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Résumé —Ce papier traite d’algorithmes d’imagerie SAR dédiés a la détection de cildecemvert forestier (FoPen) et plus précisément de
leurs performances. L'imagerie SAR classique reposant sur ugledd cible de point blanc isotrope ne donne pas de résultats satisfaisant p

la détection FoPen. Pour augmenter la détection de la cible et réduire desdaalarmes, nous avons développé précédemment des algorithmes
d’'imagerie SAR utilisant des modeles a sous-espace qui tiennent cdegppeopriétés électromagnétiques et polarimétriques de la cible et des
interférences. Nous étudions les performances de ces algorithm#sssdonnées simulées et les comparons a celles I'imagerie SAR classiqu
Nous intéressons également a la robustesse de nos algorithmeseaug éermodélisation des interférences. Enfin, nous présentorésd#ats

sur données réelles qui confirment I'intérét des algorithmes d'ima§&R basé sur des modeles a sous-espace.

Abstract — This paper deals with SAR imagery algortithms dedicated to target detectiom frathe of FoPen (Foliage Penetration) and more
precisely on their performances. Classical SAR imagery using the whttejsc point model does allow satisfying results for FoPen detection.
To increase target detection and to reduce false alarms, we havepEV&AR algorithms based on subspace models which take into account
electromagnetic and polarimetric properties of the target and the intectsseWe study the performances of these algorithms on simulated data
and compare them to the performances of classical SAR imagery. Westatly the robustness of our SAR algorithms to interference modeling
errors. Finally, results on real data are presented and confirm theshtdrSAR algorithms based on subspace models.

1 Introduction Le SARSES a été ensuite étendu a des données en double po-
larisation (HH et VV) dans [3]. Comparé au SAR classique, le
La détection de cible sous couvert forestier (détection Fogain en détection d’une cible est 8B en simple polarisation
Pen) en utilisant le SAR (Synthetic Aperture Radar) a faltY’ et de8dB en double polarisation.
jet de nombreuses études. L'imagerie SAR classique basee 3yous avons ensuite introduit dans [4] 'algorithme OBSARIpo
le modele du point blanc isotrope [1] ne permet pas une bonriequel les interférences sont modélisées par des cylirdires
détection de la cible : sa réponse est faible et de nombreusgfctriques d'orientations inconnues et reposant surllelao
fausses alarmes causées par la forét sont présentes. cible est modélisée de la méme maniére que pour le SARSES.
Notre approche est de reconsidérer la formation d'image SARous montrons que I'ensemble des réponses des cylindres di-
en prenant en compte de l'information a priori sur les p@pri glectriques appartient & un sous-espace de rang faiblééappe
tés électromagnetiques de la cible et des interférencalgd-"  sous-espace interférence. Lintensité de image OBSAR es
rithme SARSES a été développé dans [2] en simple polarisaiors la projection oblique du signal recu dans le souseespa
tion; la cible est vue comme un ensemble de plaques parfaitgible parallélement au sous-espace interférence. Ceithige
ment conductrices (PC) d'orientations inconnues ; il esbmo permet ainsi de détecter la cible et de réduire les fausseaes
tré que les réponses de I'ensemble des plagques PC sont cordges aux interférences. Nous proposons d’évaluer lesrperfo
nues dans un sous-espace de rang faible, appelé sous-espaegices statistiques de 'OBSAR. De plus, il est difficile de
signal. L'intensité de I''mage SARSES est obtenue en projeconnaitre a priori exactement les interférences a I'oeigies
tant orthogonalement le signal recu dans le sous-espata sig fausses alarmes ; leur modélisation est alors approximatinsi,
*Les auteurs remercient la DGA (Direction Générale de I’Armetjneour r,]ou$ etUdlor,]S eg:itlement la ro,bUStesse d? 'OBSAR a Ia,mOde_
le financement de ce projet et 'TONERA pour les données réfeligsies. lisation des interférences. Enfin, nous présentons dekatssu




sur données réelles. pour le SARSES. On suppose également que le rayonne-
Nous adoptons les conventions suivantes : les vecteurs sont ment des troncs d'arbres (interférences) appartient a un
notés par des lettres minuscules en gras et les matrices par sous-espace interférengg,,) de rang faibleD ;. On note

des lettres majuscules en grdsest 'opérateur transposé et J.y € C?NEXDs yne base orthonormale dé,,). Lin-
T 'opérateur transposé conjugué. tensité de I'image OBSAR s’écrit pour la positian, ) :

