-

View metadata, citation and similar papers at core.ac.uk brought to you byfz CORE

provided by HAL Université de Savoie

archives-ouvertes

Une nouvelle décomposition tensorielle orthogonale,
I’Alternative Unfolding HOSVD. Application au STAP
Polarimétrique

Maxime Boizard, Guillaume Ginolhac, Frédéric Pascal, Philippe Forster

» To cite this version:

Maxime Boizard, Guillaume Ginolhac, Frédéric Pascal, Philippe Forster. Une nouvelle
décomposition tensorielle orthogonale, I’Alternative Unfolding HOSVD. Application au STAP
Polarimétrique. GRETSI 2013, Sep 2013, Brest, France. pp.1-4, 2013. <hal-00871211>

HAL Id: hal-00871211
https://hal.archives-ouvertes.fr /hal-00871211
Submitted on 9 Oct 2013

HAL is a multi-disciplinary open access L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
archive for the deposit and dissemination of sci- destinée au dépot et a la diffusion de documents
entific research documents, whether they are pub- scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
lished or not. The documents may come from émanant des établissements d’enseignement et de
teaching and research institutions in France or recherche frangais ou étrangers, des laboratoires
abroad, or from public or private research centers. publics ou privés.


https://core.ac.uk/display/47282301?utm_source=pdf&utm_medium=banner&utm_campaign=pdf-decoration-v1
https://hal.archives-ouvertes.fr
https://hal.archives-ouvertes.fr/hal-00871211

Une nouvelle décomposition tensorielle orthogonale, I’ Alternative
Unfolding HOSVD. Application au STAP Polarimétrique

Maxime BOIZARD'3, Guillaume GINOLHAC?, Frédéric PASCAL?, Philippe FORSTER!

1 aboratoire SATIE - ENS Cachan - CNRS - UniverSud
61 av du President Wilson 94235 CACHAN Cedex, France

ZLISTIC - Polytech Annecy-Chambéry
5, chemin de Bellevue Domaine universitaire d’ Annecy-le-Vieux, France

3Laboratoire SONDRA - Supelec
Plateau de Moulon, 3 rue Joliot-Curie, F-91192 Gif-sur-Yvette Cdex, France

maxime.boizard@satie.ens-cachan.fr, guillaume.ginolhac@Quniv-savoie.fr
frederic.pascal@supelec.fr, philippe.forster@satie.ens-cachan.fr

Résumé — Dans cet article, on propose d’étendre les méthodes rang faible de traitement d’antenne a des cas multidimensionnelles. Deux types
de méthodes peuvent étre envisagés : I’approche vectorielle et 1I’approche tensorielle. L’approche vectorielle consiste a mettre les données sous
forme de vecteurs et d’appliquer les traitements classiques. Dans ce cas, la structure des données n’est pas prise en compte ce qui peut nuire aux
performances et a la robustesse. Afin d’éviter ces problémes, une approche tensorielle est proposée. On s’intéressera plus particulierement au
cas du Space Time Adaptive Processing (STAP) rang faible. Afin de prendre en compte la nature des données STAP, une nouvelle décomposition
tensorielle est proposée : la AU-HOSVD. A partir de cette décomposition, un filtre STAP tensoriel rang faible est proposé. Afin d’illustrer I’intérét
de notre approche, on 1’applique a un cas particulier de STAP multidimensionnel : le STAP polarimétrique. On montre grice a des simulations
numériques de Signal to Interference plus Noise Ratio (SINR) loss que les performances de nos filtres sont meilleures que celles données par
une approche vectorielle.

Abstract — In this paper, an extension of low rank methods used in sensor array is proposed. Two approches are possible. Firstly, the vector
approach consists of unfolding the data into vectors and applying the traditional methods. In this case, the data structure is lost which can lead
to a decrease of performance and/or robustness. A tensor approach is then proposed which prevents these problems. The case of low rank
Space Time Adaptive Processing (STAP) will be investigated. In order to take into account the nature of STAP data, a new orthogonal tensor
decomposition is proposed: the AU-HOSVD. Thanks to this decomposition, a low rank tensor STAP filter is derived. The proposed filter is
tested on polarimetric STAP data and compared to the classical vector filters, through the Signal to Interference plus Noise Ratio (SINR) loss
computation.

