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Abstract

Nowadays, almost all radar environments require the so-called HRR (High Resolution
Radar); in other words, radars whose pulse width is less than 0.5 ps. In such cases, the
experimental data corresponding to this type of clutter have shown to follow a distribution
with a tail that is more spread out (long or heavy tail) than that of the Gaussian
distribution. Thus, to detect targets evolved in this type of clutter, it is necessary to model
the environment by non-Gaussian distributions. In the radar literature, among the
statistical models that can be used as substitute for the absence of a Gaussian clutter are
the Weibull, log-normal and K distributions..., etc. To this end, several CFAR (Constant
False Alarm Rate) detectors inherent to this type of clutter have been developed in the
literature. The Goldstein detector called log-t-CFAR is one of these detectors which uses
a non-parametric threshold. Contrary to the homogeneous case where the log-t-CFAR
detector achieves good detection performances, these latter show a clear degradation in
the presence of heterogeneities of the clutter such as the presence of multiple targets or
the presence of a clutter edge. For this, and with a view to optimizing the performance of
the log-t-CFAR detector in presence of multiple targets in a non-gaussian background of
the Weibull type, we propose to associate the log-t-CFAR detector with two automatic
censoring techniques. In the first contribution, the two censoring thresholds chosen are
the MLE-CFCR (Maximum Likelihood Estimator-Constant False Censoring Rate) and
the WH-CFCR (Weber-Haykin-CFCR). The resulting hybrid systems are, respectively,
the H-log-t-CFAR detectors, i.e., H-MLE/log-t-CFAR and H-WH/log-t-CFAR. In reality,
the origin of the heterogeneity in the echoic signal may not be due to the presence of the
interfering targets but rather to the presence of a clutter edge. To compensate for one or
the other heterogeneity, in our second contribution, we present the SVI-log-t-CFAR
(Switching VI-CFAR) detector, which uses the statistics VI (Variability Index) and MR
(Mean Ratio) to switch to either the log-t-CFAR detector for a homogeneous clutter, the
H-log-t-CFAR detectors for multiple target situations, or the AEC-log-t-CFAR
(Automatic Edge Censoring-CFAR) detector, for clutter edge situations. The MC (Monte
Carlo) simulations were able to show, via the MATLAB software, the detection
performances of these new detectors. The obtained results showed, on the one hand, the
efficiency of the two hybrid detectors in improving the detection performances of the log-

t-CFAR detector in the presence of multiple targets; however, their performances do not



surpass that of the AC-MLE-CFAR detector (Automatic Censoring-MLE-CFAR). For a
homogeneous Weibull background, we show that the SVI-log-t-CFAR detector is likely
to track the log-t-CFAR detector, whose P, (Detection Probability) is somewhat reduced
compared to the that of the AEC-log-t-CFAR detector. In a multiple target situation, we
notice that the SVI-log-t-CFAR detector starts by tracking the log-t-CFAR detector, then
ends up tracking one of the H-log-t-CFAR detectors until reaching a full overlap with
these latter. We also notice that the more interference there is, the more the performances
of the log-t-CFAR detector degrade and the better the performances of the SVI-log-t-
CFAR detector are. In the presence of a clutter edge, we show that the heterogeneity
discriminator, in this case the VI and MR statistics, do not induce good results at low
values of the CCR when the size of the inhomogeneous sub-window becomes greater
than half the size of the reference window. However, for higher values of the CCR, the
heterogeneity discriminator appears to overcome such a dysfunction by allowing the SVI1-
log-t-CFAR detector to firmly track the AEC-log-t-CFAR detector. Finally, through the
Psa (Probability of False Alarm) regulation curve, we see that the SVI-log-t-CFAR
detector has difficulty in discriminating any power transition that occurs at the extremities

of the reference window.

Keywords: Adaptive CFAR detection, Hybrid detectors, switching detector, Variability
index, Weibull, log-t-CFAR.
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Résumé

De nos jours, la quasi-totalité des environnements radar exige des systémes dits haute
résolution ou HRR (High Resolution Radar) ; autrement dit des radars dont la largeur
d’impulsion est inférieure a 0.5 ps. Dans de tels cas, les données expérimentales
correspondant a ce type de clutter ont montré qu’elles suivent une distribution présentant
une queue plus étalée que celle de la Gaussienne. Ainsi, pour détecter des cibles évoluant
dans ce type de clutter, il est nécessaire de modéliser 1’environnement par des
distributions non-gaussiennes. Dans la littérature radar, parmi les modeles statistiques
pouvant suppléer a 1’absence d’un clutter gaussien sont les distributions Weibull, log-
normal et K... etc. A cet effet, plusieurs détecteurs CFAR (Constant False Alarm Rate)
inhérents a ce type de clutter ont été développés dans la littérature. Le détecteur de
Goldstein dit log-t-CFAR est I'un de ces détecteurs qui utilise un seuil non paramétrique.
Contrairement au cas homogene ou le détecteur log-t-CFAR réalise de bonnes
performances de détection, ces derniéres affichent une nette dégradation en présence
d'hétérogénéités du clutter, tels que la présence de cibles multiples ou de bord de clutter.
Pour cela, et dans I’optique d’optimiser les performances du détecteur log-t-CFAR en
présence de cibles multiples dans un milieu non-gaussien de type Weibull, nous
proposons 1’association du détecteur log-t-CFAR & deux algorithmes de censure
automatique. Dans la premiére contribution, les deux seuils de censure choisis sont le
MLE-CFCR (Maximum Likelihood Estimator-Constant False Censoring Rate) et le WH-
CFCR (Weber-Haykin-CFCR). Les systemes hybrides résultant sont, respectivement, les
détecteurs H-log-t-CFAR, i.e., H-MLE/log-t-CFAR et H-WH/log-t-CFAR. En réalité,
I’origine de I’hétérogénéité dans le signal échoique peut ne pas étre due a la présence de
cibles interférentes mais plutét a la présence d’un bord de clutter. Pour pallier a I’'une ou
I’autre hétérogénéité, dans notre deuxieme contribution, nous présentons le détecteur
SVI-log-t-CFAR (Switching VI-CFAR), lequel fait appel aux statistiques VI (Variability
Index) et MR (Mean Ratio) pour commuter vers le détecteur log-t-CFAR dans le cas
d’environnement homogene, 1’un ou I’autre des détecteurs H-log-t-CFAR en présence de
cibles multiples, ou le détecteur AEC-log-t-CFAR (Automatic Edge Censoring-CFAR)
en présence d’un bord de clutter. Les simulations de MC (Monte Carlo) ont pu nous
montrer, via le logiciel MATLAB, les performances de détection de ces nouveaux

détecteurs. Les résultats obtenus ont montré, d’une part, l'efficience des deux détecteurs
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hybrides dans 1’amélioration des performances de détection du détecteur log-t-CFAR en
présence de cibles multiples ; remarquons, cependant, que leurs performances n‘ont pas
pu surpasser celles du détecteur AC-MLE-CFAR (Automatic Censoring-MLE-CFAR).
Pour un milieu Weibull homogéne, nous montrons que le détecteur SVI-log-t-CFAR est
susceptible de pister le détecteur log-t-CFAR, dont la P; (Probabilité de Détection) est un
peu réduite par rapport a celle du détecteur AEC-log-t-CFAR. Dans des situations de
cibles multiples, nous remarquons que le détecteur SVI-log-t-CFAR commence par pister
le détecteur log-t-CFAR, puis finit par suivre I’un des détecteurs H-log-t-CFAR jusqu'a
atteindre une superposition complete avec ces derniers. Nous remarquons aussi que plus
il y a d'interférences, plus les performances du détecteur log-t-CFAR se dégradent et
meilleures sont celles du détecteur SVI-log-t-CFAR. En présence d’un bord de clutter,
nous montrons que le discriminateur d'hétérogénéité, en I’occurrence les statistique VI et
MR n’induisent pas de bons résultats a faibles valeurs du CCR lorsque la taille de la sous-
fenétre non homogene devient supérieure a la moitie de la taille de la fenétre de référence.
Cependant, pour des valeurs plus élevées du CCR, le discriminateur d'hétérogénéité
semble surmonter un tel dysfonctionnement en permettant au détecteur SVI-log-t-CFAR
de suivre fermement le détecteur AEC-log-t-CFAR. Enfin, a travers la courbe de la
régulation de la Ps (Probabilité de Fausse de Alarme), nous apercevons que le détecteur
SVI-log-t-CFAR a des difficultés a discriminer toute transition de puissance qui se

produit aux extrémités de la fenétre de référence.

Mots Clés : Détection adaptative CFAR, Détecteurs hybrides, Détecteur basé sur la
commutation, Index de variabilité, Weibull, log-t-CFAR.
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Chapitre 1

Introduction générale

Résumé

Dans ce premier chapitre, nous décrivons le principe de la détection adaptative a taux de
fausse alarme constant ou CFAR (Constant False Alarm Rate) dans les systemes radar.
Ensuite, nous donnons 1’état de 1’art des détecteurs CFAR existants dans la littérature
pour les milieux gaussiens et non gaussiens. Suite a cela, nous exposons la problématique
de cette these et les motivations qui ont mené a nos contributions. Pour ce faire, nous
citons les travaux réalisés au cours de I’accomplissement de cette theése. Enfin, nous

exposons le plan de lecture de ce manuscrit.

Sommaire

1.1 Introduction

1.2 Etat de ’art des détecteurs CFAR en milieux gaussiens et non gaussiens
1.3 Motivation

1.4 Contributions

1.5 Travaux realisés
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1.1 Introduction

Le traitement du signal est la science qui couvre plusieurs applications technologiques
comme, a savoir, I’imagerie (médicale, sismique, biométrique), le traitement de la parole
(reconnaissance, identification), traitement des signaux multidimensionnels comme la
vidéo (compression, filtrage, segmentation...etc.), les systetmes de communication
(réseaux cellulaires, modem, téléphone), radar, sonar ...etc., Lorsque le signal a traiter
est un signal radar nous parlons alors des techniques de détection et de télédétection de
cibles fixes ou mobiles. Ces techniques, dont la tache principale est le traitement du signal
utile extrait des signaux parasites, sont assujetties a plusieurs facteurs tels que le type du

radar lui-méme, I’environnement ou il opére, le type de la cible ...etc. [1].

Préalablement a toute bonne détection, les échos radar doivent étre
convenablement modélisés. La description des paramétres du bruit et de la cible s’appuie
sur la conception d’un bon estimateur parce qu’un radar ne peut fonctionner qu'avec des
informations a priori sur le signal recu. Le radar doit alors développer des estimateurs de
parametres a partir d'observations faites pendant un certain intervalle de temps.

Généralement, plus les estimateurs sont optimaux, plus les mesures du radar sont précises.
[2].

Un processus de détection typique implique une comparaison intrinséquement
simple entre le signal recu et une valeur de référence. Dans un détecteur simple, voir
Figurel.1, la valeur de référence est un seuil fixe qui reste inchangé tout le temps. Si le
signal recu est supérieur au seuil, une cible est supposée étre présente, sinon elle est
absente.

Un seuil bas augmente la chance que le bruit seul dépasse le seuil et génére une
fausse alarme. En revanche, un seuil élevé entrainera des cibles manquees. Par
conséquent, la sélection d'un seuil approprié est un compromis entre la réduction de la

P, (Probabilite de Fausse Alarme) et I'augmentation de la P, (Probabilité de Détection)
[3].

