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Résumé

Les objectifs de cette these s’articulent autour de cing problemes concernant la
détection et [’estimation dans les systemes radars. Le premier probleme consiste a étudier
l'optimisation de la détection CFAR (Constant False Alarm Rate) distribuée dans un
environnement de distribution Pareto. Dans cette partie, nous analysons les performances des
détecteurs CFAR distribués GM- (GeometricMean), OS-(Ordered Statistic), GO-(Greatest of)
et SO-(Smallest of)-CFAR dans un fouillis Pareto. Dans ce cas, nous obtenons d’abord les
expressions approximatives de la Pp(Probabilité de Détection) pour les détecteurs GM-, OS-,
GO- et SO-CFAR. Ensuite, En raison de la propriété non linéaire de ce systéeme
multidimensionnel, nous proposons d utiliser une approche d’optimisation efficace basée sur
I'algorithme BBO (Biogeography Based Optimization) pour obtenir les facteurs des seuils
optimaux des détecteurs locaux. Chaque détecteur CFAR distribué prend sa propre décision
et I'envoie au centre de fusion pour obtenir une décision binaire finale selon une regle de
fusion preselectionnée. Nous examinons les cas particuliers des trois regles de fusion de
données « ET », « OU » et « Majorité ». Par le biais de simulations Monté Carlo, les
performances de detection des détecteurs sont évaluees pour un fouillis Pareto homogene et
hétérogéne.

Pour les radars a haute résolution, la modélisation du fouillis de mer a montré que les
distributions CG (Compound Gaussien) sont appropriées pour décrire les échos ce type de
fouillis. Le deuxieme objectif traite le probléeme de la détection CFAR adaptative dans un
fouillis non Gaussien. Nous proposons trois nouveaux détecteurs CFAR dans un contexte non
cohérent. Les simulations de Monte Carlo ont montré que les nouveaux détecteurs sont
robustes pour trois modéles de CG, a savoir la distribution K, la distribution Gaussienne
Composeée avec texture inverse Gamma (modele de Pareto Généralisé) et la distribution CIG
(Compound Inverse Gaussian). La régulation de la fausse alarme a ensuite été examinée en
présence de cibles interférentes. Enfin, les performances des trois algorithmes proposés ont
été validées en utilisant les données réelles de la base de données IPIX.

Le troisiéme probléme concerne la détection CFAR dans un fouillis log-normal.
L’algorithme proposé se base sur les distributions invariantes d'échelle et de puissance. Ceci
inclut le choix de deux fonctions appelées fonction invariante d'échelle et fonction secondaire
du CRP (Clutter Range Profile). Cependant, les algorithmes CFAR existants présentent des

pertes CFAR remarquables en raison de la présence des cibles interférentes. Afin de fournir



une régle de décision modifiée avec une immunité contre les cibles interférentes, nous
proposons dans ce travail un choix approprié de ces deux fonctions. Pour ce faire, des
fonctions basées sur les statistiques de WH (Weber-Haykin) et les statistiques ordonnées sont
proposées pour un contexte de fouillis log-normal. La dépendance de la probabilité de fausse
alarme par rapport aux cibles interférentes et les paramétres du fouillis log-normal est
étudiée. A partir des données simulées, le détecteur log-t CFAR et les détecteurs GMOS-
(Geometric Mean Ordered Statistic), TMOS-(Trimmed Mean Ordered Statistic), IE-(Inclusion
/ Exclusion) et WH-(Weber-Haykin) CFAR sont utilisés a des fins de comparaison. Les
résultats obtenus a partir des données synthétiques indiquent clairement qu'une perte CFAR
plus petite est obtenue par la régle de décision proposée et surpasse les autres détecteurs en
présence des cibles interférentes. Une perte CFAR plus faible est obtenue par la regle de
décision proposée, en particulier en présence de fortes cibles secondaires. Enfin, les
performances de [’algorithme proposé ont été validées en utilisant des données réelles IPIX.

Le quatrieme probléme traite la détection CFAR a maximum de vraisemblance
censurée dans un environnement de distribution Gamma avec un parametre de forme connu.
Dans cette partie, nous proposons le détecteur CMLE-(Censored Maximum Likelihood
Estimate) CFAR dans le cas d'un échantillon censuré. La regle de décision du détecteur
CMLE proposée est donnée en termes d'estimation ML du paramétre d'echelle. Sur la base
de la simulation de Monte-Carlo, les performances de détection du détecteur CML-CFAR
sont comparees aux algorithmes CA-, ML- et OS-CFAR existants. En présence de cibles
interférentes, il est démontré qu'il y a une amélioration de la Pp si I'algorithme CMLE-CFAR
proposeé est utilisé.

Le dernier probleme traité consiste a développer les méthodes CMLE et Bayes pour
estimer le parametre de dispersion de la distribution Pearson a partir d'échantillons
censurés. Les estimateurs proposés ne peuvent pas étre obtenus sous des formes compactes
pour lesquelles les estimations sont exécutées numeériquement aprés avoir fixé le nombre

souhaité de données censurées.

Mots-clés : BBO, radars distribués, fouillis Pareto, Gaussien composé, détecteur non
cohérent, détecteur robuste, fouillis radar, distribution log-normale, détection CFAR, cibles

interférentes, distribution Gamma, simulations Monte Carlo, détecteur CMLE.



Abstract

The objectives of this thesis deal with the domain of radar detection and estimation.
The first problem is the study of the optimization problem of distributed CFAR (Constant
False Alarm Rate) detection in a Pareto type | distribution environment. In this part, we
analyze the performance of the distributed CFAR detectors GM-(Geometric Mean), OS-
(Ordered Statistic), GO- (Greatest of) and SO-(Smallest of) CFAR in a Pareto clutter. In this
case, we first obtain the approximate expressions for the Pp for the GM-CFAR, OS-CFAR,
GO-CFAR and SO-CFAR detectors. Due to the nonlinear property of this multidimensional
system, we propose the use of an efficient optimization approach based on the BBO
(Biogeography Based Optimization) algorithm to obtain the optimal scale factor of the local
detectors. Each detector makes its own decision and sends it to the fusion center to obtain a
binary global decision according to a preselected fusion rule. We examine the cases of three
data fusion rules "AND", "OR" and "MAJORITY" at the fusion center. Through Monte-Carlo
simulations, the detection performances of the detectors are evaluated for a homogeneous and
heterogeneous Pareto clutter.

For high-resolution radars, sea clutter modeling has shown that CG distributions are
appropriate for describing these clutter returns. The second study addresses the problem of
adaptive CFAR detection in a non-Gaussian clutter. We propose three new CFAR detectors in
a non-coherent context, where the clutter follows a non-Gaussian distribution. Monte Carlo
simulations have shown that the new detectors are robust for three CG models; namely the K
distribution, the Compound Gaussian distribution with Inverse Gamma texture (GP) and the
CIG distribution. The false alarm regulation was then examined in the presence of interfering
targets. Finally, the performance of the three proposed algorithms were validated using real
IPIX data

The third objective concerns the CFAR detection in a log-normal clutter. The
proposed algorithm is based on scale and power invariant distributions. This includes the
choice of two functions called scale invariant function and secondary function of CRP
(Clutter Range Profile). However, the existing CFAR algorithms exhibit remarkable CFAR
losses due to the presence of outliers. In order to provide a modified decision rule with
immunity against interfering targets, we propose an appropriate choice of these two
functions. To do this, two functions based on WH and ordered statistics are proposed for a

log-normal clutter. The dependence of the false alarm probability on interfering targets and
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the log-normal distributed clutter parameters are also investigated. From the simulated data,
the log-t detector, GMOS-(Geometric Mean Ordered Statistic), TMOS-(Trimmed Mean
Ordered Statistic), IE-(Inclusion / Exclusion) and WH-(Weber-Haykin)CFAR detectors are
used for the purpose of comparison. The results obtained from synthetic data clearly indicate
that a smaller CFAR loss is obtained by the proposed decision rule and outperforms the other
detectors in the presence of multiple interfering targets. A lower CFAR loss is obtained by the
proposed decision rule, in particular in the presence of strong secondary targets. Finally, the
performance of the proposed algorithms were validated using real IPIX data

The forth objective deals with the CFAR censored maximum likelihood detection in a
Gamma distribution environment with a known shape parameter. In this study, we propose
the (Censored Maximum Likelihood Estimate) CMLE -CFAR detector under the case of one
censored sample. The decision rule of the proposed CMLE detector is given in terms of ML
estimates of the scale parameter. Based on the Monte-Carlo simulations, the detection
performances of the CML-CFAR detector are compared to the existing CA-, ML- and OS-
CFAR algorithms. In the presence of interfering targets, it is shown that there is an
improvement in the probability of detection if the proposed CMLE-CFAR algorithm is used.

The fifth problem in this thesis consists of developing the CMLE and Bayes methods to
estimate the dispersion parameter of the Pearson population from censored samples. The
proposed estimators cannot be obtained in closed forms in which the estimates are runed

numerically after setting the desired number of censored data
Keywords: BBO, distributed sensors, Pareto background, Compound Gaussian, non-coherent

detectors, robust detector, Radar clutter, log-normal distribution, CFAR detection, interfering

targets, CFAR, Gamma distribution, Monte Carlo simulations, CMLE detector.
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Introduction Générale

Introduction Générale

1. Introduction

A Torigine, le radar, acronyme anglais de « RAdio Detection And Ranging »,
a été concu pour remplir deux fonctions : la détection d’une cible et I’estimation de la
distance séparant le radar de celle-ci. Son principe repose sur 1’émission d’ondes
électromagnetiques qui, aprés reflexion sur tout obstacle, sont captées par un
récepteur pour étre traitées. Depuis de nombreuses années, le radar est capable
d’estimer d’autres paramétres liés a la cible tels que sa vitesse radiale relative et sa
localisation angulaire, a savoir ’azimut et 1’¢lévation. Pour cette raison, il est utilisé
dans de nombreux domaines: la surveillance du trafic aérien ou routier, la
météorologie, 1’automobile, 1’astronomie, etc. Le radar est employé pour des missions
de surveillance maritime a partir d’un porteur tel qu’un avion de surveillance, un
avion d’arme, un drone ou encore un hélicoptére. Les radars sont congus pour détecter
la présence d’objets d’intérét noyés dans un bruit aléatoire ambiant. Ce bruit perturbe
la qualité de détection et provient généralement de 1’électronique du radar (bruit
thermique), modélisé a juste titre comme du bruit Gaussien blanc. Dans certains cas,
le radar doit faire face a ’environnement situé tout autour de I’objet a détecter : c’est
le cas des radars terrestres de surveillance qui scrutent ’horizon du sol. Ceux-ci sont
alors perturbés par les échos indésirables des réflecteurs constituant le sol, le sursol ou
encore la mer. Ces signaux parasites sont généralement assimilés a du bruit aléatoire
se superposant au bruit thermique et constituent ce que 1’on nomme le fouillis. La
détection des cibles dans un fouillis a été un domaine d’étude constamment en
évolution depuis les débuts du radar et représente toujours 1’'un des problémes les plus
importants. D’abord, on doit étudier les propriétés statistiques de 1’écho du fouillis
qui sont tres complexes. lls dépendent non seulement du type du fouillis, mais

également des paramétres du radar, tel que la résolution, la longueur d’onde, la



Introduction Générale

polarisation, I’angle d’incidence,...etc. En plus, D’environnement change dans
I’espace et dans le temps et le fouillis montre, dans certains cas, une statistiqgue non

stationnaire. Ceci ajoute plus de complexité a I’étude.

Dans les systémes de surveillance traditionnels un seul détecteur tel un radar
assure la détection des cibles. Le traitement de données est effectué, dans ce cas, par
un processeur central ou aboutissent les observations transmises par le détecteur en
question. Les systemes de détection distribués basés sur des senseurs multiples et un
centre de fusion ont été largement utilisés [1]. Ces systemes améliorent les
performances telles que la vitesse, la fiabilité, la couverture radar, le nombre de cibles
considérées...etc. En plus, les détecteurs CFAR distribués ont prouveé leur efficacité
en apportant une ameélioration considérable dans les performances de détection par
rapport aux détecteurs centralisés. Au niveau du centre de fusion des donneées, chaque
radar prend sa décision partielle autour de la présence ou de 1’absence de la cible et
puis ces diverses décisions binaires sont reunies et combinées selon une réegle de
fusion optimale afin de prendre une décision globale. Un processeur central contrdle
les senseurs et le centre de fusion d’une maniére a maximiser les performances de
détection globale du systéeme. Pour observer la distribution temporelle du fouillis de
mer. La distribution Pareto est I'un des meilleurs modeles qui suscite de plus en plus
d'intérét dans le domaine du radar. Il a été validé comme modeéle pour les radars a
haute résolution radar et correspond tres bien aux données réelles [2, 3]. Dans [4, 5],
Weinberg a etudié la modélisation du fouillis de mer par la distribution Pareto, a partir
de données réelles collectées par le radar Ingara. Il a constaté que cette distribution
est appropriée aux modeéles a queue longue présents dans ces données. Dans [6]
Farshchian et al, ont traité, avec des mesures séparées des deux canaux de polarisation
verticale et horizontale, des données marines réelles. Ils ont remarqué qu’avec une
bonne modélisation du fouillis maritime, la distribution Pareto peut étre adaptée aux

données collectées par un radar en bande X a haute résolution.

Dans la détection du signal, l'objectif de base est de trouver la structure du
récepteur optimale basée sur un critere qui est déterminé par l'application. Ces
détecteurs optimaux nécessitent essentiellement une description statistique complete
des signaux d'entrée. Les données recues passent par un détecteur d’enveloppe /
quadratique et la cellule de test est comparée avec un seuil adaptatif. Il existe de

nombreux algorithmes CFAR proposés pour la détection radar et la plupart d'entre eux
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sont proposes en supposant une distribution Gaussienne pour le fouillis. Cette
distribution est mathématiqguement pratique car elle permet l'obliquité de la
distribution avec un seul paramétre [7,8]. Avec le développement des radars
hyperfréquence de haute résolution, le fouillis ne vérifie plus les conditions
d’application du théoréme de la limite centrale qui défini les milieux Gaussiens.
Autrement dit, ’hypothése Gaussienne n’est plus valide lorsqu’on utilise les radars a
haute résolution. Ceci est également valable pour les radars de surveillance maritime
pour lesquels la variation de puissance du fouillis en temps ne permet plus d’utiliser la
loi de Gauss [9,10]. D’ailleurs, le caractére impulsif du fouillis non Gaussien
engendre un taux de fausses alarmes trés ¢€levé lorsqu’on considere 1’hypothese
Gaussienne. Pour les radars haute résolution a faible angle d’incidence, le processus
Gaussien Composé (CG) a montré un bon ajustement du fouillis marin et le fouillis
recueilli est le produit de deux composantes indépendantes, c'est-a-dire le speckle et la
texture. Ce modéle a été validée comme une bonne représentation de la nature
complexe des retours de mer observes en bande X [8]. Avec l'augmentation de la
résolution de portée des radars modernes, la distribution d'amplitude du fouillis
maritime a montré une longue queue et s'écarte par consequent de la distribution
Rayleigh [11]. En outre, les distributions du fouillis maritime basées sur la structure
Gaussienne composee, telle que K, K plus bruit thermique (K + N) [12, 13,14] et
Pareto [11], ont €eté étudiées au cours des derniéres décennies. De nombreuses études
représentatives du fouillis maritime moderne a haute résolution des bases de données
ont été fournies dans [15, 16]. En raison de l'interaction complexe entre les ondes
électromagnétiques incidentes et les surfaces de la mer, cependant, les modeles
typiques du fouillis de mer ne correspondent pas toujours bien aux données de terrain
dans le monde réel [11]. De plus, la résolution du systéme radar est généralement de
l'ordre de 10 m pour une application pratique, en particulier pour les radars de
surveillance maritime dans lesquels la grande région de surveillance et le
fonctionnement en temps réel sont requis [17,18]. Par conséquent, le comportement
du fouillis de mer observé dans ces systemes radar doit étre étudié en profondeur pour
la détection des cibles. La caractéristique la plus importante de la distribution K est sa
capacité a prendre en compte les propriétés de la corrélation [13,14] en raison du fait
qu'elle peut étre formulée comme un modéle Gaussien composé avec une texture
Gamma. Ces dernieres années, le fouillis CIG a été validé pour les retours du radar

mesuré dans un lac [19,20] et a montré de meilleurs ajustements que ses concurrents.
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La distribution de Pareto Généralisée (Pareto type 1) convient aux données du fouillis
en bande X puisqu'elle se présente comme un processus Gaussien Composé avec une

inverse Gamma [21].
2. Etat de I’art et objectif de la these

Ces derniéres années, il y a eu un intérét croissant pour la détection CFAR distribuée.
Nous considérons un systéme de détection distribué dont la structure de base est
composée d'un ensemble de détecteurs périphériques identiques et d'un centre de fusion
de données. Chaque senseur effectue une décision locale, basée sur ses propres
observations et la transmet au centre de fusion de données ou une décision globale est
obtenue. Ce probléme a été largement traité dans le cas de la détection a une impulsion
[25, 26]. Kanter [27] a étudié les performances d'un seul radar utilisant l'intégration des
observations partiellement corrélées et obéissant au processus de Gauss-Markov. Des
expressions mathématiques des probabilités de détection et de fausse alarme ont été
obtenues. Drakopoulos et Lee [28] ont considéré un systéeme distribue dont les décisions
locales sont corrélées. Ils ont déterminé une reégle de fusion optimale et montré que celle-
ci pouvait étre exprimée en fonction du coefficient de corrélation. Aalo et Viswanathan
[29] ont étudié l'effet d'un bruit corrélé sur les performances d'un systeme distribué. Pour
cela, ils ont considéré successivement un bruit Gaussien et un bruit Laplacien. Han et al.
[30] ont étudié un systeme distribué ou les détecteurs locaux effectuent l'intégration
binaire sans pour autant considérer le probleme de la corrélation. lls ont obtenu les seuils
optimaux, dans le cas de détecteurs locaux identiques, en utilisant le critere de Neyman
Pearson. Dans le détecteur CA-CFAR, proposé par Finn et Johnson [31], le processeur
CFAR utilise la somme arithmétique d’un nombre fini d’échantillons pour estimer le
niveau du fouillis. Les performances du détecteur CA-CFAR se dégradent brusquement
pour un fouillis non homogene. Le non homogénéité est causé par la présence des cibles
interférentes dans quelques cellules de référence ou par la présence d’un bord de fouillis.
Pour remédier a ce probleme, le détecteur OS-CFAR a été développé par Rohling [32]
afin d’améliorer les performances du détecteur CA-CFAR. Dans ce détecteur, les sorties
des cellules de référence sont classées par ordre croissant. Les cellules qui ont des valeurs
importantes peuvent probablement contenir les interférentes. Une cellule ordonnée
(représentative) est choisie parmi un ensemble des cellules classées pour estimer le niveau
du fouillis. Lorsque plusieurs détecteurs CFAR sont employés avec un centre de

traitement de données, Barkat et Varshney [33] ont développé la théorie de la détection
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distribuée CFAR ou les décisions partielles sont transmises a partir de chaque détecteur
CA-CFAR vers un centre de fusion de données. Au niveau du contrbleur central, la
décision globale est prise a partir de “’k’” parmi “’n’’ régles de fusion. Ils ont considéré la
détection des cibles de type Swerling | noyées dans un bruit blanc Gaussien avec un
niveau inconnu. Les multiplicateurs des seuils de détection pour les divers senseurs sont
optimisés selon une résolution numérique d’un systéme d’équations non linéaires. Dans le
cas de la détection distribuee ML-CFAR dans un fouillis de distribution Weibull, Gini et
al [34] ont introduit la transformation logarithmique pour plusieurs radars fonctionnant
dans un environnement de fouillis homogene de distribution Gumbel. Chaque radar
utilise I’algorithme ML-CFAR avec une intégration binaire de ’M’’ impulsions (i.e.,
détecteur CFAR a double seuil) dont la décision est obtenue a partir des décisions locales
selon un choix optimale d’une régle de fusion “’k’> parmi “’n’’. Selon le critere de
Neyman-Pearson (N-P), la performance globale du systeme distribué avec une intégration
binaire est évaluée via un algorithme d’optimisation des paramétres (seuils de détection et
la regle de fusion). Dans le cas de la détection distribuée OS-CFAR en présence des
signaux aléatoire non stationnaire avec une faible bande étroite de distribution
Gaussienne, Mezache et Soltani [35] ont étudié l'optimisation de la détection
décentralisée CFAR dans le fouillis de Weibull a l'aide d'algorithmes génétiques. Une
expression approximative de la probabilité de détection des statistiques ordonnées CFAR
(OS-CFAR) a été trouvée. Dans [36], Weinberg a démontré que pour un facteur
d’échelle constant et connu a priori, une simple conversion logarithmique de la
distribution Pareto conduit a la distribution exponentielle. Basé sur cette hypothese, il
a montré que les détecteurs GM, GO, SO, OS et TM-CFAR sont parfaitement
similaires, en termes de Pra et de Pp que les détecteurs CA-, GO-, SO-, OS- et TM-
CFAR pour un fouillis Gaussien, respectivement. Notons que, du fait que les seuils de
détection de ces nouveaux détecteurs dépendent explicitement du paramétre d'échelle
de la distribution Pareto, ils ne sont CFAR que par rapport au paramétre de forme de
celle-ci. A cet effet, le premier probléme traité est I’optimisation des paramétres du
systéeme de détection CFAR distribuée, pour ce faire, nous considérons la structure du
systeme de détection distribué parallele GM, OS et SO-CFAR avec un centre de fusion
de données. Les exigences d'optimisation de la fonction objective sous-jacente sont
améliorées grace a des nouvelles expressions approximatives sous forme intégrale de
la probabilité de détection pour ces détecteurs, ensuite, I’algorithme d’optimisation

BBO est utilisé afin d'obtenir des seuils optimaux des détecteurs locaux avec la loi

5



Introduction Générale

d'intégration binaire. Chaque détecteur CFAR prend sa propre décision et I'envoie au
centre de fusion pour obtenir une décision binaire finale selon une régle de fusion

présélectionnée.

Goldstein a proposé le log-t CFARD [22] pour les fouillis log-normal et Weibull. Ce
détecteur est optimal pour le fouillis Log-normal et fonctionne bien pour le fouillis
Weibull. L'algorithme Weber-Haykin (WH-CFAR) qui est une extension de la statistique
ordonnée (OS-CFAR) s'est avéré avoir la propriété CFAR pour ces deux distributions
[37]. Watts a exploré les performances des détecteurs CFAR (CA-CFAR) dans un fouillis
maritime de distribution K [38]. Weinberg et Alexopoulos ont proposé une statistique a
double ordre qui a la propriété CFAR pour la distribution de Pareto [39]. Weinberg et
Glenny ont démontré que le détecteur log-t atteint la propriété CFAR pour un fouillis
Pareto de type | [40]. A notre connaissance, il n'existe pas de détecteur non cohérent qui
possede le CFAR propriété pour une classe de fouillis Gaussien compose. Dans le
deuxiéme probléme traité, 1l est question de trouver des détecteurs robustes et en méme
temps assurant un taux de fausse alarme constant (CFAR) dans un fouillis non Gaussien
modélisé par un processus Gaussien composé. Nous proposons trois regles de décision
indépendantes des parametres des distributions considerees.

