Traitement du signal lidar
A. Dabas
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TRAITEMENT DU SIGNAL



Numeérisation des signaux

e Deux opérations

- Echantillonnage: la valeur du signal est prélevée a intervalles de temps réguliers.

> Quantification: la valeur du signal est « codée » informatiquement, généralement en un entier.

e |’échantillonnage

o Caractérisé par la période de temps T, entre deux échantillons, ou son inverse F = 1/T_ appelée
fréquence d’échantillonnage.

e |La quantification

> La plage de numérisation [-A/2,A/2] est divisée en 2° intervalles de largeur 2-°A numéroté de 0 a
2b-1. A chaque valeur du signal, on associe l'indice de I'intervalle dans lequel il se trouve:

AN2°
Xoum = flOOrs| x, . +— [—
2)A

o Aest une caractéristique du Convertisseur Analogique/Numérique (fixe ou réglable), on adapte la
dynamique du signal en conséquence.

> Ce faisant, on introduit une erreur d’arrondi qui peut prendre la valeur maximale 2-°A:

X <A/2°

ana Xnum

> Le paramétre b est le nombre de bits de quantification. C’est une autre caractéristique du CAN.

Plus il est élevé, moins grandes sont les erreurs d’arrondi, mais plus il faut de mémoire pour
stocker les signaux.



Transformation de Fourier analogique

o Définition
X(f)= Jx(t)exp(— 2jrft)dt ou j=-1
C’est une opération linéaire transformant une fonction du temps t (s) a valeurs réelles ou
complexes en fonction de la fréquence f (en Hz) a valeurs complexes.

e Transformation inverse

()= [X(Flexp(-+ 2imfe)d

Cette formule montre qu’il y a autant d’information dans la TF d’'une fonction que dans la fonction
elle-méme. Avec la TF, on voit le méme objet mathématique, mais avec un point de vue différent.

e |Intérétdela TF

La TF permet de repérer des périodicités dans un signal. Elles apparaissent par des pics.
cosnty) si tel-T/272] Ly o Lsinlalf=§)1)  Lsin(alt+,)7)
0 sinon 2 n(f-f) 2 n(f+f)

Exemple: x(t):{

e |ncertitude temps-fréquence
Comme le montre I'exemple ci-dessus, la largeur d’'une TF est inversement proportionnelle a la

durée du signal. On peut montrer de maniére trés générale

t*x(t)dt 2X(f)df
AfAE> = ol Atzz-'-i ot AfzJ (F)d

4n jx(t)dt Ix(f)df

Ceci aura des conséquences importantes pour les lidars Doppler : la précision avec laquelle on
saura estimer la fréquence du signal est inversement proportionnelle a la durée d’observation...




Transformation de Fourier analogique

T2

fo-5/T  fo-4/T f0-3/T f0-2/T fO-1/T f0 fO+1/T  fO+2/T  fO+3/T fO+4/T  fO+5/T
Fréquence

1Sin(n(f_fo)T)_T- N _sin(nx)
5 w(f—F,) —Esmc(n(f—fo)T) ou sinc(x)= -




Transformation de Fourier numeérique

e Définition

X(F)= "> x(kT, )exp(-2jnfkT,)

k=—00

Comme la TF analogique, elle transforme un signal a valeurs réelles ou complexes en un signal a
valeurs complexes.

e Transformation inverse

+F, /2
(kT )=+ [X(Fexp(+ 2jnfk, )df

s _Fs/z

Conclusion: il y a autant d’information dans la TF du signal numérique que dans le signal
numeérique lui-méme.

e Relation entre TF numérique et TF analogique

X(f)= fx(f—kg)

k=—00

e Condition de Shannon et filtre anti-repliement
D’aprés la formule précédente, si X(f)=0 pour f>Fs/2 et f<Fs/2, alors on a

)A((f):X(f) pour fe [— FS/2,FS/2]

Autrement dit, si la condition précédente est réunie (condition de Shannon), on a autant
d’information dans le signal numérisé que dans le signal analogique!

Pour le signal périodique exp(2jnfyt), la condition de Shannon est vérifiée dés lors qu’il y a au
moins 2 points d’échantillonnage par période du signal.

En pratique, on filtre le signal avant échantillonnage pour supprimer les fréquences supérieures a
F/2.