1 Introduction en RADAR aéroporté afin de détecter une cible mobile noyée
dans des interférences (dues a la fois a la réponse du sol appe-
1ée clutter et au bruit thermique). En configuration classique,
les données ont deux dimensions : une dimension spatiale et
une dimension temporelle. Dans ce cas, le traitement STAP re-
pose sur I'utilisation conjointe de la dimension spatiale et de la
dimension temporelle [3]. De plus, le clutter posseéde une struc-
ture rang faible qui permet d’aboutir a une version rang faible
du filtre STAP [4, 5].

De nouvelles configurations STAP sont apparues, telles que
le MIMO STAP ou le STAP polarimétrique [6] dont le nombre
de dimensions est supérieur a la configuration classique. Il pa-
rait donc pertinent de proposer une extension tensorielle du
STAP rang faible. Dans ce cas il est nécessaire d’utiliser une
décomposition tensorielle. En effet il n’existe pas de générali-
sation unique de la décomposition en valeurs singulieres (SVD)
matricielle au cas tensoriel. Gréace a ses propriétés d’orthogona-

De plus en plus d’applications en traitement de signal com-
portent des données multidimensionnelles alors que la majo-
rité des algorithmes sont issus de modeles vectoriels ou matri-
ciels. Il est donc nécessaire d’adapter les traitements classiques
a ces nouvelles configurations. Une premiere méthode consiste
a mettre les données sous forme de vecteurs ou de matrices et a
appliquer les traitements vectoriels classiques. Cependant ces
opérations détruisent la structure des données et peuvent en-
trainer une baisse des performances et/ou de la robustesse des
traitements.

L algebre multilinéaire [1, 2] permet d’exploiter ces données
tout en conservant leur structure. Les données sont alors repré-
sentées sous forme de tableaux multilinéaires appelés tenseurs.
Cependant la généralisation des traitements vectoriels ou ma-
triciels classiques au cas tensoriel n’est pas évidente. Considé-
rons I’exemple du traitement STAP. Cette technique est utilisée



lité¢ Ia HOSVD [2] semble appropriée. Cependant, on a montré
dans [7] que la HOSVD ne permettait pas d’exploiter convena-
blement la structure des données STAP. On propose donc d’in-
troduire une nouvelle décomposition orthogonale : 1’ Alterna-
tive Unfolding HOSVD. A I’aide de cette nouvelle décomposi-
tion, il est alors possible de proposer une version tensorielle du
filtre STAP rang faible.

Afin d’illustrer I’intérét de notre approche, on I’applique a
un cas particulier de STAP multidimensionnel : le STAP pola-
rimétrique. On montre grace a des simulations numériques de
Signal to Interference plus Noise Ratio (SINR) loss (qui per-
mettent de mesurer la perte d’un filtre par rapport au filtre op-
timal) que les performances de nos filtres sont meilleures que
celles données par une approche vectorielle.

Les conventions suivantes sont adoptées : 1’italique indique
une quantité scalaire, une minuscule en gras indique un vec-
teur, une majuscule en gras indique une matrice et une lettre
calligraphique en gras un tenseur. * correspond a I’opérateur de
conjugaison et 7 i la transposition conjuguée. E [.] est 1’opé-
rateur d’espérance mathématique.

2 Décompositions tensorielles

Dans cette partie, on rappelle la définition de la Higher Or-
der Singular Value Decomposition. On introduit ensuite une
nouvelle décomposition : I’ Alternative Unfolding HOSVD. Soit
H € Clrxf2xIs yn tenseur d’ordre 3 et h;,;,i, ses éléments.

2.1 Higher Order Singular Value Decomposition

La HOSVD est un cas particulier de la décomposition de
Tucker [8] Elle décompose un tenseur I de la maniere sui-
vante [2] :

H =K x, UD x, U? x5 UG,

ot UM ¢ Clnxln p = 1,2,3 est une matrice orthonor-
male et K € Ch*2XIs Je tenseur noyau, qui satisfait les
conditions de toute-orthogonalité [2]. x,, désigne le produit n-
mode. Les matrices U(™) sont obtenues a partir de la SVD'!
de [H], = UMEM®VEIH pyisque la HOSVD repose sur
les dépliements selon chaque dimension prise séparément, elle
ne permet pas d’accéder a I’information contenue dans une
combinaison de dimensions (spatio-temporelle par exemple).
C’est pourquoi on propose une nouvelle décomposition tenso-
rielle qui, tout en gardant les propriétés d’orthogonalité de la
HOSVD, permet d’accéder a ces informations croisées.