Pour un fouillis Weibull homogene et non homogeéne, il est montré dans [41] que
la perte CFAR peut étre améliorée si les estimations ML des paramétres du fouillis
Weibull sont utilisées dans la régle de décision. Une nouvelle classe de détecteurs
CFAR non cohérents, appelés GMOS, TMOS et IE, a recemment été utilisée pour
fournir une propriété CFAR compléte en présence d’un fouillis Weibull [42]. L'un des
problemes les plus importants de la conception d'un détecteur est le réglage d'un taux
de fausses alarmes constant. Les algorithmes CFAR précédents présentent une
dégradation des performances de la détection en raison de la présence de cibles
secondaires. Pour produire une regle de décision modifiée avec immunité contre un
tel effet de capture, nous recourons dans ce travail a la pratique d'une sélection
appropriée des deux fonctions invariantes d'‘échelle comme mentionné dans [42]. Pour
ce faire, les fonctions basées sur Weber-Haykin et les statistiques d'ordre (WHOS-
CFAR) sont proposées pour un fouillis log-normal. La dépendance de la Pra par
rapport aux cibles interférentes et aux paramétres du fouillis distribué selon log-

normal est étudiée a l'aide de scénarios de données synthétiques.
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Dans une étude récente, une analyse des données expérimentales montre que la
distribution Gamma, qui a été utilisé pour modéliser l'intensité du fouillis maritime
moyen d’un radar aéroporté [43,44,45], est capable de modéliser la distribution
d'amplitude du fouillis maritime capté par un radar maritime en bande X et a faible
angle d’incidence pour une résolution de portée de 30 m. La haute précision de
modélisation et une estimation efficace des paramétres de la distribution Gamma pour
un fouillis de mer expérimental a été démontré. Pour le fouillis Gamma avec un
paramétre de forme connu, le détecteur CFAR a probabilité maximale est présenté
dans ce travail avec la méthode MLE basé sur la censure. La régle de décision du
détecteur CMLE-CFAR est donnée en termes d'estimations ML du paramétre
d'échelle,

3. Organisation de la thése

Nous allons maintenant présenter I’organisation de ce manuscrit, nous avons articulé
ce manuscrit autour de six chapitres. Pour plus de clarté, chaque chapitre est mené
d’une introduction détaillant plus encore le contexte et les enjeux de la problématique
traitée dans le dit chapitre. Dans chaque chapitre, nous rappelons les travaux effectués
qui sont reliés aux différents axes de recherches ciblés et ainsi présentons en détails,

ensuite nos principales contributions.

Le premier chapitre est dédié aux principes et généralités sur les systémes
radar. Dans un premier temps, le fonctionnement général de ce systeme est expliqué.
La cible détectée étant définie par la distance la séparant du radar, sa vitesse radiale
relative et sa localisation, nous présentons les différents types de radar ainsi que le
principe de détection de cible. Nous definissons aussi les différents types de bruit et

les modeles statistiques du fouillis et des cibles.

Dans le deuxiéme chapitre, nous présentons un outil d’optimisation basé sur
I’algorithme BBO a codage réel pour traiter le probléme de la détection distribuée des
détecteurs GM-CFAR, OS-CFAR, GO-CFAR et SO-CFAR distribués dans un fouillis

Pareto type | avec un parameétre d’échelle connu .

Dans le chapitre suivant, nous proposons trois nouveaux CFAR détecteurs
afin de réguler la probabilité de fausses alarmes pour la classe de fouillis de type CG.

Il est démontré que la robustesse est maintenue, méme pour les données réelles de la
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base IPIX.

Le quatrieme chapitre présente d’abord les régles de décision des détecteurs
non-paramétriques et paramétriques logt-CFAR, GMOS-CFAR, TMOS-CFAR, IE-
CFAR, WH-CFAR pour un fouillis de distributions log-normal. Nous proposons une
nouvelle regle de décision (WHOS-CFAR) basée sur le test de WH-CFAR. Les
performances de cet algorithme sont analysées dans un fouillis homogéne et non-
homogeéne causé par la présence de cibles interférentes pour un fouillis de distribution
log-normal. Un bilan de I’ensemble des résultats est donné en conclusion en

soulignant les points positifs et négatifs de détecteur proposé.

Dans le chapitre 5, le détecteur CFAR a maximum de vraisemblance censuré
est présente dans ce chapitre. La régle de décision du détecteur CMLE-CFAR proposé
est donnée en termes d'estimations ML du paramétre d'échelle. Sur la base de la
simulation de Monte-Carlo, les performances de détection du détecteur CMLE-CFAR
sont comparées aux algorithmes CA-CFAR, ML-CFAR et OS-CFAR existants. En
présence de cibles interférentes, il est démontré qu'il y a une amélioration de la

probabilité de détection si I'algorithme CMLE-CFAR proposé est utilisé.

Dans le dernier chapitre, nous introduisons I'estimateur conjoint du maximum
de vraisemblance du paramétre de dispersion de la distribution de Pearson dans le cas
de censure. La fonction de vraisemblance est donnée et I'équation du maximum de
vraisemblance censurée non linéaire (CMLE) est obtenue. A des fins de comparaison,
I'estimateur de Bayes est donné en termes de distribution a posteriori du parametre
d'échelle. Sur la base de la simulation de Monte-Carlo, des exemples numériques sont
élaborés au moyen de tests métriques de biais et d'erreur quadratique moyenne (MSE).
La méthode CMLE présente les meilleurs résultats d'estimation dans tous les cas

considérés.

A la fin de cette thése, une conclusion générale, survole tous les résultats trouvés
précédemment afin de montrer les contributions apportées par les techniques

proposeées dans la détection CFAR dans un fouillis maritime a haute résolution.
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Concepts Radar

Résumé

Dans ce Chapitre, nous commencons par une présentation générale du
systeme radar, de ses composantes, son principe de fonctionnement et leurs
caractéristiques, ainsi que le concept d’utilisation des impulsions radar pour la
détection de cibles. Ensuite, nous exposons les modeles statistiques des cibles a savoir

les quatre types de Swerling et les divers modéles statistiques du fouillis.
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1.1 Introduction

RADAR qui signifie «Détection et Télémétrie Radioélectrique » est un systéme
qui utilise la propriété des ondes électromagnétiques de se réfléchir (en totalité ou
partiellement) sur tout obstacle, permettant ainsi de détecter des objets (cibles) qui
sont situés a I’intérieur de son volume de couverture pour en extraire des informations
comme la position, la vitesse, la forme. Mis au point a 1’origine comme instrument de
guerre, le systeme radar a connu un essor rapide durant la seconde guerre mondiale.
Les systemes radar sont aussi trés largement répandus dans des applications civiles
telles que la surveillance du trafic aérien, la météorologie ou encore la sécurite
automobile. Le radar est donc aujourd’hui un systéme indispensable et trés largement
utilisé qui sert a surveiller un territoire ou pour éeviter des collisions. Utiliser dans un
cadre militaire, les spécifications essentielles du radar sont liées a la détection la plus
précise possible des cibles de plus en plus furtives dans des environnements brouillés
ce qui nécessite une maitrise parfaite de I’ensemble du systeme que constitue un radar
tant au niveau matériel des chaines d'émission et de réception qu’au niveau logiciel

pour le traitement des données [46].

En résumé, il s’agit donc d’un appareil de détection et de positionnement a
distance, fondé sur 1’émission d’un signal hertzien et le traitement de son écho. Un
radar mobile, porté par un navire ou un avion, peut ainsi détecter et positionner des
obstacles fixes. Les radars fixes détectent et positionnent, dans le domaine militaire,

les cibles et dans le domaine civil, les navires ou les avions en transit ou en approche.

Les deux caractéristiques essentielles des radars qui les distinguent des autres

moyens de détection et de localisation électromagnétiques :

» La concentration, en un seul appareil d’un dispositif de positionnement

complet.

» La capacité d’opérer sur des obstacles, des cibles et des mobiles totalement

passifs.

1.2 Historique
Il serait vain de chercher a attribuer I'invention du Radar a un savant en particulier, ou

a une nation unique. On doit plutdt considérer le « Radar » comme le résultat de
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I'accumulation de nombreuses recherches menées antérieurement, et auxquelles les
scientifiques de plusieurs pays ont parallelement participé. Au fil de cette histoire, il
existe néanmoins des points de repéres qui correspondent a la découverte de quelques

grands principes de base ou a des inventions importantes [47]

En 1865, le physicien Anglais James Clerk Maxwell développe sa théorie de la
lumiére électromagnétique (Description de I'onde électromagnétique et de sa
propagation) et en 1886, le physicien allemand Heinrich Rudolf Hertz démontra
I'existence physique des ondes électromagnétiques qui confirment ainsi la théorie de

Maxwell.

En 1904, le technicien allemand spécialiste des ondes hertziennes, Christian
Hilsmeyer, invente le «Telemobiloskop», appareil de prévention des collisions en
mer. Il mesure le temps de parcours de I'onde électromagnétique, sur le trajet aller-
retour, entre lI'antenne et un objet métallique (navire). Un calcul de la distance est
donc possible. 1l s'agit du premier test pratique d’un appareil qui suit les principes de
ce que sera le radar plus tard. Hulsmeyer dépose un brevet de son invention en

Allemagne, en France et au Royaume-Uni.

En 1921, Albert Wallace Hull développe un oscillateur a haut rendement, le

magnétron, qui servira plus tard comme source de 1’onde radar.

En 1922, A. H. Taylor et L. C. Young, du Naval Research Laboratory (USA),
détectent pour la premiére fois un navire en bois dans une expérience assez similaire a

celle de Hiilsmeyer.

En 1930, L. A. Hyland, également du Naval Research Laboratory, réalise la premiere

détection d'un aéronef.

En 1934, faisant suite a une étude systématique du magnétron, des essais sur des
systéemes de détection par ondes courtes sont menés en France par la CSF (16 et 80
cm de longueur d'onde) selon les principes de Nicolas Tesla. Un brevet est déposé
(brevet francais n° 788795). Le premier équipa en 1934 le cargo Orégon, suivi en

1935 par celui du paquebot Normandie.

En 1935, faisant suite a un brevet dépose par Robert Watson-Watt (I’inventeur dit «

officiel » du radar) (brevet anglais GB593017), le premier réseau de Radars est
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commandé par les Britanniques et portera le nom de code Chain Home. En 1936,
Metcalf et Hahn développent le klystron. Utilisé comme amplificateur ou oscillateur,

il sera un autre équipement important du radar.

Différents equipements radar sont développés aux USA, en Russie, en
Allemagne, en France et au Japon, accélérées par la montée en puissance vers une
guerre qui semble inévitable, et par le développement général de 1’arme aérienne. Les
recherches dans le domaine de la technologie radar génerent des avancées techniques
significatives durant la seconde guerre mondiale. Pendant la guerre froide, des radars
sont déployés en grande quantité de part et d’autre du «rideau de fer», et en

particulier le long des frontieres allemande.

D’autre part, le radar fait son apparition dans le domaine civil apres le conflit.
En premier, c’est le domaine de 1’aviation civil qui en est équipée, permettant un
rapide développement du controle aérien. Il se répand ensuite dans des domaines aussi
divers que la détection des précipitations en météorologie, 1’étude des planétes en
astronomie, le contréle de la vitesse sur les routes et la détection des artefacts

archéologiques dans le sol.

1.3 Concepts et fonctionnement du radar

Le schéma ci-dessous illustre le principe de fonctionnement du radar primaire.
Un radar est un appareil qui permet de détecter et de localiser un objet auquel on
s’intéresse. L’émetteur génere une onde électromagnétique qui passe vers I’antenne
d’émission via le duplexeur. Cette onde est émise dans une direction ou dans une zone
déterminée, la ou I’objet intéressant est suppos€ se trouver, si c’est le cas, une partie
de I’énergie rencontre 1’objet et se trouve rayonnée par celui-Ci dans toutes les
directions. Une partie de ce rayonnement revient vers I’antenne du radar, qui alimente
alors un récepteur, via toujours le duplexeur. Le signal ainsi capté est appelé un écho
[1,48] est ensuite amplifié et va subir un certain nombre de traitements puis

transformé en signal lumineux visualisable sur un écran.
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Transmetteur — Duplexeur [—| Récepteur —™

Transmetteur=Duplexeur=Antenne~Onde électromagnétique~But

Ecran= Récepteur+ Duplexeur<-Antenne < Onde réfléchie = But

Figure 1.1 Principe et composants d’un radar

1.4 Composants d’un Radar

Les composants d’un radar moderne sont brievement décrits comme suit [49]:

141 Antenne

Le radar est doté d’une antenne directive. Celle-ci permet de détecter et de localiser
une cible. Ses caractéristiques dépendent essentiellement de 1’application, et en
particulier son positionnement. Nous cherchons généralement a obtenir des faisceaux

étroits pour mieux localiser la cible.

1.4.2 Duplexeur
Cet élement hyperfréquence permet I’utilisation de la méme antenne a I’émission et a
la réception. Son role est d’aiguiller I’énergie émise de 1’émetteur vers I’antenne et le

signal regu de I’antenne vers le récepteur.

1.4.3 Emetteur

L'émetteur est un circuit oscillateur qui produit des pulsations électromagnétiques a
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tres hautes fréquences. Il comprend un oscillateur permanent, un amplificateur et un

modulateur.

Pour les radars a hyperfréquences, qui constituent I'immense majorité des radars en
service, la genération d'impulsions courtes et tres énergétiques requiert une
technologie qui est différente de celle dun émetteur radio utilisé en
télécommunications. Sachant qu’une longueur d'onde courte produit un faisceau radar
étroit qui distingue et sépare mieux les échos de deux cibles, nous pouvons également
obtenir un faisceau étroit en employant une antenne plus large. Le modulateur
(générateur d'impulsions) constitue la partie active de I’émetteur. C’est un circuit
électronique qui permet de fractionner lI'onde continue produite par l'oscillateur en
impulsions. Il permet de stocker 1’énergie pendant les périodes séparant deux
émissions successives et de la restituer pendant un temps trés bref de 1’émission radar.
Un radar émet de 500 a 3000 impulsions par seconde et chaque impulsion a une
duréer =0.1-0.54s . En fonction de la zone a couvrir, I'opérateur peut varier le rythme
et la durée des impulsions. Des impulsions plus courtes produisent une image plus
nette mais exigent un rythme d'émission plus rapide. Puisque I'écho ne peut étre recu
tant que ’impulsion entiére n'est pas émise, la longueur de 1’impulsion détermine

également la portée minimale.

1.4.4 Récepteur
Le récepteur radar est de type hétérodyne avec en plus un étage amplificateur

hyperfréquence, a faible bruit, en téte. Apres le changement de fréquence, la
fréquence du signal devient alors F, +F,, ou F, est la fréquence Doppler du
signal. Le récepteur, qui doit étre linéaire dans toute la dynamique de réception,

amplifie le signal regu pour permettre un traitement ultérieur, sa sensibilité est de

’ordre de107*W .

1.4.5 Criteres de performance

La performance radar est considérée comme étant “le rapport de la puissance
d’impulsion du transmetteur radar a la puissance du signal minimal détectable par le
récepteur”. Ainsi la performance du radar est I’ensemble des caractéristiques
définissant la qualit¢ de 1’opération radar. Les formes de la performance radar, se

rapportent usuellement aux caractéristiques tactiques et techniques. Les
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caractéristiques tactiques décrivent les performances de haut niveau et incluent

typiquement:

» La portée opérationnelle maximale et minimale (portée de détection, distance

aveugle);

» Les angles de couvertures ou volume d’observation;

> Larésolution et le pouvoir discriminateur [49];

» La précision de mesure (la finesse avec laquelle les mesures sont effectuées);
Rendement ;

» Immunité d’interférence;

> Disponibilité.
Les caracteéristiques techniques incluant les parametres bas niveau sont :

e Fréquence d’opération;

e Puissance du transmetteur;

e Fréquence de répétition du transmetteur;

e (Gain d’antenne (directivité);

e Sensibilité du récepteur etc...

La performance du radar peut étre évaluée a partir de la combinaison de 1’analyse, de

la simulation et du test du systéme et de ses sous systémes

1.5 La localisation de cibles

Un systeme radar surveille une zone en se fondant sur la mesure du temps de parcours
aller-retour d'une onde hyperfréquence impulsionnelle depuis son émission par le
systéme radar jusqu’a sa réflexion sur la cible et la réception de son écho par le radar.
Le principe de base du fonctionnement du radar repose donc tout d’abord sur
I'émission d'un signal haute fréquence tres puissant dans une direction donnée pendant

une durée r d’impulsion radar. Lorsque cette onde porteuse haute fréquence
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rencontre un obstacle, une partie de I'énergie émise est réfléchie vers le systéme radar.
Le radar va alors capter I'écho réfléchi par la cible avec un retard t; permettant de
determiner la position et éventuellement la vitesse de la cible a partir de I’onde
électrique regue. La Figure 1.3 illustre ce principe avec un synoptique temporel des
impulsions radar. Dans la représentation temporelle de la Figure 1.2, on represente

I’amplitude de I’enveloppe des signaux haute-fréquence émis et regus.

——— Emission radar

— — Réflexion de la cible
(écho radar)

. Enveloppe
 o—Impulsions radar —_
| §—| .%.—‘\ Impulsion
! 1 r- ‘4/ recue
Systéme radar ' >
te———> <>
) 1 T Temps

T

Figure 1.2 Principe de détection d'une cible avec un radar impulsionnel.

La détermination de la présence d'une cible ainsi que de sa vitesse reposent sur un
module de traitement de signal qui fonctionne avec un modeéle probabiliste : on parle
alors de probabilité de détecter une cible. Le principe de décision sur la présence ou
non d’une cible repose sur 1’analyse par le systeme radar des niveaux d'énergie des
signaux en fonction de valeurs seuil fixées par les ingénieurs [50]. Pour un systeme

radar, les caractéristiques suivantes pour la détection radar sont définies:
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1.5.1 Probabilité de détection
C’est la probabilité que le radar détecte la présence d'une cible. C'est sur cet aspect de
probabilité de détection que travaillent les ingénieurs spécialisés dans le traitement du

signal radar.

1.5.2 Probabilité de fausse alarme

Une fausse alarme est générée lorsque le signal recu dépasse le seuil de détection sans
que ce pic d'énergie soit di a une cible réelle. Cette caractéristique est dépendante du
bruit.

1.5.3 Direction du signal
Le signal radar est émis suivant un lobe principal ou le signal est a sa puissance
maximum. Les cibles a détecter doivent étre dans ce pic d'énergie afin que I'écho

renvoyeé par celles-ci soit suffisamment puissant pour arriver jusqu'au récepteur radar.

1.5.4 Calcul de la distance

La distance entre la cible et le radar est calculée en utilisant le fait que le signal
parcourt un chemin aller-retour. Si on considére que le signal haute fréquence radar se
déplace a la vitesse cet que I'écho-radar de la cible est mesuré apres un temps t, la

cible est alors détectée a une distance

d== (L1)

1.5.5 Portée maximale

La portée maximale des radars est limitée a la fois par I'équation Radar donnée plus
loin qui consiste en un bilan énergétique sur l'atténuation du signal mais aussi par la
durée qui va séparer deux impulsions ou train d'impulsions successifs. La portée
maximale d'un radar est limitée par la période de répétition T des impulsions radar

successives selon

_cT _cPRI ¢

d —
™ o T 2 T JPRF (1.2)

on peut affiner cette formule en tenant compte du fait qu’un radar classique détecte et
traite seulement les échos d’une impulsion avant que I’impulsion suivante soit émise.

Ainsi, il ne traite pas les échos recus pendant la durée 7 de I'impulsion émise et la
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portée maximale de détection du radar devient alors:

c(T-17)
e = s (1.3)

Une ambiguité sur la distance existe alors lorsque le temps aller-retour avec la cible
est supérieur au temps d’écoute (T-7) entre deux impulsions. Ces échos apparaitront
alors comme des cibles plus proches qu’elles ne le sont réellement. Pour réduire ces
cas de figure, on peut faire varier la durée de la PRI, c’est-a-dire la période entre les

impulsions pour lever I’ambiguité. On parle alors de systéme "staggered" (décalé)

1.5.6 Distance minimale de détection
La distance minimale ou « zone d’ombre » est liée a la durée d'émission 7 des
impulsions radar pendant laquelle le systeme radar ne peut traiter les échos de telle

sorte que

i = (1.4)

1.5.7 Resolution en distance
La résolution en distance d’un radar est sa capacité a différencier deux cibles proches
dans la méme direction. Cette résolution en distance est définie par la distance
minimale entre deux cibles pour que le radar puisse les distinguer. La largeur
d'impulsion z est déterminante pour calculer la résolution en distance qui est donnée
par

S, 2 % (1.5)
1.5.8 Temps d’éclairement
C’est la durée pendant laquelle le signal-radar est orienté en direction de la cible. Le
temps d’éclairement Te (en secondes) d’une cible radar s'exprime en fonction de la
largeur du lobe principal de I'antenne 6aet de la vitesse de rotation de I'antenne r (en

tours par minute) par I’équation:

0, 60

- 360° T (1.6)

E
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De cette équation, il est aussi possible de définir le nombre m d'impulsions regues

par cette cible a chaque passage sous la forme

m== (17)

Selon le systéeme radar, un nombre m de 1 a 20 impulsions recues par la cible sont

requis pour une détection précise.

1.5.9 Vitesse de la cible
L’effet Doppler permet de déterminer la vitesse de la cible en plus de sa position. La
cible en mouvement induit un décalage en fréquence entre les impulsions émises et
recues. Ainsi, pour une cible se déplacant a une vitesse radiale v, la fréquence Doppler
s’écrit

2v

Fo =

T (1.8)

Les radars capables de détecter essentiellement les cibles mobiles en éliminant les

échos des cibles fixes sont appelés MTI.

1.6 Classification des systémes radars
En fonction des informations qu'ils doivent fournir, les équipements radars utilisent
des qualités et des technologies différentes. Ceci se traduit par une premiere

classification des systemes radars [47]:
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Systemes radar

Radars imageurs Radars secondaires

Radars primaires Radars non
‘/\> imageurs
Radars a impulsions Radars a onde continue
non intrapulse | | intrapulse modulée modulée non modulée

Figure 1.3 Organigramme des systemes radars

1.6.1 Radars imageurs/Radars non imageurs

Un radar imageur permet de présenter une image de l'objet (ou de la zone) observé.
Les radars imageurs sont utilisés pour cartographier la terre, les autres planétes, les
astéroides et les autres objets célestes. lls offrent aux systémes militaires une capacité

de classification des cibles.