Repliement de spectre

lllustration du phénomene de repliement quand la condition de Shannon n’est pas vérifiée...
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Bleu : y(t) = cos(2n*11*t) (fréquence 11HZz)

Echantillonnés a la fréquence F,=10Hz, les 2 sinusoides donnent les mémes échantillons...



Transformation de Fourier numeérique

TF et produit de convolution

2(kT, )= (x*y YT, )= > _x(mT, y(k m)T,) <= Z(f)=X(f)¥(f)

m

2(kT,)=x(kT, W(kT,) <> 2()=(Rx¥F)= [R()¥(F-u)af
Autrement dit, la TF transforme un produit en produit de convolution et inversement.

TF et filtrage numérique

Toute opération de filtrage numérique d’un signal x(kT,) peut s’exprimer de la maniére suivant:
a,y(kT,)+ aly((k—1)TS)+...+apy((k—p)T) b oX(KT,)+bx((k—1)T,)+...+bx((k— q)T)
\

Y |
Sortie Entréé

Compte tenu des propriétés ci-dessus, on a alors la relation

A(F)X(F)=B(F)¥(f)

Densité spectrale d’énergie

Définition
S 2
L, (f)=[%(7)

Cette fonction de la fréquence s’appelle la densité spectrale d’énergie en vertu de la propriété
suivante

F/2

jr (F)df =F, Z|x (k1. )

-F, /2 k=—o0



Transformation de Fourier Rapide

En pratique, un signal est numérisé sur une période d’observation finie. On a donc un nombre fini M
d’échantillons. Dans ce cas, on définit la Transformation Rapide de Fourier et son inverse par les
équations suivantes:

M-1 M-1
)A((ITVIFS j = mZ:x(st )exp(— ZjnkaJ x(mTS ) = )A((ITVIFS jexp(+ ZjnkaJ

=0 k=0

Les algorithmes de TFR établit une correspondance entre la valeur la TF pour les fréquences f .=kF /M avec
k=0 a M-1 et la valeur de M échantillons de signal x(mT,) pour m=0 a M-1.

x(0) X(0)
AN N (Y
x((M _ 1)T,) X(M- .1)FS /M)

La résolution spectrale de la TFR est égale & F5/M ou M est le nombre d’échantillons temporels.

La TFR est optimisée en temps de calcul si M est une puissance de 2.



Deémodulation complexe

o Obijectif:
La démodulation complexe a pour but de décaler un signal « réel » (tel que le signal brut numérisé en
sortie de détecteur) en un signal « imaginaire » (composé de 2 voies en quadrature) dont le contenu

spectral est identique mais décalé en fréquence.

Dans un lidar hétérodyne, cette opération permet de supprimer le décalage f, - f;, de sorte que la
fréquence nulle corresponde a un Doppler nul.

cos(2moft)

Décimation |———> RE[S,, (KT,)]

|

Sin(kTy)  —

Décimation |——> Im[S,(KT,)]

|

-sin(2moft)

Exemple: S;,(kT,) = cos(2jafkT,)...



ESTIMATEURS



Maximum de vraisemblance

e Vraisemblance

Soit X4, X,,...,X,, N Observations d’'un systéme physique x réglé par un paramétre (ou un ensemble de
parameétres) 0. La fonction de vraisemblance des n observations est définie par

L(6)= P(xl,...,xn|9)

Autrement dit, la vraisemblance est la fonction qui exprime la probabilité d’observer effectivement x,, X,...,X,
selon la valeur du paramétre 0.

e Estimation au maximum de vraisemblance

L’estimation au maximum de vraisemblance du paramétre 6 est la valeur de ce paramétre pour lequel la
probabilité d’observer x,,...,x,, est maximale. On part du principe que si x,,...,X, ont effectivement été observes,
c’est qu’ils avaient une bonne chance de I'étre...

n

0,, =arg|max(L(0))]

Assez souvent, on optimise A(0)=log(L(0)) plutét que L(B), les calculs sont plus simples...

e Borne de Cramer Rao
On peut montrer que pour n’importe quel estimateur non biaisé de 0, on a

El(é— e)sz =

o°A(B)
00, 06,

Ou F est la matrice carrée (matrice de Fisher) définie par F. =—E

i

Cette inégalité définit la Borne de Cramer Rao, limite ultime de la précision (en terme de variance) de tout
estimateur - la BCR est une référence. Si un estimateur a une variance proche de la BCR, pas la peine de
casser la téte a essayer de faire mieux.

