p= (JYVT%)! — 1. Si N et/ou M sont grands, le nombre p
augmente rapidement [3]. Si on observe le systeme a I'ins-
tant k et durant une période L, le vecteur d’observation
s’écrit, alors,

Y, = Xt + (2)
oll N est une séquence de bruit, X est une matrice des
données d’entrée de dimension L x p. Elle est définie par

A
Xk = [Xk, s ,Xk+L,1]t avec

- Thjy Thjy - Thjn ] (3)
pour ji,j2,...,j8 = 0...M — 1. Si X} X} est de rang
plein, alors ’estimé 6 des parametres du modele, par les
moindres carrés est donné par la relation

6= (X; X)Xy, (4)

A
X = [Thjy Thjy Thjo

2.2 Condition d’excitation persistante (PE)

La condition d’excitation persistante est définie comme
suit [4]

Définition 1 la séquence stationnaire x;, est dite PE d’ordre

(N, M) si la matrice d’autocorrélation du modéle
A
Rx = E[xx}) (5)

eziste et est non singuliére.

La séquence RMS, définie ci-apres, est traditionnelle-
ment utilisée comme une séquence PE car elle satisfait la
condition PE si g > N + 1.

Définition 2 Soit x;, une séquence i.i.d. prenant dans un
ensemble fini de valeurs distinctes l1, 13, - -, 1, avec respec-
tivement pi,pa,---,pq les probabilités de chaque valeur.
Sl pi = 1. Alors x, est appelé une séquence RMS g-
niveau.

Cependant, le nombre important de termes de ce modele

rend difficilement exploitable cette méthode. En effet, lorsque

N est grand, la matrice Rx est mal conditionnée et I’entrée
ne stimule pas de fagon égale les modes du systeme. Afin
de réduire le nombre de parametres a estimer, une solution
alternative est proposée.

3 Construction du modele de Vol-
terra minimal

On propose 'utilisation d’une séquence de type BPSK
(Binary Phase Shift Keying) car cette séquence a pour

“intelligent” et de ne pas satisfaire la condition PE. Le
modele de Volterra minimal sera construit a partir du cal-
cul de Rx. En effet, comme la matrice n’est pas de rang
plein, on élimine les termes de modele de Volterra jusqu’a
obtention d’une matrice minimale de rang plein.

3.1 Signal BPSK

Le signal BPSK est un signal cyclostationnaire. Si ’on
échantillonne ce signal & un multiple entier R de la période
de blocage T, du signal BPSK continu (i.e. F, = R/T.),
on obtient la séquence xj suivante

T = bkzk k= 0,1,2,... (6)

by = Z amp(k + mR) (7)
m=0

2z = Acos(wok) (8)

ol R correspond au nombre d’échantillons bloqués, wg =
27 fo la pulsation réduite de la porteuse, a,, une séquence
équiprobable i.i.d. prenant les valeurs +1 et p(k) un pulse
tel que

1 pour £=0,...,R—-1
0 ailleurs.

) = { )

La largeur de bande du signal est inversement propor-
tionnelle & R (pour R = 1 le signal est blanc). On note
que pour fo = 0 et R = 1 on obtient une séquence i.i.d.
binaire équirépartie.

3.2 Sélection des termes du modeéle de Vol-
terra

La sélection des termes du modele de Volterra se détermine
par le calcul de Rx. Il faut pour cela définir Rx dans le cas
d’une séquence cyclostationnaire, celle-ci correspond alors
a Pautocorrélation du modele pour une séquence asymp-
totiquement stationnaire (cf [5]).

Définition 3 la séquence cyclostationnaire xy, est dite PE
d’ordre (N, M) si la matrice d’autocorrélation du modéle

T-1
A 1
Ry = lim T ; Elxp41x), 1] (10)

existe et est non singuliére.

Le rang de cette matrice permet de déterminer le vec-
teur x}, ne comprenant que les p' termes de x;, associés aux
valeurs propres non nulles. Rx/ est alors de rang plein. On
sélectionne alors ces p’ termes (cf [6] et [1] pour plus de
détails).

4 Signaux sonar sous-marins

On ne présentera que les résultats obtenus & partir des

séquences d’entrée RMS & 5-niveaux et BPSK de caractéristiques

(nombre d’échantillons bloqués R = 5, fréquence de la
porteuse fo = 0.105). Le modele non linéaire NARMAX
(Nonlinear Autoregessive Moving Average with eXoge-
nous inputs) a été retenu pour I'identification du systeme.
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En effet, en [2] et [7], on montre que I’étude effectuée sur
le modele de Volterra peut-étre étendue au modele NAR-
MAX. De plus, afin de réduire le nombre de parametres
du modele, 'algorithme OLS (Orthogonal Least Squares)
a été employé [8].

4.1 Procédure de traitement non linéaire

L’acquisition des données a été réalisée dans les locaux
de la DCN St-Tropez. Le signal utile dont on doit esti-
mer les caractéristiques est une fréquence pure inconnue
(21kHz < fsor < 29kH z), échantillonnée & une fréquence
fs = 200k H z. Le rapport signal utile sur signal perturba-
teur est de

SNR = 10log(A*/2P,) = —20dB

ol P, correspond a la puissance du signal d’entrée.