Des exemples typiques de radar non imageur sont les cinémometres radars (les petits,
sur le bord de la route...) et les radios altimetres. Ce type de radar est également
appelé diffusomeétre puisqu'il mesure les propriétés de réflexion de la région ou de
I'objet observé. Les applications des radars secondaires non imageurs sont par
exemple les dispositifs d'immobilisation antivols installés sur certains véhicules privés

récents.

1.6.2 Radars primaires
Un radar primaire émet des signaux hyperfréquences qui sont réfléchis par les cibles.
Les échos ainsi crées sont regus et étudiés. Contrairement & un radar secondaire, un

radar primaire recoit la partie réfléchie de son propre signal.

1.6.3 Radars secondaires

Avec ces radars, I'avion doit étre équipé d'un transpondeur (transmetteur répondeur)
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qui répond a l'interrogation du radar en générant un signal codé. Cette réponse peut
contenir beaucoup plus d'informations que celles qu'un radar primaire peut collecter
(par exemple l'altitude, un code d'identification, ou encore un rapport de probleme a

bord comme une panne totale des radiocommunications).

1.6.4 Radars aimpulsions

Les radars de ce type émettent un train répétitif d’impulsions de signal a forte
puissance et a tres courtes durées (hyperfréquences). Chaque impulsion est suivie d'un
temps durant lequel les échos peuvent étre recus avant qu'une nouvelle impulsion ne
soit émise. Le traitement de 1’écho des impulsions radar fournit une information
concernant la cible, telle que, la portée ou la distance de la cible et qui est déterminée
a partir de la mesure du temps de propagation de 1’onde électromagnétique. Pour ce
qui est de la vitesse, elle est déterminée a partir du changement de la fréquence
Doppler, tandis que la dimension de la cible peut étre déterminée a partir de
I’amplitude de 1’écho radar. En ce qui concerne la direction et la position, 1’antenne
donne une information sur la direction angulaire. Un radar a impulsions pourrait étre
considéré comme la forme canonique d'un radar quand on n‘ajoute pas une autre

description a la définition du radar.

Dans un systéme radar 1’énergie rayonnée par I’antenne est découpée en impulsions
successives. La transmission d'impulsions est caractérisée par un nombre de
parameétres qui assurent le bon fonctionnement du radar. Le signal transmis par le
radar est une séquence périodique d’impulsions rectangulaires de période Timp et
de largeur 7. La période est appelée aussi I’intervalle de répétition des impulsions
PRI. Si la puissance de créte pour chaque impulsion transmise est P, alors la
puissance moyenne de I'impulsion émise Pmsur une période compléte est le produit
de P par le rapport de la largeur d'impulsion au PRI qui est appelé rapport cyclique
d'émission. La puissance d'émission moyenne sur une période compléte et ses

paramétres sont représentés sur le chronogramme suivant :

21



Concepts Radar Chapitre 1

P P,

i __________________ Ve
T A 5 t 4
% Timp >

Figurel.4Chronogramme d’émission d’une impulsion radar.

1.6.5 Radars a onde continue

Les radars & onde continue générent un signal hyperfréquence continu. Le signal
réfléchi est recu et traité, mais le récepteur (qui dispose de sa propre antenne) n'est pas
tenu d'étre au méme emplacement que I'émetteur. Tout émetteur de station radio civile
peut étre simultanément utilisé comme un émetteur radar, pour peu qu’un récepteur
relié a distance puisse comparer les temps de propagation du signal direct et du signal
réfléchi. Des essais ont montré que la localisation d'un avion était possible par la
comparaison et le traitement des signaux provenant de trois différentes stations

émettrices de télévision [51,52].

1.6.6 Radars a onde continue non modulée

Le signal émis par ces équipements est constant en amplitude et en fréquence.
Spécialisés dans la mesure des vitesses, les radars a onde continue ne permettent pas
de mesurer les distances. lls sont employés par exemple par la gendarmerie pour les
contrbles de vitesse sur les routes (cinémometres radars). Des équipements plus
récents (LIDAR) fonctionnent dans la bande de fréquence des lasers et permettent

d'autres mesures que celle de la vitesse [51, 53, 54].

1.6.7 Radars a onde continue modulée

Le signal émis est constant en amplitude mais modulé en frequence. Cette modulation
rend a nouveau possible le principe de la mesure du temps de propagation. Un autre
avantage non négligeable de ce type d'équipement est que, la réception n'étant jamais

interrompue, les mesures s'effectuent en permanence. Ces radars sont utilisés lorsque
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les distances & mesurer ne sont pas trop grandes et qu'il est nécessaire d'effectuer des
mesures ininterrompues (par exemple une mesure d'altitude pour un avion ou un

profil de vents par un radar météorologique) [55,56, 57].

Un principe similaire est utilisé par des radars a impulsions qui génerent des
impulsions trop longues pour bénéficier d'une bonne résolution en distance. Ces
équipements modulent souvent le signal contenu dans l'impulsion afin d'améliorer

leur résolution en distance. On parle alors de compression d'impulsion.

1.6.8 Radars bistatiques

Un radar bistatique se compose de deux installations considérablement éloignée l'une
de l'autre. L'un des sites abrite les équipements consacrés a I'émission, l'autre est
consacré a la réception (un tel radar utilise donc également deux antennes, une sur
chaque site) [58,59, 60].

1.7 Modélisation statistique

La modélisation du fouillis dépend de I’application radar en question. En effet, dans
les radars a basse résolution, la largeur d’impulsion est supérieure a 0.5us. Si de plus
la détection se fait a des angles d’incidence supérieurs a 5 degreés, le fouillis de
surface peut étre modélisé par une distribution Gaussienne de moyenne nulle et de

variance constante (fouillis uniforme).

En revanche, dans certains environnements, 1’utilisation d’un radar haute résolution
s’avére indubitable (largeur d’impulsion inférieure a 0.5 us) Pour ce cas, les donnees
expérimentales correspondant a ce type de fouillis ont montré qu’elles obéissent a une
distribution présentant une queue plus étalée que celle de la Gaussienne. De ce fait,
pour détecter des cibles dans ce type de fouillis, il est nécessaire de modéliser
I’environnement par des distributions non-Gaussiennes. Dans la littérature radar, les
modeles statistiques pouvant se substituer a I’absence d’un fouillis Gaussien sont les
distributions Weibull, log-normal et K. Pour ce faire, le Tableau 1.1 réesume quelques

cas de fouillis non-Gaussien [49].
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Tableau 1.1 : Exemple d’environnement gaussien et non gaussien.

Largeurd’im

Angle

Type de Isi )| T Bande de Pincid Modélisation
Radar pulsion T (US erre oumer fréquence 1nci e,:nce du clutter
(degrés)
Basseré 5 Montagnes S >5 Gaussienne
solution Rocheuses <5 Weibull
Basseré 3 Collines L 0.5° Log-normal
solution Boisées ' et Weibull
Haute R o Log-normal
résolution 0.17 Foret X 0.7 et Weibull
Haute Terre 0. Eo Log-normal
Résolution 0.17 cultivée X 0.7°-0.5 et Weibull
Log-normal
R’HaIUtt? 0.2 Mer : Etat 1 X 4.7° et Weibull et
ésolution
K
Haute ) Kv(12- o 20 o Log-normal
Résolution 0.1 Mer : Etat 2 18GHz) 1.0°-300 et Weibull K

1. 8 Théorie de la décision

L’objectif des divers mécanismes de décision est de déterminer un
algorithme de traitement du processus aléatoire, Q(t), observé a la sortic d’une
cellule distance afin de décider sur la présence ou I’absence d’une cible. Ce
probleme peut se formuler en termes de la théorie des tests des hypothéses

statistiques. En effet, il ne pourrait y avoir que deux hypothéses a formuler :

{Hypothése nulle : H, — cible absente (L9

Hypothése alternative : H, — cible présente
Dans ce contexte, une cellule dans I’espace de surveillance peut €tre considérée
comme étant une source qui délivre deux types de signaux ; le signal si(t) sous
I’hypothése H: et le signal so(t) sous 1’hypothése Ho:

{Hl 18, (t) = s(t) +n(t)

Ho :5o(t) = n(t) (110

ou s(t) et n(t) representent respectivement le signal utile de la cible et le bruit
additif.
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Les PDFs de Q correspondantes a chaque hypothese sont pom1(g/H1) et pomo(g/Ho)
ou q est une valeur particuliere de Q.

La régle de décision définit une partition de 1’ensemble des observations en
deux régions disjointes Zo et Z:. Soit Dj, i=0, 1, la décision qui permet de retenir
I’hypothése Hi, 1=0, 1. Ces deux décisions constituent I’ensemble des décisions. Si
le signal recu, q(t), se trouve dans Zo, nous prenons la décision Do ; sinon ¢a sera la
décision D1, Deux types d’erreurs sont possibles ; la fausse alarme et la non
détection. L’erreur de fausse alarme apparait lorsqu’une cible est déclarée présente
alors qu’elle est réellement absente. L’erreur de non détection apparait lorsqu’une
cible est déclarée absente alors qu’elle est effectivement présente. Ci-dessous, on va
présenter trois regles de décisions classiques qui sont considérées dans la théorie de

la décision.

1. 8. 1 Test de Bayes

Dans plusieurs applications, des co(ts associés a chaque décision doivent
étre pris en considération. Ainsi, le colit d’une décision correcte n’est pas le méme
que celui d’une fausse décision. Avec la régle de Bayes, on suppose que les
probabilités a priori P = P.(H,), i=0,1. Et qui associe, & chaque comportement

possible du systtme de décision, un colt équivalent a une récompense,

o = colt de décider H, quant H, est vraie . Le risque conditionnel, R, j=0 ,1,

correspondant a I’hypothése H, j=0,1, est défini par [8]

N, :Zl:cij p(D, /H,) (1.11)

Le risque moyen, R, d’une régle de décision est obtenu en prenant la moyenne

des risques conditionnels sur toutes les hypothéses possibles. Donc,

=0 i=0
=COO p(Do/Ho) p(H0)+C10 p(DllHo)p H )+ (1.12)
(

R ooy :ij pH)=>>C; p(Di /Hj)p(Hj)
(H,
Co1 P(Dy /H, ) p(H,)+C,; p(D, /H,) p(H,)

Puisque p(D,/H,)+ p(D,/H,)=p(D,/H,)+p(D,/H,)=1, Péquation (1.12)

devient
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§ {[p(Hl) (C01 11 pQ/Hl ] [p 10_C00)pQIH0(q)]}dq

(1.13)

La régle de décision de Bayes consiste a rendre minimal le risque moyen exprimé
par la relation (1.13). Les deux premiers termes représentent le risque fixe et
I’intégrale représente le risque controlé par les points attribués a la région Zo.
Comme les colts des décisions erronées sont plus élevés que ceux des décisions
correctes, et toutes les probabilités sont positives, nous pourrons minimiser le risque
moyen que lorsque Zo sera choisi de fagon que I’intégrante soit négative en tout

point de Zo, d’ou la régle de Bayes [8]

H1

pQ/H1 > p(Ho)(Clo_Coo)
pQ/HO H<O p(Hl)(Cm_Cn)

Alg)= =7 (1.14)

ou A(q) est appelé le test du rapport de vraisemblance (LRT : Likelihood Ratio
Test).

Exemple : Pour clarifier I’application de la régle de Bayes, on prend a titre d’exemple
le cas du systéeme de la communication numérique. Les deux densités de probabilités

associées aux hypothéses Hi et Ho sont exprimées par la loi de Gauss suivante :

p(q|H1)= \/%Gexp(_(qz—ar?)j
p(q|H) \/_Jexp( qz]

ol m est une constante et o est la variance du bruit.

(1.15)

A partir de (1.14), le rapport de vraisemblance est formé comme
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. p[ (@=m)’ j
A(g)= \/_O' 52 > p(HO)(ClO_COO):n (1.16)
exp| — q j H<0 p(Hl)(Cm_Cu)
\/ZO' 20°
Apres simplification, on obtient
H1 )
q>a—logn+m=y (1.17)
<m 2

HO

Les régions de décision et les surfaces qui correspondent la Pra et la Pp sont montrées
dans la Figure 1.5.

Figure 1.5 Régions de décision et calcul de la Pea (surface en rouge)
et la Pp (surface en bleu)

La Pra et la Pp sont déterminées par

= prla>y/H,]= I o|H, g = I\/— exp( @ ]dq

(1.18)
= 1erfc( j
V20

et
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Py —pr[q>7/H1]—qulH Jda = j\/— exp( @-m)’ ]dq

1erfc( oo J ’

“+o0
ou erfc(x) =1—erf (x) = J- “du est la fonction d’erreur complémentaire.
X

(1.19)

1. 8. 2 Test du minimax
Dans la plus part des situations pratiques, il n’est pas possible de connaitre les

probabilités a priori, Po et Py, ce qui rend le critére de Bayes inapplicable. Une
approche sera de choisir une valeur, P, = p(H,) = P, dont le risque est maximum

puis minimiser ce risque pour cette valeur de P;. Ce principe de minimisation du
maximum du co(t moyen pour la probabilité sélectionnée p(H1) est connu sous le

non du critére de minimax. Dans ce cas, le colt de Bayes est donné par [8]

93(770)= CuPPy (770)+ Co:PiPy (770)"‘ CooPo (1_ Pe (770 ))"' CoPoPe (770)

(1.20)

ou 7, est le seuil de décision. Si on utilise dans cette équation les relations
P,(n7,)+P, (7,)=1 et P,=1—P, , on obtient une expression qui dépend

uniquement de P1. D’ou

SR(% ) =Cy (1_ Pe (770 ))+ CioPe (770 )"‘ P [(Cll —Coo )"' (001 -Cy )PM (770 )_ (ClO —Coo )PF (770 )]
(1.21)

De cette équation, on peut conclure que le colt de Bayes associé a ce test pour cette
valeur fixe du seuil est une fonction linéaire de P1. Ce test est le test optimal si la
relation suivante est vérifiée.

C,; —Coo +(Cyy —Cyy )Py —(Cy —Cyo )P: =0 (1.22)

On doit alors choisir un seuil qui conduit a des valeurs de Py, et Pe tel que

I:)O(C:lO COO) (1 P)(Clo )
PCr—C) PCo-Cr) 429

Ny =
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avec

P., =P {A(Q)> 7,/ Ho } (1.24)
et

Pu =P {A(Q)< Mo ! Hl}: (1_ Py (770 )) (1.25)

Exemple : On revient a ’exemple de la Section 1.8.1 ou Po et P1 sont inconnues, on

veut calculer la probabilité d’erreur minimale p(e) pour que Coo=C11=0, Co1=C10=1

P(&) = PoPra + P;Py (1.26)
Puisque Pg et P1 sont inconnues, on applique le critére du minimax donné par la regle
(1.22). D’ou

PFA = PM

1 1

—erfc - 1——erfc
)

avec y =P, /P, . En simplifiant (1.27), on trouve erf(—\/_Lj erf(\/_gj qui

] (1.27)

donne y =+m/2. Alors, (1.26) devient

P(e) = PoP: + P1Py = (Po + P1)Pra

_1 erfc(— _m ] (1.28)
2 2\ 20

1. 8. 3 Test de Neyman-Pearson
Dans plusieurs situations, il est tres difficile d’assigner des colits réalistes et
des probabilités a priori. Dans ce cas, on utilise le test de Neyman-Pearson (N-P) ou

on fixe la probabilité de fausse alarme, Pra=ca, et on maximise la probabilité de

détection Pp. Pour parvenir aux résultats escomptés, nous construisons la fonction

objective J (1) donnée par
I =Py +1(Pep — ) (1.29)

ou 4 est le multiplicateur de Lagrange. Nous pouvons écrire
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1= jp(q/Hl)qu[I p(q/Ho)dq—aoJ

Zp Z

(1.30)
= A1-a5)+ [(p(a/H,)-ip(q/ H,)Hg

Zy
J (1) est minimale si Zo est choisie de facon que I’intégrale soit négatif, d’ou la

regle de décision

H1

™ (Q) >

A (1.31)
Porn, (Q) <
HO

AQQ) =

ou le seuil, A est déterminé de facon a vérifier la contrainte
Pea = | P(A/Ho WA = (1.32)
A

Exemple : Dans le domaine de la détection de cibles radar noyées dans un bruit
atmosphérique, les densités de bruit et du signal de la cible sont données par la loi de

Gauss suivante :

p(n) = —— exp(— s j
V270, 20,
p(s) = —— e><|0(——Sz j
N2ro, 20}

oll o7 et o/ sont les variances du bruit et du signal respectivement. La densité du

(1.33)

signal de la cible plus bruit selon ’hypothése Hi est obtenue par le produit de

convolution des deux densités. D’ou

p((Y|H, ) = p(n)* p(s)

= exp| —
V2ro g 20°

N 2
ol 6% =} + 0

A partir de (1.14), le rapport de vraisemblance est donné par
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1 9’ j
exp| —
\N2rmo [ 20° " Po (Clo _COO) _ (1.36)
2 < =1 '
1 exp| — q Ho Py (001_C11)
N2ro, 20,

Apres simplification, (1.36) devient :

Hl 2 2
o= > J % (02 o2 Jog(n-Z) =y (1.37)
O O

Ho 1 0

Le critére de N-P exige la connaissance de la valeur désirée de la Pra.

Pe =2 p(y]Ho)dy =2Q(r0;) (1.38)

ol Q(x) = % J'e“‘z’zdu est la fonction Q(.). On utilise la table pour déterminer y

en fonction de la Pra=¢,. Les régions de decisions sont montrées dans la Figure

1.6

Figure 1.6 Détermination des régions de décision, la Pra (surfaces en rouge)
et la Pp (surfaces en bleu)

1.9 Elimination des échos fixes

Si les signaux recus par le récepteur sont en phase, dans ce cas-1a, ils résultent d’un
objectif immobile, comme pour le cas d’une colline. Cependant, s’ils sont déphasés,
alors ils résultent d’un objectif mobile. A cet effet il est nécessaire de faire une

comparaison entre les échos successifs mais pour cela le systeme doit étre apte a
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conserver 1’écho en attendant 1’arrivé de celui qui le suit. Ce rdle est dévolu aux lignes
a retards dans les systemes EEF (Elimination Echo Fixed) ou Indicateur de cible MTI
[61].

Le récepteur non cohérent qui utilise un détecteur d’enveloppe meéne a des résultats
satisfaisants tant que les échos parasites (fouillis), provenant des réflexions sur les
obstacles, autres que les cibles utiles, restent faibles (& grande distance). A courte et
moyenne distance, les échos parasites deviennent prédominants et masquent les échos
de cibles. Le radar cohérent permet d’¢liminer par filtrage Doppler, les échos de sol a
I’aide des filtres MTI qui sont basés sur un processus de rejet des échos de fouillis
fixes ou en faible mouvement, tandis qu’ils font passer les échos des cibles en

mouvement avec des vélocités importantes [54].

1.10 Modélisation des cibles

Durant plusieurs années, un nombre de travaux ont été orientés vers le domaine de
prévision de la surface équivalente du radar RCS (Radar Cross Section). La surface
équivalente du radar d’une cible sert a quantifier le pouvoir réflecteur de celle-ci en
réponse a un signal radar. Ceci a mené a un grand nombre de modeles statistiques et
de techniques analytiques pour sa détermination. En effet, le RCS joue un r6le
principal dans les performances du systeme de détection, car plus le modele
statistique de la cible est déterminé de facon convenable, plus la prévision du
comportement du radar devient plus Fiable. Marcum [62] a donné une expression
analytique de la Pp Pour une cible de RCS constant. Cependant, la dispersion de
I'énergie électromagnétique d'une cible est un phénomeéne plutét compliqué, dont la
caractérisation dépend de beaucoup de facteurs; par exemple la géométrie, la taille,
I’aspect de visionnement de la cible. D'ailleurs, toutes ces caractéristiques sont
souvent inconnues et changent dans le temps. Donc, il est plus raisonnable de

modeéliser le RCS de la cible comme une variable aléatoire.

Swerling [63, 64] a présenté les premiers modéles de fluctuation d’une cible. En
exploitant une fonction de densité de probabilité de Rayleigh pour modéliser la
fluctuation de I’amplitude, il a pu obtenir des expressions exactes pour deux
situations; la fluctuation rapide et la fluctuation lente d’une cible dans les échos radar.

Dans [65, 66], les auteursont étendu les modeles précédents a travers 1’utilisation de la
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loi Gamma, afin de proposer un modele statistique valable pour des cibles non
stationnaires. D’autres modeles basés sur la loi Gamma ont également été présenté
pour expliquer des fluctuations de cibles plus complexes, tel que le modele Gamma
non central NCG [67]. Récemment dans [68], Guolong et al ont introduit le modéle
de Weibull pour décrire les fluctuations de la cible. Ce domaine reste toujours ouvert
pour investiguer d’autres modeles statistiques de la cible. Dans ce qui suit, nous

présentons les deux modéles de Swerling et de Weibull.

1.11 Modeéles de Swerling
Il y a pratiguement quatre modeles de Swerling qui décrivent les fluctuations de la
cible [63, 64].

Ce modele exploite la PDF de Rayleigh. En fait, les quatre modeles de la cible

découlent de la formule générale suivante [8] :

- L K [ks) T kS)
P Ty mg mg ) T mg 02 (139)

ou My est la puissance moyenne du signal reguS, Kk est le nombre de degrés de

liberté.

Le modele de Swerling détermine la nature des fluctuations de la cible. En réalité, il y
a deux types de cibles. Une cible rapidement fluctuante (pulse-to-pulse) et une cible

lentement fluctuante (scan-to- scan). Il en découle quatre cas possibles:
Swerling |

Dans ce cas, la cible est lentement fluctuante (scan-to-scan), la PDF du signal cible
suit une loi Exponentielle (le détecteur quadratique est utilisé) donnée comme suit
(k=1) :

1 S )
p(S) = m—sexp(— m—SJ $>0 (1.40)

33



Concepts Radar Chapitre 1

Swerling I1: Dans ce cas, la cible est rapidement fluctuante (pulse-to-pulse), la PDF
du signal cible est la méme que cas de Swerling I (1.10). Ces deux types de

modélisation peuvent caractérisés les statistiques des avions et des navires.

Swerling I11: Pour ce cas, la cible est lentement fluctuante (scan-to-scan) mais la
PDF du signal cible suit une loi non Exponentielle donnée avec degrés de liberté
(k=2) :

(S)—LL Ek_lex _E' S>0
Py BOLA) p m, ) 2 (1.41)

Swerling 1V: Dans ce cas, la cible est rapidement fluctuante (pulse-to-pulse) et la
PDF du signal cible est la méme que le troisiéme modéle de Swerling (1.11). Ces
deux derniers types de modélisation peuvent caractérisés a titre d’exemple les

statistiques des missiles.