Pratiquement, la taiche de détection confronte le probleme d’existence des échos
environnementaux qui peuvent empécher la détection de la cible d’intérét ou utile.
L'environnement total comprend les réflexions indésirables de la mer, des zones

terrestres, des précipitations et des paillettes, ainsi que le bruit thermique et le brouillage

[4].
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A Cible détectée

y

Seuil de détection

Signal

v
~

@

A Cible masquée

Seuil de détection

Signal

(b)
Figure 1.1 Principe de détection avec un seuil fixe, (a) Seuil bas et (b) seuil élevé.

Le bruit thermique est le bruit généré par le mouvement thermique des électrons de
conduction dans les tubes ou les composants des récepteurs radar. La puissance de ce
bruit est directement proportionnelle a la température des parties ohmiques du circuit et
a la bande passante du récepteur. Ce bruit représente la source principale d'erreurs lorsque
le radar fonctionne dans I'un de ses modes, effectuant une fonction de détection, de

mesure ou de discrimination [5].

La non-homogénéité du signal échoique est aussi un probléme fondamental que
confronte la détection radar [6]. Ceci est d0 soit aux transitions de puissance soit a la
présence de plusieurs cibles ou bien les deux ensembles. La premiére situation se produit
lorsque la puissance du bruit total recue dans une méme fenétre de référence change
brusquement. La présence d’une transition de puissance peut entrainer une grave
dégradation des performances du processus de détection conduisant a des fausses alarmes
excessives ou a un masquage de cible selon que la cellule testée ou CUT (Cell Under
Test) se situe dans la zone de forte puissance ou dans la zone de faible puissance. La
deuxiéme situation se produit lorsqu'il y a deux ou plusieurs cibles rapprochées a portée.
Les cibles interférentes qui apparaissent dans la fenétre de référence avec la cible
principale peuvent augmenter inutilement le seuil. Souvent, un détecteur ne signale que

la plus forte des deux cibles [6].

A cet effet, le seuil de détection radar est constamment ajusté en fonction du
niveau du bruit du récepteur afin de garder le nombre de fausses alarmes sous contréle

lorsque les statistiques de 1I’environnement sont changeantes et inconnues & priori. Donc,

3
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une propriété souhaitable pour un processeur radar est que la Py, ne soit pas influencee
par la variabilité des statistiques de I’environnement car celle-ci rend les décisions peu
fiables. En effet, lorsque les statistiques de décision dépendent fortement des parameétres
inconnus du bruit, toute modification de ceux-ci entraine des ajustements supplémentaires

du seuil afin d'assurer la Py, de consigne ou désirée [7].

Ainsi, des systemes adaptatifs doivent étre adoptés, de sorte que les parametres du
bruit inconnus sont convenablement estimés et que le seuil de détection soit en fonction
de ces estimations. Dans ce cas, la Py, est automatiquement maintenue constante et on dit
que le détecteur est a taux de fausses alarmes constant ou CFAR. En réalité, la propriété
CFAR n'est pas accordée a tout schéma de détection. Autrement dit, avant de revendiquer
le caractére CFAR a un détecteur donneé, il faut prouver gque sa statistique de décision ne

dépend pas des paramétres de I’environnement en I’absence de cible utile [8].

Les premiers détecteurs CFAR proposes [6, 9-11] supposaient que les statistiques
des composantes en quadrature du clutter étaient conjointement gaussiennes en raison des
faibles capacités de résolution radar. Cependant, pour de nombreux types de radars a
haute résolution, les données collectées ne suivent pas la distribution gaussienne [12]. Les
applications réelles montrent que les distributions a queue longue, telles que les
distributions Weibull, log-normale, K, sphériquement invariantes, ... etc. sont plus
adaptées a la modélisation des fouillis ou clutter de sol, de terre et de mer [13-16].
Conséquemment, une large gamme de détecteurs CFAR est destinée a opérer en milieux

non gaussiens.

1.2 Etat de I’art des détecteurs CFAR en milieux gaussiens et non

gaussiens

Selon la théorie de la détection, pour établir un détecteur classique, il est nécessaire de
calculer la puissance du bruit pour déterminer la valeur du seuil de détection. Lorsque la
statistique du clutter est connue ou ces parameétres peuvent étre calculés de maniére
optimale ou au moins proches de leurs valeurs théoriques, la conception d’un tel détecteur
est possible et aisée ; ce qui n’est pas possible dans la pratique. Ainsi, pour maintenir un
taux de fausses alarmes fixe tout au long du processus de détection, des détecteurs CFAR
ont été développés dans la littérature. Le premier détecteur adaptatif proposé pour les

systémes radar en environnement gaussien est celui de Finn et Johnson [9] et est dit
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détecteur CA-CFAR (Cell-Averaging CFAR). Comme cela est montré en Figure 1.2, le
principe de fonctionnement de ce détecteur repose sur le calcul de la puissance du clutter
en prenant la moyenne des cellules de la fenétre référence. Notons que ces derniéres
suivent chacune une loi exponentielle pour le cas d’un détecteur quadratique et une loi
Rayleigh pour un détecteur d’enveloppe lin€aire. Le seuil de détection est obtenu en
multipliant la puissance du clutter estimée par un facteur multiplicatif T permettant de

garantir le maintien de la Pr, désirée. La CUT est par la suite comparée a ce seuil pour

décider I’existence ou non de la cible d’intérét. Lorsque la taille de la fenétre augmente,
la probabilité de détection, P; se rapproche de celle du détecteur optimal ou N-P
(Neyman-Pearson) basé sur un seuil fixe. Les performances de ce détecteur sont
optimales lorsque le clutter est homogeéne et formé d'observations 11D (Indépendantes et
Identiquement Distribuées). Dans la pratique, 1’environnement est généralement non
homogeéne, par conséquent, les performances de ce processeur subissent une forte
dégradation. Le seuil de détection peut augmenter provoquant le masquage, i.e., effet de
masque, de la cible ou diminuer provoquant 1’augmentation du taux de fausses alarmes,

i.e., effet de capture [9].

Pour pallier a ces deux problemes, deux principales variantes du détecteur CA-
CFAR ont été concues. Hansen [10] a proposé le détecteur GO-CFAR (Greatest-Of-
CFAR) pour réduire les fausses alarmes en présence de bord de clutter. Ce détecteur
utilise la plus grande moyenne des deux sous-fenétres en amont et en aval de la CUT pour
estimer la puissance du clutter. En revanche, Trunk [17] a suggéré I’utilisation du
détecteur SO-CFAR (Smallest-Of CFAR) en présence de cibles interférentes dans 1’une
ou I'autre des deux sous-fenétres. Ce détecteur utilise la plus petite moyenne des deux
sous fenétres en amont et en aval de la CUT pour estimer la puissance du clutter. Dans
[18], les détecteurs CA-, SO- et GO-CFAR sont combinés dans un seul processeur VI-
CFAR (Variability Index-CFAR). Celui-ci calcule I’indice de variabilité VI des données
et classe les cellules selon I’homogénéité du clutter. Cela permet de conserver les
performances CFAR en milieu homogéne et de garantir une bonne robustesse du
détecteur en environnement non homogene. De leur part, Barkat et Varshney [19] ont
proposé le détecteur WCA-CFAR (Weighted Cell Averaging) qui utilise la pondération
des cellules des deux sous-fenétres pour concevoir le seuil de détection. Dans [20], une
modification du détecteur CA-CFAR basé sur le critere de Grubbs est proposée pour la

détection de cibles dans un milieu exponentiel. Les performances de ce détecteur nommé
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CAG-CFAR (Grubbs based-CA-CFAR) ont été évaluées pour différents scénarios ou le

détecteur a montré une bonne résilience en présence d’hétérogénéités.

Cellules de
/ garde\
Signal Détecteur
_’ _’ Xl e xN 2 xﬂ e XN
radar | d’enveloppe / cuT 2+1
i \ 4 \ 4 vV \ 4
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Ql
v

Coefficient du seuil de détection T en Comparateur
fonction de la Pr, de consigne P —> H; ou H,
TQ

Figure 1.2 Schéma de base de la famille de détecteurs CFAR & niveau moyen.
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Figure 1.3 Schéma de base d’un détecteur CFAR basé sur les statistiques ordonnées
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Par ailleurs, des techniques basées sur les statistiques ordonnees ont été proposeées.
La premiére technique est celle de Rohling [21] qui a congu le détecteur OS-CFAR
(Ordered Statistics-CFAR) dont le principe est d’ordonner en ordre croissant les cellules
de la fenétre de référence puis d’utiliser la k¢™€cellule comme estimation de la puissance
du clutter. Par la suite, Elias-Fuste et al. [22] ont proposé deux nouveaux détecteurs dits
OSGO-CFAR (Ordered Statistic Greatest Of) et OSSO-CFAR (Ordered Statistic Smallest
Of) qui permettent la réduction du temps de tri des cellules. Dans [23], le détecteur GTL-
MLD-CFAR (Generalized Two Level-Mean Level Detector) est introduit. Ce détecteur
utilise la technique de test cellule par cellule pour I’acceptation ou le rejet des
échantillons. Ce détecteur est robuste comparativement au détecteur OS-CFAR car il ne

nécessite pas la connaissance a priori du nombre de cibles interférentes.

Ultérieurement, plusieurs techniques ont été congues en combinant les détecteurs
a niveau moyen et ceux bases sur les statistiques ordonnées. D’abord, il y a eu les
détecteurs GOSCA-CFAR (Generalized OS of CA-CFAR), GOSGO-CFAR
(Generalized OS of GO-CFAR) et GOSSO-CFAR (Generalized OS of SO-CFAR) [24].
Apres, ceux sont les détecteurs OSCAGO-CFAR (OS and CA Greatest Of-CFAR) et
MOSCA-CFAR (Mean of OS and CA-CFAR) qui ont été développés, respectivement,
dans [25, 26]. Puis, les détecteurs SOSCA-CFAR (Smallest-Of OS and CA-CFAR) et
GSOSCA-CFAR (Generalized SOSCA-CFAR), respectivement dans [27, 28]. Enfin, le
détecteur ALC-CFAR (Adaptive Linear Combined-CFAR) a été présenté dans [29].

Dans le but d’améliorer la détection dans un environnement interférent, les
techniques de censure ont apparu dans la littérature radar. Ces techniques procédent au
rejet d’un nombre de cellules de référence indésirables et utilisent les cellules restantes
pour déterminer le seuil de détection. Gandhi [6, 11] a proposé les détecteurs TM-CFAR
(Trimmed Mean-CFAR) et AOS-CFAR (Adaptive OS). Pour le détecteur TM-CFAR, les
cellules sont ordonnées selon leurs puissances croissantes. Les plus grandes cellules, dont
le nombre est prédéfini a I’avance, sont éliminées pour ensuite procéder au calcul du seuil
de détection moyen comme pour le détecteur CA-CFAR. Le détecteur AOS-CFAR, qui
fonctionne comme le détecteur OS-CFAR, procede a un test supplémentaire pour
déterminer la présence d’une transition dans les cellules de référence. Viswanathan et
Eftekhari [30] ont introduit le détecteur SE-CFAR (Selection Estimation-CFAR). Il
exhibe de meilleures performances que le détecteur OS-CFAR lorsque les statistiques de
I’environnement changent. Rifkin [31] combine les détecteurs OS-CFAR et GO-CFAR
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dans un milieu Weibull. Barboy et al. [32] ont proposé une méthode de censure itérative
pour détecter le nombre de cibles interférentes pouvant étre présentes dans la fenétre de
référence. Rickard et Dillard [33] ont proposé le détecteur CMLD (Censored Mean Level
Detector) dans lequel un certain nombre des plus grandes cellules sont censurées afin de
pouvoir estimer le niveau de clutter a partir des cellules restantes. Ritcey [34] a étudié les
performances du détecteur CMLD dans un environnement de cibles multiple. Al-
Hussaini et al. [35] ont appliqué la procédure de Ritcey au détecteur GO-CFAR. Kim et
Lee [36] ont développé le détecteur GOS-CFAR (Generalized OS-CFAR). Il résulte de
la combinaison des détecteurs OS-CFAR et TM-CFAR. En fait, le calcul d’un certain
coefficient détermine I’utilisation de 1’une ou I’autre des procédures. Nagle et Saniie [37]
ont analysé les performances du détecteur LCOS-CFAR (Linearly Combined Order
Statistic-CFAR) dans un environnement exponentiel ou deux algorithmes d’optimisation
sont utilises. La premiére est 1’estimation des parametres par le CMLE (Censored
Maximum Likelihood Estimator) et par le BLUE (Best Linear Unbiased Estimator).
L’autre procédure d’optimisation permet de déterminer les coefficients de pondération a
travers la maximisation de la P; du détecteur MPL-CFAR (Most Powerful Linear-CFAR)
pour des cibles fluctuantes de type Swerling II.