S . Top(z.y) = 1Pt )
2 Configuration SAR et notations OB Y= o2

ot Eg,,J,, estle projecteur oblique dari¢/,,) paral-
lélement a la direction décrite pay,,) [5]. L'intensité
de 'OBSAR est alors la norme au carré de la projec-
tion oblique dez dans(H,,) selon(.J,,). Comparé au
SARSES, la prise en compte des propriétés électromagneé-
tiques des interférences modifie la projection orthogonale
dez dans(H,,) par une projection oblique. La réponse
de la cible est augmentée alors que celle des interférences
est supprimée.
Le sous-espace signal,,) est généré a partir des réponses

» NKx1 T T 7T de plagues PC pour toutes leurs orientations possibles et le
zreC , &= [211) z. ... o7y } @ sous-espace interféren¢é,, ) est généré a partir des réponses

TY

Nous considérons dans notre étude uniqguement des signaux §§ cylindres diélectriques reposant sur le sol pour togtess|
larimétriques (HH et VV). Le signal recu polarimétriquest ~ Orientations possibles. Ces sous-espaces contienneniesn
la concaténation des signauX etz : informations a priori sur les propriétés électromagnésyde

T la cible et des interférences. De plus, ces sous-espacasgke r
7 — {ZHT sz} (2) faibles décrivent des directions privilegiees dépendestyto-
priétés électromagnétiques des modeles. La construcéen d
L . sous-espaces et la génération de leurs bases sont desipeints
3 Intensités des algorithmes portants du développement de nos algorithmes que nousra’abo

derons pas ici mais qui sont détaillés dans [2, 3].
Nous considérons ici les algorithmes CSAR (Classique SAR),

SARSES et 'OBSAR (OBlique SAR). Nous supposons que les ; ; . .

signaux recus sont corrompus par un bruit blanc complexe &t Résultats sur données simulées

Gaussien, de moyenne nulle et de variamte

— CSAR: le CSAR est un algorithme SAR classique se ba4.1 Configuration

sant sur le modele du point blanc isotrope. On ngiec
C2NKX1 e vecteur complexe de la réponse du point blan%
isotrope pour la positiofi, y). Lintensité de I'image CSAR
pour la positionz, y) s’écrit alors :

Le SAR est un radar aéroporté décrivant une trajectoire rec-
tiligne ; a chaque position;, i € [1, N], I'antenne émet et re-
coit la réponse de la scéne sous observation. Le signal éinis e
un chirp en polarisation H ou V avec une bande de fréquence
B et une fréquence centrafg. En considérani échantillons
temporels, nous notons paf € CX*! le vecteur du signal
recu a la position:; de I'antenne et pour la polarisatign Le
signal reguz? pour toutes les positions; de I'antenne et pour
la polarisatiorp est la concaténation déé vecteursz? :

z € CZNKXl

3

Nous considérons un scénario dans lequel la cible est une
oite de dimension&n x 1.5m x 1m reposant sur un sol et lo-
calisée dans une forét de troncs d’arbre. Le rayonnemerat de |
cible est simulé en utilisant un logiciel commercial Fekbdt
vl 22 celui des arbres est simulé par COSMO [7]. Nous travaillens d

o2 ) plus en bande P. Le sous-espace cible est généré par le rayon-
— SARSES: le SARSES est un algorithme se basant sur uiément de plaque PC de dimensibn x 1m et le sous-espace

modéle de cible & sous-espace. On suppose que le raydhterférence par des cylindres diélectriques de hauitear et

nement de la cible appartient & un sous-espace sigha) de demllrayoriZOcm, reposant sur le sol. Les deux sous-espaces

de rang faibleDy;. On noteH,,, € C2¥NK*Du yne base Ot le méme rang égall@. Pour plus de details sur la configu-

orthonormale deH,,). Lintensité de Iimage SARSES ration des simulations, voir [2, 3].

pour la position(z, y) s’écrit :