1.12 Modeéles statistiques du fouillis de mer

Un radar est généeralement destiné a détecter des échos mobiles de petites dimensions
se déplacant a la surface du sol ou en altitude. Les échos sont peu nombreux mais trés
souvent noyés dans un contexte trés puissant d’échos parasites appelé fouillis. Le
fouillis est constitué soit d’échos atmosphériques soit d’échos situés a la surface de
notre planéte. La détection radar est rarement effectuée dans des environnements
composes de bruit thermique uniquement. La modélisation du fouillis dépend de
I’application radar en question. En effet, dans les radars a basse résolution, la largeur
d’impulsion est supérieure a 0.5us. Si en plus la détection se fait a des angles
d’incidence (grazing angles) supérieurs a 3.9°, le fouillis de surface peut étre modélisé
par une distribution Gaussienne de moyenne nulle et variance constante (fouillis
uniforme). En revanche, dans certains environnements [23,48] I’utilisation d’un radar
a haute résolution s’avere indubitable (largeur d’impulsion inférieure a Sus). Dans la
littérature radar, quelques modeéles peuvent représenter les statistiques du fouillis de

mer ou du sol tels que les PDFs de Weibull, log-normal, Gamma et K [69,70].
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1.13 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un panorama sur les radars. Au premier lieu,
nous avons donné un bref historique sur ces derniers, sans oublier de divulguer le
principe de fonctionnement, les classifications et les différents composants d’un radar.
Nous avons trouvé utile pour couvrir ces dispositifs de montrer leurs équipements de
base. La théorie de decision trouve sa place irréprochable dans le domaine de
détection de cibles radar. Nous avons discuté le choix des principaux parametres dans
le cas d'un radar & impulsions qui sont des aspects importants influant directement sur
les performances de celui-ci. Nous avons introduit 1’échantillonnage en portée et les
critéres de décisions utilisés dans la détection radar sont encore discutés. Enfin, nous
avons présenté les modeles statistiques des cibles selon les quatre types de Swerling
en tenant compte aussi la présentation des PDF les plus répandues pour la

modélisation du fouillis de mer ou du sol.
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Détection CFAR distribuée dans un

foulllis Pareto type |

Résumé

Un outil d'optimisation basé sur [’algorithme BBO (Biogeography Based
Optimization) est considéré dans ce chapitre pour résoudre le probleme non linéaire
d’un systeme distribué constitué des détecteurs GM-CFAR, OS-CFAR et (SO/GO)-
CFAR dans un fouillis de distribution Pareto avec un paramétre d’échelle connu a
priori dans le but d'obtenir les seuils optimaux au niveau des détecteurs locaux avec
la loi d'intégration binaire. Chaque détecteur CFAR prend sa propre décision et
I'envoie au centre de fusion pour obtenir une decision binaire finale selon une régle
de fusion preésélectionnée a savoir les regles de fusion « ET », « OU » et « Majorité ».
Les exigences d'optimisation de la fonction objective sous-jacente sont améliorées
grace a une nouvelle expression sous forme intégrale de la probabilité de détection.
Les performances de détection sont étudiées en termes des parameétres du systeme

distribué pour un fouillis Pareto a la fois homogene et non homogeéne.
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2.1 Introduction

Dans les trois dernieres décennies, beaucoup de concepteurs de radars se sont
‘intéressés aux systemes radar multistatiques [71] qui utilisent des radars multiples
avec une fusion de données. Ce concept est utile surtout dans les systémes de
surveillance dans des environnements ayant énormément d’obstacles [8]. La fusion
des données est préférée dans de nombreuses situations [72] parce que les systemes
utilisant la diversité sont plus robustes et plus fiables que les systemes a radar unique
[8]. Le traitement du signal est initialement effectué a chaque radar local qui envoie
son propre resultat vers le centre de fusion. Les informations recues a partir des
différents radars sont combinées pour parvenir a une décision finale. Dans ce
Chapitre, nous avons choisi la distribution de Pareto type I du fouillis, car ce modeéle a
été validé pratiqguement utilisant des radars de surveillance maritime en bande X a
haute résolution avec des angles rasants moyens et élevés [73]. En comparant avec les
modeéles traditionnels tels que log-normal, Weibull et K, Weinberg a demontré dans
[74] et [36] que la majorité des données de la base Ingara provenant de ce type de
radar du Groupe des Sciences et Technologies de la Défense (DST) suivent la loi de

Pareto type I.

Dans le contexte de la détection distribuée des cibles radar, plusieurs travaux
ont été reportés dans la littérature. Tenny et Sandell [25] ont traité le probleme de la
détection Bayésienne avec des radars distribués et la théorie de la détection classique
basée sur des tests d’hypothéses statistiques. Sadjadi [75] s'est penche sur le probleme
de la vérification des hypothéses genérales dans un environnement distribué. Ekchian
et Tenney [76] ont proposé diverses topologies de réseaux de radar distribués et ont
résolu certains problemes de tests d'hypothéses Bayésiennes avec des radars
distribués. Kushner et Pacut [77]ont mené une étude de simulation sur les effets des
probabilités antérieures spécifiques et de dépendances paramétriques sur la regle de
décision. Chao et Lee [78] ont présenté un schéma de détection distribué basé sur des
décisions locales. Conte et al [79] ont étudié la conception et I'évaluation des
performances de récepteurs radar multistatiques optimaux et sous-optimaux. Chair et
Varshney [80] présentent une structure de fusion de données optimale compte tenu
des détecteurs. Les décisions individuelles sont pondérées en fonction de la fiabilité
du détecteur puis une comparaison de seuil est effectuée pour obtenir la décision

globale. Thomopoulos et al [81] ont fourni une preuve générale de la décision
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optimale qui maximise la probabilité de détection avec des fausses alarmes fixes.
Barkat et Varshney [72] ont développé la théorie de la détection CFAR dans un
environnement Rayleigh distribué en utilisant plusieurs radars locaux et une fusion de
donneées. Elias-Fusté et al ont fourni une formulation récursive [82] permettant un
niveau fixe de fausses alarmes dans le centre de fusion de données. Blum et Qiao [83]
ont analysé le cas ou les observations du signal sont indépendantes d'un radar a un
autre et qu'un faible signal aléatoire a bande étroite est observé dans le bruit Gaussien
additif dans un environnement de puissance inconnue. Gini et Lombardini [34] ont
étudié un systéeme multi-radar distribué a décisions décentralisées en présence d'un
fouillis Weibull stationnaire dans le cas ou chaque radar utilise des estimateurs MLE
des parameétres de la distribution Gumbel. Mezache et Soltani[35] ont étudié
l'optimisation de la détection CFAR décentralisee dans un fouillis Weibull en utilisant
les algorithmes génétiques. Une expression approximative de la probabilité de
détection du détecteur OS-CFAR a été obtenue.

Pour améliorer les performances de détection dans les systemes radar
distribués, l'utilisation d'algorithmes d'optimisation des facteurs des seuils respectifs
est indispensable. A titre d’exemple, l'algorithme d’optimisation basé¢ sur la
biogéographie (BBO) a été récemment exploité par plusieurs chercheurs [84,85]. Ce
nouvel paradigme, basé sur la facon dont la nature répartit les habitats, s'est averé
avoir de bonnes propriétés de convergence sur différentes fonctions de référence [84].
L’algorithme BBO est I'adoption de la théorie de la biogéographie dans le but de
résoudre les problemes d'optimisation générale. Il est applicable aux mémes types de
problémes utilisant les algorithmes génétiques (GA). C’est un algorithme évolutif
(Evolutionary Algorithm EA) motivé par la perspective d'optimalité de la
biogéographie naturelle qui fournit de bonnes performances pour les problemes de
référence et les problemes du monde réel [85,86].Cet algorithme s’exécute en faisant
migrer l'information entre les individus en modifiant des individus existants qui ne

meurent pas a la fin de la génération.

Dans ce chapitre, nous allons analyser les performances d’un systéeme de
détection CFAR distribué parallele avec fusion des données dans un fouillis de
distribution Pareto type I. Chaque détecteur local prend une décision binaire et la
transmet au centre de fusion. Ensuite, toutes les décisions locales sont combinées

selon les régles de fusion ™ ET ", " OU " et " Majorité" pour donner une décision
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globale. A cet effet, nous donnons d'abord les expressions approximatives des
probabilités de détection pour les détecteurs GM-CFAR, OS-CFAR, GO-CFAR et SO-
CFAR. La proprieté non-linéaire de ce systéme multidimensionnel avec une
intégration binaire a chaque détecteur local impose I’utilisation des algorithmes
d’optimisation efficaces, en particulier la méthode BBO pour obtenir les seuils
optimaux des détecteurs locaux selon le critére de Neyman-Pearson. Via des
simulations Monte-Carlo, les performances des détecteurs ci-dessus sont examinées
en fonction du nombre de radars locaux et les conditions du fouillis Pareto type I

homogéne et non homogeéne.

2.2Détecteurs CFAR dans un fouillis Pareto

La fonction densité de probabilité (PDF) d'une distribution Pareto avec un parametre

de forme « et un parametre d'échelle # est donnée par [73].

py (x)= iaﬂ X2 2.1)

La fonction de distribution cumulative (CDF) associée a la variable aléatoire X est

donnée par

P(x)=1—[ﬁja (2.2)

2.2.1 Le détecteur GM-CFAR

Dans le détecteur GM-CFAR tel qu'illustré dans la Figure 2.1, une estimation de la
puissance de ’environnement est formée a partir des échantillons de référence Xi, X,
..., Xn entourant la cellule sous test (CST), Xo. Ensuite, Xo est comparée a un seuil
adaptatif Tem qui est donné en termes du facteur d'échelle. Ce dernier est fixé en
fonction de la valeur souhaitée de la probabilité de fausse alarme, Pra. Ceci est obtenu

en utilisant la transformation donnée dans [36,87] dans laquelle la PDF d'une

nouvelle variable aléatoire, Q = |og(xj est employée.
p

D'ou
P (a) = aep(-aq) (2.3)
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Inversement, la variable aléatoire X = fe® suit une distribution de Pareto avec des
parametres o et pdonnées par (2.1). Comme montré dans [36] et la Figure 2.1, le

test statistique pour le détecteur GM-CFAR est le suivant

Hy

X >T. =B ; X7 2.4
0< GM ﬂ ]]_:1[ J ( )

>
Ho

a partir de (2.4) le paramétre S doit étre connu a priori. Aprés quelques manipulations

mathématiques, la Pra est donnée par[36].

o0

pa 4{ [ Po, @\ Ho)dqo}po (@)

Tom

(2.5)
(1+ r)fN

Malheureusement, si l'on considere une cible fluctuante du type Swerling I, la
probabilité de détection est difficile a trouver et si la simulation de Monte-Carlo est
utilisée pour évaluer les performances de detection, le temps de calcul \ serait
important. Pour cela, nous proposons une expression approximative semi-analytique
de la probabilité de détection, Pp afin de diminuer le temps de calcul lors de
l'optimisation du systeme CFAR distribué. Premierement, la Pp est déterminée en

fonction de l'intégrale suivante

o0

PV = { [ Po, (@ \ Ho)dqo}pqm)dq (2.6)

TGM

Dans ce cas, la CST est représentée par la variable aléatoire donnée par

Q, =Iog(x°ﬂ+sj (2.7)

Cette cellule contient le signal de la cible qui suit une distribution exponentielle avec
son parametre de puissance et le signal du fouillis qui suit une distribution Pareto. On

suppose que le signal du fouillis est approximé par une distribution exponentielle
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ayant un parameétre de puissance égal a celui de la distribution Pareto. Ainsi, la PDF

de la CST est approximée par la loi exponentielle donnée par

Py, (%)= 2.8)

(scrR+1) %5 (scrR+1) %5
a-1 a-1

Maintenant, en utilisant la transformation logarithmique, la PDF de (2.7) devient

_exp(a,) (2.9

Pe, (40) =30 - —
% _(1+SCR)
a-1

D’autre part, la PDF deQ = ZN:Iog(%j est donnee par

N N-1

T(N)

p, (@)= exp(-aq) (2.10)

Enfin, en remplacant (2.9) et (2.10) dans (2.6), la Pp devient

P = [exp| -—
g % _(1+SCR)
a-1

exp(ed,)  |a"q"’
T'(N)

exp(-agq (2.11)
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_ min
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Sélectionnez t pour satisfaire au designe Py,

Comparateur

'

Décision H, ou H,

Figure 2.1 Détecteurs GM-CFAR, OS-CFAR et (GO/SO)-CFAR dans un fouillis

Pareto

2.2.2 Détecteur OS-CFAR

Pour appliquer le détecteur OS-CFAR comme indiqué sur la Figure 2.1, les entrées

des N cellules de référence sont triées par ordre croissant, c’est-a-dire

Xay S X S5 Xy =....= X(y . Dans ce processeur, le seuil de détection est le
suivant

Hy

X, 31—05 :/BHX(TK) (212)

>
Ho

Ou X, représente la K*™ cellule ordonnée. De [87], la Peaest donnée par
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o N!' T(N-K+z+1) (2.13)

Pon = (N-K) T(N+7+1)

De la méme maniere, en utilisant (2.9) la Pp du détecteur OS-CFAR peut étre

approximée par

Py = Tem —;Xp& pg’ (a)dg (2.14)
| arscR)
a —_—

Ou la PDF de la cellule ordonnée est donnée par

N N-K K-1
pSS(q>=K[Kj(1— P()" (PO Jp(x) (2.15)

Ces expressions asymptotiques qui sont donnees sous forme intégrale seront utilisées
dans la section suivante pour I'évaluation des probabilités globales de fausse alarme et
de détection correspondant a la détection distribuée utilisant les détecteurs GM-CFAR

et OS-CFAR.

2.2.3 Les détecteurs (GO/SO)-CFAR

Le test statistique pour les détecteurs (GO et SO)-CFAR est donné par

Hy

a N i
Xo 3TSO/GO =ﬂl_M{$(HX,-, _HXJ}] (2.16)
Ho

Ou min est utilisé pour le SO-CFAR et max est pour le GO-CFAR. Par souci de
simplicité, nous supposons que N est pair, et M=N/2. Il s'ensuit que la Pra de ces deux

détecteurs est donnée par [87].
P =2@+7)™ -PY (2.17)

Ou
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P = 2M21(M+1*1)(2+ 7) M (2.18)
FA j '
=0

De la méme maniére, en utilisant (2.9) la Pp du détecteur GO-CFAR peut étre

approximée par

PS° = [exp| - ;Xp(zqo) p<° (q)dg (2.19)
0 ——(1+SCR)
a-1
ou
Pg” (@) = 2p(X)P(x) (2.20)

L'expression semi-analytique de la Pp correspondant au détecteur SO-CFAR est :

Po® = exp| - anp(z%) Py’ (a)dg (221)
0 —— (1 +SCR)
a-1
ol
po (@) =2p(x) —Py°(q) (2.22)
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Figure 2.2 Pp en utilisant les fonctions d’approximation théorique des détecteurs
GM-CFAR, OS-CFAR, GO-CFAR, SO-CFAR avec N=32, =1, a=25¢t

PFAZOC0=10'4

Pour tester l'efficacité des expressions approximatives de la Pp pour les
détecteurs considéres, nous avons tracé Pp en utilisant les approximations proposees
et les simulations de Monte Carlo. La Figure 2.2 montre un chevauchement complet
des deux courbes des Pp obtenues par la simulation de Monte-Carlo et
I'approximation théorique des détecteurs GM-CFAR, OS-CFAR, GO-CFAR, SO-
CFAR pour N= 32, et Pra=10*.

Ces résultats intéressants de l'approximation de la Pp seront exploités dans le

processus d'optimisation d'un systéme radar distribué.

2.3 Détection CFAR Distribuée dans un fouillis Pareto

Dans un systéeme de détection CFAR distribué, comme le montre la Figure 2.3, chaque

détecteur local prend une décision binaire et la transmet au centre de fusion. Dans le
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sens du critere N-P, l'aptitude ou la fonction objective de l'algorithme BBO a

minimiser est [35].

Fitness(z,) = W [1— P, |+ W,|P., — | (2.23)

ou a, représente la Pra globale désirée, Pra, w, etw, sont les paramétres de
pondération pour ajuster la convergence du BBO. En tenant compte des régles de

fusion" ET " et " OU", la Ppt et le Prat peuvent étre exprimées comme suit

pour la regle de la fusion “ET”, nous avons :

Pea = ll[ Pea (2 24)
Po = ll[ P (225)

pour la régle de la fusion “OU”, nous avons :

Pex :1_f[(1_ PFAi) (226)
Po. :1_ﬁ(1_ PDi) (227)

Si le nombre de détecteurs locaux est égal a 3, on considére également la régle de

fusion "Majorité" pour laquelle les Pptet Pratsont donnés par :

PFAt = PFAl I:)FAZ + PFAZ PFAS + PFAl PFAS - 2 I:)FALL PFAZ PFAS (228)
PDI = I:)Dl PDZ + I:)D2 PD3 + I:)Dl I:)D3 - 2|:)Dll:)D2|:)D3 (229)

ou les expressions de Peai et Ppi, i=1,...., n sont respectivement données par (2.5),
(2.13), (2.17), (2.18), (2.11), (2.14), (2.20) et (2.21).
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Figure 2.3 Systéme de processeurs CFAR distribué

Dans le cas de l'utilisation d'une intégration binaire et d'impulsions multiples dans
chaque détecteur, une cible est déclarée présente si au moins il y a "K parmi L" de

détection individuelle déclarent une cible présente, la Pra et Pp deviennent

L

PFA = Z(; )DF}; (1_ PFA)I:K

K=w

(2.30)

L

(Rra-R)

K=wW

P, = (2.31)

ou Pra et Pp correspondent, respectivement, a la probabilité de fausse alarme et de

détection par une impulsion unique.

Pour obtenir la Pra pour chaque régle de fusion et pour chaque détecteur local GM-
CFAR, OS-CFAR, GO-CFAR et SO-CFAR, nous utilisons les expressions (2.5),
(2.13), (2.17) et (2.18). Pour obtenir Pp, nous utilisons les expressions approximatives
proposees en (2.11), (2.14), (2.20) et (2.21).
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2.4 Optimisation des parameétres par I’algorithme BBO

Le BBO est un algorithme stochastique d’optimisation motivé par les
mécanismes de la migration des écosystemes. Il est inspiré des modéles
mathématiques de la biogéographie et a été initialement développé par Dan Simon
[88]. Cet algorithme appartient a une famille des algorithmes évolutionnaires dont le
but est d’obtenir une solution optimale a un probléme d’optimisation par un processus

évolutionnaire.

La biogéographie est 1’étude de la distribution de la biodiversité dans ’espace
et dans le temps, ce qui permet aux nombreuses especes animales de migrer vers
différents habitats ou fles pour leur survie et une meilleure vie. Dans la science de la
biogéographie, une Tle est définie comme la zone écologique habitée par des plantes
particuliéres ou d’espéces animales et géographiquement isolée d’autres habitats [89].
Chaque Tle a ses caractéristiques telles que la disponibilité alimentaire, les
précipitations, la température, la diversité des especes, la sécurité, etc (Figure 2.4). La
qualité d’une ile est mesurée par son indice d’adéquation (Suitability Index). Les iles
avec un indice élevé sont plus adaptées a la vie et ont donc une grande population
[90].

Figure 2.4 Migration des espéces [89]

L'optimisation par la biogéographie (BBO) utilise un vocabulaire similaire a
celui de la Biogéographie (Table 2.1) ou chaque habitat est analogue a une solution du
probleme. Les caractéristiques des solutions (variables de décision) sont appelées
variables d'indice d'adéquation (SIV). L'indice d'adéquation de I'habitat (HSI) est

analogue au fitness qui permet de mesurer l'adéquation de l'individu. Les habitats avec
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un HSI élevé ont tendance a avoir un grand nombre d'espéce, un taux d'immigration
faible et un taux d'émigration élevé. Inversement, les habitats avec un HSI faible ont
un faible nombre d'espéces, un taux d'immigration élevé et un taux d'émigration faible
[89].

L'algorithme BBO nécessite I’emploi de certains termes dont il est utile de préciser la

définition.
Table2.1 Terminologie de la BBO
La biogéographie Algorithme BBO
Habitat ou ile Solution du probléme
HSI Qualité de la solution (fonction co(t)
SIV Les variables du probléme d’optimisation

Le SIV est une variable entiere, réelle ou booléenne qui caractérise
I’habitabilité d'une ile. Un habitat H est une solution du probléme représentée
généralement par un vecteur initialisé aléatoirement par des variables d'indice
d'adéquation. La population est un ensemble de plusieurs habitats. Un HSI équivalent
au fitness, associe une valeur pour chaque individu. Cette valeur a pour but d'évaluer
le degré d'adaptation d'un individu a son environnement. Le taux dimmigration

A(Hi) est le taux d'entrée des variables (SIV) a un habitat. Le taux d'‘émigration
u(Hi) est le taux de sortie des variables (SIV) d'un habitat. L’organigramme de

’algorithme BBO est donné parla Figure 2.5.

L’algorithme BBO est défini par cing parameétres ; n (taille de la population),
gmax (nombre de génération), | (taux maximum possible d’immigration), E (taux
maximum possible d’immigration), Mmax (taux maximum de la mutation) et Smax
(nombre maximum des espeéces dans [’habitat). Les étapes d’optimisation des
systemes de détection GM-CFAR, OS-CFAR et GO/SO-CFAR distribuées sont

résumeées somme suit [28,85, 92]:
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Figure2.5 Organigramme général de I’algorithme BBO

Dans le BBO, le chromosome contient tous les paramétres qui ont besoin d’étre
optimisé. La structure du chromosome est exprimeée par deux vecteurs de dimensions

n et 2n.

Chromosome., cear =lay, @5, .., 1, (2.32)

Etape 1 : Initialiser aléatoirement une population de n habitats (2.32)) avec une taille

constante pour chaque génération.
Etape 2 : Evaluer la fonction HSI donnée par (2.23) a chaque solution candidate.

Etape 3 : Sélectionner les habitats a I’aide de la fonction d’adaptation utilisant la
sélection par roulette, la sélection par rang, la sélection par tournoi ou la

sélection par Elitisme.
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Etape 4: Appliquer D'opérateur probabiliste de migration qui représente le
mouvement des espéces entre les différents habitats. Chaque solution Hi a

son propre taux d’immigration A et taux d’émigration x, donnés par

{,1i =1(l—k, /n) (2.33)

u; =E(k; /n)

Ou ki représente le rang du i*™ habitat aprés le tri de tous les habitats en fonction de
leur HSI. La Figure 2.6 illustre deux solutions candidates Si1 et S, a un probléme en
utilisant des courbes d’immigration et d’émigration symétrique (E=I). S1 représente
une mauvaise solution et S, représente une meilleure solution. La probabilité
d'immigration pour S: sera donc plus élevée que celle de S, tandis que la probabilité

d'émigration pour Sz sera inférieure a la probabilité d'eémigration pour S,.