2.2 AU-HOSVD

Afin d’utiliser a la fois les informations simples et combi-
nées d’un tenseur on propose une nouvelle notation. Soit H €
Clr<-xIp yn tenseur d’ordre P. On note A = {1,..., P}

1. Onnote [H],,n = 1,...,3, Iopérateur qui déplie le tenseur J dans
la n-éme dimension. Par exemple pour n = 1, [H]; € CT1* 1213,

I’ensemble des dimensions de H et A; un sous ensemble de
A. Ainsi pour A; = {1,2} et Ay = {3,4}, Cla1* 12 signifie
ChilzxIsls Soit A;...Ar une partition de A. Alors 3 peut
étre décomposé comme suit :

H = fKAl/m/AL X Aq U(Al) <o XAL U(AL),

ouVl € [1, L], U € CA*A est une matrice orthonormale 2.
Kayjoar € ChxxIr est le tenseur noyau qui posséde les
mémes propriétés que le tenseur noyau de la HOSVD. x, dé-
signe le produit multimode 3. Il existe donc plusieurs fagons de
décomposer un tenseur avec la cross-HOSVD ; chaque choix de
partition A1, ..., Ay conduit a une décomposition différente.

Grice a ses propriétés d’orthogonalité, il est possible de pro-
poser une approche rang faible tensorielle basée sur la AU-
HOSVD et de I’appliquer au STAP.

3 Filtres STAP tensoriels rang faible

3.1 STAP classique vectoriel
3.1.1 Modele

Dans une configuration STAP, le récepteur RADAR est une
antenne composée de IV éléments, émettant M impulsions sur
une rafale. Le probleme est de filtrer un signal complexe s cor-
rompu par un bruit additif ¢ 4+ n dans un vecteur d’observa-
tion x. n est du aux composants électrique du radar alors que
c représente la réponse du sol (clutter). On dispose aussi de
K données secondaires, xj, ne contenant que du bruit. On a
x, X € CVM_ On note o I’amplitude complexe de la cible. On
suppose que n,ny ~ CN(0,0%Iyn) et c,cp ~ CN(0,R,).
On note R = R, + ¢%I,;n. Le probléme se résume alors de
la maniére suivante :

as+c+n | (D
ke[l K], 2

X =

X = Cr + N

3.1.2 Filtre rang faible

Afin d’appliquer une approche rang faible. On suppose que
R est une matrice de rang faible [3]. Le rang de cette matrice,
noté r peut étre calculé grace a la regle de Brennan [9]. On
note Uy une base du sous espace orthogonal au clutter obtenue
apartirdelaSVDde R = USVH. Uy = [u,41 ... unp), o
u; sont les (N M — r) dernieres colonnes de U. Le filtre STAP
rang faible s’écrit alors [4, 5] :

wi, = UgUlls, 3)
Yr = | < wWp,x> | )

La version adaptative est obtenue en remplagant Uy par son
estimée Ug. Dans ce cas, K = 2r données secondaires sont
nécessaires pour retrouver les résultats classiques [4, 5].

2. U®1) est obtenue 2 partir de la SVD d’un autre type de dépliement noté
[.]a, - qui permet d’obtenir une matrice de taille A; x A\ A;.

3. Ce produit est I’extension du produit n-mode utilisé pour la HOSVD.
Il permet de multiplier un tenseur par une matrice selon une combinaison de
dimensions.



3.2 STAP polarimétrique

3.2.1 Modéle

On considére maintenant une configuration STAP polarimé-
trique. On dispose toujours d’une antenne composée de N élé-
ments, émettant M/ impulsions sur une rafale. On suppose main-
tenant que les éléments de 1’antenne sont capables de rece-
voir dans plusieurs polarisations (HH, VV, HV). Les données
peuvent étre mises sous la forme de tenseurs d’ordre trois. Le
probléeme garde la méme forme que précédemment : il s’agit
de détecter un signal 8 perturbé par deux bruits additifs € et N
au sein d’une observation X tout en disposant de K données
secondaires X, ne contenant que du bruit.