Comme dans les applications reelles, le nombre de cibles interférentes est
généralement inconnu a priori, la littérature radar est riche de travaux utilisant des
techniques de censure automatique. Himonas et Barkat [23] ont proposé et étudié la
censure automatique pour des environnements non homogenes en introduisant un critére
de test global sert a accepter ou rejeter des échantillons de référence. Himonas [38] a
ensuite proposé le détecteur ACGO-CFAR (Automatic Censoring Greatest Of) dans
lequel un critére de test ‘cellule par cellule’ sert a censurer les cellules indésirables.
Farrouki et Barkat [39] ont alors suggéré le détecteur ACCA-ODV (Automatic Censoring
Cell Average Ordered Data Variability) qui utilise I'algorithme itératif ODV pour estimer

le nombre d'échantillons ordonnés a censurer.

Toujours dans le but d’améliorer la P; des détecteurs mono-impulsion, des
systémes de détection multi-impulsions ont été proposeés. Le principe de tels systémes est
que chaque decision est envoyée a un centre de fusion binaire. Ces décisions binaires sont
fusionnées selon la régle de fusion adoptée pour aboutir a une décision globale quant a la
présence ou non d’une cible [40]. Fischler et al. [41] ont analysé le détecteur optimal dans

le sens de N-P (Neyman-Pearson). Ainsi, ils ont développé le détecteur UMPI (Uniformly
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Most Powerful Invariant) pour les radars MIMO (Multi-input, Multi-Output) en présence
d’un bruit blanc gaussien avec variance inconnue. Sammartino et al. [42] ont généralisé
le détecteur CA-CFAR pour les radars MIMO dans un environnement homogéne de
distribution K. Janatian et al. [43] ont généralisé les détecteurs CA-CFAR, SO-CFAR,
OS-CFAR et ACMLD-CFAR (Automatic Censored Mean Level Detector) pour des
radars MIMO distants dans un clutter gaussien homogene et non homogene (en présence
de cibles interférentes). Récemment, Baadeche et Soltani [44] ont généralisés les
détecteurs GOSCACFAR, OSGO-CFAR et OSSO-CFAR pour des radars MIMO distants

avec trois schémas différents. Ils ont obtenu des expressions analytiques pour la P, et la

P, pour un clutter homogéne en supposant un modele de bruit blanc gaussien.

Dans le méme contexte, Gini et al. [45] ont analysé un systeme de détection CFAR
a architecture distribuée dans un clutter Weibull avec une topologie de fusion parallele
ou chaque détecteur local utilise une intégration binaire. Meng [46-48] a évalué les
performances des détecteurs CFAR basés sur les statistiques ordonnées ; a savoir les
détecteurs OSGO-CFAR, OSSO-CFAR et OS-CFAR au moyen de I’intégration binaire
dans un clutter Weibull homogene et non-homogéne. Meziani et Soltani [49,50] ont
analysé les performances des détecteurs CA-CFAR et OS-CFAR avec intégration binaire
dans un clutter homogéne de distribution Pearson. Récemment, Baadeche et Soltani [44]
ont analysé des détecteurs CFAR a niveau moyens dans un clutter Weibull homogene et
non-homogéne avec intégration binaire. Detouche et Laroussi ont utilisé les méthodes

d’intégration non cohérente dans des milieux Weibull et log-normal [51-53].

La détection radar, est principalement fondée sur le fait que les échos de
I’environnement sont de distribution gaussienne. Cependant, les données collectées par
les radars haute résolution suivent plutot des distributions non gaussiennes. A cet effet,
les chercheurs ont amélioré I'ensemble des détecteurs CFAR existants et/ou proposé
d'autres détecteurs capables de fonctionner dans des milieux non gaussiens. Goldstein
[54] a proposé le detecteur log-t-CFAR. Ce dernier réalise la transformation de la
distribution Weibull en celle de Gumbel afin d’estimer la moyenne et I'écart type de cette
derniére. Il a montré que le processus est indépendant des parameétres du clutter et a donc
prouvé le caractere CFAR de ce détecteur. Weber et Haykin [55] ont introduit une
extension du détecteur OS-CFAR pour des distributions bi-paramétriques. Ce détecteur
utilise deux echantillons ordonnés pour construire le seuil de détection. Ravid et Levanon
[56] ont proposé les détecteurs MLE-CFAR (Maximum Likelihood Estimator-CFAR) et
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CMLE (Censored MLE) dans un environnement Weibull. Sur la base des estimations des
paramétres de forme et d'échelle, cet algorithme de détection a montré une faible perte
CFAR vis-a-vis du détecteur Weber-Haykin. Guida et al [57,58] ont développé des
algorithmes CFAR bi-paramétriques basés sur les estimateurs BLUE des parameétres de
forme et d'échelle des distributions Weibull et log-normal, respectivement. Almarshad et
al. [59,60] ont considéré, respectivement, les détecteurs F-ACCAD-CFAR (Forward
Automatic Censored Cell-Averaging-CFAR) et F/B-ACOSD-CFAR (Forward/Backward
Automatic Censored Order-Statistic-CFAR) dans le cas de cibles multiples dans un
environnement log-normal. Les algorithmes proposes effectuent dynamiquement la
censure et la détection au moyen de cellules de référence classées sans aucune information
préalable sur les parametres du clutter ou le nombre de cibles interférentes. Zaimbashi et
al. [61] ont proposé une statistique ordonnée pondérée et un détecteur CFAR base sur les
regles de fusion floues. Celui-ci résout le probleme de la dégradation de la détection du
détecteur OSGO-CFAR en présence de cibles interférentes et le probléme des fausses
alarmes excessives inhérentes au detecteur OSSO-CFAR dans une situation de bord de
clutter. Qu et al. [62] ont proposé le détecteur ACML-CFAR (Adaptive Censoring
Maximum Likelihood). Bas¢ sur I'algorithme itératif ODV pour la censure d’échantillons
de référence contaminés par la présence de cibles interférentes, cet algorithme utilise les
échantillons restants et le MLE pour obtenir les paramétres de la distribution Weibull.
Pourmottaghi [63] a proposé¢ la localisation automatique d’un bord de clutter pour assurer
le rejet d’échantillons indésirables et I'amélioration des performances de la détection
CFAR. Chabbi et al. [64] ont proposé le détecteur DACBLU-CFAR (Dual Automatic
Censoring Best Linear Unbiased-CFAR). Ce détecteur effectue la censure automatique
d’échantillons inférieurs et supérieurs indésirables dans un milieu Weibull. Les cellules
homogeénes restantes sont utilisées dans I'algorithme de détection pour déterminer le seuil
de détection. Mehannaoui et al. [65] ont traité le probléme de la détection automatique de
cibles dans un milieu Pareto hétérogéne. Le détecteur CFAR proposé utilise
concomitamment le PI (Pietra Index) et le test statistigue LGMR (Log-Geometric Mean
Ratio). Selon I'homogénéité ou non de 1I’environnement, ce détecteur peut commuter soit
vers le détecteur GM-CFAR (Geometric Mean-CFAR), GO-CFAR ou TM-CFAR.
Onumanyi et al. [66] ont utilisé le détecteur OS-CFAR pour calculer la valeur de BCV
(Between Class Variance) de chaque cellule de référence afin d'obtenir le degré
d’homogénéité ou de non-homogénéité des échos radar, et ce pour estimer le nombre de

cellules contaminées dans la fenétre de référence.
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Dans [67], Gouri et al ont proposé deux schémas de détection basés sur
I'estimation des parametres de la distribution Weibull. Les techniques, nommeées,
respectivement zlog(z) et NIOME (Non-Integer Order Moments Estimator), donnent des
résultats trés similaires, mais avec moins de calculs que I'approche MLE. Le détecteur
zlog(z)-CFAR n’est, cependant performant que dans le cas d’un clutter Weibull
homogene. Une autre approche a été proposée dans [68] pour un environnement Weibull
appelé CEKB (Combined Environmental Knowledge Base). Dans cette technique, le seuil
de détection est formé avec les cellules de référence les plus semblables a la CUT.
Comparé a certains détecteurs classiques, l'algorithme proposé a montré des
performances de détection significatives dans un clutter Weibull non homogene. Pour

leur part, Alvarado et al. [69] ont trouvé une nouvelle expression exacte de la P, et une

expression approximative de la P; du détecteur SOCA-CFAR dans un clutter Weibull.
Les simulations ont montré que les performances de ce détecteur s'améliorent avec
I'augmentation du nombre de cellules de référence et/ou de la valeur du paramétre de
forme. Récemment, Xu, J. et al. [70] ont traité le probléme de la détection en milieu non
gaussien. Le travail considere un clutter de mer a queue lourde modélisé par un modele
gaussien compose pour lequel la texture du clutter est caractérisée par la distribution log-
normale. Un détecteur cohérent adaptatif, basé sur le GLRT (Generalized Likelihood
Ratio Test) est donc construit en deux étapes. Ce dernier a un comportement CFAR par
rapport a la puissance moyenne du clutter et a la matrice de covariance du speckle,
résultant ainsi a une meilleure performance de détection vis-a-vis de leurs concurrents
respectifs. Madjidi et al. [71] ont proposé et analysé le détecteur MLQM-CFAR
(Maximum Likelihood Quantile Matching), dont le seuil de détection est estimé par la
théorie QM. Ce nouveau détecteur qui permet la censure de I'extrémité supérieure de la
fenétre de référence, repose sur un nombre fixe de quantiles (statistiques ordonnées) pris
a partir des cellules de référence. Ce faisant, il suffit d’utiliser les informations sur les
quantiles sélectionnées pour estimer les parameétres de la distribution a l'aide de

I’estimation QM.

1.3 Motivation

Le détecteur log-t-CFAR est connu pour n’obéir a aucun critére d’optimisation et ne
permettre la censure d’aucune cellule indésirable pouvant étre contenue dans la fenétre

de réference [57]. De plus, plus le nombre d’inteférences augmente dans la fenétre de
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réference, plus la P; diminue considérablement méme avec I’utilisation de méthodes
d’integration de plusieurs impulsions [53]. La Figure 1.4 montre, par exemple, le
comportement du détecteur log-t-CFAR pour une seule impulsion dans un clutter Weibull
homogéne et heterogéne pour un nombre de cellules de référence N = 36, une Pra = 10™
et tel que le ICR (Intefrence Clutter Ratio) et le SCR (Signal to Clutter Ratio) sont égaux,
i.e., ICR = SCR. Nous pouvons constaté la dégradation de la P; au fur et a mesure que le

nombre d’interférence augmente.