Ics(z,y) =

|H 22 4.2 Caractéristigues Opérationnelles du Récep-
— 4) teur
o2 (

L'intensité de I'image SARSES est alors la norme au carré Pour évaluer les algorithmes SARSES et OBSAR, nous tra-
de la projection orthogonale du signal recu dans le sougons leurs courbes COR (Caractéristiques Opérationralies
espac€H,,). Récepteur). De plus nous évaluons la robustesse de 'OBSAR
— OBSAR : 'OBSAR est un algorithme se basant sur desa la modélisation des interférences en considérant deux cas
modeles de cible et d’'interférence a sous-espace. Le rayon— Cas idéal : le rayonnement des interférences appartient to
nement de la cible est modélisé de la méme maniére que talement &(J,,). Dans ce cas, les fausses alarmes dues

Isps(z,y) =



aux interférences sont totalement supprimées dans I'imaderét de pins. Plus de détails sur la forét de Nezer sont dispo

OBSAR comme le montre la Figure 1(a).
— Cas réaliste : une partie du rayonnement des interférenc

nibles dans [7].
bes sous-espaces ciljl# ;) et interférencg.J,,) sont respec-

n‘appartient pas &/,,). Dans ce cas, les fausses alarmedivement générés par une plaque PC de dimensions 2m et
dues aux interférences ne sont pas totalement réduitgsar un cylindre diélectrique d’une hauteur tien, d’'un rayon

Néanmoins 'OBSAR possede de meilleurs performance
que le SARSES comme le montre la Figure 1(b).
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oBSAR
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FIG. 1 —Courbes COR (probabilité de détection en fonction d
la probabilité de fausse alarme) du SARSES et de 'TOBSAR.

4.3

Nous considérons les mémes données simulées que pré
demment, dans le cas réaliste. L'image SAR classique de
Figure 2(a) montre clairement que la cible n’est pas vis#ile
gue de nombreuses fausses alarmes sont présentes. Sgel'im

Images SAR

de 20cm et reposant sur un sol PC. Les deux sous-espaces ont
un rang égal a0.

5.2 Images SAR

L'image CSAR sur la Figure 3(a) montre clairement les li-
mites de I'imagerie SAR classique : le camion n’est pas détec
table et I'environnement forestier crée de nombreusesésus
alarmes. L'image SARSES sur la Figure 3(b) illustre I'agpor
de la modélisation de la cible par sous-espace : le camion ap-
parait clairement par rapport a I'environnement foreskafin,
I'image OBSAR sur la Figure 3(c) illustre I'apport de la medé
lisation de la cible et des interférences par sous-esp&cea-|
mion apparait aussi clairement que sur I'image SARSES et les
fausses alarmes sont légerement réduites. Comme nousd’'avo
vu précédemment, la réduction des fausses alarmes estdimit
et s'explique par une modélisation imprécise des intenfégs.
Néanmoins 'OBSAR possede de meilleures performances que
le SARSES.

6 Conclusion

Nous avons présenté dans ce papier les performances d’algo-
rithmes d’'imagerie SAR basé sur des modéles a sous-espace,
le SARSES dédié a la détection de cible et TOBSAR dédié
a la détection de la cible et & la réduction des fausses aarme
dues aux troncs d’arbre. Comparés a I'imagerie SAR classiqu
le SARSES et TOBSAR montrent de bien meilleurs perfor-
mances de détection de cible sur des données simulées. On
montre également que la réduction des fausses alarmesRie 'O

&SAR dépend fortement de la précision de la modélisation des

interférences. L'application de ces algorithmes a des éesin
réelles confirme leurs performances méme si la réduction des
fausses alarmes de 'OBSAR reste mitigée. Pour la suitesle ce
travaux, il serait donc tres intéressant de prendre en @legpt
reurs de modélisation dans nos traitements afin d’aneélior

I réduction des fausses alarmes.
a
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FIG. 2 —Images SAR des données simulées. Une boite sur doiG. 3 —Images SAR issues de données réelles. La cible est
localisée en(108, —1,0) est placée dans une forét de troncsun camion localisé e(6550, 150, 0)m et placé dans la forét de
d’'arbres. Nezer.



