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Résumé— Nous proposons un modéle de signal multivaaégté temporellement et spectralement, adaptéritiglisation
du signal Radar. Le modéle proposé est une chaiiMadav cachée telle que la loi des observationmmeenne a la famille
des SIRV et dont la corrélation temporelle de duee est décrite au moyen d’une copule. || demeiloes possible d’estimer
les parameétres de la loi des observations, et @makons la robustesse de cette estimation emtarsaier le type et la force de
la dépendance temporelle en utilisant différendesilfes de copules. Finalement, nous exploronflliémce de la non prise en
compte de cette dépendance dans les procéduresgderstation statistique des signaux Radar fondéesles chaines de

Markov cachées.

Abstract — We propose a multivariate signal model with terapand spectral dependence, well-fitted for the eliog) of Radar signals. The
proposed model is a Hidden Markov Chain for whicheobations are Spherically Invariant Random Vect@®RV), and temporal
correlation is described by a copula. It is stithgsible to estimate the parameters of the SIRV wandtudy the robustness of the estimation
under different kinds of copulas and various sttera@f dependence. Finally, we explore the influesfcan omitted dependence for statistical

segmentation of Radar signals based on Hidden Ma{uains.

1. Introduction

Nous traitons dans cet article de la modélisationde
traitement des signaux multivariés, non gaussiensglés
temporellement et spectralement. Le caractére nossgn
des signaux en radar a motivé I'introduction diiK et de
ses variantes pour la modélisation des intensité</], ou
encore des «Spherically Invariant Random VectotR$
qui en sont I'extension pour les signaux multidisiennels

(conditionnellement aux classes recherchées) @st fdous
rappelons dans la section suivante les définitammopriétés
des SIRV et des copules. Nous montrons ensuite emtnm
celles-ci permettent de construire le modéle prépdsous
utilisons alors ce dernier pour proposer un mottééet [15]
afin de simuler des observations ne respectant lpas
hypothéses d’indépendance des modéles « HiddenoMark
Chain » (HMC). En variant le type de la copule dbl@e de

statistiquement correcte des signaux Radar effaoint

dépendance dans la procédure d'estimation et de

mesurés [6], et reste suffisamment proche du modelgegmentation. Nous en tirons alors des conclusiaast a la

gaussien pour en permettre des interprétationdesnput en
palliant les problemes de robustesse de I'estimatibune
décroissance trop rapide des queues de distributies
signaux recus en Radar sont généralement dépersizats
I'axe distance, et plusieurs approches ont déjgpkiposées
pour décrire cette dépendance [12]. L'objectif est de
proposer un famille de processus stochastiquepeymette
de décrire simultanément ces deux caractéristipubss
marges appartenant a la famille des SIRV et dentnatrices
de covariance représentent la corrélation spectetlaine
dépendance temporelle (ou spatiale). Nous nouses¥éns

robustesse et a la fiabilité des procédures de eeigimion
non-supervisée dans le traitement du signal raearde
maniére plus générale pour des processus statieanai

2. SIRV dépendants

2.1 Modele SIRV et notations
Un vecteur aléatoir OR" est appelé SIRV si s’écrit :

Z=U"% (1)

introduisons par le biais des copules [10, 14]il statistique
encore peu utilisé en traitement du signal (voipecelant
[3]). Nous abordons alors l'influence de cette djance
dans le contexte de la segmentation, laquelle @svent

U variable aléatoire réelle positive, appelée «uexp. La

loi de Z est donc un mélange continu de lois gaussiennes
centrées. Nous étendons la définition des SIR\¢ wgll'elle

est usuellement donnée en radar au cas ou la meyEnn

I'hypothese d’indépendance des

observation<€lliptique ou simplement elliptiques en raison ddédrme de

leur densité [9]. Les membres de cette familleplas utilisés



dans les applications sont déduits de la loi ganhmisque la  sur la fonctiong (entre autre la positivité et la décroissance
variableU suit une loi gamma/(v/2,2/v), laloideZ est sur le segmen{O,]] ). La copule de Clayton est construite
une loi de Student (loi T) paramétrée par le ttigla,Z,v), avec la fonctiong_ (t) =+ (t™ -1), et vaut

et si la variableJ ™ suit une loi gamma/(a, %), c’est une loi .