Récemment, Weinberg et Glenny [72] ont proposé 1’amélioration des
performances du détecteur log-t-CFAR dans un clutter Pareto en présence d'interférences
en utilisant la régle OS.

Probablis da détection, Pd

SCR (dB}

Figure 1.4 Probabilité de détection du détecteur log-t-CFAR en fonction du SCR dans un clutter
Weibull en présence de k=0, 2 and 8 interférences, avec N=36, « = 1,8 = 3, ICR=SCR et
Pfa = 107%

Zhao et al. [73] ont suggéré une intégration des détecteurs ML (Mean Level) et
log-t-CFAR. Le processus mis en ceuvre permet de basculer vers le détecteur approprié
en fonction de la répartition du clutter, du nombre de cellules de référence et de la Py, de
consigne. Rouabeh et al. [68] ont combiné la technique CEKB et le log-t-CFAR. Alors
qu’un sélecteur de données détermine la partition homogeéne dans la fenétre de référence,

le détecteur log-t-CFAR est appliqué sur les sections similaires a la CUT.
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Notons qu’a ce jour, aucun travail de recherche n'a encore traité I’association du
détecteur log-t-CFAR a un algorithme de censure automatique des interférences dans un
clutter Weibull hétérogéne. Pour cela, nous proposons d’abord de combiner le détecteur
log-t-CFAR a deux algorithmes de censure automatique pour un clutter Weibull en
présence d’un nombre d'interférences inconnu. Ensuite, nous proposons un détecteur
CFAR bas¢ sur I’indice de variabilit¢é VI afin de pouvoir commuter vers le détecteur
adapté a I’environnement ; autrement dit, homogene, en présence d’interférences ou d’un

bord de clutter

1.4 Contributions

Dans cette these, nous proposons deux nouvelles stratégies de détection pour un clutter
Weibull hétérogene [74]. Dans la premiere, nous combinons le détecteur log-t-CFAR a
deux algorithmes de censure automatique pour un clutter Weibull en présence d’un
nombre d'interférences inconnu. Le premier detecteur, nommé H-MLE/log-t-CFAR
(Hybrid-MLE/log-t-CFAR), résulte de 1’association du détecteur log-t-CFAR [53] [54] a
un seuil biparamétrique de censure dont les paramétres de la distribution sont induits par
le MLE [56]. Le deuxieme, nommé H-WH/log-t-CFAR (Hybrid-WH/log-t-CFAR),
résulte de I’association du détecteur logt-CFAR au seuil non paramétrique de censure de
Weber-Haykin [55].

Dans la deuxieme contribution, nous intégrons ces détecteurs hybrides dans un
processus de sélection permettant de choisir le détecteur approprié a I’environnement
homogene ou hétérogene. La stratégie en question repose sur 1’utilisation de 1’indice de
variabilité VI et le rapport des moyennes MR des deux sous-fenétres de référence [18].
A cet effet, le détecteur obtenu, nommé SVI-log-t-CFAR (Switching VI-log-t-CFAR)
permet de commuter vers un des trois détecteurs ; a savoir, le détecteur log-t-CFAR dans
le cas d’un milieu homogene ; 1I’'un ou I’autre des détecteurs hybrides en milieu interférent
et le détecteur AEC-log-t-CFAR (Automatic Edge Censoring) en présence d’un bord de
clutter [63].
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1.6 Organisation du manuscrit

En plus de ce chapitre, ce manuscrit de thése s’articule autour de six autres chapitres.
Dans le Chapitre 2, aprés avoir donné la définition d’un radar a impulsions
électromagnétiques et exposé ces principaux types et caractéristiques, nous présentons les
différents modeles statistiques d’une cible et du clutter trouvés dans la littérature. Ensuite,

nous développons les notions fondamentales de la théorie de détection statistique.

Dans le Chapitre 3, nous rappelons quelques méthodes de détection CFAR. Ces
méthodes permettent de palier au probleme de la non-homogénéité du clutter et
d’améliorer la qualité de détection. Parmi celles-ci, nous citons celles utilisées au chapitre
5. Aussi, nous introduisons la technique de la censure automatique dite ‘en avant’ ou
Forward dans le cas de cibles multiple, le principe de la recherche d’un bord de clutter et
de sa position du detecteur AEC-log-t-CFAR et celui de la sélection congue pour le
détecteur basé sur I’indice de variabilité VI et le rapport des moyennes MR des deux sous-
fenétres de référence. Enfin, nous introduisons les techniques d’intégration de plusieurs
impulsions et donnons aussi un bref apercu sur d’autres techniques telles que la logique

floue et les réseaux de neurones.

Au chapitre 4, nous exposons les résultats de simulations obtenus a travers
I’application des techniques d’intégration non cohérente dans des milieux non gaussiens
tels que Weibull et log-normal. Ces applications constituaient notre départ vers la
détection CFAR et vers I’application des techniques de censure automatique d’un nombre

inconnu de cibles interférentes.

Dans le Chapitre 5, lequel constitue la contribution originale de cette these dans
la détection CFAR en milieux non gaussiens, nous commencons d’abord par détailler les
algorithmes de détection hybrides basé sur le log-t-CFAR a savoir les détecteurs H-
MLE/log-t-CFAR et H-WH/log-t-CFAR. Ensuite, nous décrivons le principe de
fonctionnement du détecteur SVI-log-t-CFAR.

Dans le Chapitre 6, consacré a 1’analyse et a I’interprétation des résultats de
simulation, nous commencons par valider la propriété CFAR des détecteurs proposés au

Chapitre 5 pour un clutter Weibull, et nous faisons une étude comparative de leurs
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performances de détection avec celles de quelques détecteurs compétiteurs, et ce pour

différents types d’hétérogénéité d’un clutter Weibull.

Enfin, dans le Chapitre 7, nous commencons par faire une synthese des travaux
que nous avons réalisés durant ce long parcours de these de doctorat en Sciences. Ensuite,
nous cloturons ce manuscrit par un ensemble de perspectives qui peuvent faire 1’objet de
travaux d’extension ou carrément de nouveaux thémes de recherche dans le domaine de

la détection CFAR de cibles dans des environnements non gaussiens.
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Chapitre 2

Systemes radars et detection Adaptative
CFAR

Résumé

Dans ce chapitre, nous donnons quelques concepts et généralités sur les systemes radars.
Pour cela, nous décrivons le principe de fonctionnement du radar Doppler pulsé, puis
présentons les notions fondamentales liées a la théorie de détection statistique et les
criteres de décision classique. Ensuite, nous exposons les différents modéles statistiques

d’une cible ponctuelle et ceux du clutter de surface trouvés dans la littérature radar.

Sommaire
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2.7 Conclusion
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2.1 Introduction

Dans la communauté radar, I’ingénieur Allemand Christian Hiilsmeyer est reconnu
comme l'inventeur incontesté du premier radar en 1904 ou il a fait une démonstration
réussie avec son « Telemobiloskop » qui est un appareil anticollision de navire
fonctionnant a 700 MHz. Cette invention est basée sur les découvertes de James Clerk
Maxwell qui a développé la théorie de la lumiére électromagnétique en 1865 et de
Heinrich Rudolf Hertz qui a démontré I'existence physique des ondes électromagnétiques

et le fait que les ondes radio pouvaient étre réfléchies par des objets en 1886.

Au fil des années, le radar est devenu d’autant plus connu grace a I’intervention
de Guglielmo Marconi en 1922 qui a fortement souligné I'importance du radar pour les
applications de la sécurité maritime, et de Nikola Tesla qui a décrit un concept de
systemes radars primitifs dans la revue « The Electrical Experimenter » publiée en aodt
1917. Le radar s’est aussi développé par 1I’invention du magnétron en 1921 par Albert

Wallace Hull et le développement du Klystron par Metcalf et Hahn en 1936 [2,75,76].

2.2 Concepts et généralités sur les systemes radars

2.2.1 Définition du radar

Le radar est défini a travers ses deux fonctions les plus élémentaires et qui sont inhérentes
au mot, dont les lettres signifient RAdio Detection And Ranging, i.e., la détection et la
localisation des objets en exploitant les ondes électromagnétiques réfléchies. A savoir,
comme le montre la Figure 2.1, que I'onde électromagnétique se déplace du radar vers

I'objet puis revient au systeme apres sa réflexion sur celui-ci [4,8].

Figure 2.1 Principe de fonctionnement d’un systéme radar.
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En réalité, I’énergie rayonnée se propage dans l'espace et frappe tous les objets
contenus dans le milieu avoisinant. Une partie de I'énergie est interceptée par une cible
potentielle située a une distance donnée du radar, puis réfléchie dans de nombreuses

directions dont une partie revient a I'antenne de réception.

Les signaux recus sont convenablement conditionnes, i.e., amplifiés, filtrés,
convertis et échantillonnés. En fonction de ces caractéristiques, le systeme décide si une
cible est présente ou non. Si la présence de la cible est déclarée, d'autres informations
relatives a cette derniére comme, par exemple, sa vitesse radiale, son RCS (Radar Cross

Section), I'angle azimut, I'angle élévation ...etc., peuvent aussi étre acquis [4,8].

2.2.2 Qualités requises dans un systéme radar

Pour un bon fonctionnement du systéme radar, il faut qu’il soit doté de certaines capacités

ou qualités ; a savoir [4] :

1) La fiabilité de la détection qui inclut la distance maximale de détection, la
probabilité du temps de détection des cibles souhaitées a n'importe quelle distance
et la probabilité de confondre des cibles indésirables ou du bruit avec la véritable
cible.

2) La précision d’estimation des paramétres cibles. Ces paramétres incluent la plage
cible, coordonnées angulaires, portée et vitesses angulaires, et dans les radars plus
récents, la distance et I’accélération angulaire.

3) Le pouvoir de surmonter la difficulté rencontrée pour résoudre les éventuelles
ambiguités.

4) La résolution qui est le degré auquel deux cibles ou plus peuvent étre séparées en
une ou plusieurs coordonnées spatiales, en vitesse radiale ou en accélération. La
résolution est donc la capacité a distinguer deux échos radar de cibles différentes.

5) La capacité de discrimination qui est la capacité de détecter ou de suivre 1’écho
de la cible en présence de clutter.

6) Immunite au brouillage. Cette qualité est requise dans les applications militaires.
Pour ce faire il faut :

a) Sélectionner le signal émis pour donner a I'ennemi le moins d'informations
de reconnaissance.
b) Sélectionner les meilleures procédures de traitement pour l'identification

du signal souhaite.
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c) Utiliser, si possible, deux récepteurs ou plus a différents endroits pour
fournir une discrimination utile entre le signal utile et les signaux
indésirables.

7) Compatibilité électromagnétique qui signifie l'immunité aux interférences
radioélectriques, c’est a dire la capacité d'un systeme radar a remplir sa mission a

proximité d'autres systéemes radars.

2.2.3 Types de radars

Les systemes radars sont classés selon les spécifications suivantes :

1)

2)

3)

4)

La premiere classification des systemes radars fait la distinction entre le radar & ondes
continues ou CW (Continuous Wave) radar et le radar Doppler pulsé ou Pulse Doppler
radar. Dans le cas des radars CW, I'émetteur et les récepteurs fonctionnent sans
interruption et une onde électromagnétique continue est transmise. Au contraire, un
radar Doppler pulsé transmet des ondes électromagnétiques pendant des intervalles

de temps tres courts, appelés largeur d'impulsion [8].