X= 8§+C+N )
X, = Cr + Ny ke [1,K} 6)

X, Xy, €, Cr, N, Ny, € Clr*--xIr_On suppose que * vec(N),
vee(Ny) ~ CN(0,02I3p n) et vec(€),

vec(Cy) ~ CN (0, SgMat(R.)).

On note R = R, + 02SqMat= (I3 ). Le steering tenseur
8 est construit comme suit :

SHH(G,’U)

ayysgu(0,v) |, @)
QOVHSHH (9, U)

8(0,v) = vec™!

ol sy (6, v) est égal au steering vecteur du cas classique [3].
ayy, ay g sont deux coefficients complexes, supposés connus.
Le tenseur de covariance du clutter est donné par :

Rc P/IVV Rc 0
SqgMat(R.) = | p*vwv Re v Re 0 ,
0 0 wia Re

3
ot Re € CMNXMN ogt 13 matrice de covariance du clurter du
canal HH, égale a celle du clutter dans le cas classique [3]. vy
et vy g sont deux coefficient complexes relatifs a la nature du
sol et p est le coefficient de corrélation entre les canaux HH et
VV. Etant donnée la forme de R, la structure rang faible du
clutter est conservée.

Remarque En appliquant I’opérateur vec aux équations (5)
et (6), on se retrouve le modele décrit par les équations (1) et
(2), il est alors possible d’appliquer le filtre rang faible vecto-
riel.

3.2.2 Filtres rang faible tensoriels

Par analogie avec le cas vectoriel, le filtre STAP tensoriel
rang faible est donnée par la formule suivante :

Wl”‘(A17~~wAL) =8 X Ay U(()Al)U(()Al)H o XAL U(()AL)U(()AL)H

y=|<Whay,. .o, X>]|

4. On note vec I’opérateur qui transforme un tenseur 3 en un vecteur
vec(H) € Cl11273 et vec™! I’opérateur inverse. De plus, on note SqMat
’opérateur qui transforme un tenseur R € Cl1xT2xIsxI1xIzXIs matrice
carrée, SqMat(R) € C112I3xIil213 et SgMat—" son inverse.

TABLE 1 — Description des différents filtre rang faible tensoriel

dans le cas du STAP polarimétrique

Partition Filtres Rangs Méthodes
A ={1,2,3} WH(LQ’@ r123 Vector
A= {1}, Ao = {2}, As = {3} | Wi(1/a3) | m1.72.73 | HOSVD
A = {1, 2}, Ao = {3} er(112/3) 712, T3 AU-HOSVD
Ay = {1}, As = {2,3} Wi(1/2,3) | 7T1.723 | AUHOSVD
A = {1, 3}, Ag = {2} er(1’3/2) 713, T2 AU-HOSVD

oll U((JA") est obtenue a partir de la AU-HOSVD de R, U(()Al) =

A A
[u"("f\\llz_l Tt uf(&ll)

5

] (ra, = rank([R]a,)). La version adaptative

est obtenue ° en remplagant les U(()Al) ’s par leur estimées fJ(()Al).

Il est donc possible de construire autant de filtres que de par-
titions de A possibles. La mise en ceuvre de ces filtres nécessite
d’étudier les rangs r,, correspondants. Dans le cas du STAP
polarimétrique on a A = {1, 2, 3}. Il existe cinq partitions dif-
férentes de cet ensemble et donc cing filtres rang faible tenso-
riels différents. Les filtres obtenus sont détaillés dans la table
1. Quand A; = {1, 2,3} le filtre est égal a son équivalent vec-
toriel. Lorsque A; = {1}, As = {2}, A3 = {3} on obtient le
méme filtre que celui obtenu avec la HOSVD. Les rangs asso-
ciés aux différents filtres sont décrits ci-dessous :

— 71 est le rang de la dimension spatiale et r» le rang de la
dimension temporelle. Ils dépendent uniquement des pa-
rametres du radar et ne sont pas déficients la plupart du
temps.

— rg peut &tre déficient selon la nature des données et en
particulier selon la valeur de p.

— 719 est égal au rang de la matrice de covariance du cas
classique 2D et peut étre calculé grace a la regle de Bren-
nan [10].

— 1193 est déficient, sa valeur dépend de 5 et 3.

— r13 et 13 peuvent étre déficients selon les valeurs de 71,
ro €t 3.