K de paramétrém,, a). gamma(a.) C,(u ) =max( (f +V -1 g @)
La matriceX est proportionnelle a la matrice de variance dd_e parametrea peut varier dang-1,+«)\{0} . Il est relié
Z . Les parameétres, v réglent la vitesse de décroissancelui aussi au tau de Kendall par I'expressior a /(a +2) .
des queues, et la loi normale apparait comme utiroés La copule gaussienne a la propriété de rendre amtmte
des lois K et T lorsqu'’ils tendent vers l'infini.ek densités les valeurs extrémes (minimale ou maximale), afférénce

s'écrivent de la copule de Student [10]. Pour cette dernlarprésence

i B r(“zM)\z\'“2 2p(2) g 2 d'une valeur extréme sur une des composantes aieats
Loi T f(zm.zv) = )T (2 ( * j @) Une valeur extréme (dans le méme sens) pour I'satiable.

_ _ 2aa\z\'” ’ p(2) o 3 Lorsque ces copules sont utilisées pour la modiisale
Loi K f(zm,= 9 = enr@\ a | e 2Jad3] @) dépendance de processus spatiaux, elles permetent
en écrivantp(z) =1(z- M=z m, et ' estlopérateur reproduire de phénoménes d’'agrégation de valeuréregs.
de transposition. La copule de Clayton ne corréle que les valeursmailes.

2.2 Copules 2.3 Modélisation de la dépendance par copule

Une copule de dimension 2 est la fonction de réjuart
de 2 variables aléatoires uniformes sur le c{alﬂrﬂz, [5, 10,
14]. L'intérét des copules est qu'elle permetteatfdire le
lien entre lois jointes et lois marginales (ou nes)g SiF est
la fonction de répartition (f.d.r) jointe de dewecteurs
aleatoires (V,,V,), de f.d.r F, F,, nous pouvons affirmer
grace au théoreme de Sklar [14] que

Soit un processus stationnaire (au sens strict)(Y,) », &
valeurs dansR" dont les marges sont elliptiques. Nous
proposons de modéliser la dépendance a l'aide tleetzie
des copules. S¥ était a valeurs réelles, il serait possible de
décrire tous les processus stationnaires a I'aligieedcopule
et de la f.d.r de la loiY,, grace au théoréme de Sklar.
B Cependant une telle construction pose deux difésul I'EqQ.
F(v,V,) = C(F(V), F(w)) (4) (4) ne s'étend pas aux vecteurs aléatoires (théorem
d’'impossibilité, [14]) et la manipulation d’'une adp a n
arguments pour modéliser la loi @¥,...,Y,) lorsquen est
grand pose des problémes pratiques. Afin de propaose
classe assez large de processus stationnairesge IBERY
nous introduisons la dépendance par le biais diocgssus
scalaire markovien latent. L’hypothese SIRV permet
S . N <
d'introduire  grdce a [I'Eq. (1) deux processus
U=(U,),.,£=(&).,. Nous supposons alors que et &
sont des processus indépendants et que le procgsscide

est i.i.d, alors que le processus de textWleest un
processus markovien stationnaire (hypothese simitaicelle
faite dans [12]). Pour connaitre entierement saillsuffit de
. ., se donner la loi d¢U,,U,) que nous exprimons en fonction
oV p) = (- pf )y ex] T2 T2PGC GG (5)  de sa copuleC, ses marges étant connues et dépendantes du
2(1-p°) dr de type de SIRV recherché. L'intérét de [l'utilisatiaiune

—_ -1 —_ -1 = IH
avecg¢, = ® (U),C_z A q; ), et,CD I|f1verse de la copule pour modéliser le procesdusest double :
la loi normale (univariée) centrée et réduite.