La deuxiéme classification est liée a 1’emplacement de I’antenne d’émission et
I’antenne de réception. Ces antennes peuvent &tre au méme emplacement ; on parle
alors d’un radar mono-statique. Dans le cas contraire ou les antennes sont distantes ;
on parle d’un radar bi-statique. Dans le systeme mono-statique, qui est plus typique,
une seule antenne effectue a la fois I'émission et la réception. Un systéme radar encore
plus genéral implique une ou plusieurs antennes émettrices et plus d'une antenne
réceptrice, le tout dans un réseau. Ce systeme, appelé radar multistatique, est la forme

la moins courante [2].

Une troisiéme classification fait appel a la fonction du systeme radar. Des exemples
des principales fonctions executées sont la détection, la recherche, le contréle du trafic

aérien, la météorologie, la poursuite, la défense militaire, ... etc. [2].

Les systemes radars sont aussi classés selon la réaction de la cible envers 1’onde émise
par le radar. Dans le cas d’un radar primaire, le signal échoique est une réflexion
directe de I'impulsion transmise, ce qui signifie que I'impulsion réfléchie a la méme
fréquence que celle transmise. Dans le cas d’un radar secondaire, 1'onde émise dite
interrogatrice déclenche un transpondeur au niveau de la cible. Cette derniére
transmet ensuite sa propre impulsion ou un ensemble d'impulsions en retour qui sont

de fréquences différentes [76].
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2.3 Radar Doppler pulsé

Les radars pulsés sont surtout utilisés pour la détection a longue portée, et principalement
dans les domaines militaires, le contrdle du trafic aérien, la météorologie et la détection
par satellite [75].

Lorsque I’onde émise par le radar heurte un objet, le signal échoique rentre dans
I'antenne, qui est connectée au préamplificateur ou au mélangeur du récepteur par le
duplexeur. Un signal d'oscillateur local, fourni par I'excitateur, traduit la fréquence de
I'écho en une ou plusieurs Fréquences Intermédiaires (FI), qui peuvent étre amplifiées,
filtrées, détectées et soumises a un traitement de signal plus raffiné. Les données
permettant de contréler 'orientation de I'antenne et de fournir des sorties a un ordinateur
associé sont extraites du retard temporel et de la modulation du signal. 1l existe de
nombreuses variations par rapport au schéma de la Figure 2.2 qui peuvent étre apportées

aux radars pour des applications spécifiques [7,8].

Le boitier de contrble du temps génére les signaux de synchronisation nécessaires
dans tout le systeme. Un signal modulé est généré et envoyé a l'antenne par le bloc
modulateur/émetteur. La commutation de I'antenne entre les modes d'émission et de
réception est contrélée par le duplexeur. Le duplexeur permet a une antenne d'étre utilisée
a la fois pour transmettre et recevoir. Pendant la transmission, il dirige I'énergie
électromagnétique du radar vers l'antenne. Alternativement, a la réception, il dirige les
échos radar regus vers le récepteur. Le récepteur amplifie les retours radar et les prépare
pour le traitement du signal. L'extraction des informations cibles est effectuée par le bloc

processeur de signal.

Contrdle/
Synchronisateur

Modulateur

Duplexeur

] Récepteur

A

Processeur/Opérateur

Figure 2.2 Schéma en blocs d’un radar Doppler pulsé.
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Figure 2. 3 Train d’impulsions émises et regues.

La portée R de la cible est la distance entre ’antenne radar et la cible. Elle est
donc calculée en mesurant la moitié du délai que prend une impulsion pour parcourir le
chemin bidirectionnel entre le radar et la cible. Comme les ondes électromagnétiques

voyagent dans le vide a la vitesse de la lumiére ¢ = 3 x 108m /s, alors
R=— (2.1)

En général, un radar Doppler pulsé émet et regoit un train d’impulsions, comme
cela est illustré dans la Figure 2.3. La période d’émission appelée IPP (Inter Pulse Period)
est souvent notée PRI (Pulse Repetition Interval) et la largeur de I’impulsion est notée ,

et f,- est la frequence de répétition PRF (Pulse Repetition Frequency).

- 2.2
f =m0 22)

Le signal sortant du détecteur d’enveloppe (filtre Doppler) est échantillonné.
Chaque échantillon est appelé cellule. La cellule sous test ou CUT désigne 1’échantillon
subissant le test de décision de détection. Le niveau de puissance du signal recu est estimé
dans une zone locale appelée fenétre de référence, qui est formée d’un nombre fini de
cellules centrée autour de la CUT [4]. La fenétre de référence peut étre mise en ceuvre sur
la portée, le Doppler, I'angle, le temps ou une combinaison de ces dimensions de mesure
de sorte que les échantillons associeés peuvent étre supposés comme généralement

homogénes et representatifs de la CUT [4].
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Il faut noter qu’en absence de cible utile, donc sous I’hypothése nulle Hy, la CUT
ne contient que de clutter. Alternativement, pour un détecteur linéaire, si la cible est
présente et que son amplitude est s, alors la valeur de la CUT est donnée, pour un clutter

d’amplitude c, par [77] :

CUT = /(c? + s2 + 2sc cos(8) (2.3)
ou @ est une variable aléatoire uniformément distribuée sur [0, 27].

2.4 Détection de cibles radar

2.4.1 Surface équivalente du radar

Lorsque I'énergie émise par le radar frappe une cible, les courants de surface induits sur
cette cible émettent de I'énergie électromagnétique dans toutes les directions. La quantité
de puissance rayonnée est proportionnelle a la taille, I'orientation, la forme physique et
au matériau constituant la cible ; tous regroupés dans un parametre spécifique a la cible

appelé la section équivalente du radar ou RCS et est notée o [7].

RCS est défini comme étant le rapport entre la B., puissance réfléchie vers le
radar, et la Pp ,densité de puissance incidente sur la cible, multiplié par la surface d’une

sphére de rayon R [5] :

P
o = 4nR?> (2.4)

2.4.2 Equation du radar

Soit un radar muni d’une antenne omnidirectionnelle, autrement dit émettant de 1'énergie
de maniére égale dans toutes les directions. Etant donné que ces types d'antennes ont un
diagramme de rayonnement sphérique, nous pouvons définir la Py, i.e., puissance par
unité de surface, en tout point de lI'espace comme [7,78] :

p Puissance transmise créte
D =

2.5
Surface d'une sphere (2:5)

Pour un milieu de propagation sans perte, la densité de puissance a une distance R du

radar est :

Py =
D™ 4nR2

(2.6)
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0U P, est la puissance créte transmise. Si le gain de I’antenne directionnelle est noté G et

la longueur de I’onde est notée A, alors la puissance totale fournie par le radar est donnée

par :
b - P,G*A%0 27)
PT 7 (4m)3R4 '
Pour une puissance minimale du signal détectable S,,;,, 1a portée maximale du
radar est :

1

R - P,G*1?c \* 28
max (41)3Smin (26)

Dans des situations pratiques, les signaux échoiques recus par le radar sont
corrompus par du bruit, ce qui introduit des tensions indésirables a toutes les fréquences

radar. La portée maximale du radar devient alors :
1

P P,G%*)*c 4 29
max = \(4m)3KT,BF(SNR),, .. (29)

ol K =138 x10"" Joule/degré-Kelvin est la constante de Boltzmann, B la bande
passante du radar, T, la température effective du bruit en degré-Kelvin, F le facteur de
bruiten dB, (SNR),, . (Signal to Noise Ratio) le plus petit rapport entre la puissance du

signal et la puissance du bruit a la sortie du radar.

2.4.3 Théorie de la détection statistique

La tache de détection radar est accomplie en décidant la présence ou non de la cible
primaire a partir des mesures collectées. Donc, le probleme de détection est d'abord
formulé en termes de test d’hypothése binaire [8].

Ce test est donné par 1’équation (2.10) ou H, est appelée I'hypothése d’absence de
la cible et H, I'nypothése de présence de la cible. Dans la terminologie radar, H, et H,

désignent, respectivement, 1I’hypothéese nulle et I’hypothése alternative.

{Ho:z=c (2.10)

Hi:z=c+s
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Sous I’hypothése Hy, le signal complexe z recu par le radar est supposé ne contenir que
les échos indésirables nuisibles a une bonne détection, formant le clutter. Ces échos sont
supposés admettre une fonction de densité de probabilité (Probability Density Function,
PDF), notée fz,(z|Ho).

Sous I’hypothése Hy, le signal recu est supposé contenir le signal s provenant de 1’écho
de la cible et noyé dans les mémes échos parasites que sous H,. Sa densité de probabilité

est alors notée f7y, (z|Hy).

Lors du traitement des donneées, deux types d'erreurs peuvent se produire dans le

processus de décision, a savoir :

1) Erreurdetype | : Elle consiste a declarer la présence d'une cible lorsque seul le clutter
est présent, c'est-a-dire lorsque I’hypothése H; est sélectionnée mais c’est I’hypothése
H, qui est vraie. Dans le radar, ce type d'erreur est dit fausse alarme, induisant une Py,
définie par :

Prq = P(D1\Ho) (2.11)
ou P(.) est I’opérateur de probabilité et D; ,i = 0,1 la décision.

2) Erreur de type Il : Cela se produit lorsque 1’écho de la cible est présent, mais il est
considéré a tort comme un bruit, c'est-a-dire lorsque 1’hypothése H,, est sélectionnée
mais ¢’est I’hypothése H; qui est vraie. Elle est appelée probabilité de non-détection
notée B, (Probability of Miss).

Pn=P(Dy\H;) = 1- P(D;\ Hy) = 1- P, (2.12)

Dans la conception des détecteurs, réduire les probabilités des deux erreurs n'est
pas possible dans de nombreuses situations physiques. Pour cette raison, un choix

raisonnable consiste a maintenir une Py, constante [8,79]. Dans la théorie de la décision,

il existe trois criteres principaux [12] :

Critere de Bayes : Ce critére consiste a minimiser le colt moyen C en déterminant les

régions de décision D, et D,

E[C] = CooP(Do\ Hy) + CioP(D1\Hy) + Co1 P(Do\H,) + C11P(D;\H,) (2.13)
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Figure 2.4 Régions de décision.

tel que :
a
P(D;; H;) = P(D;|H,)P; = ij fZ|Hj(z|Hj)dZ i,j=0,1 (2.14)
Zj

ouP; = P(H;); i = 0,1estlaprobabilité a priori de I’occurrence de I’hypothése H;, C;; le
colt associé a chaque décision, P(D;; Hj) la probabilité conjointe des hypotheses H; et
Hj et P(Di| Hj) la probabilité conditionnelle des hypotheses H; et H;.

La reformulation du test donné par 1’équation (2.10) conduit au test statistique

suivant :

H;
_ fZ|H1 (z|Hy) >

= n
fZ|H0 (z|Hy) <
0

A(Z) (2.15)

ou A(z) est le rapport de vraisemblance ou LR (Likelihood Ratio) et n le seuil de

détection. Son expression est donnée par :

_ Py(C19 — Cop)

= (2.16)
7= P (Cor — Cry)
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Critere de Neyman-Pearson : Dans la pratique, il est trés difficile de s’affranchir
totalement des fausses alarmes et des non-détection, a moins de connaitre parfaitement la
statistique de 1I’environnement du radar ainsi que la nature de la cible a detecter. Un bon
compromis est donné par le critere de Neyman-Pearson qui vise a maximiser la P; pour
une Pr, = a = constante, dite Py, de consigne (dans la pratique, la plus faible possible).
I1 est montré que le LR, donné par I’équation (2.17) est alors le test optimal pour le critére

de Neyman-Pearson.