Un estimateur non biaisé dont la variance est égale a la BCR est dit efficace.
S’il existe un estimateur efficace, I'estimateur ML I'est.



Maximum de vraisemblance

Exemple
On cherche a trouver 'amplitude (complexe) et la fréquence du signal bruité suivant

x(kT,)=0, exp(2jnOkT,)+e(kT,) avec k=1,...,M

ou e(kT;) est un bruit blanc numérique complexe de statistique gaussienne, c’est-a-dire

(e(kT,))=0 <e* (kT, Je(mT, )> =5.3(m-k) ple(kt,))= ﬁ%exp(— e(I;L;)Zj

On peut alors facilement montrer que
~ A N 1 ~f~
o = arg[max{x(f)r}:‘ et O :MX(G';"L)
Autrement dit, 'estimation au maximum de vraisemblance de la fréquence du signal est la fréquence

qui maximise la densité spectrale du signal, et la valeur de la TF a cette fréquence donne directement
(a un facteur multiplicatif prés) 'amplitude du signal.



DETECTION DIRECTE



Equation lidar

Equation lidar
L'équation peut s’écrire de la maniére suivante:

S(t)= KTImp(t —%)wdz +e(t)

ZZ

Ou Imp(t) décrit 'impulsion laser, K est une constante multiplicative, f(z) est le coefficient de
rétrodiffusion, e(t) du bruit (Gaussien) et T?(z) I'atténuation:

T (2)= exp(— ZI:a(x)dx)

Il est courant de simplifier 'équation lidar ci-dessus en considérant que le rapport B(z)T%(z)/z2 ne varie
pas de maniére significative sur la longueur de I'impulsion. On a alors

S(z) ~KE, B(z)’l:(z)

+e(z) avec z=ct/2



Estimation de I'atténuation

On se place ici dans le cas ou on peut considérer que (z) et a(z) est quasi constant sur la porte de mesure,
et on cherche a estimer le coefficient o Pour cela, on prend

U(z)= Iog(ZZS(z))

et on cherche a approcher la courbe par une droite dont la pente fournit une estimation de a. En absence de
bruit, on a en effet:
U(z)=U, —20az

Soient U(z,) les échantillons du signal dont on dispose, on a

MZ ku(k)- ZZ(k)ZU

k=0 =l
M—l

MMZ MZU u(k

k=0 k=0 =0

o=

~

Probléme: Si e(t) est un bruit gaussien que I'on peut supposer centré (en ayant préalablement corrigé le
signal de sa moyenne), il n’est est plus de méme pour U(z). Al'ordre 2, on a en effet

ogl|z’S(z))=loglz?S(z))+ 1o +Q @_le @) ‘ol z))=U(z)-
oleS() oS g 1450 | < U+ 57 -3 5480 o () =0

1
2SNR(z)




Estimation de I'épaisseur optique

Elle consiste a réaliser 'opération précédente avant et aprés la couche atmosphérique dont on veut
connaitre I'épaisseur optique, puis a faire la différence entre les droites de régression. En effet, si on note

U (z)~U, 20,z et U,(z)=U, 20,z

Les droites avant et aprés la couche, on a
U1 — Uz

2
Mais la encore, attention, on a un probléme de biais di a la non-linéarité du log appliqué au bruit. On a en

effet d’aprés la page précédente:
<€s>:5+l t 1
4| SNR, SNR,

Ceci conduit a une surestimation de I'épaisseur optique...

5=

Ln(PR?)

Altitude (km)



DETECTION
HETERODYNE



Rappel du principe de fonctionnement

Source ncohérente
Cohérente . uow

- '; 'y
LASER | o TELESCOPE < R '\.'*"‘ =F

Y

JNDE IMPULSION

LOCAL RETRODIFFUSEE LASER
bl i l]

L'onde em rétrodiffusée est superposée physiquement au faisceau d’un laser continu (Oscillateur
Local). Le détecteur produit un courant électrique mesurant I'interférence entre les deux:

i(t)=

(%, t)exp(2jmv,t)+E,, (X)expinv,t)| dx

& dx+2KRe{exp(2m(v —v )t)IEr(Y,t)Ezl(i)di}

—i (0)+1, €2 (E), cos(2n(v, —vo,@

— vy = rendement hétérodyne

Signal direct Signal hétérodyne
(basse fréquence) (fréquence intermédiaire)