La copule de Student a une expression plus comp[zexe () La facilité de construction d’'une chaine de ktar a loi
[ . G +¢? —2pclc2jvz stationnaire fixée de densig (et fonction de répartition
F(2)r(Y) V(- p?) ©6) G). Le noyau de transition s'écrit alors
\/]__—Iozr(VTﬂ)M ((1+L12)(1+L22))_I%1 . g(un+1)de( '41)7 q l1{+1)) 1 3 . R
v v (ii) La richesse des types de dépendance enviskgegltiice
avec¢, =T,%(u),¢, =T *(V), etT,*l'inverse de la f.d.r de la aux nombreuses familles de copules existantes lgspu
loi T univariée av degrés de libertés. Le parametre elliptiques, archimédiennes).
pD[—l,]] correspond au coefficient de corrélation de laNous avons p(yn|yn_1,...,x)¢ p(y,| Y.,) parce que le
matrice de covariance intervenant dans la défmidimune loi  processus (U,Y) est une chaine de Markov Cachée.
elliptique. Cependant, si ces copules sont utdéis@eur L'estimation du processus caché¢ a partir d’'observations
définir la loi jointe d'un vecteuV,,V,, p ne correspond Y,,...,Y, peutse révéler intéressante dans les applications
plus & la corrélation (usuelle) de Pearson ekfird/,, mais Remarque: Des modélisations similaires ont déja ét
au tau de Kendalt entre deux variables aléatoires. Les deuxintroduites en économétrie pour la modélisation siéses
mesures de dépendance sont liées par la relatidemporelles financieres dans lesquelles la varia(me
T= 2arcsir(p) . volatilité) est elle-méme stochastique [11]. Cearide plus
Les copules archimédiennes constituent une autr@llda souvent, il est supposé que le logarithme de latiied a une
générique de copules, définie sous la forme fonoedle  évolution linéaire. Les copules permettent de psepales
suivanteC(u, V) = ¢ (¢(U) +¢(\), avec certaines conditions dynamiques non-linéaires pour le processus denaia

C est aussi la fonction de répartition du vecteur
(F.(V,),F,(V,)). Pour cette raison, la fonction dérivée
c(x ) =2; C(% ) est appelée densité de la coplle Les
copules se généralisent en dimensiMnquelconque comme
les f.d.r de variables a marges uniformes sur Engpbe
[O,J]M. Nous proposons 3 familles différentes de copule
paramétriques que nous utiliserons dans les sirontatians
la section 4.

Les copules elliptiques sont déduites en inverkantlation
de I'Eq. (4) ce qui permet d’obtenir I'expressiom ld copule
(ou de sa densité) pour des familles multivariéesaes.

La copule (bivariée) de la loi normale est

O Uy) =



3. Estimation des SIRV dépendants qui revient & mal estimer le facteur multiplicatie la
Nous cherchons a estimer les paramétreg, @ =voua)  covariance d'un SIRV.

d'un SIRV & partir de la réalisatio,,..., y, du processus — Tag. 1: Moyenne et REQM de I'estimateur du paramétre
précédent, qui est un échantillon identiquementridiss de queue de la loi TY=10)
mais non indépendant. Nous estimons cepen@iayX,&8) a
partir des équations déterminant I'estimateur duimam de T 0 0.13 033 0.59 0.8
vraisemblance (EMV) dans le cas indépendant. Ceite € Gauss 10.7 111 11 115 15.4
d’'avoir a traiter le probleme de la maximisation ldelog- (3.2 (4.7) 4 (490 (12.8)
vraisemblance d'une HMC, nécessitant des procédures Student | 105 10.6 11.6 11.5 14.7
complexes souvent colteuses en temps de calcul [4]. 2.5) (2.8) (4.8) (6.4) (12.6)

) _ Clavton 11.4 12.5 13.7 23.5
3.1 Estimation Y (4.4)  (84) (11.1)  (25)

Pour calculer 'TEMV d'un SIRV, nous proposons un
algorithme EM exploitant le processus de texturg13]. La
log-vraisemblance compléte du processus j@ltY) dans

TAB. 2 : Moyenne et REQM de I'estimateur du parameétre
de queue de la loi Kg=5)

le cas indépendant se décompose en deux termeglice T 0 0.13 0.33 0.59 0.8
permet de proposer une procédure de recherche ximoma Gauss 4.6 4.7 4.6 4.9 5.2
de la vraisemblance s'opérant par une succession de .1) 1.2) (1.1) (1.5) .7
maximisation sur de petits espaces, au lieu d'@woharche 4.7 4.7 4.7 4.8 5.4
sur de grands espace®ftaouv): Student 1.2) 1.1) (1.4) 1.2) (1.9)
log p(le,ulN\mZ,H):ZN:Iog( f(ylu, mZ))+ZN: log( g(u) (8) Clayton a7 4.6 4.9 >
= i ‘ 1.1 1.1 (1.5) (2.2)

. B \ =1 . Y
La log-vraisemblance compléte de la HMO,Y)ne differe | orsque les queues de distribution sont plus épsigsas de