Hy
>

MDD A (2.17)
Hy

ou A, est le seuil de détection et est égal au multiplicateur de Lagrange pour une

Prq = a = constante.

Critere du Minimax : Ce critére est utilisé lorsqu’aucune information n’est connu a priori
sur les probabilités P, et P;. Le test du minimax consiste a choisir le seuil optimal pour

obtenir des probabilités Py, et Py, qui vérifient I’équation suivante :
C11 — Coo + (Co1—C11) Py — (C10 — Co0)Prqg = 0 (2.18)

2.4.4 Modélisation statistique des cibles

Les cibles ponctuelles sont physiqguement suffisamment petites pour qu'aucun étalement
significatif dans le temps ne se produise dans les impulsions regues. Les avions, satellites,
petits bateaux, personnes et animaux, véhicules terrestres, ... etc., peuvent souvent étre

considérés comme des cibles ponctuelles.

Les cibles isolées trop grandes pour étre des cibles ponctuelles sont souvent
appelées cibles étendues. Les grands batiments, les navires et certains avions peuvent se
comporter comme des cibles étendues, en fonction de la bande passante du radar. Des
cibles encore plus grandes sont appelées cibles distribuées. Ces dernieres peuvent étre des
cibles de zone comme les surfaces terrestres : les foréts, les fermes, les oceéans et les
montagnes ou des cibles de volume ; a savoir la pluie, la neige, le grésil, la gréle, les

nuages, le brouillard, la fumée et les paillettes [2].
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Les modeéles statistiques les plus utilisés pour représenter les cibles ponctuelles
sont la distribution de Marcum, la distribution du Chi-square, la distribution de Rice, la
loi log-normale [4] et la distribution Weibull [80].

Selon le comportement de leurs RCS, nous pouvons considérer deux types de
cibles. Les cibles fluctuantes et les cibles non fluctuantes. De plus, les cibles sont classées
selon les modeles de Swerling [4]. Une cible non fluctuante, également appelée Swerling
0 (SW 0) ou Swerling V (SW V) a un RCS qui est invariant dans toutes les directions.
C'est typiquement le cas pour la sphere. Le RCS étant constant, sa densité de probabilité
est donnée par la distribution de Dirac centrée sur la valeur du RCS. Une cible est dite
fluctuante lorsque son RCS n'est pas constant. Le RCS d'une cible varie souvent en
fonction de son orientation dans le temps. Ainsi il peut fluctuer en amplitude
(scintillation) et/ou en phase (glint ou rotation de la cible). La fluctuation d'une cible
dépend principalement de sa taille, sa forme et son orientation dans le temps. La cible est
donc caractérisée par la vitesse de fluctuation et sa distribution statistique.

2.4.4.1 Modéle de Marcum ou cible stable

Ce type de modele a une PDF constante. Elle s’applique au réflecteur stable ou lorsque la

cible est non fluctuante et ne bouge pas. Ce modeéle n’est pas applicable dans la réalité
[4].

Distribution Chi-square : Cette distribution englobe plusieurs modeles de cibles. Elle est
caractérisée par le nombre de degré de liberté 2m. Sa PDF est donnée par [4] :

m pmxym1
rm)x!l x

mx
fe(x) = exp|-—|ix=0m=1 (2.19)

ou I'(.) est la fonction gamma et x est la valeur moyenne de X. Remarquons que si m

tend vers I’infini, nous retombons sur le mod¢le de Marcum.

2.4.4.2 Modeles de Swerling

Swerling a prolongé les résultats de Marcum vers les cibles fluctuantes. En conséquence

il a obtenu cing modeéles qui sont des cas spécifiques de la distribution chi-square [4,81].

1) Swerling I et Il : Ce premier type de PDF chi-square a deux degrés de liberté

(m=1), s’applique aux cibles lentement fluctuantes ou scan-to-scan, par contre le
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deuxiéme s’applique aux cibles rapidement fluctuantes ou pulse-to-pulse. Ainsi,

pour un détecteur linéaire, leur PDF est donnée par :
2X x, 2
fX(x)=?e‘( /", x20,0>0 (2.20)

ou le paramétre o est dit paramétre d’échelle. Ces modeles sont dits de RCS Rayleigh;

2) Swerling I11 et IV : Le premier type de PDF chi-square a quatre degrés de liberté
(m=2) s’applique aux cibles lentement fluctuantes ou scan-to-scan, par contre le
deuxiéme s’applique aux cibles rapidement fluctuantes ou pulse-to-pulse. Ainsi,

pour un détecteur linéaire, leur PDF est donnée par :

9x3 3x?
fx(x) =Fexp ~552 ; x=20,0>0 (2.21)

Ces modéles sont dits One dominant plus Rayleigh.
3) Swerling 0 ou V : C’est le modeéle de Marcum ou la PDF est constante.

2.4.4.3 Distribution Rice

La PDF de cette distribution est donnée par [4] :

fx(x) = %(1 + a®)exp [—az —g(l + az)]]O(Zja\/l +a%(x/%); x=0 (2.22)

ol a? est le rapport entre la puissance du plus grand diffuseur et les autres diffuseurs. Si
a? tend vers 0 alors cette distribution tend vers la distribution Rayleigh, et si a? tend

vers 1’infini, alors elle tend vers la distribution de Marcum (cible stable).

2.4.4.4 Distribution Weibull

La distribution Weibull est adoptée pour décrire I’enveloppe de I’écho de diverses cibles.
Avec un parametre de forme égal a 0.6, 1.0 et 1/o, elle peut constituer une approximation
impressionnante des modeles Swerling I, Swerling 111 et la log-normale respectivement
ou ¢ est le parameétre de forme de la distribution log-normale [80]. La PDF d’une variable

aléatoire de distribution Weibull est donnée a la Section 2.5.2.
2.4.4.5 Distribution log-normale

La distribution log-normale a une queue longue. La grande queue est parfois mieux

adaptée au clutter de mer a de faibles angles d’incidence ou grazing angle, et ce lors de
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I'utilisation d'un radar haute résolution. Cependant, il ne semble pas y avoir de mécanisme
physique de la nature connue pour produire un clutter log-normal. Il est utilisé dans les
radars parce qu'il s'adapte mieux a certains milieux [75]. La PDF d’une variable aléatoire

de distribution log-normale est donnée a la Section 2.5.3.

2.5 Modélisation statistique du clutter

Le fouillis ou clutter est un phénomene majeur affectant les performances des radars. Il
provient de diverses réverbérations indésirables qui peuvent entrer en concurrence avec
les cibles souhaitées dans le récepteur radar. Le clutter radar est la somme vectorielle a
I'antenne radar de nombreux signaux échoiques provenant de nombreux petits diffuseurs.
Lorsque le radar opere dans une région qui contient un grand nombre de diffuseurs radar
indésirables, tels que des gouttes de pluie, des flocons de neige ou des dipbles de
paillettes, la somme des signaux radar réfléchis par ces objets peut bien déterminer le
signal minimum détectable du radar. Ces objets, cependant, peuvent étre les cibles

d'intérét, comme, par exemple, dans un radar météorologique [4,14].

De nombreux efforts sont déployés pour modéliser, analyser et atténuer le clutter
dans les systémes radar. Le clutter est un phénomene aléatoire donc il est bien décrit dans
le contexte d'un cadre probabiliste. Selon la nature de 1’objet réfléchissant, le clutter se

divise en deux catégories [7,75,82] :

1) Clutter de surface telles que la mer, terre, montagnes, glace...etc.
2) Clutter de volume tels que pluie, oiseaux, batiments, neige ...etc.

Il peut étre aussi étre classé selon sa fluctuation en :

1) Clutter fluctuant tels qu’avion, oiseau, pluie, vagues de mer ...etc.

2) Clutter stable qui ne bouge pas tels que le sol, la montagne, ...etc.

Dans la littérature radar, les distributions les plus utilisées pour modéliser les

signaux clutter sont :

2.5.1 Distribution Rayleigh

La densité de Rayleigh correspond a certaines données terrestres et marines a des angles
d’incidence élevés. C'est un modele raisonnable pour la plupart des clutter de volume et
de précipitations. Elle est la plus classique des lois qui ont été appliquées tres tot dans le
radar pour decrire les fluctuations de clutter [2]. La PDF est donnée par 1’équation (2.20)

L’espérance et la variance sont données, respectivement, par :
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Elx] =0 |3 (2.23)

Var[x] = 4_7”02 (2.24)
Sa CDF (Cumulative Density Function) est donnée par :

Fy(x) =1 — e~ /o)* (2.25)

2.5.2 Distribution Weibull

La distribution Weibull est utile pour représenter certains clutter de mer et de terre a
faibles angles d’incidence. En général, les distributions a deux parameétres donnent une
meilleure représentation des données que les distributions a un paramétre [2]. Sa PDF
Weibull est donnée par [77] :

B ve p-1 * B
—(E) (= -*/a)
fo(x) = (a) (a) e~/ x> 0,0, >0 (2.26)
oU a et B sont, respectivement, les paramétres d’échelle et de forme. Lorsque f = 2 la
distribution Weibull tend vers une distribution Rayleigh. Notons que la distribution
Weibull peut résulter d’une distribution exponentielle en utilisant la transformation

suivante [77] :

|~

X =ay (2.27)

ou la variable aléatoire y suit une loi exponentielle. L’espérance et la variance de la loi

Weibull sont données, respectivement, par :

E[x] = al (1 + %) (2.28)
Var[x] = a? [F (1 + %) —r? (1 + %)] (2.29)

La CDF est donnée par :
Fy(x) =1 - e~ C/f (2.30)

2.5.3 Distribution log-normale

La loi de la distribution log-normale est donnée par [82] :
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1
f@) ==

2
—)] ;x>0,—0o<pu<+0,0>0 (2.31)

ou In(.) est le logarithme népérien. La variable aléatoire In(x) suit une distribution

normale de moyenne p et de variance o2.

L’espérance et la variance de la loi log-normale sont données par :

0.2
E[x] = exp (u + 7) (2.32)
var[x] = exp(2u + 0?)(exp(c?) — 1) (2.33)
Sa CDF est donnée par :
1 In(x) —u
FX(X) = E(l + erf(a—\/i>> (234)

2.5.4 Distribution Gumbel

La loi Gumbel est issue de la transformation x = [n(y) ouy suit une loi Weibull. Sa PDF

est donnée par [83] :

fx () =%exp [x;a—exp (x;a)] ;—00 < x < +40,a,b>0 (2.35)

ou a et b sont, respectivement, les paramaétres de localisation et d’échelle. Ils sont liés

aux parametres de la distribution Weibull tels que a = In(a) et b = 1/8.