Modele feuilleté (1/3)

Salamitou et al., Applied Optics , 34, 499-506

« Onde émise

E.(%,t,0)=g.(t)e (X,0)exp(2jmv,t)

Enveloppe temporelle Profil spatial transverse (normalisé)

* Onde émise propagée a la distance z

E.(5,t,2) = g, (t~2/c)exp(2inv, (t~2/c))[ e, (X,0)G(%,B, t)x

'\ T~

Porteuse déphasée a cause Propagateur
du temps de propagation. (fonction de Green)

Enveloppe retardée du temps
de propagation.

 Onde diffusée par les diffuseurs du « feuillet » [z,z+dZ]

\\ i
'\/\s/\/v |

|

al \/{ U

Chaque particule du feuillet « renvoit » 'onde qu’elle recoit...

E,(p,t,2)= > ag, (t—z /c)exp(2jmv, (t— zi/c))jee (X,0)G(X,p,, t)dx

diffuseurs i S

o; caractérise la capacité de la cible i a diffuser 'onde em.

\\
-
o

Z+ds



Modele feuilleté (2/3)

 Onde diffusée propageée jusqu’au plan de détection
E (y tO Z o, g, t 22/c)exp(2mv (t Zz/c)).f ( )G(i,ﬁi,zi)G*(ﬁi,V,—zi)di

diffuseurs i S

k = 2n/A
zge(t—ZZ/c)exp(Zjnvet) z o, exp(— 2jkzi)J.ee(i,O)G(i,ﬁi,zi)G*(ﬁi,?,—zi)di "
S

diffuseurs i

« Mélange optique  E_(X,t)=g, exp(2jrf t)e, (X,0)
x(t):J.Er(V,t,O)E;(?,t)d?zexp(Zjn( v, t)g ( j g, >, o exp(-2jk ”e (%,0)e.,(¥,0)G(%,B;,2)G(p,,V,~z )dx dy

diffuseurs i

— _/
~

K(Z,t)

Réponse impulsionelle de la couche élémentaire [z,z+dz]

* Intégration dans la profondeur

x(t) = exp(2jm(v, — v, ), Tge (t—2z/c)k(z,t) dz

J

~

Produit de convolution



Modele feuilleté (3/3)

Décalage Doppler

La fonction «(t,z) dépend de t a travers la position z; des particules. Pendant le temps que la particule
voit 'impulsion laser (de I'ordre de la microseconde), la trajectoire de la particule peut étre approchée
au premier ordre:

z(t)=2" +V't

On a alors

k(z,t)= Y o exp(-2jkz? Jexp(- 2jkvt)[[e, (X)e},(7)6(%,B, 2 )6(6, ¥,z Jaxdy
i 52

Décalage Doppler Av, =—2v! /2

Back-Propagated Local Oscillator

Dans I'équation ci-dessus, la double intégrale représente un mélange optique entre 'onde émise
propageée jusqu’a la position de la cible i

€. (5| 12 ) = J.ee (RIO)G(S(.'BifZi )di

S

et 'onde issue de l'oscillateur local « rétro-propagée » jusqu’a la méme position

ebplo (5| 'Zi ) = J.eol (V'O)G* (V'Iai 'Zi V

S
K(Z' t) = Z Q; eXp(_ 2jkzi0 )eXp(_ 2jkv‘rt)ee (6| 'z )e;pol (6| 'z )

Le BPLO permet d’exprimer le mélange optique dans le plan de la cible plutét que celui du récepteur
(et accessoirement de limiter le nombre d’intégrales dans les équations...).

On peut en effet écrire



Statistique de la réponse impulsionnelle

K(z' t) = Z Q; eXp(_ 2jkz; )eXp(_ 2jkVirt)ee (ﬁ /2 )e;plo (5| 12 )

o «k(t,z) est la somme sur un grand nombre de diffuseurs d’'une quantité aléatoire: les diffuseurs étant
en effet répartis aléatoirement dans le feuillet [z,z+dz] avec dz>>)/2, le terme de phase exp(-2jkz,)
est lui-méme aléatoire.

o «k(t,z) représente une marche aléatoire dans le plan complexe. Chaque pas va dans n’importe
quelle direction. La marche est constituée d’'un grand nombre de pas.