Bal lessaacicese

Taux

il ' P

Si1 Espéces S

» ‘SVITIGJ?

Figure 2.6 Illustration de deux solutions candidates S: et S, [92]

Etape 5: Appliquer I’opérateur probabiliste de mutation pour modifier un ou
plusieurs SIV d’une solution sélectionnée en se basant sur sa probabilité
d’existence Pig pour la génération g. La probabilité ou le taux de mutation m;

est calculée par
m, =m, @-P,/P.) (2.34)

OuU mmax et Pmax représentent respectivement le taux maximum de mutation et la

probabilité maximale d’existence. Le calcul de Pig est donné par
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P P 4Py (2.35)

ig ig-1
Les valeurs de Pi=Pig sont initialisées au début de I’algorithme par 1/n pour chaque

habitat. Pi = Pigest le changement de probabilité d’existence de I’habitat i donné par
[93].

— (A +44)P + 14,,P i=1
Pig =1= (4 + )P +4,P  +1,,P 2<i<n (2.36)
— (& + )R +A44P, i=n

Etape 6 : Appliquer les contraintes sur les habitats résultants par 1’opérateur de

mutation.

Etape 7 : Créer une nouvelle population et recalculer les valeurs HSI utilisant (2.23)

et passer a I’étape 2 si la convergence n’est pas satisfaite.

2.5 Evaluation des performances de la détection

Dans cette section, nous avons utilisé le BBO en code réel pour l'optimisation du
systéeme radar distribué dans lequel nous tentons d'obtenir les seuils optimaux au
niveau des détecteurs GM-CFAR, OS-CFAR, GO-CFAR et SO-CFAR distribués.
Apreés plusieurs executions, les parametres de contrdle d'entrée sont trouvés pour une
performance optimale de Ialgorithme proposé, probabilité de modification de
I’habitat Pmog=1, probabilité de mutation =0.04, génération limite=1000, la taille de la
population =50, dimension du probleme=2, le nombre des élites =2,domaine min=0,
domaine max=1,Taux d'émigration = (la taille de la population+ 1 - (1: la taille de la
population)) / (Taille de la population +1), taux d'immigration = 1- taux d'émigration.

Pour ce faire, lintervalle de recherche a été défini sur r, [0,2000] et l'ordre de

classement est fixé a Ki:%N . L'équation (2.23) est utilisée comme fonction de

mesure de la condition dans le sens du critere N-P. Dans toutes les simulations, les

paramétres de pondération dans (2.23) sont w,=1 et w,=1/¢, .
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2.5.1 Détection CFAR dans un fouillis homogene

Dans ce cas, nous examinons la performance de détection d'un systeme GM-CFAR
distribué utilisant deux et trois capteurs non identiques. Pour ¢a, les Figures (2.7) et

(2.8) montrent les valeurs de Ppt par rapport au SCR pour 2et 3 radars non identique
respectivement, avec a, =10~ . Il est facile d'observer que la Pp: est une fonction

croissante par rapport aux valeurs du SCR. De plus, pour 10< SCR <40 dB, la
meilleure performance de détection est atteinte si la régle de fusion " ET " est utilisee

au centre de fusion.

0.9

0.8 f "oU"
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Figure 2.7 Pp de deux détecteurs non identiques GM-CFAR dans un environnement
homogéene avec parametre d’échelle connu f = 1 pour n=2, N1=16, N>=24, a=25et
PFAZao:].O'A'
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Figure 2.8 Pp de trois détecteurs non identiqgues GM-CFAR dans un environnement
homogene avec parameétre d’échelle connu f = 1 pour n=3, N1=16, N>=24, N3=32,
a=25, Pm=a0=10"

2.5.2 Détection CFAR dans un fouillis non homogéene

Dans le cas de la présence de cibles interférentes (cibles secondaires) dans la fenétre
de référence, nous utilisons trois détecteurs OS-CFAR non identiques. Nous avons
tenu compte de la présence de deux cibles interférentes dans chaque détecteur. La
encore, les Figures 2.9 et 2.10 montrent que la régle de fusion "ET" donne de
meilleurs résultats que les autres, et dans le cas de trois détecteurs la regle de fusion

"Majorité" donne de meilleurs résultats si le SCR est élevée.
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Figure 2.9 Pp de trois détecteurs non identiques OS-CFAR avec parametre d’échelle
connu B = 1 pour n=3, N1=16, No=24, N3=32,a = 2.5 et Pra=a0=10" et deux cibles

interférentes réparties dans chaque détecteur pour ICR=5dB
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Figure 2.10 Pp de deux détecteurs non identiques OS-CFAR en présence de deux
cibles interférentes réparties dans chaque détecteur avec paramétre d’échelle connu

pour n=2, N1=16, N2=24,a =25, f = 1 ,Pra=00=10"et ICR=5dB
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2.5.3 Détection CFAR en présence d’un bord de fouillis

Dans le cas ou un bord de fouillis est présent dans la fenétre de référence, nous avons
utilisé deux et trois détecteurs non identiques (GO/SO)-CFAR. Tout d'abord, nous
observons a partir des résultats de simulation de la Figure 2.11 et la Figure 2.12 que la
regle de fusion "ET" donne de meilleurs résultats que la regle de fusion "OU", alors
que dans le cas de I'utilisation de trois détecteurs, il est clair a partir de la Figure 2.13
que la régle de fusion "ET" est la meilleure par rapport aux régles de fusion
"Majorité" et "OU".
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Figure 2.11Pp de deux détecteurs non identiques GO-CFAR avec un paramétre
d’échelle connu (B = 1) pour n=2, N1=16, No=24, o = 2.5 et Pra=010=10"*
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Figure 2.12 Pp de trois détecteurs non identiques GO-CFAR avec paramétre
d’échelle connu (B = 1) pour n=3, N1=16, N,=24, N3=32, a = 2.5 et Pp=00=10"*
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Figure 2.13 Pp de trois détecteurs non identiques SO-CFAR avec paramétre d’échelle

connu (B = 1) pour n=3, N1=16, N2=24, N3=32, a =25 et Pra=00=10"
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2.5.4 Optimisation de la détection distribuée pour les détecteurs GM-CFAR et

OS-CFAR avec intégration binaire

Dans le cas de l'utilisation d'impulsions multiples, la performance du GM-CFAR
distribué et de I'OS-CFAR avec intégration binaire dans un fouillis Pareto avec un
paramétre de forme connu a été évaluée pour n=2, p=1,a=2.5, SCR=1db, N1=16,
N2=24 et L est considéré fixe (L=6). L'optimisation a €té réalisée par rapport aux
seuils ainsi qu'a la regle d'intégration binaire. Dans les Figures 2.14 et 2.15, nous
avons tracé la Pp en fonction de SCR pour les détecteurs OS-CFAR et GM-CFAR
distribués avec intégration binaire. Nous observons que le gain optimal résulte pour
L1=4, L2=3 pour la régle de fusion "ET" et L1=7, L2=5 pour la regle de fusion "OU"
pour /’OS-CFAR. Comme pour le GM-CFAR on obtient L1=4, L2=4 pour la regle de
fusion "ET" et L1=6, L2=5 pour la régle de fusion "OU". En outre, Les Figures 2.14
et 2.15 montrent que la régle de fusion "ET" donne de meilleurs résultats que la regle
de fusion "OU".
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Figure 2.14 Pp de deux détecteurs non identiques GM-CFAR avec intégration
binaire avec un paramétre échelle connu (8 = 1), n=2, N1=16, N2=24, Pra=00=10"
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Figure 2.15 Pp de deux détecteurs non identiques OS-CFAR avec intégration binaire

avec un parametre d’échelle connu, n=2, N1=16, N.=24, f =1, Pra=ao=10"
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Table 2.2 Seuils optimaux trouveés pour les détecteurs GM-CFAR, OS-CFAR, GO-
CFAR et SO-CFAR avec, B = I, a = 2.5et ay = 107*

Type de Nombre de détecteurs (n) Regle de Facteur de seuil (simulations Facteur de seuil (simulations
détecteur fusion de Monte Carlo) de Monte Carlo) Prat
N; = 16, N, = 24 7, = 0.3134,1, =0.2239 7, = 0.2906 ,T, = 0.2382 10~*
e
N, = 16, N, = 24 "ou" 7, = 0.7814, 1, = 0.7050 7, = 0.8184 ,T, = 0.6432 10~*
N; = 16,N, = 24,N; = 32 "ET" 7, = 0.2439, 7, = 0.0827 7, = 0.2004 ,7, = 0.1378 10~*
73 =0.1265 73 = 0.1048
GM- N, = 16,N, = 24,N; = 32 "ou" 7, = 0.7924,7, = 0.6043 7, = 0.7784 ,7, = 0.9474 10~*
CFAR 7, =0.7384 75 = 0.9652
N, = 16,N, = 24,N; = 32 "Majorité" 7, = 0.2543 , T, = 0.2622 7, = 0.7855,1, = 0.6611 10~*
73 = 0.4260 73 =0.5334
N, = 16,N, = 24 7, = 4.1623,7, = 4.2537 7, = 4.2617,1, = 4.1665 10~*
ET
N, = 16,N, = 24 OR 7, = 12.1906,7, = 10.3854 7, = 11.1076,T, = 15.5490 10~*
0s- N, = 16,N, = 24,N; = 32 "ET" 7, = 4.9975,7, = 2.9325 7, = 3.5340,7, = 2.6466 107
CFAR 7, = 0.4921 75 = 0.6498
N, = 16,N, = 24,N; = 32 "ou" 7, = 12.3619,7, = 11.7901 7, = 12.5315,7, = 10.1408 107*
T3 = 9.8495 73 = 19.6059
N, = 16,N, = 24,N; = 32 "Majorité" | T, = 5.8037,7, =5.15877; = 3.563 T, = 5.9043,7, = 4.3422 1074
73 = 4.0989
Ny = 16, N, = 24 "ET" 7, = 0.3888,7, = 0.2275 7, = 0.3457,7, = 0.2546 1074
N; = 16, N, = 24 "ou" 7, = 0.8507,7, = 0.5343 7, = 0.8621,7, = 0.5282 1074
N; = 16,N, = 24,N; = 32 "ET" 7, = 0.2753,7, = 0.2227 7, = 0.2236,7, = 0.1674 1074
GO- 73 = 0.0715 73 = 0.1341
CFAR
N; = 16,N, = 24,N; = 32 "ou" 7, = 0.8849,7, = 0.5695 7, =0.9152,7, = 0.5563 1074
73 = 0.3998 73 =0.3971
N; = 16,N, = 24,N; = 32 "Majorité" 7, = 0.3948,7, = 0.2674 7, = 0.3950,7, = 0.2710 1074
73 =0.2078 73 = 0.2048
N, = 16,N, = 24 AND 7, = 0.1388,7, = 0.1863 7, =0.2124,7, = 0.1383 1074
N; = 16, N, = 24 "ou" 7, =0.9301,7, = 0.4411 7, = 0.8671,7, = 0.4631 1074
N; = 16,N, = 24,N; = 32 "ET" 7, = 0.0338,7, = 0.0133 7, = 0.0425,7, = 0.0203 1074
73 =0.0196 73 = 0.0102
SO-
CFAR N, = 16,N, = 24N, = 32 "oU" T, = 0.8656,7, = 05933 T, = 09264,7, = 04929 10
73 = 0.3637 73 =0.3135
N; = 16,N, = 24,N; = 32 "Majorité" 7, = 0.3307,7, = 0.2253 7, = 0.2180,7, = 0.1776 1074
73 = 0.0309 73 = 0.1043
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2.6 Conclusion

Dans ce chapitre, l'optimisation de la performance de détection des systémes radar
décentralisés utilisant les détecteurs GM-CFAR, OS-CFAR et GO/SO-CFAR a éte
évaluée pour un fouillis Pareto homogene et non homogéne. Dans le cas d'un
paramétre d'échelle connu de la distribution Pareto, l'algorithme BBO a été
effectivement appliqué pour la recherche parallele des seuils inconnus de chaque
détecteur. Les performances de détection ont été évaluées a l'aide d'un nombre
différent d'échantillons de référence et de trois régles de fusion (c.-a-d. "ET ", " OU ",
" Majorité"). Les résultats illustrés indiquent que la regle de fusion " ET " surpasse les
autres dans la plupart des cas étudiés.
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Détecteurs CFAR Dans un fouillis

Gaussien-Composé

Résumé

Les performances de la détection radars sont essentiellement basées sur le processus
du détecteur de CFAR adaptatif. Pour les systemes radar fonctionnant dans un
environnement maritime a faible paturage, les distributions CG ont montré un meilleur
ajustement pour la modélisation du fouillis par rapport a la distribution gaussienne. Dans ce
chapitre, trois nouveaux détecteurs sont proposés afin de réguler le taux de fausses alarmes
pour une classe de fouillis CG. Les modeles CG considérés sont I'environnement gaussien
composé avec une texture gamma (distribution K), le fond gaussien composé avec une texture
Gamma inverse (Pareto généralisé) et la distribution CIG. Les résultats obtenus a partir de
données synthétiques indiquent clairement que dans un fond homogeéne, les trois détecteurs
régulent la fausse alerte sans connaissance préalable des paramétres du fouillis. De plus,
dans un environnement non homogéne représenté par la présence de cibles interférentes, il
est démontré que la robustesse est maintenue. Pour les données réelles de la base de données
IPIX, les trois détecteurs proposés se sont avérés robustes et la Pea est presque indépendante

de la polarisation et de la résolution de la portée.

Sommaire du chapitre :
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62



Détecteurs Robustes Dans un fouillis Gaussien-Compose chapitre 3

3.1 Introduction

Les systemes CFAR sont trés importants dans la détection automatique radar parce
qu'ils fournissent un moyen approprié de maintenir un taux de fausses alarmes
constant. L'opération consiste a régler le seuil de facon adaptative afin d'atténuer les
variations de la puissance du fouillis [94]. Le but et la base du processus CFAR sont
les mémes, mais la méthode et la conception du récepteur sont différentes, ce qui fait
que le seuillage adaptatif joue un réle important dans le domaine de la détection radar
CFAR [8]. La plupart des detecteurs radar CFAR existant dans la littérature sont
congus a partir de I'hypothese d’un fouillis Gaussien tant que ce modele est
mathématiquement pratique. Ensuite, le groupe DST a mis au point et analysé des
processus de détection cohérents pour l'exploitation de radars de surveillance
maritime en bande X a haute résolution [42]. Au cours des dernieres décennies, la
model Gaussien Composé également appelées SIRV'S [95, 96], ont été largement
utilisées dans de nombreux domaines de la science et de 1’ingénierie [97]. Dans
certaines applications de la détection CFAR, le fouillis Gaussien n'est plus valide, en
particulier dans les radars a haute résolution fonctionnant a de faibles angles
d’incidence [98]. Derniérement, le processus de détection CFAR dans un
environnement Gaussien COmMposeé a regu une attention croissante et c'est toujours une
orientation de recherche ouverte parce que c'est un modéle idéal pour les radars a
haute résolution a bande X pour le fouillis de mer polarimétrique a angle d’incidence
élevé [99]. Dans le contexte de la détection de cibles dans les radars de surveillance
maritime a haute résolution en bande X, la distribution K a surtout été utilisée pour
modéliser le fouillis de mer et a occupé une place importante dans la littérature sur le
traitement du signal comme modeéle Gaussien composé a texture Gamma [9]. Plus
récemment, la distribution Gaussienne inverse composée a €té validée comme
modele du fouillis radar des lacs [97] qui montre de meilleurs ajustements que ses
concurrentes. Une autre distribution qui caracterise avec succes le fouillis de mer pour
les radars en bande X est la distribution de Pareto genéralisée avec une texture
Gamma inverse [39, 21]. Finn et Johnson ont d'abord proposé d'utiliser la moyenne
arithmétique des échantillons de référence pour obtenir une estimation du niveau de
puissance qui est ensuite ajuste et utilisé pour adapter le seuil de décision. Les mémes
auteurs ont discuté le maintient d’un taux de fausses alarmes constant dans un fouillis

Rayleigh et ont proposé I'utilisation des cellules de référence du canal pour estimer en
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temps réel le niveau du fouillis pour maintenir une adaptation du seuil de décision
[31]. Cette approche a ensuite été systématiquement développée pour d'autres types
de fouillis. Dans [22], Goldstein a présenté un détecteur CFAR optimal appelé le
détecteur log-t. 1l est basé sur la statistique indépendante des parametres du fouillis et
a prouvé que le détecteur log-t atteint la propriété CFAR. Dans [37], Weber et Haykin
ont mis au point un nouveau déetecteur CFAR, a savoir I'algorithme WH-CFAR dans le
contexte d'un processus non cohérent. La performance du détecteur WH confirme la
propriété CFAR pour un fouillis Weibull et log-normal. Dans [14], l'auteur a proposé
un détecteur log-t pour un fouillis de distribution K qui a la propriété CFAR pour un
paramétre de forme supérieur a un. Dans [100], Erfanian et Vakili ont proposé un
nouveau détecteur appelé EXS-CFAR. Ce détecteur utilise une opération d'excision et
un détecteur CFAR de commutation dans un fouillis de distribution K. Récemment,
Weinberg [4] a introduit un nouveau détecteur basé sur la moyenne géométrique et
qui a prouveé sa robustesse dans la gestion des interférences tout en ayant la propriété
CFAR. Weinberg et Alexopoulos ont introduit un nouveau processus de détection
appelé statistique a double ordre. Les résultats de la simulation confirment la propriété
CFAR en ce qui concerne les parameétres du fouillis Pareto en présence de cibles
interférentes [40]. Dans [40], Weinberg et Glenny ont modifié le détecteur log-t pour
améliorer ses performances et ont prouvé que ce détecteur possede la propriété CFAR
dans I'nypothese d'un fouillis Pareto. Récemment, Weinberg [101] a développé un
nouveau détecteur appelé (Trimmed Geometric Mean Order Statistic)-CFAR détecteur
pour un paramétre d’échelle inconnu a priori, I’auteure a montré que ce détecteur gere

les interférences dans le fouillis Pareto.

Dans ce chapitre, nous proposons trois nouveaux détecteurs qui ont la
propriété CFAR pour une classe de distributions CG, a savoir : la distribution Pareto
généralisée, la distribution K et la distribution CIG. Nous évaluons la performance
des détecteurs proposes en termes de la regulation des fausses alarmes pour
differentes valeurs des parameétres des distributions. Les cas d’un fouillis homogene et
la présence de cibles interférentes sont considérés. La propriété CFAR est également

validée a l'aide des données réelles IPIX.

Le présent chapitre est organisé comme suit. Dans la Section 2, un rappel sur la PDF

du vecteur aléatoire du fouillis associé a un processus sous la forme d'un modéle CG.
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En particulier, les distributions K, GP et CIG sont présentées. Dans la section 3, nous
analysons les détecteurs optimaux proposés qui atteignent la propriété CFAR
lorsqu'ils fonctionnent dans un fouillis Gaussien compose, a savoir les distributions
GP, K et CIG avec résultats de simulation. Dans la section 4, nous présentons
quelques résultats de simulation concernant la propriété CFAR des trois détecteurs
optimaux proposés. Dans la section 5, les détecteurs optimaux proposés sont ensuite
testés par rapport aux données reelles(IP1X). Enfin, des conclusions sont tirées a la

section 6.

3.2 Distributions Gaussiennes Composees

Les distributions Gaussiennes composées ont été utilisées avec succes pour la
modélisation du fouillis non Gaussien mesuré par un radar a haute résolution [98] et
sont largement utilisées comme modeles précis pour les échos générés par la réflexion
de la forme d'onde radar incident a la surface de la mer [9]. Le modéle Gaussien-
Composé (GC) du fouillis marin recu est le produit de deux grandeurs aléatoires

indépendantes donnée par [102].
px () = [ Py (X1) Py (¥) dy (3.)
0

ol pyy (x]y) représente la composante speckle et p, (y) la composante texture.

3.2.1 Le fouillis GP

Une variable aléatoire qui suit la distribution Pareto (GP) généralisée a deux
parameétres ou Pareto type Il, est caractérisée par une parameétre de forme « et un

parameétre d'échelle s avec la PDF donnée par

(04
PX(X):% x>0 (32)
(x+ p)

Dans le cas de la détection quadratique avec une seule impulsion, (3.2) est

exactement la méme formule obtenue a partir du modéle Gaussien-composé dont la
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composante speckle suit la loi exponentielle et la composante texture obélie a la loi

gamma inverse. Alors, la distribution (3.2) peut étre calculée par (3.1) avec :

1 X
Py (X]Y) = ;exp (7)

L (3.3)
b, =LY —exp(-p1y)
[(a)
La CDF est donnée par :
A
Fy (¥)=1 (ij (34)
3.2.2 La Distribution K
Le fouillis K d’un détecteur quadratique s'écrit sous la forme [103]
Py (x|y)L2e><p£ﬂ2J 0<Xx<o (3.5)
4y 4y
2pY 2p-1 2.2
py(y)=my v exp(—b y ) (3.6)
0 2¢ v+1 v-1 1
0= Toy 00y (I = 20X K- eevx) @)

. 4Y? , - .., . A . .
ou —représente I'intensité moyenne sous-jacente du fouillis, qui peut varier dans

I'espace et dans le temps et K,(.) est la fonction de Bessel modifi¢e. Les valeurs de a

proches de 0 correspondent a un fouillis pointu.
3.2.3 Le fouillis Gaussien inverse composé (CIG)

Lorsque I'on suppose que la statistique du fouillis obéit a une distribution CIG (avec

la moyenne p>0 et paramétre de la forme A>0), la PDF est donné comme suit [40]
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2
va(XIY)ﬂzexF{ﬂ_sz 0<x<oo (3.8)
2y 4y
1 2
py(y)=%em[—z%} 0<y<w (3.9)
\/gyg 2u”y

3.3 Detecteurs robustes proposeés pour les distributions CG

3.3.1 Détecteur Mean-Max

Généralement, dans les détecteurs CFAR, la puissance du bruit de fond est estimée en
combinant les échantillons de référence Xi, Xz, ..., Xn entourant la CST (Z). Le
contenu de chaque cellule de résolution est testé en le comparant a un seuil adaptatif,
puis une décision est prise quant a la présence ou non d'une cible. Ce seuil adaptatif
est constitué de la puissance du fouillis estimée multipliée par un facteur d'échelle
choisi pour obtenir une valeur souhaitée de Pra.Pour ce faire, les variables aléatoires
N sont 1ID et representant les cellules de référence sont classées dans un ordre
croissant Xi< Xz, < ..., < Xn ol X(i) est le i*™® plus grand échantillon. Weber et
Haykin ont montré dans [37] que le seuil Ty gy = Xl?X}"atteint la propriété CFAR
pour les distributions Weibull et Log-normale. La valeur souhaitée de Pra est obtenue
en ajustant la valeur de t. Ce détecteur conserve également le processus CFAR pour la
distribution Pareto [40]. Il est clair que le PDF du seuil adaptatif est difficile a obtenir
et que des simulations de Monte Carlo sont donc nécessaires pour établir le seuil t

afin d'obtenir la Pea désirée.