L’espérance et la variance sont données respectivement par :
E[X] =a+ by (2.36)
V(X) =m?b?/6 (2.37)

ou y =0.5772 est la constante d’Euler. Sa CDF est donnée par :

Fx(x) = exp [—exp (x ; a)] (2.38)
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2.5.5 Distribution K

La distribution K a été utilisée pour modéliser un clutter de surface assez complexe et un
environnement non homogene [84]. La PDF de la loi K de paramétre de forme v et de

parametre d’échelle c est donnée par :

2c

fx(x) = F(v)

cx\?
(7) K, 1(cx) ; x=0, v=0,c>0 (2.39)

ou K, (.) est la fonction modifiée de Bessel de second type d’ordre v. Sa CDF est donnée

par :
B (cx)VK,(cx)
Fe() = 1= s (2.40)
Les moments d’ordre n sont donnés par :
2c\?T(v +n/2) 1
n| — [ — - —_
gy = (29T (1, ) o

2.5.6 Distribution Pareto type Il

La distribution Pareto Il est apparue au cours de la derniere décennie dans le traitement
du signal radar comme une alternative a la distribution K. Elle est liée au clutter de mer,
ce qui suggere qu'elle peut fournir un meilleur ajustement que d'autres distributions

traditionnelles [84, 85]. Sa PDF et sa CDF sont respectivement données par :
=2+ (242)
x)== |1+ —] 2.42
X —-a
Fy(x) =1-— [1 + E] (2.43)

avec a>0 et £>0 et qui sont les paramétres de forme et d’échelle respectivement.

L’espérance et la variance sont données respectivement par :

B
ﬂﬂ={;?? a>1 (2.44)
indetrminée; ailleurs
af?
+v; a>2
var[x] = (@ —1D*(a-2) (2.45)
o ; 1<a<?2
k indetrminée; ailleurs
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2.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les concepts de base des systémes radar et le
principe de la détection CFAR en passant par la théorie de la détection statistique ; a
savoir les criteres de décision. Nous avons aussi expose les lois statistiques utilisées dans
la modélisation de cibles et de clutter radar. Ainsi, nous nous sommes focalisés sur les
lois de distribution non gaussiennes car elles sont les plus utilisées dans la représentation

des données collectées par les radars a haute résolution.

34



Chapitre 3

Rappels de quelques détecteurs CFAR en
milieux hétérogenes

Résumé

Dans ce troisieme chapitre, nous présentons quelques techniques trouvées dans la
littérature radar permettant de realiser la détection CFAR dans un environnement non
homogeéne. Parmi ces techniques, nous y déecrivons celles que nous avons utilisées dans
le cinquiéme chapitre ; & savoir, les détecteurs basés sur la technique de censure
automatique ‘forward’, en présence de cibles multiple, le détecteur AEC-log-t-CFAR en
présence d’un bord de clutter et le détecteur basé sur I’indice de variabilité VI, en présence
d’un bord de clutter ou pour des situations de cibles multiples. Enfin, nous décrivons les
techniques d’intégration de plusieurs impulsions et nous donnons un bref apercu sur
d’autres détecteurs CFAR basés sur la logique floue, les ondelettes et les réseaux de

neurones.

Sommaire
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Chapitre 3 Rappels de quelques détecteurs CFAR en milieux hétérogénes

3.1 Introduction

Dans I’optique de réaliser de la détection en milieux hétérogénes tout en maintenant la
propriété CFAR, plusieurs algorithmes ont été proposes dans la littérature radar tel que
[86-108]. Dans ce qui suit, nous décrivons brievement les algorithmes que nous avons

utilisés dans notre thése.

Les techniques de la déetection CFAR sont congues pour garantir un taux de
fausses alarmes constant par rapport au milieu dont la puissance est inconnue et/ou
variable. Ceci est accompli par I’estimation de la puissance du clutter a partir des cellules
de référence. Si une partie de ces cellules contient des échos provenant de cibles
interférentes identiques a la cible primaire, ou d’un environnement adjacent a
I’environnement ou le radar opére, ces cellules deviennent non pertinentes et la censure
est justifiée pour permettre au processus de détection de se concentrer sur des régions
stables du clutter tout en ignorant les cellules qui ne se rapportent pas aux statistiques du
clutter. Mais comme [’information sur les parametres du signal échoique, de
I’environnent et du nombre des interférences éventuelles, est inconnue a priori, alors nous

devons faire recours a la censure automatique.
3.2 Censure automatique des interférences

Dans un environnement gaussien, Barkat et al. [86] ont proposé le détecteur GCMLD-
CFAR (Generalized Censored Mean Level Detector-CFAR) qui utilise une procédure
itérative pour censurer un nombre inconnu d'interférences présentes dans la fenétre de
référence. Himonas et Barkat [23] ont proposé et étudié la censure automatique pour les
environnements non homogeénes en introduisant un critere global pour accepter ou rejeter
des échantillons de référence. Dans [38], Himonas a proposeé le détecteur ACGO-CFAR
(Automatic Censoring GO-CFAR), dans lequel un critére dit « cellule par cellule » est
utilisé pour censurer les cellules indésirables. Dans [39], Farrouki et Barkat ont suggéré
le détecteur ACCA-ODV (Automatic Censoring Cell Averaging Ordered Data
Variability-CFAR) qui utilise l'algorithme itératif ODV ; lequel estime le nombre

d'échantillons ordonnés a censurer.

Almarshad et al. [59,60] ont considéré, respectivement, le détecteur F-ACCAD-
CFAR (Forward Automatic Censored Cell-Averaging Detector-CFAR) et le déetecteur
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F/B-ACOSD-CFAR (Forward/Backward Automatic Censored Ordered-Statistic-CFAR)

pour des situations de cibles multiples dans un environnement log-normal.

Dans notre travail de recherche, la phase de censure adopte 1’algorithme ‘en avant’
(Forward). D’une maniere générale, cette procédure de censure commence d’abord par

classer en ordre croissant d’amplitude ou de puissance les échantillons de référence pour

aboutir a :
k=0,d=1
[
Non Oui
k=N-p—k
k—k+1 i
d=0
k<N-p Non
. etd=1
Oui
Fin

Figure 3.1 Organigramme de ’algorithme de censure
Ensuite, une comparaison de I’échantillon X1 41), k =0, ..., N —p — 1 au seuil
adaptatif T, est effectuée. La déecision est prise selon le test statistique suivant :

nhH

X(p+k+1) z Tek (3-2)
hH
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Donc, a partir du nombre de cellules de référence N, du nombre d’échantillons

homogenes p = 2N /3, Py, (Probabilité de Fausse Censure) et parametre de seuil de
censure précalculé T, k = 0,1,.., N — p, nous pouvons exécuter 1’organigramme de la

Figure. 3.1 pour estimer le nombre d’échantillons indésirables k & censurer
3.3 Localisation et censure d’un bord de clutter

La detection des transitions de puissance joue un role essentiel dans le post-traitement des
signaux radar. C'est toujours un grand défi d'extraire toutes les caractéristiques du clutter

et de supprimer les cellules indésirables.

Dans [87], une méthode hybride basée sur la transformation en ondelettes est
proposée et congue en combinant deux détecteurs de bords, I'un est un détecteur de bords
CFAR polarimétrique amélioré IP-CFAR (Improved Polarimetric), et l'autre est un
détecteur basé sur le gradient ponderé ou WG (Weighted Gradient). Zaimbashi [88], pour
un environnement exponentiel, a proposé de détecter la position d’un bord de clutter dans
la fenétre de référence via une technique basée sur le rapport de vraisemblance généralisé
ou GLR et est appelée détecteur GBCED-CFAR (GLR-Based Clutter-Edge Detection-
CFAR). En se basant sur la technique d’intégration binaire, Chabbi et Laroussi [89] ont
proposé et analysé, pour un environnement Weibull, les performances du détecteur
ACWH-CFCAR (Automatic Censoring Weber-Haykin-CFAR). Puis, dans [90], les
auteurs ont appliqué le méme processus pour un environnement log-normal. Pour un
environnement Weibull, Pourmottaghi et al.[63] ont proposé une technique de
localisation automatique d’un bord de clutter dite AEC-log-t-CFAR qui, contrairement
aux techniques de censure suscitées, ne repose pas sur la Px. Dans leur étude, ils
supposent que la probabilité d’avoir plus d’un bord de clutter est trés faible. Apres la
censure d’échantillons indésirables, cette technique utilise le seuil log-t pour la phase de
décision.

Ce deétecteur de bord de clutter commence par diviser la fenétre de référence X en
deux parties, a savoir, S = {X,X5,...,X;m } et R = {X;n41, Xns2, ..., Xy } de longueurs
variables m et N — m, respectivement, tel quem = 1, ..., N — 2. La localisation du bord

de clutter est obtenue en estimant la valeur de la position du bord comme suit :

M = argmin,(f(m)) (3.3)
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ou
fom) Nlog(std(X)) — 2log(N);m =1 3.4)
m) = -
mlog(std(S)) + (N —m)log(std(R)); 2<m <N —2

Signal Détecteur X X X X

radar_> d’enveloppe > ! N2 v cut ~ %“ N
v Cellules de garde l l i i
S= {XliXZ vvvv Xm} R = {Xm+1'Xm+2 ..... XN}

! '

Calcul de f(m) (Eq. 3.4)

v
M = argmin,,(f(m))

v

Choix du vecteur W (Eg. 3.5)

v

Pfa—il Détecteur log-t

v

H; ou H,

Figure 3.2 Organigramme de 1’algorithme AEC-log-t-CFAR.

Le vecteur W des cellules de référence utilisé pour estimer le seuil de détection
est choisi en fonction de la position du CUT par rapport a la position du bord de clutter,

a savoir :
X; SiM=01ouN-1
. N
W = S Si M2§+1 (3.5)
Ry ; Ailleurs

3.4 Censure bilatérale

Dans le cas ou I’environnement subit une transition de puissance et une situation de cibles
multiple, il y a lieu de réaliser une censure bilatérale. Zaimbashi et Norouzi [91] ont
proposé un détecteur appelé Automatic Dual Censoring and Cell-Averaging-CFAR

(ADCCA-CFAR). Le nouveau détecteur utilise une fonction d'appartenance floue basée
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sur des statistiques ordonnées et un double seuillage pour déterminer et censurer les

cellules indésirables dans un environnement Rayleigh.

Chabbi et al. [64], ont proposé le processeur DACBLU-CFCAR. Dans ce
détecteur, les algorithmes de censure et de détection utilisent le méme seuil linéaire
biparamétrique basé sur les estimateurs BLUE des échantillons Gumbel, obtenus apres le

passage des échantillons Weibull par un amplificateur logarithmique.

Signal | Détecteur Amplificateur
recu | d’enveloppe [ logarithmique X1 X% . cu l XN, Xn
AN Pl
Cellules de oarde

P .
fe > Algorithme de censure

m1 m2

Pra —» Algorithme de détection

|

Comparateur

v

H, ou H,

Figure 3.3 Organigramme simplifi¢ de 1’algorithme DACBLU.

L’algorithme de censure commence par ordonner les cellules de références puis
procede a la localisation du bord de clutter et 1’estimation du nombre de cibles
interférentes. Aprés la censure des plus petits 71, échantillons et des plus grands i,
échantillons indésirables. L’algorithme de détection utilise les N — m,; — 71, échantillons

restants pour décider de la présence ou non de la cible d’intérét. Soit donc
Xﬁl1+1 < X’fr\l1+2. < o < XN—ﬁlz (36)
tel que,

0<m, < (3.7)

N =

1 & 0<M, <

N =

Il a été¢ montré qu’aprés un bon calibrage de la Py, en milieu homogene, le

processeur DACBLU-CFCAR exhibe quasiment les mémes performances de detection

en milieu hétérogéne que le détecteur BLU-CFAR.
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3.5 Détecteur CFAR basé sur I’indice de variabilité

Dans [18], Smith et Varshney ont proposé un détecteur intelligent & taux de fausses
alarmes constant (CFAR) en milieu gaussien. Ce détecteur utilise une approche composite
basée sur les détecteurs CA-, SO- et GO-CFAR. Les échantillons de la fenétre de
référence sont utilisés pour calculer une statistique de second ordre appelée indice de
variabilité (V1) et le rapport des moyennes MR (Mean Ratio) des deux sous-fenétres en
amont et en aval de la CUT. Sur la base de ces statistiques, le processeur VI-CFAR
commute dynamiquement vers 1’un des détecteurs de la famille CA-CFAR. lls ont montré
que ce processeur offre des performances a faible CFARLoss dans un environnement
homogene, et fonctionne de maniere robuste dans des environnements non homogenes en

présence de plusieurs cibles ou bord de clutter.