~ =

k(t,z) suit une loi normale dans le plan complexe.

Sa moyenne est nulle: <k(z,t)>=0

Les statistiques associées a deux feuillets sont indépendantes <ik’(z,t) k(z’,t)> =0

> On peut par ailleurs montrer la relation suivante

(6 et = (oo, .2 )= 12T e e-0)
H_/

Obtenu par identification avec équation lidar

Ou y(z) est le rendement hétérodyne. Ci-dessus, I'approximation fait I’hypothése qu’il n’y a pas de
corrélation entre les propriétés optiques et dynamiques de l'air. Ce n’est pas toujours le cas
(combinaison d’'un gradient optique et d’un gradient dynamique).



Chatoiement

* Valeurinstantannée  x(t)=exp(2jn(v, - vy g, [&.(t-22/c)(z,t) dz

Le signal x(t) étant proportionnel & une somme’de variables aléatoires Gaussiennes complexes,
elle est elle-méme une variable aléatoire Gaussienne complexe.

Si on pose
x(t)=p(t)exp(jo(t))

ona

1 _ 2p(t) (t) A (t)
p((l)(t))—% p(p(t)= <pf (t)>exp(— <z2 (t)>J plp?(t)= ) exp[— <g - (t)>J

Autrement dit, la valeur instantannée du signal posséde une phase aléatoire uniformément répartie
entre 0 et 2, et une puissance qui obéit a une loi exponentielle négative.

e Transformée de Fourier
Comme la TF est une combinaison linéaire de variables aléatoires complexes Gaussiennes, c’est aussi
une variable aléatoire complexe Gaussienne. On a donc

M-1

)A((f) = Z:x(kTS )exp(— 2jmfkT, )

k=0

On retiendra ici que les composantes de la densité spectrales suivent toutes une loi exponentielle
négative.

~ 2

X(f)

>“<(f)(2>

plarg(r))~ - o

R(FY )= Alzexp—
O™ 7
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Chatoiement

A noter que tous ces résultats demeurent si on rajoute un
bruit Gaussien au signal lidar (ce qui est le cas en pratique),
car ce bruit n’en modifie pas la nature statistique: on a
toujours a faire avec une variable aléatoire Gaussienne
complexe. Seule les auto-corrélation et les puissances
changent (il faut rajouter celles du bruit).




Auto-corrélation et spectre

Auto-corrélation
D’aprés le modéle « feunlete »:

[ (Oh(e)) = Iy B(Z)T (2) :( ng (t—z?j<exp(—2jkvir(t'—t))>d2

Si I'on fait 'hypothése 1./ que les propriétés optiques de I'air varient peu sur une longueur d’impulsion
et 2./ que la dispersion de vitesse est également négligeable, on a

(x"(e)(t)) o _[g (t——j (t'—%)dz

autocorrélationdel'impulsion

Autrement dit, 'autocorrélation du signal est fixée par celle de I'impulsion laser.

Lorsque les hypothése précédentes ne sont pas vérifiees — notamment au regard de la dispersion des
vitesses radiales, l'autocorrélation du signal diminue.

Spectre
Dans le cas ou le signal est stationnaire, on peut facilement montrer que

<\>“<(f)r>: S (M=, (T Jexp(-2imfkT,) ot y,(kT,)= (x’ (Ex(t+KkT. )

k=1-M

D’ou, si on applique I'équation ci-dessus

(R )= Soa-ly, )

=1-M

Et si enfin on suppose que la durée d’observation MT, et grande devant la durée d’'impulsion
<W> o6, ()

A la base, le spectre du signal est fixé par le spectre de I'impulsion. Le spectre est ensuite élargi par le
fenétrage (durée de la porte de mesure) et les hétérogenéites a l'intérieur du volume de mesure.