4 Simulations

Critére de performance Afin de comparer les performances
de nos filtres, on propose d’utiliser le SINR loss qui mesure la
perte d’un filtre par rapport au filtre optimal. Dans notre cas il
s’écrit de la maniere suivante [11] :

Ploss =
|(vec(Wi,) Tvec(8))|?
vec(Wy, ) B SqMat(R)vec(Wy, )vec(8)H SqM at(R)~1vec(8)
&)

Parametres Les simulations sont réalisées avec les parametres
suivants. La cible se déplace 2 une vitesse v = 10 m.s~ ! et se

5. Dans ce cas R est estimé a I’aide du Sample Covariance Tensor : R=
1 K
74 Zk:l I)Ck o DCz



TABLE 2 — Valeurs des rangs pour p = l et p = 0.5

1 T2 T3 T12 | T23 13 | T23
p=1 | plein | plein 2 15 16 16 30
p =0.5 | plein | plein | plein | 15 | plein | plein | 45

situe a2 8 = 0°, une situation ot le STAP 2D n’a pas de tres
bonnes performances. Le récepteur est constitué de N = 8
éléments, émettant chacun M = 8 impulsions. Les autres pa-
rametres du récepteur sont choisis de maniere a ce que r; et
ro ne soient pas déficients. Le Signal to Noise Ratio (SNR) est
égal a 45 dB et le Clutter to Noise Ratio (CNR) est égal a 40 dB.
On considere deux scénarios : p = 1 ou le clutter des canaux
HH et VV est entierement corrélé et p = 0.5 qui correspond a
un scénario plus réaliste. Les valeurs des rangs sont présentés
dans la table 2 pour les deux scénarios.

Résultats Les figures 1 et 2 représentent les SINR [osses en
fonction du nombre de données secondaires K. Ils sont cal-
culés graces a des simulations de Monte-Carlo avec N,., =
10000 réalisations pour chaque valeur de K. Sur les deux fi-
gures, le SINR loss du STAP 2D est représenté a des fins de
comparaison. On retrouve le résultat classique : le SINR /oss at-
tqint —3 dB lorsque K = 2r15 = 30. De méme le SINR loss de
Wi, (1,2,3) vaut —3 dB lorsque K = 27123 (60 pour p = 1 et 90
pour p = 0.5). Pour p = 1, les filtres ont tous des performances
correctes étant donné que tous possedent au moins un rang dé-
ficient. Wi,.1/2/3), Wir(1/2,3) and Wy,.(1 3/2), qui ne peuvent
étre obtenus que grace a la AU-HOSVD, sont meilleurs que
Wi,(1,2,3) etle STAP 2D classique lorsque K est petit. Lorsque

p = 0.5, les performances de W, 2/3) sont meilleures que
celles de wlr(l’zg) et du STAP 2D quelque soit le nombre
de données secondaires. En revanche er(1/2/3), WZT(1/2’3)

et WZT(L;; /2) ont des performances médiocres. Cette situation
est due au fait qu’aucun rang associé a ces filtres n’est défi-
cient et donc qu’aucune projection n’a lieu. On constate que
dans tout les cas, les filtres ne pouvant étre obtenus que par la
AU-HOSVD ont de meilleures performances. De plus, selon la
nature des données la partition qui donne les meilleurs résultats
n’est pas la méme.

5 Conclusion

Dans cet article, nous avons introduit une nouvelle décompo-
sition tensorielle orthogonale : la AU-HOSVD, capable d’ex-
ploiter I’information contenues dans des combinaisons de di-
mensions. Grice a cette propriété, nous avons pu proposer une
version tensorielle du filtre STAP rang faible que nous avons
appliquée au STAP polarimétrique. On a montré grace aux si-
mulations de SINR Joss que les performances des filtres obte-
nues avec la AU-HOSVD sont meilleures que celles des ap-
proches vectorielles.
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FIGURE 1 — SINR loss en fonction du nombre de données
secondaires pour p = 1. La cible est située a la position
@ =0°v =10m.s™1).

W,/ (HOSVD)

WW‘Z‘S

W
=W, o

W1 32

—6—STAP 2D

SINR loss (dB)

A0 f R = @ = = & fid

| H i i i H i
0 2 @ 40 & &0 70 8 o im 10 12
Nombre de données secondaires

FIGURE 2 — SINR /oss en fonction du nombre de données
secondaires pour p = 0.5. La cible est située a la position
(6 =0°v = 10m.s~ ).
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