Dans une premiere étape, l'identification du systéeme in-
connu est réalisée. Le modéle NARMAX choisi est de
degré de polyndome égal & 3 et de mémoire en = de 25
et en y de 10. Les parametres sont estimés a partir d’une
séquence d’apprentissage ne contenant pas le signal utile.
Le nombre de parameétres initial est de 8435. Apres la
phase d’identification par OLS on ne conserve que les 30
parametres de plus forte contribution.

La seconde étape consiste a filtrer la séquence d’observa-
tion contenant (ou pas) le signal utile. La derniére étape
consiste a estimer la fréquence du signal utile sur le résidu
du filtrage ri, (rp = 8x ou 0) lorsque celui-ci a été détecté.

4.2 Détecteur de fréquence pure inconnue

Le détecteur est basé sur le test d’hypotheses suivant
[9]:

Hi: rg :Asin(w%+¢)+nk, k=0,---,L—-1
Ho: ri=mng, k=0,---,L—1
ou L est la longueur d’observation, ¢ la phase aléatoire
unformément distribuée et 1 correspond & un bruit blanc

gaussien de variance 0727. L’amplitude A est supposée connue.
La fréquence est supposée étre une variable aléatoire discrete

de densité de probabilité P(w;), avec wy < w; < wpy-
Le rapport de vraisemblance est donné par:

A(rlw) = exp(A®L/4 07) Io(Aq/a;) (11)
ou Iy est la fonction de Bessel et g est donné par

L-1 L-1
¢ = (D risin(k/f,)* + (Y ricos(w k/f5))* (12)
k=0 k=0

Le rapport de vraisemblance moyen est

M
AP = Y- Alrlws) Plw) (13)

L’hypothese H; est choisie si A(r) > «, ot a est un seuil
qui dépend de la probabilité de fausse alarme fixée

o

Dans ce cas, l'estimée de la fréquence du signal utile cor-
respond & l’argument qui maximise A(r).

4.3 Estimation de la fréquence du signal
utile

Le résidu du filtrage r; contient 900 échantillons. On
découpe cette séquence en trois partie égale (A,B,C). On
sait que le signal utile est uniquement présent dans la
partie B du résidu et de fréquence fsor = 21kHz. La
figure 2 montre la densité spectrale de puissance de la
séquence d’observation pour la séquence de brouillage de
type BPSK de caractéristiques R = 5 et fo = 21kHz.
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Fi1G. 2: Densité spectrale de puissance de la séquence d’ob-
servation.

En pratique le seuil o ne peut pas étre calculé d’une
maniere théorique, car ’hypothese rj, gaussien n’est pas
vérifiée. On estime donc la densité de probabilité p(A)
de A(r) par simulation de Monte-Carlo en générant 1;_21
réalisations. Une séquence gaussienne r; est simulée avec
la méme largeur de bande que le résidu réel avec Py, =
0.01, P(w;) =1/M et fy =18kHz < f < fyr = 30kHz.

Le seuil obtenu pour les séquences de brouillage RMS
et BPSK (cf Table 1) est respectivement «;.,,s = 1874 et
appsk, = 1151. L'utilisation de la séquence RMS induit une

Partie A B C
Arms (7) 2370 | 2478 | 1560
Détection si A\pps > 1874 | oul oui non
Fréquence estimée kHz 25 21 /
Partie A B C
Abpsik (1) 319 | 1711 | 636
Détection si Appsi > 1151 | non oui non

Fréquence estimée kHz / 21 /

TAB. 1: Résultats expérimentauz.

détection du signal utile dans la partie A et B, alors que
celui-ci n’est présent que dans la partie B.

Les figures 3 et 4 représentent respectivement la fonction
de vraisemblance normalisée obtenue sur les trois parties
A B,C, pour la séquence de brouillage RMS et BPSK.
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Normalized likelihood function
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Fia. 3: Fonction de vraisemblance normalisée pour la
séquence de brouillage RMS.
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Fi1G. 4: Fonction de wvraisemblance normalisée pour la
séquence de brouillage BPSK.

On constate que la fréquence qui maximise la fonction
de vraisemblance dans la partie B (partie ou le signal a
été détecté) pour la fréquence 21 kH z, ce qui est conforme
a l'expérimentation réalisée. Cependant, pour la séquence
RMS le signal a également été détecté dans la partie A,
ce qui ne correspond pas a la réalité de ’expérimentation.

5 Conclusion

Cet article présente des résultats de traitements non
linéaires dans le cadre de I’application du brouilleur “intel-

ligent” sur des signaux sonar sous-marins. L’expérimentation

réalisée valide I’étude théorique proposée en [1, 2], ou
I'utilisation d’une séquence & faible pouvoir d’excitation
(BPSK) était comparée a ’utilisation classique de séquence
a excitation persistante. Il resterait cependant, & valider
I’ensemble de ces résultats a partir d’'une expérimentation
en mer.
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