Modele de Zrnic

Dans le cas ou I'atmosphére est homogene a I'échelle de I'impulsion et ou la dispersion
des vitesses radiales a cette échelle est faible, nous avons démontré que

(e e [o. 6

Par ailleurs, nous avons vu que
kef

N 1 A2 1
p(arg(X(f))):— p X(f)( =——rexp| -7 ——
2n (Fer) (xe) 1 (xer)
Enfin, nous n'avons pas démontré, mais nous admettrons que si la porte de mesure est
grande devant I'impulsion, et si '’lhomogénéité des propriétés atmosphériques est toujours

vérifiee a I'’échelle de la porte, alors les fluctuations aléatoires de deux composantes
spectrales sont indépendantes.

Le modele de Zrnic combine ces considérations et propose une maniére trés simple de
simuler un signal lidar ayant les bonnes propriétés statistiques

_ £(0)6.(0) exolid,)
1V x(0)
Ge(ﬁ?)

exp(jo, ) X(})
\/g(lvl - 1)16(%F)

&)

2 exp(jdy_, ) -

Ou les (k) sont des variables aléatoires de loi exponentielle négative (de moyenne 1) et
les ¢(k) une phase aléatoire uniformément répartie entre 0 et 2x.



Estimation de la puissance

Estimateur

Le signal détecté est numérisé est noté s(t) = x(t) + n(t) ou x(t) est le signal utile et n(t) est le bruit de
détection.

En détection hétérodyne, la source dominante de bruit est le bruit de grenaille (shot noise) qui a la
particularité d’étre blanc, c’est-a-dire que

(" (kT n(iT,))=P,3(k~1)  d'ou <\N(f)\2><

M-1 2
Zn kT exp 2jnfkTs% =NP,
k=0

Ce dernier résultat justifiant le terme de bruit blanc.
L’estimateur usuel de la puissance du signal sur M échantillons successifs du signal est défini par:

5 = L s,
p=— T,
S Mk=os S

Biais et variance
On peut facilement montrer:

(.)=P,=P +P,

C’est-a-dire que I'estimateur est non biaisé. Pour le moment d’ordre 2 on a:

<>=Mi< ()s(k)s” )>=Mi (" M) 0s0)-+ (5" () sk + (5" (B O)s (k)
d ,Ou M-1M-1 2 M-1M _lo
Var[lss]:ék_o (s" ()] = .\P/l > >l Iy +_

avec Vx(kr'):Pi<X*(k)X(|)>

X



Estimation de la puissance

e Nombre de tavelures

Le nombre M de tavelures temporelles du signal lidar a I'intérieur de la porte de mesure est défini
par la relation

MZ

M: M-1M-1 2
YX (k’l)
k=0 1=0
Ona

2 2
Va r[l3s ]: B + B
M M

Donc M est le nombre d’échantillons indépendants a l'intérieur de la porte de mesure, ou bien encore
le nombre der réalisations indépendantes du phénomene de chatoiement a l'intérieur de cette porte.

e (Cas ou l'estimation est faite sur un nombre N de signaux

Dans ce cas 'estimation devient » 1 1 <-\= 2
Po===2> > Isk)
N M n=1 k=0
Et sa variance vaut ) 5
<1 P2 P
Var[Ps ]: —

NM  NM



Estimation de puissance

o Loi de probabilité
En fait, si I'on revient a I'expression de I'estimateur et a la statistique de la valeur instantanée du signal,
on s’apergoit que I'estimation de la puissance est une somme de de variables aléatoires Gaussiennes
complexes. On sait qu’une telle somme suit une loi du khi2 & m degrés de libertés

p('ss) m” A exr{—mi—sj

" T(m) PT s

ou "
M(z)=[tedt
0

Est la fonction Gamma (pour n entier, I'(n+1)=n!) et m est défini par le rapport
PZ

S

Va r[PS ]

m=

D’apres les résultats précédents, on a donc:
1_1(CNR)2+1( 1 jz

m NMU1+CNR NM\ 1+ CNR

Ou le CNR (Carrier to Noise Ratio) est défini par le rapport

CNR="x
P

n




CNR vs. SNR

Définition du SNR et relation avec le CNR
En lidar hétérodyne, on distingue le CNR et le SNR

Le CNR (définit dans le transparent précédent) est rapport de la puissance de la porteuse du signal
Doppler (le signal hétérodyne) sur la puissance moyenne du bruit de détection. C’est le parameétre de
bruit pertinent pour estimer la précision des mesures de vitesse.

Le SNR est le rapport de la puissance moyenne du bruit (au carré) sur la variance de celle-ci. C’est le
parameétre pertinent quand on s’intéresse aux estimations de puissance de signal.