3 N-1 la loi T par rapport & la loi K considérée) l'infloce de la
que par la présence du termg log(c(G; (u). G (y.,))) dépendance de la texture est plus importante. k@lation

représentant la dépendance entre les observatiinsi des .e'xtrem’es par !a copule de Stgdent ne detepmrsela
I'estimation utilisée S0US Ihypothése (fausse)q“a“te de l'estimation par rapport a la copule mﬂmne:
d'indépendance revient a modifier I'algorithme EM C'st par contre le type de la structure de la deéaece qui
correspondant au vrai modéle lors de la mise a jwr Modifie les performances de la segmentation : aentém de
paramétre . Les formules de ré-estimations dans le ca¥<endall, la copule Clayton dégrade plus fortemeat |

indépendant sont : variance des estimateurs.
N

" ! .
i = 22 Loz =LYy (z-m™)(z-m ™) (9)
i=1

2w

avec Wf”):E[Ui|Z, W0, 50 g Le paramétre de la 4.1 Dépendance conditionnelle dans les HMC

texture s’'obtient par la résolution d’'une équatimm-linéaire ~ Contrairement au cas homogene traité dans la seztinous
unidimensionnelle dépendant de la dengjtéque 'on peut SUPPOsONs que nous avons plusieurs zones aux
écrire sous la forme : caractéristiques  différentes, et que celles-ci sont
#7 =(0™ (W). ) (10) représentables par un processus markqvien caché
- A 1<isN X=(X,)s @ K classes, tel que la Iloi deY,
conditionnellement a X, =k soit une loi elliptique de
3.2 Influence de la dépendance parametres(m ,Z,,6,) . Nous cherchons a estimer de fagon
La maximisation de la vraisemblance (8) donne tosjales non-.supervisée le processus par 'estimateur bayésien
estimateurs consistants mais dont la variancelestgrande Maximum des Marges a Posteriori (MPM), en supposant que
que celle de FEMV. L'algorithme EM, pour des échtatis ~ "OUS avons une chaine de Markov cachée. _
de faible taille donne souvent un estimateur bjaséraison Nous introduisons une deépendance entre les obseTsat

de maxima locaux de la vraisemblance le piégeaahsDe cond|t|onnellem¢nt aux e:[‘i‘ts par le biais du preeesde
cas d'échantillon assez grand\ €500), ce probléme est texture U ce qui permet d’évaluer la robustesse (par rapport

atténué et les tableaux 1 et 2 permettent d'évéleféet de la aux ecarts aux hypotheses du modele) des procediares

dépendance sur I'estimation du paramétre de questangs se.gm'entation non-su'p.ervisée dans le cas ou .I’hgpeth
par Monte-Carlo sur 200 tirages). Nous utilisongdaine d’indépendance conditionnelle des observationsrese en

carrée de I'écart quadratique moyen (REQM) de hestéur .défaut.. Cette corrélation spa}t?ale supp}lémentairst e
afin de donner une indication de la fluctuation demtrodwte par une copule modélisant Ia. dependaAhce de
I'estimateur, mais aussi de son biais. U,U,.), tel que le pI’OC.eSSl(Q.(,U,Y) soit une chgme de
Les parameétres(m,X) sont correctement estimés, et la MarAkov homogene et §tat|onna|re (C'est un cas\mdmcdg
variance des estimateurs reste stable et prochecagu chalr)es_ de Markoy Tr|pI.et)..,Ce nhouveau modgle_gﬁggra
indépendant. La différence devient notable pour0.8. Le aussi bien le modele univarie [3], que le modeldtivarie
paramétre de queue est le plus affecté par la dépee, ce [2].

4. Segmentation



4.2 Segmentation non-supervisée avec HMC-IN développement des méthodes d’estimation basééa gtaie

Les segmentations sont obtenues sous hypothégéaisemblance du modeéle constitue aussi un axe de
d'indépendance conditionnelle des observations,r pou  développement, afin  d'appliquer des méthodes de
modele & 3 classes en dimension 2. Dans 'exengité tles segmentat_ion non-supervisée dans le contexte ddélesode
moyennes sont =(00)', m, = (1.5 1.5), m, =(3 3)', les  Markov Triplet [15].
variances sont toutes les normalisées, avec déficemgs de
corrélation distinctsp, =0.4, p, = 0.2,0,= 0.L. Enfin, les .y
paramétres de queue somt=5,v, =10,v, = 15 pour les References
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approfondie nécessite d'étre menée lorsque lesadaent
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de représenter la dépendance de données réellas tad