Le nouveau détecteur propose est inspiré du detecteur WH et a été trouvé d’une fagon
heuristique. Ce détecteur utilise les opérations MEAN et MAX pour un certain nombre

de cellules de référence, comme le montre la Figure 3.1.
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Signal Détecteur |
—> o X1 P . PP Xne P Z P Xnze PR PP Xn
Recu Quadratique + + +
Le détecteur proposé 1 T, = %(Max(X))’ (mean(X))™*
Le détecteur proposé 2 T, = %std X))t + Max(X)
Le détecteur proposé 3 T; = %var(x)r + mean(X)
Pra >
A,
-+
Comparateur

Décision Ho ou Hi

Figure.3.1 Structure d’Algorithme des détecteurs CFAR proposés

Le test statistique consiste a comparer le contenu de la CST a un seuil T, donné par
Z 2t Ty =~ (Max (X)) (mean(X))'™ (3.10)

ou t est choisi pour atteindre le Pra désiré. Il sera montré dans la section suivante que
ce détecteur possede la propriété CFAR pour les fouillis GP,CIG, et K pour un

parameétre de forme supérieur a 1.
3.3.2Détecteur STD-Max

Goldstein a introduit le détecteur log-t qui atteint la propriété CFAR pour une classe
de modeéles de fouillis incluant les distributions Log Normal et Weibull [31]. Ensuite,
Weinberg a modifié le détecteur log-t pour atteindre la propriété CFAR lors d’un
fonctionnement dans un fouillis Pareto [37]. Le détecteur propose est une extension
du détecteur log-t et est congu pour étre CFAR pour les distributions GP, K et CIG. Ce
détecteur utilise les opérations STD et MAX aprés avoir appliqué l'opérateur

logarithmique a toutes les cellules de référence y compris la CST (Figure.3.1).

Le test statistique pour ce détecteur est donnée par :

log(Z) i} T, = ~std(X)t + Max(X) (3.11)

TN
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Ou 1 est choisi pour atteindre un Pra désiré. Comme pour le déetecteur MEAN-MAX, la
PDF de T, est difficile a déduire et le facteur d'échelle t est donc évalué au moyen de
simulations de Monte-Carlo. Dans la section suivante, nous allons démontrer la

propriété CFAR de ce détecteur pour les fouillis GP, CIG et K.
3.3.3 Détecteur Var-Mean

L'algorithme propose ci-dessous est une extension du detecteur log-t et il est congu
pour étre CFAR pour deux distributions de parameétres. En tant que tel, il sera montré

que l'algorithme proposé est CFAR pour les distributions K, GP et CIG.

Comme le montre la Figure 3.1, le contenu de la cellule testée est comparé au seuil
adaptatif T pour décider de la présence (Hypothése H;) ou de l'absence (Hypothése

H,)) d'une cible selon le test

Hy
> Var(X)t+Mean(X

7 = <T3 _ Vvar TN ean(X) (3.12)
Ho

3.4 Résultats de simulations et discussions

Afin d'évaluer la performance des systemes CFAR proposés, nous avons simulé Pra
en fonction de t pour différentes valeurs des parameétres des fouillis et pour un certain

nombre de passes de Monte Carlo n=10".

3.4.1 Analyse de performance du détecteur Mean-Max dans le cas homogene
3.4.1.1 Cas du fouillis GP

Les Figures 3.2a et 3.2b montrent la variation de la Pra en fonction de t pour
p=0.5, différentes valeurs du paramétre de forme et pour N=16 et N=8
respectivement. Il est clair que Pran'est pas maintenue. Maintenant, dans les Figures
3.3a et 3.3b, les mémes tests ont été effectués pour N=4 et deux valeurs de g (6=0.5 et
$=3). Nous observons que les courbes se chevauchent presque indépendamment de la
valeur de S et a. Apres plusieurs autres tests, la valeur N=4 fournit la meilleure

régulation de fausse alarme.

3.4.1.2 Cas de la distribution K
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La Figure 3.4a illustre Pra par rapport a T avec des variations de v pour un fouillis de
distribution K et le compare a celui du détecteur log-t (Figure 3.4b). Nous notons que
le nouveau processeur propose est CFAR pour un paramétre de forme supérieur a 1.

Ce résultat est comparable a celui du détecteur log-t [14].

3.4.1.3 Cas de la distribution CIG

Les Figures 3.5a et 3.5b reprennent le tracé de la Figure 3.3 avec différentes valeurs
du parametre de forme et deux valeurs différentes de la moyenne (u=1 et u=4). La
encore, on observe le méme schéma, c'est-a-dire que les courbes se chevauchent

presque, ce qui prouve que le détecteur proposé est CFAR pour ce type de fouillis.
3.4.2 Performance de détecteur Mean-Max en présence de cibles interférentes

Le cas de la présence de cibles interférentes est examiné en insérant une et deux cibles
dans les cellules de référence avec un ICR égal a 10 dB pour un fouillis GP. Pour ce
faire, on modifie le détecteur proposé en prenant N=6 et en censurant ensuite les deux
échantillons les plus grands. Les Figures 3.6a et 3.6b montrent que le Pra est
maintenu méme pour un fouillis trés pointu et par conséquent le détecteur proposé

conserve sa robustesse.

(o}
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-4.5
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Figure 3.2 Pra en fonction de facteur scalaire r du détecteur Mean-Max dans un

(a) Pea en fonction de facteur scalaire 7 pour =0.5, N=16 et n=10’

environnement homogene du fouillis GP

(b) Pea en fonction de facteur scalaire 7 pourp =0.5, N=8 et n=10"
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Figure 3.3 Pra en fonction de facteur scalaire rdu détecteur Mean-Max dans un

environnement homogeéne du fouillis GP pour 8 = 3, N=4 et n=10"

(a) Pea en fonction de facteur scalaire z pourf = 0.5, N=4etn=10"

(b) Pea en fonction de facteur scalaire r pourf = 3, N=4 et n=10’

Log10(Pfa)

<

I}

o

)]

/V

/) /
/ /
/

10 15 20 25 30 35 40

(@)

72



Détecteurs Robustes Dans un fouillis Gaussien-Compose chapitre 3

e
; | ——— v=01
E ;
+ | —+— =03
1.5 i e e e T | e R ]
| — =11
| ——v=15
-2 S St ettt ettt el =2
. | —— =3
=]
@ v=4
e ittt S ekt Sl e il it =10
=
=S H
e
35 e e B
-4 o+ s
2 4 6 8 10 12 14 16 18

(b)

Figure 3.4 Pra en fonction de facteur scalaire rdu détecteur Mean-Max et log-t dans

un environnement homogene du fouillis K
(a) Pra en fonction de facteur scalaire 7 pour b = 5, N=4 et n=10"

(b) Pea en fonction de facteur scalairez pour le détecteur log-t pour p=1, N=16 et

n=10’
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Figure 3.5 Pra en fonction de facteur scalaire 7 du détecteur Mean-Max dans un

environnement homogeéne du fouillis CIG
(a) Pra en fonction de facteur scalaire 7 pour u = 1, N=4 et n=10"

(b) Pra en fonction de facteur scalaire 7 pour u = 4, N=4 et n=10"
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Figure 3.6 Pra en fonction de facteur scalaire 7 du détecteur Mean-Max-CFAR en
présence d’une et deux cibles interférentes réparties sur les deux semi-fenétres dans

le fouillis GP

(@) Pea en fonction de facteur scalaire z pourg = 3, ICR=10db, N=4 et n=10" une

cible interférente.

(b) Pra en fonction de facteur scalaire 7 pourg = 3, ICR=10db, N=4 et n=10" deux

cibles interférentes.

3.4.3 Analyse des performances du détecteur STD-MAX dans le cas homogene

Dans cette Section, nous effectuons les mémes simulations que le détecteur Mean-
Max. Aprés plusieurs tests, il a été constaté qu'un nombre de cellules de référence
N=2 donne les meilleures performances en termes de régulation de la fausse alarme.
Ceci est avantageux pour les applications en temps réel ou un nombre réduit
d'opérations est nécessaire. Les Figures 3.7 a 3.9 illustrent la variation de Pra par
rapport a t pour les trois distributions du fouillis considerées et pour différentes
valeurs de leurs paramétres respectifs. Dans tous les cas, le détecteur proposé est

robuste et la Pra est presque maintenu méme dans le cas d'un fouillis pointu.
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Figure 3.7 Pra en fonction de facteur scalaire rdu détecteur STD-MAX dans un

environnement homogeéne du fouillis GP

(a) Pra en fonction de facteur scalaire 7 pour 8 = 1, N=2 et n=10"

(b) Pra en fonction de facteur scalaire 7 pour § = 4, N=2 et n=10"
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Figure 3.8 Pra en fonction de facteur scalaire rdu détecteur STD-MAX dans un

environnement homogene du fouillis K
(a) Pra en fonction de facteur scalaire z pour b = 1, N=2 et n=10"

(b) Pra en fonction de facteur scalaire 7 pour b = 4, N=2 et n=10’
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Figure 3.9 Pra en fonction de facteur scalaire rdu détecteur STD-MAX dans un

environnement homogeéne du fouillis CIG

(a) Pra en fonction de facteur scalaire 7 pour u = 1, N=2 et n=10"

(b) Pra en fonction de facteur scalaire 7 pour u = 4, N=2 et n=10’

3.4.4 Performance de détecteur (STD-MAX) en présence de cibles interférentes

Ce détecteur a été également testé en cas de présence d'une ou deux cibles

interférentes dans la fenétre de référence. Pour cela, une légere modification est

apportée au detecteur en considérant quatre cellules de reférence au lieu de deux.

Ensuite, les deux plus grands échantillons sont censurés. Cela signifie que ce

détecteur peut traiter jusqu'a deux cibles interférentes. Pour les fouillis GP et K, le
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rapport ICR est supposé égal a 10 dB. Les Figures 3.10a et 3.10b montrent que la Pra
est maintenue constante méme pour un fouillis trés pointu et par conséquent le

détecteur proposé conserve sa robustesse dans un fouillis non homogene.
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Figure 3.10 Pra en fonction de facteur scalaire r du détecteur STD-MAX-CFAR en

présence d’une cible interférente dans les distributions GP et K

(@) Pra en fonction de facteur scalaire 7 pour § = 3, ICR=10db, N=4 et n=10" une

cible interférente dans un environnement de distribution GP.

(b) Pra en fonction de facteur scalaire z pour b = 3, ICR=10db, N=4 et n=10" deux

cible interférente dans un environnement de distribution K.
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3.4.5Analyse des performances du détecteur Var-Mean dans le cas homogéne
3.4.5.1 Distribution des GP

Les courbes des Figures 3.2 et 3.3 montrent la variation de la Pra en fonction de t©
pour =1, et B=3, différentes valeurs du parameétre de forme, un nombre de passages
n=10’et un nombre de cellules de référence N=8 et N=4 respectivement. On observe
que les courbes se chevauchent presque quelle que soit la valeur de B et a. Apres
plusieurs autres tests, la valeur N=4 offre la meilleure performance pour la régulation
de la fausse alarme. Les mémes tests ont également été effectues pour les distributions

K et CIG et les meilleurs résultats ont également été obtenus pour N=4.
3.4.5.2 Distribution K

La Figure 3.4a représente la Pra par rapport a T avec une variation de v pour un
fouillis distribué selon K (b=1) et le compare a celui du détecteur log-t (Figure 3.4b).
On note que le nouveau processeur proposé est CFAR pour un parametre de forme

supérieur a 1. Ce résultat est comparable a celui du détecteur log-t [14].
3.4.5.3 Distribution de la CIG

Les Figures 3.5a et 3.5b répetent les tracés de la Figure 3.3 avec des valeurs
différentes du parameétre de forme et deux valeurs différentes de la moyenne (u=1 et
u=3). La encore, on observe le méme scénario, c'est-a-dire que les courbes se
chevauchent presque, ce qui prouve que le détecteur proposé est le CFAR pour ce type

de fouillis.
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Figure 3.11Pka en fonction de facteur scalaire r du détecteur Var-Mean dans un

environnement homogene du fouillis GP
(a) Pea en fonction de facteur scalaire z pour g = 1, N=4 et n=10"

(b) Pra en fonction de facteur scalaire 7 pour § = 3, N=4 et n=10"
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Figure 3.12Pra en fonction de facteur scalaire rdu détecteur Var-Mean dans un
environnement homogéne du fouillis K pourb =1, N=4 et n=10’
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Figure 3.13Pka en fonction de facteur scalaire 7 du détecteur Var-Mean dans un

environnement homogeéne du fouillis CIG

(a) Pra en fonction de facteur scalaire 7 pour u = 1, N=4 et n=10’

(b) Pra en fonction de facteur scalaire 7 pour u = 3, N=4 et n=10’

3.4.6 Performance en présence de cibles interférentes

Le cas de la présence de cibles interférentes est étudié en injectant une cible dans les
cellules de référence avec un ICR égal a 10 dB pour un fouillis GP K et CIG. Pour
cela, le détecteur proposé est modifié en prenant N=5 et en censurant ensuite

I'échantillon le plus important.

Les Figures (3.6, 3.7 et 3.8) montrent que le Pra est maintenu méme pour un fouillis

trés pointu et que, par conséquent, le détecteur proposé conserve sa robustesse.
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Figure 3.14 Pra en fonction de facteur scalaire r du détecteur Var-Mean en présence

d’une cible interférente dans le fouillis GP

(a) Pra en fonction de facteur scalaire 7 pour § = 1, N=5 et n=10"

(b) Pra en fonction de facteur scalaire  pour § = 3, N=5 et n=10"
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Figure3.15 Pra en fonction de facteur scalaire 7 du détecteur Var-Mean en présence
d’une cible interférente dans un environnement de distribution K pour b =1, N=5 et

n=10"
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Figure 3.16 Pra en fonction de facteur scalaire r du détecteur Var-Mean en présence
d’une cible interférente dans le fouillis CIG pour. 4 = 3, N=5 et n=10"

3.5 Evaluation des performances a I'aide de données IP1X

Pour confirmer la robustesse des détecteurs proposés, les données réelles des
mesures entierement polarimétriques du radar IPIX de I'Université McMaster
(http:// Soma.crl.McMaster.ca/ipix/) sont appliquées afin d'analyser la régulation de
la Pra. Le radar IPIX est un radar expérimental de classe instrumentation qui a
débuté en 1984. 1l s'agit d'un radar a bande X cohérent et polarimétrique avec 60000

balayages par cellule [14,94, 104].

L'étude a porté sur les trois résolutions de portée disponibles dans la base de
données (3m, 15m et 30m) ainsi que sur les polarisations horizontale et verticale.
Les Figures (3.17 ,3.18 et 3.19) montrent la variation de la Pra en fonction de 1. De
toute évidence, les deux détecteurs conservent a peu pres la méme valeur de Pra, &
I'exception de petites valeurs de Pra pour lesquelles un plus grand nombre

d'échantillons est nécessaire pour une meilleure précision.
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Log10iPfa)

Figure 3.17 Pra en fonction de facteurs scalaire z en utilisant les données IPIX pour

le détecteur Mean-Max avec, N=2 et n=10"
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Figure3.18 Pra en fonction de facteur scalaire 7 en utilisant les données IPIX pour le
détecteur STD-MAX avec , N=2 et n=10’
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Figure3.19 Pra en fonction de facteur scalaire z en utilisant les données IP1X pour le

détecteur Var-Mean avec , N=4 et n=10"

3.6 Conclusion

Dans le cadre de la détection non cohérente, trois nouveaux détecteurs non
paramétriques ont été proposés, a savoir les détecteurs Mean-Max, STD-MAX et
Var-Mean. Les trois algorithmes CFAR ont été testés pour des modeles de fouillis
CG. Ce travail prouve que les nouveaux détecteurs non paramétriques proposés
atteignent la propriété CFAR pour les distributions GP, CIG et K sauf pour le
détecteur Mean-Max dans le clutter K ou la propriété CFAR est atteinte pour un
parameétre de forme supérieur a 1 (b>1). La propriété CFAR a été prouvée a l'aide
de simulations puisqu'il est difficile de la prouver analytiguement. De plus, ces
deux détecteurs ont I'avantage d'utiliser un nombre réduit de données secondaires
pour effectuer le test de décision ce qui permet leur mise en ceuvre pour le
traitement en ligne. Nous avons également montré que ces trois détecteurs

conservent leur robustesse lorsqu'ils traitent des donnees réelles.
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Détecteur CFAR a maximum de
vraisemblance censurée dans un

fouillis de distribution Gamma

Résumé

Dans la détection des signaux radar, les algorithmes CFAR sont construits pour surmonter
['augmentation de la probabilité de fausse alarme due & la présence de retours non
stationnaires. Pour le fouillis Gamma avec un paramétre de forme connu, le détecteur CFAR
a maximum de vraisemblance censuré est présenté dans ce chapitre. La regle de décision du
détecteur CMLE-CFAR proposé est donnée en termes d'estimations ML du parametre
d'échelle. Sur la base de la simulation de Monte-Carlo, les performances de détection du
détecteur CMLE-CFAR sont comparées aux algorithmes CA-CFAR, ML-CFAR et OS-CFAR
existants. En présence de cibles interférentes, il est démontré qu'il y a une amélioration de la

probabilité de détection si I'algorithme CMLE-CFAR proposé est utilise.
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5.1 INTRODUCTION

Les détecteurs CFAR a seuils adaptatifs jouent un réle important dans la détection des
cibles radar en présence de valeurs aberrantes présentes dans un environnement [108,
8]. L'objectif est de maintenir la probabilité de fausse alarme a la valeur souhaitée et
de maximiser la probabilité de détection. Cela se produit lorsque la régle de décision
ou le test statistique est formée en termes de statistiques des données du fouillis [114,
115]. La distribution Gamma caractérise avec succes le fouillis maritime en bande X
pour les modéles maritimes a faible angle rasant et a différentes résolutions de portée,
grace a la simplicité de I'estimation de ses parameétres et a sa PDF [45]. La grande
précision de la modélisation et I'estimation efficace des paramétres de la distribution
Gamma ont eté étudiées dans [43, 116]. Dans certaines applications de la détection
CFAR, les auteurs dans [31,32] ont prouvé que les algorithmes CA-CFAR, OS-CFAR
et GO-CFAR sont des détecteurs performants pour le fouillis gaussien homogeéne et
hétérogene. En premier lieu, Finn et Johnson ont introduit I'idée d'utiliser des cellules
de reférence pour obtenir une mesure du niveau du fouillis qui est ensuite ajustée et
utilisée pour maintenir le taux de fausses alarmes dans les processus de detection
radar. Ils ont également proposé un détecteur automatique qui maintient un taux de
fausses alarmes constant dans un fouillis Rayleigh et ont proposé l'utilisation des
cellules de référence du canal pour estimer en temps réel le niveau du fouillis afin de
maintenir une adaptation du seuil de décision [31, 117]. Cette approche a ensuite été
systématiquement développée pour d'autres types d'environnement. Récemment, Zhou
et al ont proposé dans [45] un nouvel algorithme utilisant la méthode d'estimation du
maximum de vraisemblance si le parametre de forme est connu a priori. Ce détecteur
maintient la propriété CFAR dans un fouillis homogéne par rapport au paramétre

d'échelle de la distribution Gamma.

Ce chapitre traite 1’évaluation des performances d'un nouveau récepteur radar
basé sur l'estimation par la CML du paramétre d'échelle du fouillis Gamma avec un
parametre de forme connu. La performance de détection est analysée dans un fouillis

homogéne et non homogeéne causé par la présence des cibles interférentes.

Le reste du chapitre est structuré de la maniéere suivante. Dans la deuxiéme section,

nous présentons une bréve description de la distribution Gamma, sa CDF et de la

105



Détecteur CFAR a Maximum de Vraisemblance Censuré dans un fouillis de Radars

Heétérogénes a Distribution Gamma Chapitre 5

méthode CMLE des paramétres d'échelle et de forme. Dans la troisieme section, nous
décrivons trois détecteurs CFAR classiques, a savoir les détecteurs CA-CFAR, OS-
CFAR et ML-CFAR. Dans la quatriéme section, nous analysons et comparons les
performances des algorithmes CFAR sous-jacents en utilisant des échantillons
synthétiques distribués selon Gamma. Enfin, des conclusions sont tirées dans la

cinquieme section.
5.2 Formulation du probléme

Lorsque les statistiques de I’environnement sont supposées obéir a la distribution
Gamma, avec le parameétre d’échelle b>0 et le parametre de forme « >0, la PDF

pour la variable d’intensité, X est donnée par [45]

f(Xa,b)= exp(—x/b 5.1
(a.b)= = - ep(-x/b) (5.)
ol () estla fonction Gamma. La CDF est donnée par

F(x;a,b) :ﬁy(x/b,a) (52)

ou 7(X:a)— te"dt est la fonction Gamma incomplete inférieure. Les moments
p
0

d'ordre k sont donnés par

k

<xk>:%r(o¢+k) (5.3)

5.2. 1 La méthode MLE

La densité conjointe commune de N observations distribuées selon Gamma est

f(x,%,,..., xN|a,b)= Fb(;;N e“'zllx'lé_l[x;"1 (5.4)

La fonction logarithmique de (5.4) est donnée par
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L, =—Nanb —%Eiji Fa-1EnKx)-Nn([(@)  (55)
Les dérivés partielles de (5.5) par rapport & « et b sont données par
‘ZLr — ~NInb+3$In(x )= Ny(a)=0
o i=1
3 . (5.6)
L, =M+i2xi =0
ob b b? i

a partir de (5.6), la méthode MLE est exécutée pour trouver ¢ et b et obtenue

directement en termes ¢ de

Yx |,
~NIn| 22— |+ In(x,)- Ny(a)=0
Na i=1
N (5.7)
DI
b: i=1 _
Na

5. 2. 2 La méthode MLE a partir d*échantillons censurés
Si X(r+1) < X(r+2) <, ..., < Xm) sont des valeurs ordonnées possible de X, la fonction de

vraisemblance correspondante est

{F( o b)}r f(x(m);a,b){l— F(x(m);a,b)}”’mﬁ f(x(i);a,b) (5.8)

i=r+l

n!
L =——
ri(n—m)
Le logarithme naturel de la densité conjointe des statistiques d'ordre (m-r) de taille N

est donné par
m 1 m
InL, =Inn=In(n—m)~Inr=ninT(a)—(m-r)aInb+(a —1);In o _B;X(”

+(n—m)in[[()- (%, /b,a)]+ rn[y(x,., /b))
(5.9)
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en utilisant% =b*'x"e ™"

sont obtenues en égalisant a zéro les dérivées partielles de L, par rapport a chacun des

, les équations du maximum de vraisemblance

deux parameétres.

oinL, 3 _( — r)a N _m)bfa—lxa g X/ ) b,a,l( Hl))oe—x(r+1)/b )
ob |lem + F(Ol) (X /b, Ol) r ( X, /b, 0{) =0

(k)

oln |_r =—(m—r)|nb+2|n X(i)—N F(Cl)+(n_m) (05) x(m)/bI(a)-l-r x(M)/b(a):O
oa i=r+l F(Ol) F(a) F X(m) /b (0!) Fx(,+1) /b (a)

(5.10)

quand « est connu a priori, b est obtenu a partir des statistiques d’ordre r+1 a m en

utilisant des méthodes numeriques.