On a la relation suivante entre les 2:
1_1(CNR)2+1( 1 jz
SNR NMU1+CNR NM\ 1+ CNR
Estimation du CNR

Elle consiste a estimer P sur une porte de mesure, puis a estimer la puissance du bruit P, sur une
portion de signal sur laquelle on est sr qu’il n'y a que du bruit (distance trés éloigné du lidar par
exemple). On fait alors le rapport entre les deux:

On peut alors montrer que la variable A
1+CNR

1+CNR

Suit une loi de Fisher a m = NSNR" et NM,, degrés de libertés (NM, est le nombre d’échantillons de
bruit sur lesquels on a estimé la puissance du bruit).

7=



Estimation Doppler

Maximum de vraisemblance

N N 2
Dans le cas ou le modele de Zrnic s’applique, on sait que le spectre Fs(f)=‘5(f)( du signal a la forme

ey I¥( O)::FL1¥ +_F&I1a(f__fb)

A~ A~ 2
oufL(f)=[6.(F)"
Comme on connait la statistique des composantes spectrales du signal (composantes indépendantes
entre elles et chacune de loi exponentielle négative, on peut écrire un estimateur au maximum de
vraisemblance. La log-vraisemblance prend en effet la forme suivante
it kF N
AP.P,.f)=A, Z /

x?'n?

En pratique, cet estimateur est peu pratique car il faut maximiser une fonction dépendant de 3
paramétres indépendants, ce qui est toujours colteux en temps de calcul.

En revanche, il apparait que I'estimateur au maximum de vraisemblance consiste a essayer de trouver
les caractéristiques d’un filtre dont la réponse spectrale est I';"" qui produit en sortie un minimum de
puissance (pour maximiser la log-vraisemblance). Bref, il s’agit de trouver le filtre adapté au signal...

BCR

Toujours dans le cas des conditions de Zrnic, on peut développer une formule pour la BCR de
I'estimation de fréquence

M-1M-1 -1/2
BCR = {— 2 TIND > (k—1)*Cov, (k,I)Cov; (k,l)}
k=0 1=0

Ou Cov, désigne la matrice de variance covariance du signal (Cov(k,l) = y.(k,l)).



Estimation Doppler

Filtrage adapté

Tous les estimateurs de fréquence utilisés en lidar Doppler hétérodyne sont de type « filtrage adapté »,
c’est-a-dire qu’on fait passer le signal par un filtre dont on optimise les paramétres jusqu’a obtenir une
puissance en sortie de signal maximale ou minimale. La fréquence du signal est ensuite reliée aux
parameétres optimiseés.

2000 -
(A) B .
R =
=
2 1000 2
05 &
’ 2
L]
0 Dy g -
05 0 05 05 0 05
2000 2000
() (D)
a .
8 1000 1 11000
v
. s WL W TR T AN T
0.5 05 05 05
Frequence (*F ) Frequence (*°T )

lllustration: (A): exemple de spectre de signal lidar réel. (B): filtre que I'on cherche a adapter au signal
(de type encoche, il supprime le contenu du signal dans une bande finie, ici centrée autour de 0).
L’adaptation porte ici uniquement sur la position centrale du filtre. (C): le filtre est positionnée hors de
I'écho Doppler. Le spectre aprés filtrage est représenté part 'aire verte qui se différencie peu du
spectre initiale car seule une fraction de bruit est supprimée. (D): cette fois-ci, le filtre est positionné sur
I'écho Doppler, le spectre du signal filtré n’est quasiment plus que du bruit, une partie importante de la
puissance a été filtrée.



Filtrage adapte

e Définition du filtre
En général, on part d'un filtre que I'on définit par sa fonction de réponse spectrale. Exemple:

Puis on « adapte » ce fil en jouant le plus souvent uniquement sur sa fréquence centrale (on considere

que les éventuels autres parameétres sont de moindre importance). L'adaptation consiste alors a
minimiser la fonction

J(%)z%l\kfcf)(fk+f)¥(fk) ou ()=
=0

o Adaptation
L'optimisation de la fonction J(f) est plus efficace si on calcule sa valeur de la maniére suivante

2 Se calcule pour de
(f) —d +2Re{2d exp( ZJnfmT )} — nombreuses valeurs

N-1

2

n=

M-1 2
an mT, Jexp(~ ZJnfmT){ et f :VS

=0

Avec m=0 de favec une TF
D N-iMom-1 ' , Auto-corrélation
On = Wm an(m T, ((m +m )TS) €< fenétrée
n=0 m'=0
Et

~ km Ne dépend que
‘P(fk)exp(—ZJan D du filtre



Quelques exemples de filtre adaptable

Pulse-Pai
Fulse-Fair \}fpp(f):%(l—COS(ZNfTs))

Filtre « large », donc pas forcément bien adapté au signal lidar, généralement « étroit », mais d’'une

trés grande simplicité de mise en ceuvre et trés rapide, car D,=0.55(0) — 0.55(1) — 0.55(-1), et donc

Jop (%): —d, + ZRe{dl exp(— ijAcTS )} Estimation de

D’ou I'auto-corrélation
“ () SIIAT(TENA
=——arg(d, )=——arg| — s, (KT, Js{(k +1)T,
PP 27T, ' T, {N nZ:;kZ:c; }
i 1
Levin Wiev (f): 2
1+ > exp _ :
271G 26°
0.8+
Notch 2 —2cos(2xfT,) £
- \Pnotch (f) = 2 @.6 r
1+r —2rcos(2nfTs) x
Filtre autorégressif %:)4-
s \ |
y(k)—ry(k—1)=x(k)—x(k—1) & ;& ¢
02+ == Pulse-Pair ‘\\ £
n o, , --- Levin LS
Peut étre optimisé par des techniques de — Notch & >
poursuite de fréquence utilisées en automatisme. 0 el
0.5 Frequegce (*Fe) 0.5



Précision de la mesure

e Distribution des erreurs

b—1

( —v)?
292

La distribution des erreurs combinent un « pic » de bonnes
estimations de largeur g sur une distribution uniformes de

prob(r) =

b
+ exp
V2mg (

Bonnes estimation

Mauvaises estimations

0 0.5
Frequence (*F )

mesures « aberrantes » ('estimateur a pris un pic spectral de bruit pour le signal).

A faible CNR, la
fiabilité chute

\‘ T — T T T T T T 100
L]
o 4 : / 80
o B \& CNR A fort CNR, la fiabilité A
- = estde 100% et la F o
e 53 intermédiaire: o ; {0 £ O
DO E o précision de dépend 5 3
g | b=100%, mais la pratiquementplus du |, % @
© £ \ précision se CNR e @
0 | | 1 | 1 --'lh----_l---_'--ll.h--_-l. ------ U
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Rapport Signal sur Bruit (dB)

CNR
Fic., 3.5

Précision (écart-type des erreurs des bonnes estimations) et fiabilité des estimations de

fréquence en fonction du rapport signal sur bruit (en dB)} pour 'algorithme de Levin appliqué a
des signaux de type Zrnic de largeur spectrale w = 0.625 MHz, et de longneur M = 32. Les tirets

représentent la borne de Cramer-Rao.



Préecision de la mesure

e Ecart-type g

Ce paramétre de varie quasiment plus a fort CNR. Aussi, quand on veut augmenter la précision d’'une
mesure a fort CNR, il ne sert a rien d’augmenter I'énergie des impulsions émises (le CNR augmentera
bien mais ¢a n’aura pratiquement pas d’impact sur la précision), il vaut mieux augmenter le nombre de
signaux lidars « accumulés » (donc privilégier la cadence du laser pour avoir un plus grand nombre de
tirs dans une durée de temps fixée).

e Fiabilité
La fiabilité se dégrade rapidement dés qu’on passe en-dessous d’un seuil. Celui-ci peut-étre trés bas
(exemple: -22dB pour le lidar Léosphere...).

Il existe un modéle permettant d’anticiper le taux de fiabilité en fonction des caractéristiques de la
mesure:

A. Dabas. Semi-empirical model for the realibity of a matched filter frequency estimator for Doppler lidar. Journal of
Atmospheric and Oceanic Technology, 16 :19-28, 1999.

Voir aussi les études publiées dans

G. Frehich and M. J. Yadlowsky: Perfornance of Mean-Frequency Estimators for Doppler Radar and Lidar. Journal of
Atmospheric and Oceanic Technology, 11 :1217, 1994,
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