—( (N - m)x R 3 (X(r+1) )aeixmnl%ﬂH =0
'Z”:l ; (a)_ ( Xk /b’a) r ( X (1) /b, a) (5.11)

5.3 Détecteurs CFAR

Dans cette section, nous présentons les tests statistiques des détecteurs CFAR

existants pour un fouillis Gamma avec un parametre de forme connu [45].
5. 3. 1 Algorithme CA-CFAR

La regle de décision correspondante de cet algorithme est la suivante

Xo _ TZ X, (5.12)

La PDF de la variable aléatoire, Q = x, +x, +...+x, est
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la Pra est donnée par [118].

en fixantz=q/b

o Nl  Ng-1
P, = J.[l—)/(ZT,a)]ie_de
0

F(Na)
5. 3. 2 Algorithme ML-CFAR

Dans ce cas, la regle de décision est donnée par [45]

Hy

Si I’estimation ML de b est

LaPDF de q=b sera

La Pra est donnée par [45]

en fixant z=Neaq/b, la Pea devient
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Na1  Ng-1

P., :.T[l—]/(ZT/ Na,a)]zr(Tqa)e‘zdz (5.20)

5. 3. 3. Algorithme OS-CFAR

L'algorithme OS-CFAR fournit la regle de décision suivante [118]
X () (5.21)

ou le k¥ ordre du CRP utilisé est 3N / 4.

PFA=TK(2NJ{1——7(“'M} {ﬂmbx} cl xalebx[l——ﬂ“’bxrjdx
5 (K I'(a) [a) | () I'(a)

(5.22)

Notez que le détecteur CMLE-CFAR proposé utilise la statistique de (5.17), mais les

estimations de b sont obtenues a partir de (5.11).
5. 4. Evaluations de la détection

Pour évaluer les performances des détecteurs CFAR cités précédemment, on considere
un nombre d’itérations de Monte Carlo, n = 10° et une Pra =103, Pour une longueur
finie de la CRP, N est fixé a 32 et une série de statistiques de variables aléatoires
ordonnées, Xq) < X@) <, ..., < Xy tirées du fouillis distribué selon Gamma est ensuite

obtenue pour estimer le parametre d'échelle en utilisant (5.7). Le paramétre de forme

a est fixé a 0.5 avec b =i . Dans la détection CMLE-CFAR, nous considérons que

r =6 et m=23dans (5.11), car ces valeurs sont les plus performantes dans le cas d'un
fouillis homogeéne. Avant d'analyser les performances de détection des algorithmes
CFAR, le facteur d'échelle, t doit d'abord étre calculé comme indiqué dans le Tableau
5.1. Le détecteur idéal est inclus pour permettre I'évaluation des pertes de détection,

avec un seuil fixe donné en termes d'inverse de la fonction Gamma incomplete
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T =b(gammaincinv(l- P,,, ) (5.23)

La Figure 5.1 présente les valeurs de Pp en fonction du SCR pour « = 0,5.
Pour un SCR donné, on observe les résultats du détecteur CML-CFAR par rapport a
ceux obtenus par les détecteurs ML-CFAR, CA-CFAR et OS-CFAR. De plus, a partir
des courbes de la Figure 5.1, on peut observer que les résultats donnés par les
détecteurs CA-CFAR et ML-CFAR fournissent les performances de détection les plus
élevées, car le fouillis présente des caractéristiques homogenes (absence de valeurs

aberrantes).

D'apres les courbes des Figures 5.2 — 5.4, on peut observer que le détecteur
CML-CFAR donne les meilleures performances. Ici, la non homogénéité du fouillis
est causee par l'insertion d'une, deux et trois cibles interférentes avec un rapport
interférence-clutter, ICR = 20dB. Ces ameliorations sont dues a lutilisation de
plusieurs échantillons ordonnés (m-r), ce qui permet d'obtenir une meilleure
estimation du parameétre d'échelle. Cela rend le détecteur CMLE-CFAR plus robuste
que le détecteur OS-CFAR qui n'utilise qu'une seule statistique ordonnée. Notez que le
temps d'exécution de (5.11) est supérieur a I'estimateur de (5.7). Ainsi, I'inconvénient
de l'algorithme CMLE-CFAR réside dans les exigences de calcul lors de I'estimation

du parametre d'échelle de la distribution Gamma.

Tableau 5.1 Facteurs scalaire 7 correspondant aux détecteurs CA-, ML-, OS- et
CML-CFAR pour N = 32 et Pga =103

Détecteur CA-CFAR ML-CFAR | OS-CFAR CML-CFAR

T 0.4099 6.5587 11.2 6.83
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Figure 5.1 Pp des détecteurs ML, OS, CA et CML dans un environnement
homogeéne pour & =0.5, D=1/ ,N=32et Pra =103
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Figure 5.2 Pp des détecteurs ML, OS, CA et CML en présence d’une cible
interférente pour ICR =20 dB, @ =0.5, h=1/a , N =32 et Pra =103
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Figure 5.3 Pp des détecteurs ML, OS, CA et CML en présence de deux cibles

interférentes réparties sur les deux semi-fenétres pour ICR =20 dB, « =0.5, h=1/« ,

N =32et Pea=103
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Figure 5.4 Pp des détecteurs ML, OS, CA et CML en présence de trois cibles

interférentes réparties sur les deux semi-fenétres pour ICR = 20 dB, « =0.5, h=1/« ,

N=32et P =103
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5. 5. CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons considéré la détection CFAR en présence de situations
de cibles multiples dans un fouillis Gamma. Une regle de décision alternative basée
sur le concept du CML a été donnée et le concept de base de certaines détections
CFAR est examiné. Les performances du détecteur CML-CFAR ont été vérifiees,
étudiées et comparées a celles données dans la littérature ouverte (c'est-a-dire les
détecteurs ML- CA- et OS-CFAR) dans des conditions homogenes et en présence de
cibles interférentes. Il a été démontré que le détecteur proposé présente une faible
perte en détection par rapport aux détecteurs CFAR existantes. L'inconvénient du
détecteur CFAR propose réside dans les exigences de calcul de la méthode CML.
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Détection CFAR basée sur les
statistiques a trois ordres pour des
cibles multiples dans un fouillis
log-normal

Résumé

Le développement du processus de détection des fenétres coulissantes, basés sur des
distributions invariantes en échelle et en puissance a été examiné de maniére approfondie en
présence du fouillis Weibull et log-normal. Cela inclut le choix de deux fonctions appelées
fonction invariante d'échelle et fonction secondaire du CRP (Clutter Rang Profil). Cependant,
les algorithmes CFAR existants présentent des pertes CFAR remarquables en raison de la
présence de valeurs aberrantes. Afin de fournir une regle de décision modifiée avec une
immunité contre les cibles interférentes, nous recourons dans ce travail a la pratique d'un
choix approprié de ces deux fonctions. Pour ce faire, des fonctions basées sur les statistiques
de Weber-Haykin et d'ordre sont proposées dans un contexte de fouillis log-normal. La
dépendance de la probabilité de fausse alarme par rapport aux cibles interférentes et les
paramétres du fouillis sont étudiés. A partir des données simulées et des données réelles IPIX,
une perte CFAR plus faible est obtenue par la régle de décision proposée, en particulier en

présence de cibles secondaires fortes.
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4.1 Introduction

Depuis de nombreuses annees, les problemes du fouillis du radar sont abordés
dans tous les textes de base sur les radars et font toujours l'objet de recherches
approfondies. La plupart des signaux d'écho recus par le radar ne proviennent pas de
la cible visée mais d'objets ou de surfaces environnantes qui ont tendance a masquer
le signal de la cible [105]. En raison des progrés rapides de la technologie radar, les
mesures du fouillis marin effectuées a l'aide de radars a haute résolution montrent que
la section transversale du fouillis n'est pas distribuée selon Rayleigh. Des distributions
CG et GC sont proposés et donnent une assez bonne description des données
expérimentales [23,106]. Par exemple, les modeles log-normal, Weibull, K, Pareto et
CIG peuvent étre inspirés des distributions GC et CG avec différents composants du

speckle et de la texture [107].

Les modéles du fouillis considérés dans les problemes de détection de signaux
sont basés sur des distributions de Rayleigh ainsi que sur des distributions non-
Rayleigh, telles que log-normal et Weibull [14 ,108]. L'un des problemes les plus
importants de la conception d'un détecteur est le maintien d'un taux de fausses alarmes
constant. Goldstein a proposé dans [22] un détecteur automatique, appelé détecteur
log-t, qui maintient une propriété CFAR dans un fouillis log-normal ainsi que dans un
fouillis Weibull. Le test statistique est indépendant des parameétres du fouillis et
convient aux échantillons du fouillis 11D. En considerant toujours ces deux types de
fouillis, l'algorithme utilisant une statistique a ordre double offre une détection CFAR
avec une immunité contre les cibles interferentes [37]. Pour un fouillis Weibull
homogéne et hétérogéne, il est montré dans [41] que la perte CFAR peut étre
améliorée si les estimations ML des paramétres du fouillis Weibull sont utilisées dans
la régle de décision. Une nouvelle classe de détecteurs CFAR non cohérents, appelés
GMOS, TMOS et IE, a récemment été utilisée pour fournir une propriété CFAR
compléte en présence d’un fouillis Weibull [42]. Cela inclut le choix de deux
fonctions appelées fonction invariante d'échelle et fonction secondaire du CRP.
Comme les estimations des parametres du fouillis ne sont pas utilisées dans ces régles
de décision, les performances de détection sont examinées pour les distributions Log-
normal et K [109]. Dans [113], un nouveau détecteur CFAR a deux parametres basés

sur des statistiques du fouillis tronquées de maniére adaptative (TS-LNCFAR) est
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proposé en présence de valeurs aberrantes. Le nouveau détecteur CFAR a deux
parametres utilise le log-normal comme modéle statistique. La supériorité du
détecteur TS-LNCFAR proposé est validée par les données ASAR et TerraSAR-X.

Les algorithmes CFAR mentionnés montrent une dégradation des performances de
détection due a la présence de cibles secondaires. Pour produire une regle de décision
modifiée avec une immunité contre un tel effet de capture, nous recourons dans ce
travail a une sélection appropriée des deux fonctions invariantes en échelle comme
mentionné dans [42]. Pour ce faire, les fonctions basées sur les statistiques d’ordre de
Weber-Haykin (WHQOS) sont considérées dans ce chapitre, lorsque le fouillis est
distribué selon la loi log-normal. La dependance de la Pra par rapport aux cibles
interférentes et aux paraméetres du fouillis log-normal est étudiée a l'aide des données

synthétiques et des données réelles IPIX (radar intelligent P1Xel en bande X).
4.2Détection CFAR basee sur les statistiques ordonnées

La distribution Log-normal a été proposee pour fournir une description correcte de
la retrodiffusion radar terrestre et maritime. La PDF de la distribution log-normal

avec une moyenne —oo < i < +ooet un écart-type o >0 du logarithme de la variable

aléatoire X est donnée par [23]

_ 1 _(In(x) - p)°
Pt 0) = exp( 207 J 0 41
La CDF a la forme suivante
1 1 I -
Fy (X) = 5(14‘ Eer‘f (%j} (4.2)

2
Jr

est donnée par

u
\ —1 2 . .
ou erf (u) = Ie “dt est la fonction d'erreur. L'expression du moment d’ordre r
0

<xr> =+:|ijr P, (X)dx =e"™ o2 (4.3)
0
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Les modeles du fouillis considérés dans les problemes de détection CFAR sont
généralement basés sur les distributions log-normales et de Weibull. Nous résumons
ci-dessous les tests statistiques correspondant aux détecteurs log t-, WH-, GMOS-,
TMOS et IE-CFAR existants opérant dans un fouillis Weibull et log-normal homogéne
et hétérogéne. Une variable aléatoire, X spécifiée par (4.1) est un membre de la classe
de la distribution invariante en échelle et en puissance. Si le test statistique des
algorithmes CFAR ci-dessus s'écrit T(Xo, X1, ..., Xn), 0U Xo est la CUT et (X1, Xz, ..., XN)
représente le CRP, la régle de décision générale est donnée par

Hy
T(XO,Xl,...,XN)Zz' 4.4)

Ho

our est le facteur d'échelle qui dépend de la valeur souhaitée de la Pea et N est la
taille de I'échantillon. En l'absence des cibles interférentes (cas du fouillis homogéne),
Goldstein a proposé un détecteur automatique logt-CFAR pour un fouillis log-normal

et Weibull qui maintient une propriété CFAR avec le test statistique donné par [22]

Hy

log( X,) Z Iog(%ZN:xij+&r (4.5)

Ho

ou & est l'écart-type de la variable aléatoire log(X). La présence de cibles
interférentes parmi les CRP peut se dégrader considérablement les performances du
détecteur CFAR. Pour réduire cette degradation, Weber et Haykin ont formulé le test

statistique en fonction des statistiques a ordre double donné par [37].

H;

> 1-7 T
Xo < Xy Xy (4.6)

HO
pour i=1..,Ne j=1..,N

a condition quei = j, afin que (4.6) soit significatif.
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Le principal résultat de [42] est que si le modele du fouillis appartient a la classe des
distributions invariantes en échelle et en puissance invariante, le seuil de détection

adaptatif peut présenter les hypothéses générales suivantes :

H, . . Xn
X, Zh(xl, Xgeoo xN)e“‘{""’(hmyxzv-wxw]""" G} @.7)

HO
ou h(.) est une fonction non négative invariante en échelle et g(.) est une fonction
secondaire de la CRP. La propriété CFAR complete est obtenue pour des expressions
spéciales de h et g. Sur la base de (4.7), quatre détecteurs CFAR spécifiques, comme

indiqué dans le Tableau 4.1; a savoir les détecteurs WH-, GMOS-, TMOS- et IE-CFAR
ont été testes pour le fouillis de Weibull et log-normal [42,109].

Tableau 4.1 Examen des cas spéciaux de (4.7) employés pour les fouillis Weibull et log-

normal
Détecteur h(X;, Xy ye s X)) | 90Xy Xygyevny Xyy) Regle de décision
XU X(II)TX(TJ)
WH-CFAR X4 X 0 HD
O leNrH)(r
GMOS-CFAR X, u, <

Hy 1z

\XH > [B]]
X X, " Xl TT X,
TMOS-CFAR (H “] X < ”(H “J

L2, N}

1 N LNy

|E-CFAR [mejz 2 (H ‘”J M [l;lx“)jr

iey

Les régles de décision ci-dessus permettent d'obtenir une propriété CFAR

compléte dans les cas d'un fouillis homogeéne. Cependant, elles ne sont pas robustes
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pour un environnement hétérogene causé par la présence de cibles secondaires fortes
dans les fenétres principales et/ou secondaires. Afin de fournir une plus grande
robustesse ou immunité contre un tel effet de capture, nous considérons dans ce
travail une procédure de censure des échantillons N-i, N-j et N-k les plus élevés. A
partir de statistiques a trois ordres, le test WH est sélectionné pour la fonction h(.) et

le k™M ordre du CRP est utilisé pour la fonction g(.). D'ou

(4.8)

h(Xl,XZl"'lXN)z éLI_)TX(TJ)
I(Xp, Xg e Xy ) = Xy

En remplacant (4.8) par (4.7), la combinaison de statistique a un seul ordre et a ordre
double appelée statistique a trois ordres fournit la regle de décision suivante.

( (1|)TX(J))1 X (k) (4.9)

Ho

Pour les cibles Gaussiennes noyées dans un fouillis log-normal, nous analyserons
dans la section suivante le comportement du détecteur WHOS-CFAR proposé dans

(4.9) lorsque le fouillis est homogene et non homogeéne.

4.3 Evaluation des performances de la détection

Pour une durée finie de N, les itérations de Monte-Carlo sont utilisées pour étudier
la performance de détection en présence de cibles Rayleigh noyées dans un fouillis
log-normal. La dépendance de la probabilité de fausse alarme, z de la Pea et les
parametres du fouillis est étudiée pour le nouvel algorithme CFAR. Dans toutes les
simulations, la puissance du fouillis log-normal est normalisée a un (c'est-a-dire (

1 =—-c)), N est fixé a 32 et la Praest fixée a 102, de sorte qu'au moins 100000 essais

devraient étre acceptables pour la meilleure estimation des seuils. Le détecteur idéal

est aussi considéré pour permettre I'évaluation des pertes de détection. A partir de
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(4.2), la CDF complémentaire représente la Pea pour une valeur infinie de N (c'est-a-

dire, u et o connus).

_1 1 (M) -
Pea = 2erf[ o ] (4.10)

ouT= exp(x/ioerfinv(l— 2PFA)+ ,u) est le seuil fixe qui est également indépendant de

I'nétérogénéité du fouillis. Les performances du WHOS-CFAR seront comparées aux
performances des détecteurs log-t, GMOS-, TMOS-, IE- et WH-CFAR.

pour commencer l'analyse d'un fouillis homogene, la Figure 4.1 (a) simule la
relation entre la Pea et les algorithmes CFAR existants et proposés. Les valeurs de K
indiquées dans le Tableau 4.1 ont été tirées d'une publication précédente [42]. Aprés
plusieurs essais, les meilleurs ordres correspondant aux algorithmes WH- et WHOS-
CFAR se sont avéres étre (i=5, j=29) et (i=1, j=10, k=27) respectivement. Comme on
peut l'observer sur la Figure 4.1 (a), toutes les courbes de la Pea se chevauchent
completement malgré la variation de o de 0,1 a 2, ce qui indique une propriété CFAR
complete. Pour représenter la Pp en termes de SCR, les valeurs des facteurs d'échelle
sont déterminées en dB a partir de la Figure 4.1 (a) pour étre respectivement de 5,30, -
10,50, 2,10, -4,90, 2,20, 3,05 pour les algorithmes logt-, GMOS-, TMOS-, IE-, WH- et
WHOS-CFAR. La Figure 4.1 (b) présente les valeurs de Ppen fonction de la SCR pour
o =0,5. Pour un SCR donné, on observe les résultats du détecteur WHOS-CFAR par
rapport a ceux obtenus par les algorithmes logt-CFAR, IE-CFAR, WH-OS et TMOS-
CFAR.
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Chapitre 4

Figure 4.1 Pp des détecteurs log t, GMOS, TMOS, IE, WH et WHOS dans un

environnement homogéne pour, N = 32 et Pra =103

(a) Praen fonction de I’écart-type o pours =0,1, 0,5, 1 et 2

(b) Po pours =0,5

Ensuite, la performance du détecteur WHOS-CFAR est examinée par rapport a la

présence de cibles interférentes dans le CRP avec ICR = 15dB. Par exemple, si une

cible interfére au niveau de la cellule de 3¢™cellule, I'immunité améliorée est obtenue

par le nouvel algorithme WHOS-CFAR, et donc une diminution de la perte CFAR

comme le montrent les Figures 4.2 (a) et 4.2 (b). Ces améliorations des valeurs de Pp
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sont dues a l'utilisation de statistiques a trois ordres obtenues a partir des statistiques
du test de WH et de /’OS-CFAR. Ensuite, les performances des procédures CFAR
sous-jacentes sont testées en présence de deux cibles interférentes dans les fenétres
avant et aprés la CST (les cellules de 8 et 24 cellules avec un ICR = 15 dB). La Figure

-32
en

4.3 (a) montre que le détecteur WHOS-CFAR maintient presque la P-, ~10
comparaison avec les autres détecteurs CFAR. Dans ce cas, la courbe la plus haute de
la Figure 4.3 (b) correspond aux valeurs de Ppdu détecteur proposé. Afin de montrer
un écart supplémentaire de la Pea par rapport a sa valeur souhaitée, trois cibles
interférentes sont injectées aux 7'™¢, 13%m et 28°Me cellules comme lillustre la
Figure 4.4 (a). Il est a noter que la divergence de la Pra est directement
proportionnelle au nombre de cibles secondaires. Ceci est dii a la diminution de la
précision de l'estimation du niveau du fouillis dans la CST. Les resultats des valeurs
de la Poen fonction de SCR pour & =0,5 sont présentes dans la Figure 4.4 (b). Dans
cette figure, la courbe la plus élevée correspondant au détecteur WHOS-CFAR
indiquant que sa perte CFAR est toujours inférieure aux pertes CFAR des autres
algorithmes CFAR. A des fins de comparaison, nous considérons également le
détecteur BLUE-CFAR. D'apres [110], ce dernier est CFAR concernant les parametres
de la distribution log-normale. Dans ce cas, la moyenne et I'écart-type dans (4.11)

sont calculées par l'algorithme BLUE comme mentionné dans [111].

K K
= a;X; et 6= bXg (4.11)
i=1 i=1

K
Ou K<N, a;i et bisont des coefficients appropriés choisis pour satisfaire Zai =1let
i=1

K
Zbi =0. Pour N = 10 and K = N-2 Les valeurs correspondantes de a; et b;ainsi que
i=1

les paramétres des détecteurs CFAR sont énumérés dans le Tableau 4.2 [111]. Les
Figures 4.5 (a) et 4.5(b) illustrent la propriété du CFAR et I'évaluation de la
probabilité de détection des différents algorithmes CFAR. On observe une légere
supériorité du détecteur WHOS-CFAR par rapport a l'algorithme BLUE-CFAR. En
général, le détecteur WHOS-CFAR garantit les meilleures performances de détection,

tout en conservant les plus petits écarts de la Pra par rapport a une Pga =107,

96



Détection CFAR basée sur des statistiques a trois ordres pour des cibles multiples
dans un fouillis log-normal Chapitre 4

Tableau 4.2 Coefficients ai, bi de la meilleure estimation linéaire non biaisée pour N

=10 and K = N-2
Détecteur CFAR Les meilleurs parametres
BLUE- ai | 0.06047 | 0.0803 | 0.08995 | 0.0970 | 0.1037 | 0.10999 | 0.1160 | 0.34241
CFAR 6 9 1 3
bi | -0.27527 | -0.15249 | -0.09447 | -0.04883 | -0.00782 | 0.03208 | 0.07215 | 0.47465
r=7.25dB
GMOS- 7 =-3.660B
CFAR
TMOS- K=9, 7 =14 and 7 = 4.8dB
CFAR
IE-CFAR =16 7:10 and 7 =-0.7 dB
WHOS- i=1,j=5k=8 and 7 =3.46dB
CFAR
WH-CFAR i=2,j=8and r=6.14dB

Maintenant, les détecteurs CFAR sous-jacents sont validés a partir de données
réelles IPIX. Les données que nous avons traitées ont été recueillies a Grimshy, en
Ontario, avec le radar IPIX de l'université McMaster. IPIX est un radar expérimental
de recherche en bande X, capable d'une double polarisation et d'un fonctionnement
agile en frequence [112]. Le site du radar est situé a I'est de la "Place Polonaise" a
Grimsby, Ontario (Latitude 43:2114+N, Longitude 79:5985+W), regardant le lac
Ontario d'une hauteur de 20 metres (m). La rive la plus proche de l'autre cété du lac se
trouve a plus de 20 km. Les données de la base de données Grimsby sont stockées
dans 222 fichiers, sous forme d'entiers de 10 bits. Pour commencer I'analyse des
données réelles IPIX, nous concentrons notre analyse sur les jeux de données 84, 85 et
86 qui correspondent aux résolutions de portée de 30m, 15m et 3m respectivement.
Par exemple, nous avons injecté une cible interférente a la 8°™cellule de portée avec
ICR=15dB. La Figure 4.6 (a) simule la relation entre la Pra et le détecteur WHOS-
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CFAR. Aprés plusieurs essais, les meilleurs ordres correspondant aux algorithmes
WHOS-CFAR se sont avéres étre (i=1, j=30, k=5). Les courbes de la Pra se
chevauchent presque. D'autre part, la Figure 4.6 (b) présente les valeurs de Pp en
fonction du SCR pour le cas de la polarisation VV et d'une résolution de 3m. Pour un
SCR donnée, on observe les résultats des détecteurs WHOS-CFAR et GMOS-CFAR.
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T
........... Logt-CFAR

T GMOS-CFAR |
TMOS-CFAR

>0k T IE-CFAR |
WHOS-CFAR

251 fouillis homogéne WH-CFAR

1935Pe)

a.0-11 } 1 cible interférente

451
’

5.0-
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(b)
Figure 4.2Pp des détecteurs log- t, GMOS, TMOS, IE, WH et WHOS en présence
d’une cible interférente avec ICR = 15dB,N = 32 et Ppa= 1073

(a) Praen fonction de I’écart-type o

(b) Po pours =0,5
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Figure 4.3Pp des détecteurs logt, GMOS, TMOS, IE, WH et WHOS en présence de
deux cibles interférentes réparties sur les deux semi-fenétres pour ICR =15dB, N =
32 et Pra= 103

(a) Praen fonction de I’écart-type o

(b) Po pours=0,5
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Figure 4.4Pp des détecteurs log t, GMOS, TMOS, IE, WH et WHOS en présence de

trois cibles interférentes réparties sur les deux semi-fenétres pour ICR = 15dB, N =

32 et Pea= 107

(a) Praen fonction de I’écart-type o

(b) Po pours=0,5
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Figure 4.5.Pp des détecteurs log t-, GMOS-, TMOS-, IE-, WH-, WHOS et BLUE en présence
de deux cibles interférentes réparties sur les deux semi-fenétres pour ICR = 20dB, N = 10 et
Pea= 10°

(a) Praen fonction de I’écart-type o

(b) Popours=0,5
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Figure 4.6Pp des détecteurs logt, GMOS, TMOS, IE, WH et WHOS en utilisant les

données IPIX en présence d’une cible interférente avec ICR = 15dB, Pra= 103

(@)Praen fonction de facteur scalaire = du détecteur WHOS-CFAR

(b) Ppavec une résolution de 3m et une polarisation VV
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4.4 Conclusions

Une régle de décision alternative basée sur les tests statistiques de WH et de 1’OS-
CFAR a été étudiée dans ce chapitre en présence d'un fouillis log-normal. Les
performances de ce détecteur ont été vérifiées pour des environnements a la fois
homogenes et non homogenes. Les performances de détection ont été obtenues par
des algorithmes CFAR pour un fouillis homogéne. Dans le cas des situations de cibles
interférentes, il a été montré que le détecteur proposé présente une perte en détection
trés faible par rapport aux procédures CFAR existantes. Cependant, lorsque le nombre
de cibles secondaires augmente, le détecteur WHOS-CFAR proposé fournit toujours
moins de pertes CFAR.
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Estimation du parametre de
dispersion de la distribution
Pearson par la methode MLE basée
sur la censure

Résumé

La distribution Pearson de type V est une classe de distributions a queue
longue qui modélise étroitement la puissance du signal de certains retours de fouillis
de mer. Le probleme de I'estimation ponctuelle a partir d'échantillons complets a été
discuté dans de nombreux travaux. Dans ce chapitre, nous introduisons I'estimateur
conjoint du maximum de vraisemblance du parameétre de dispersion de la distribution
de Pearson dans le cas de censure. La fonction de vraisemblance est donnée et
I'équation du maximum de vraisemblance censurée non linéaire (CMLE) est obtenue.
A des fins de comparaison, I'estimateur de Bayes est donné en termes de distribution
a posteriori du parametre d'échelle. Sur la base de la simulation de Monte-Carlo, des
exemples numériques sont élaborés au moyen de tests métriques de biais et d'erreur
quadratiqgue moyenne (MSE). La méthode CMLE présente les meilleurs résultats
d'estimation dans tous les cas considéres.

Sommaire du chapitre :
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B. 2 EStIMALEUIS......cviiiiiicii e et e 2
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6.1 Introduction

L'estimation des parametres du fouillis est une question importante dans les systemes
radar. Cela implique la spécification d'un modéle de fouillis théorique d'échantillons
indépendants ou dépendants. En particulier, les échantillons non censurés et censurés
ont été largement considérés pour I'estimation des paramétres de plusieurs modéles de
fouillis en utilisant des approches basées sur l'appariement des moments, MLE, BLUE
(Best Linear Unbeased Estimator), Bayes,... etc [119-121]. Dans [119], Harter et
Moore ont présenté les méthodes MLE a partir de statistiques d'ordre non censuré (m-
r) des trois parametres des populations Gamma et Weibull. Comme [I'expression
compacte des estimateurs ML n’est pas simple, des procedures itératives sont
appliquées au cas le plus géneral, dans lequel les trois paramétres sont inconnus. Dans
le cas des données exponentielles doublement censurées, les estimateurs de ML
prédictifs des parametres de localisation et d'échelle sont obtenus sous des formes
compactes [120]. Pour un cas general, les échantillons censurés a partir d'un
parametre de distribution exponentielle est donné dans [121]. Sur la base de la
simulation de Monte-Carlo, des estimateurs basés sur des estimateurs de Bayes sont

comparés aux approches MLE et BLUE correspondants.

Plusieurs domaines de statistiques et de schémas de détection radar ne peuvent étre
réalisés sans une estimation des parametres a partir des données. Par exemple, il est
extrémement important que l'algorithme GLRT-LTD CFAR (Generalized Likelihood
Ratio Test Constant False Alarm Rate) soit efficace pour fonctionner dans des
environnements non stationnaires avec des estimations en ligne des paramétres du
fouillis [122]. La distribution de Pearson de type V s'est avérée plus correcte pour
modéliser les retours de sonar actifs, les mesures de fouillis de mer et le fouillis
mono-statique [123, 124]. Les queues de ce modele ont montré une loi de puissance
ou asymptote algébrique. Et c'est une caractéristique de la famille alpha-stable qui
contraste avec les queues en décomposition exponentielle des familles K et Weibull.
En outre, des études ont montré que les données impulsives de nombreux phénomeénes
physiques, y compris le fouillis radar, peuvent étre modélisées par la distribution de

Pearson.
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Dans ce chapitre, l'estimation conjointe du maximum de vraisemblance du parametre
de dispersion de la loi de Pearson dans le cas de censure est considérée. La fonction
de vraisemblance est donnée et une équation du CMLE non linéaire est obtenue. A des
fins de comparaison, des expériences de Monte-Carlo sont élaborées pour montrer
I'efficacité de la méthode CMLE obtenue par rapport aux méthodes MLE standard et
Bayes. Basée sur les tests métriques MSE et le Biais, la méthode CMLE donne les

meilleurs résultats dans tous les cas.

6.2Estimateurs

La distribution de Pearson ou Levy est un cas particulier de la famille alpha-stable (P
a S) totalement asymétrique (positive) avec o =0.5[123, 124]. Elle joue un role
important pour décrire la puissance du fouillis observé a la sortie d'un détecteur
quadratique. La PDF de la variable aléatoire X ayant une distribution de Pearson de

type V avec un parametre de dispersion y est donnée par

2

fx(XU/):WeXp[ z j x=0 (6.1)

2

La CDF est écrite en termes de la fonction d'erreur, erf (.)

F(x;y):l—erf[%j, x>0 (6.2)

ouerf (x “dt.

5 X
):ﬁ'([e

Notez que y, détermine I'étalement de la densité, de la méme maniére que l'écart-type

détermine I'étalement de la densité de Rayleigh. Plus les valeurs sont petites, plus la
PDF est impulsive et plus la queue de la distribution de Pearson est longue [123].

6.2. 1Méthode CMLE

Soit X1, X2, ..., Xaun échantillon aléatoire issu d’une distribution Pearson et sans perte
de généralité supposons que X¢+1), X(r+2), --., X(m) €st un échantillon aléatoire ordonné
généré a partir de la PDF de (6.1) lorsque les r plus petits échantillons et les (n-m)

plus grands échantillons ont été censurés. La fonction de vraisemblance prédictive
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(Lr) des statistiques d'ordre (m-r) (cas d'échantillon censuré) est donnée par [120]

L = e {F (a2 ) L= Pl ) ﬁ fx:7) (6.3)

ri(n—m) e

en remplacant (6.1) et (6.2) par (6.3), le logarithme naturel de la densité conjointe
(6.3) devient

N L, =M ri=in(n—m)=In ririn| 1—erf | —Z +
\IZX(Hl)

(6.4)

- 2 pam e . s s
en utlllsantierf (x)=—=e™, I'équation ML de est obtenue en égalant a zéro la

dx Jr

dérivée partielle de (6.4) par rapport ay. A la lumiére de ce résultat,ailn L, peut
4

s'écrire
7
P ad AN e ZXm
gln L =(m=r)p? =7 x5 +2(n-m)
i=r+l 9
27X o erf ’
1/2x(m)
; (65)
_2X r+1]
-2r e =0

A

3 7
27K ) [1 erf[ T(rﬂ) }]

des routines numeériques sont nécessaires pour résoudre (6.5).

pour le cas non censuré, la méthode MLE découle sur une forme compacte obtenue a

partir de (6.5) enposantr =0etm=n
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=3 | (66)

6.2.2 Méthode d'estimation de Bayes

En appliquant le theoréme de Bayes, cette approche est basée sur le calcul de la

distribution postérieure du paramétre y notée f(1Xe . Xm) 121, 125]

7= lef (7/|X(r+1)v-'1x(m))d7 (6.7)
0

F (Xt Xy ) = = L f(7) et f(y)=+/det(F) est la distribution a priori de Jeffreys

[L f(dy

qui est proportionnelle a la matrice d'information de Fisher donnée par

2 .
z :—E{—a og f(xiy )} (6.9)
oy
2 .
ou E[.] dénote I'espérance. En utilisant E[l/x]:i2 et w:—%—l dans
/4 oy yooX
(6.7), f(y)sera
J2
f(y) = 7 (6.9)

en remplacant (6.3) et (6.9) dans (6.7), l'estimateur de Bayes de y est finalement

donné par un rapport de deux intégrales calculées numeriquement.

r n-m A il/xi
ymr 1—erf{ /4 ] erf[ /4 J e Zrm ()dy
2X(r11) 2X m) (6.10)

. r n-m .
m-r-1 Y ¥ ‘7_21’ XG)
1% 1-—erf erf e " dy
! { [\/ZXM J} { {szw J}

O =y 8

7’/\:
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6.3. Analyse de I'estimation

Dans cette section et des fins d'illustration, nous présentons des exemples de
simulation pour confirmer les procédures d'estimation censurées données par (6.5),
(6.6) et (6.10). En utilisant la méthode inverse de transformation, nous générons un
vecteur de n = 32, 64 et 128 échantillons distribués selon Pearson avec des valeurs du

paramétre d'échelle y comprises entre 0,1et 2 en utilisant la fonction d'erreur inverse

Matlab suivante “erfinv (.)"

2

X = %erfinv(l— rand (n1)) 2 (6.11)

ou X est un vecteur. L'échantillon censuré de type Il est considéré sous certaines

valeurs de r et m. Les tests métriques MSE=E[(y — 7)] and Bias=|E[y — 7] sont tracés
par rapport aux valeurs réelles de y . Les estimations respectives sont moyennées sur |

= 1000 cycles de MC. Tout d'abord, les valeurs de MSE et du biais de y sont obtenues

numeriquement en utilisant (6.5) et (6.10) comme indiqué sur la Figure 6.1 pour n =
32, r =8 et m = n-10. L'approche CMLE présente les meilleures estimations de y . On
remarque également que pour les situations de fouillis pointu (c'est-a-dire y € [0.1,1]),
le biais et MSE des estimations ont les plus petites valeurs si la méthode CMLE est
appliquée. Sur la Figure 6.2, nous étudions les performances d'estimation pour le cas
den =32, r=0cetm = n-27. On observe a partir de cette Figure que le CMLE
surpasse les deux autres méthodes. La Figure 6.3 examine la précision d'estimation de
y pour le cas ou n est éleve (n = 128), r = 30 et m = n-20. On remarque que
I'algorithme CMLE présente les courbes MSE et Biais les plus basses. Une autre étude
a été réalisée pour n =32, r =0, r = 16 et m = n-7 comme illustré sur la Figure 6.4.
Comme prévu, le MSE et le biais diminuent a mesure que r diminue. Pour n et m
fixes, la précision de l'estimation est meilleure si I'estimateur CMLE est appliqué pour

le cas de censure.
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10' r r r r r r r T T
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paramétre de dispersion , ¥

Iog10 (MSE)

-6 r r r r r r r T T
0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 14 1.6 1.8 2
paramétre de dispersion, ¥

10

Figure 6.1 MSE et Biais de y en fonction de y a partirde n=32;r=8, m=n-10 et
1000 MC répétitions

100 : t : t : - : e TTTTLIITLLD
s
.S
o ,
=t
3 MLE
—_— ] asaeesEEEn Bayes
----- CMLE
10'4 r r r r r r r i T r
0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2
parametre de dispersion , y
w
0
2
o
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(@]
o
r r r r r

0.6 0.8 1 1.2 14
parametre de dispersion, y

Figure 6.2 MSE et Biais de y en fonction dey a partir de n =32; r =0, m = n-27 et
1000 MC répétitions
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Figure 6.3 MSE et Biais de y en fonction de y a partir de n =128; r = 30, m = n-20

et 1000 MC répétitions.
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Figure 6.4 MSE et Biais de 7 en fonction de y a partir de n = 32, m =n-20 et 1000

6.4 Conclusions

MC répétitions.

Le but de cette étude est de développer les méthodes CMLE et Bayes pour estimer le

parametre de dispersion de la distribution Pearson a partir d'échantillons censurés. Les

estimateurs proposés ne peuvent pas étre obtenus sous des formes compactes dans

lesquelles les estimations sont exécutées numeériqguement en une seule dimension

aprés avoir fixer le nombre souhaité de données censurées. Des données simulées ont

été utilisees montrant la supériorité de I'approche CMLE par rapport aux méthodes

MLE et Bayes, en particulier pour les cas de petites valeurs du parametre de

dispersion et des valeurs élevées de la taille des statistiques d'ordre sélectionné.
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Conclusion Générale

Résumé

Ce chapitre, en guise de conclusion, il constitue une synthese de [’ensemble
des résultats obtenus.

Sommaire du chapitre :

7. 1 SYNthESe deS travauX. ... ..c.ovvineiei ittt 1
N 101 P 2
BIDHOGraphie........ccveie e 3
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7.1 Synthese des travaux

Le but principal de cette these était I’application de quelques techniques
d’optimisation pour la détection distribuée dans un environnement de fouillis
homogeéne et non homogene ayant la distribution Pareto type I, ainsi que 1’estimation
des paramétres des distributions non gaussiennes. Le travail portait essentiellement

sur la détection des cibles dans un environnement marin homogeéne et hétérogéne.

Dans le premier chapitre, nous avons présenté le principe de fonctionnement
d’un radar a impulsions ainsi que les différentes opérations de traitement du signal
radar. Ce type de radar est basé sur la détection d'échos obtenus par réflexion
d'impulsions bréves et puissantes. A la réception, le signal superhétérodyne est traité
de telle maniere a ce que toute cible possédant une vitesse radiale non nulle exhibe un
décalage de frequence Doppler proportionnel a la vitesse de la cible par rapport au
radar.

Dans le deuxieme chapitre, 1’optimisation des performances de détection des
le systéeme radar décentralise utilisant les processeurs GM-CFAR, OS-CFAR et
(GO/SO)-CFARa été realisée pour un fouillis homogéne et non homogene de type
Pareto, dans I’hypothése ou de parametre d’échelle est connu. L’objectif de ce travail
était de minimiser une fonction objective suivant le critere de N-Pen utilisant
I’algorithme BBO.L’algorithme BBOest appliqué pour la recherche parallele des
seuils de tous les détecteurs. Les performances de détection ont été évaluées avec des
échantillons de différentes tailles et trois régles de fusion, c’est-a-dire « ET », « OU »
et « Majorité ». Les résultats illustrés indiquent que la régle de fusion « ET » est plus

performante que les autres dans presque tous les cas étudiés.

Dans le troisieme chapitre, trois nouveaux détecteurs CFAR non paramétrique
dans le contexte de la détection non cohérente ont été proposé pour la classe de
distribution CG. Les résultats obtenus a partir des points de correspondance dans les
figures confirment la regle CFAR lorsque le fouillis obéit aux distributions K, GP et
CIG. Il a également été démontré qu'en présence d'une cible interférente, la version
modifiée du détecteur proposé conserve la régle CFAR. Enfin, nos résultats ont été
validés en utilisant des données réelles de la base de données IPIX pour différentes

résolutions de portée. En outre, les détecteurs proposés utilisent un nombre réduit
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d'échantillons de référence pour calculer le seuil, ce qui est avantageux dans les

applications en temps réel.

Une régle de décision alternative basée sur les statistiques des tests WH et OS
a été décrite dans le quatrieme chapitre, en présence d'un fouillis de distribution log-
normal. Les performances de ce détecteur ont été vérifiées pour des environnements a
la fois homogeénes et hétérogeénes. Les performances de détection ont été obtenues par
des algorithmes CFAR pour un fouillis homogéne. Dans le cas des situations de cibles
interférentes, il a été montré que le détecteur proposé présente de faibles pertes de
détection par rapport aux procédures CFAR existantes. Lorsque le nombre de cibles
secondaires fortes augmente, une dégradation des performances de tous les
algorithmes CFAR a été observée, mais le détecteur WHOS-CFAR proposé offre
toujours la meilleure perte CFAR.

Dans le cinquiémechapitre, nous avons considéré la détection du CFAR en
présence de situations de cibles multiples dans le fouillis radar distribué selon
Gamma. Une regle de décision alternative basée sur le concept duCMLEa été donnee
et le concept de base de certaines détections CFAR est examiné. Les performances du
détecteur CML-CFAR ont été verifiees, étudiées et comparées a celles données dans la
littérature ouverte (c'est-a-dire les détecteurs ML- CA- et OS-CFAR) dans des
conditions homogeénes et en présence de cibles interférentes. 1l a été démontré que le
détecteur proposé présente une faible perte CFAR par rapport aux procédures CFAR
existantes. L'inconvénient de ce détecteur CFAR proposé réside dans les exigences de
calcul de la méthode CML.

Dans le dernier chapitre, nous avons trait¢ le probléme d’estimation du
parametre de dispersion de la distribution Pearson, avec les méthodes CMLE et Bayes.
Les estimateurs proposés ne peuvent pas étre obtenus sous des formes compactes dans
lesquelles les estimations sont exécutées numeériguement en une seule dimensionapres
avoir fixer le nombre souhaité de données censurées. Des données simulées ont été
réalisées montrant la supériorité de lI'approche CMLE par rapport aux méthodes MLE

et Bayes

126



Conclusion Générale Chapitre 7

Annexe

2.2.1 Le détecteur GM-CFAR

Premierement, la Pp est déterminée en fonction de I’intégrale suivante:
PEM = [ Py, (g0 \H1)dqo| Po(q) (A1)

dans ce cas, la CST est représentée par la variable aléatoire donnée par

Qo = log(=;7) (A. 2)

L'approximation utilisée ici est principalement basée sur les travaux antérieurs de
Ravid et Levanon pour le fond de Weibull. Ainsi, le fouillis Pareto type I dans la CUT
sous I'hypothése Ho est supposé étre distribué exponentiellement (cas du bruit

gaussien), mais ayant la méme puissance que la distribution de Pareto; c'est-a-dire
20% = a—ﬁl. Si un signal cible Swerling 1 est ajouté au fouillis, la PDF résultant est

a—

donné par :

Py, (xo) =;exp< —) (A3)

(SCR+ 1)(:—f1)  (SCR+1) (;—i)

Comme la transformation logarithmique est appliquée a tous les échantillons de

données, y compris CUT, (i.e., Q; = log (%) et Q, =log (X"l/%) la PDF résultant
de la CUT est obtenu comme
_ (a—1)exp(qo) __exp(qo)(a—1)
Po, (q0) = a(1+SCR) exp( a(1+SCR) ) (A-4)
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pour déterminer la Pp, I'évaluation de l'intégrale suivante est requise :

T)_+°°<a—1>exp<qo> ( exp<q0><a—1)>
exp| — dg,

P — | =
rob (q" > H, a(1+ SCR) a(1 + SCR)

= exp (— w) (A.5)

a(1+SCR)

ou Prop désigne la probabilité et T est le seuil de détection. Dans le cas du détecteur

GM-CFAR, T = 1q. Par contre, laPDF de Q = XV, log (%) est donné par :

N, ,N-1

Po(q)dq = ——exp(—aq) (A.6)

r(n

en remplacant (A.5) et (A.6) dans (A.1), la Pp proposée du détecteur GM-CFAR est

finalement exprimée sous forme intégrale comme suit

aNqN—l

GM _ (*® _ (@-Dexp(zq)
Pp™ = J-0 exp( a(1+SCR) )

ron_ep(-aq)dg (A7)
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