Toujours en milieu gaussien, Farrouki et Barkat [39] ont proposé le détecteur
ACCA-CFAR basé sur la variabilité des données ordonnées ODV pour des
environnements non homogeénes. Le détecteur proposé ne nécessite aucune information
préalable sur I'environnement et utilise la statistique VI comme paramétre de forme pour
rejeter ou accepter les échantillons indésirables. Les performances du détecteur proposé
évaluées dans divers environnements montrent que le détecteur ACCA-ODV agit comme
le détecteur CA-CFAR en milieu homogéne et fonctionne de maniere robuste dans des

environnements non homogenes.

Selon [92], lorsque le détecteur VI-CFAR est utilisé dans un milieu Weibull, le
taux de fausses alarmes augmente considérablement. C’est pourquoi, les auteurs
proposent un détecteur CFAR robuste basé sur le VI pour un milieu Weibull, appelé le
RWVI-CFAR (Robust Weibull V1) avec un paramétre de forme connu a priori. Ce
détecteur est basé sur I’algorithme AOCML (Automatic Outlier Censoring Maximum
Likelihood) pour censurer les échantillons indésirables dans des situations de cibles
multiple. Dans un méme contexte, dans [93], les auteurs proposent le détecteur SVI-
CFAR (Switching VI) pour améliorer les performances de détection du détecteur VI-
CFAR en présence de cibles multiples.

Comme le VI n’est pas fiable dans le cas d’une distribution Pareto type | de
parameétre d’échelle inconnu [94], Mehanaoui et al. [65] ont proposé l'indice de Pietra ou
Pl comme une alternative au V1. Pour ce faire, ils ont proposé la modification des tests

statistiques d’homogénéité des cellules de référence.
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Dans ce qui suit, nous résumons le fonctionnement du détecteur VI-CFAR. Pour
ce faire, la fenétre de référence est divisée en deux sous fenétres en amont et en aval de
la CUT, soient W, et Wp, respectivement. La décision de I’homogénéité de
I’environnement est basée sur deux statistiques qui sont 1’indice de variabilité¢ VI et le
rapport des moyennes MR des deux sous-fenétres, et les probabilités d’erreur « et f,.

Rappelons que la statistique VI est donnée par [18] :

1 _
62 7 Zica (i — %)7
Vi=1+—=1+

e > (3:8)

ou les x;s sont les échantillons dans les cellules de référence et x est la moyenne de ces
échantillons. La statistique VI est comparée a un seuil Ky, pour décider si le milieu est

variable ou non.

I < Ky, = Mili €
{V < Ky; ilieu homogéne (3.9)

VI > Ky; = Milieu non homogéne

Le seuil Ky, est défini en fonction de la valeur de la probabilité d’erreur a, comme suit :
ay = P[VI > Ky;|Milieu homogéne | (3.10)

La statistique MR est le rapport entre les moyennes des cellules de référence des

deux sous-fenétres en amont et en aval de la CUT. Elle est donnée par :

_Wa Yieax

MR ===
Wg Zjeij

(3.11)

La statistique MR est une mesure permettant de savoir si oui ou non, les moyennes
des deux demi-fenétres de référence W, et Wy sont identiques. Le détecteur VI prend une

décision en comparant la statistiqgue MR au seuil Ky, défini par :

Kyr~' < MR < Kyr = Mémes moyennes (3.12)
Kyr~' > MR ou MR > Ky = Moyennes dif férentes '

Le seuil Ky est defini en fonction de la probabilité 8, donnée par :
Bo =1—P[(Kyt < MR < Kyg)| Milieu homogeéne ] (3.13)
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Comme cela est indiqué dans le Tableau 3.1, selon les valeurs de VI et MR, le

détecteur VI-CFAR commute vers I’un des détecteurs CA-, GO- ou SO-CFAR.

Tableau 3.1

Fonctionnement du détecteur VI-CFAR

W, variable ? | Wy variable ? emes Puissance estimeée Dete_c_t e,ur
moyennes utilisé

Non Non Oui W, + Wg)/2 CA-CFAR

Non Non Non Max (W,, Wg) GO-CFAR

Oui Non - Wy CA-CFAR

Non Oui - w, CA-CFAR

Oui Oui - Min(W,, Wg) SO-CFAR

3.6 Intégration de plusieurs impulsions

L’intégration de plusieurs signaux €choiques fait 1’objet d’une attention croissante dans
la littérature radar. Pour certaines applications, le traitement d’un seul écho radar peut
conduire a des performances de détection insuffisantes. L'idée de traiter indépendamment
les impulsions regues, pour produire des décisions préliminaires dans les systemes CFAR

distribués, a d'abord été suggérée dans [38,95].

Les techniques d’intégration peuvent étre cohérentes ou non-cohérentes. Si le
détecteur est capable d'exploiter pleinement la phase de la cible, il est dit cohérent, et la
décision est dite basée sur l'intégration cohérente de M impulsions. Dans le cas contraire
ou le détecteur n'a pas d’information sur la phase de la cible, comme pour une cible dont
la phase varie aléatoirement, le processus est dit non cohérent et la décision de détection
est dite basée sur l'intégration non cohérente de M impulsions. En d’autres termes, la
cohérence fait référence a la capacité du radar a mesurer (extraire) avec précision la phase
du signal recu. La plupart des radars utilisent la technique d’intégration non cohérente

[7,78].
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3.6.1 Intégration conventionnelle

Comme le montre la Figure 3.4, I'approche conventionnelle [23,38,96] accumule de
maniére non cohérente les M impulsions, obtenant ainsi une fenétre de référence unique
a partir de laquelle un seuil est calculé et compare a la cellule la CUT pour décider si une

cible est présente ou non.

Y, Xij
i Y, = ZXU é Détecteur d’enveloppe l¢— r(¢)
i=1
|
M
Yl YN/Z YO = inO Yﬂ_'_l YN
i i=1 2
Détecteur CFAR

T T iYo

Prq

Comparaison —»  Décider Hou H,

Figure 3.4 Technique d’intégration non cohérente conventionnelle.
3.6.2 Intégration non conventionnelle

Dans cette technique d’intégration non conventionnelle [23,38,96], illustrée a la
Figure 3.5, les échantillons de référence issus d'impulsions individuels sont traités
séparément par un détecteur mono-impulsion. Ainsi, le seuil global est obtenu en

sommant les seuils individuels.

3.6.3 Intégration binaire

La détection binaire est une approche non-cohérente qui emploie la technique de
deux seuils de détection. Elle est connue sous d’autres noms, telles que la détection L-
parmi-M, et détection a double seuil [2]. Dans un premier temps, une décision
préliminaire est prise pour chaque écho réfléchi. Ensuite, une seconde décision est alors
prise sur I’ensemble des décisions préliminaires. Le principe de cette méthode est décrit
dans la Figure 3.6. A partir de M observations indépendantes, chaque écho d'impulsion
est traité séparément. Ensuite, les décisions binaires U;,i = 1, ..., M sont intégrées selon

une regle de décision L-parmi-M pour obtenir la décision finale. La valeur de Lest incluse
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dans I’intervalle [1,M], ou L =1 et L = M correspondent, respectivement, aux regles
booléennes de fusion « OU » et « ET » [45,97,98].

Xij = Xi1 | o Kingz X10 X1(§+1) e | X1y
v ; MU A
Détecteur CFAR !
—>
1
H |
1 1
: 1
X XI |
. z 1
U= X | o King2 0 Xi%+1 o | Xin !
: 1
v i v :
. T
Détecteur CFAR )
1
1
; :
1
X |
Xpm1| - XM N/2 Mo XM¥+1 - | XMN '
i |
1 1
\ 4 i A4 TM:
Xuj—p Détecteur CFAR N :
g |
v i
Comparaison —> DéCider Hlou HC

Figure 3.5 Technique d’intégration non cohérente non conventionnelle.

X1 —» Détecteur CFAR
f Deuxieme seuil L
Xij —p Détecteur CFAR
; 7y Centre de fusion
L X — Détecteur CFAR
: 7Y Décider H,ou H,

Figure 3.6 Technique d’intégration non cohérente binaire.
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3.7 Autres techniques de détection CFAR

3.7.1 Transformation en ondelettes

La transformation en ondelettes ou WT (Wavelet Transform) figure parmi les techniques
non paramétriques utilisées dans la détection CFAR. Dans [99], une technique innovante
en deux étapes pour la détection de navires est appliquée aux images radar a synthese
d'ouverture ou SAR (Synthetic Aperture Radar). Cette technique est basée sur I'utilisation
conjointe de la transformée discréte en ondelettes bidimensionnelle ou 2D-DWT (Two
Dimensional Discrete WT) d’un détecteur CFAR. Dans [100], les auteurs proposent une
nouvelle stratégie de détection CFAR basee sur la transformée en ondelettes continue ou
CWT (Continuous WT). Cette stratégie est basée sur les caractéristiques des impulsions
courtes dans les sons des animaux marins et les caractéristiques de la haute résolution
temporelle de la transformée ondelettes. Dans [101], les auteurs ont montré l'intérét des
ondelettes dans la réduction du bruit et I'amélioration des performances des détecteurs
CA-, GO- et SO-CFAR combinés a un processeur de prétraitement du signal échoique

utilisant la transformée en ondelettes pour la réduction du bruit.

3.7.2 Logique floue

Si aucune connaissance a priori sur I’environnement n'est disponible, des techniques non
paramétriques doivent étre utilisées. Parmi ces techniques, les estimateurs bases sur les

réseaux de neurones et les systéemes flous [102].

La fusion floue (Fuzzy Fusion) a été introduite initialement par Leung et al. [103]
ou le seuil binaire (0 ou 1) est remplacé par un seuil flou continu sur I’intervalle [0, 1].
Ce seuil, représente le degré d’appartenance a la classe « présence » ou « absence » de la

cible.

Dans [97, 98], Hammoudi et Soltani ont analysé les détecteurs distribués CA-
CFAR et OS-CFAR en utilisant des régles de fusion floues et un centre de fusion pour un
clutter Rayleigh. Dans le méme contexte, Meziani et Soltani [104] ont analysé les
performances des detecteurs distribuées FCA-CFAR, FGO-CFAR et FSO-CFAR avec un
centre de fusion de données floue en présence d’un clutter homogene de distribution
Pearson. Le systéeme de détection est formé par L détecteurs CFAR flous, utilisant les
régles de fusion ‘Maximum’, ‘Minimum’, ‘Somme algébrique’ et ‘Produit algébrique’ au

centre de fusion des donnees. Dans [105], les auteurs ont congu un nouveau processeur
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CFAR a architecture distribuée, basé sur la logique floue et I'algorithme ODV. Pour
améliorer les performances de la détection dans des milieux Weibull homogénes et non
homogénes pour les radars MIMO (Multiple Input Multiple Output), les auteurs dans
[106] ont analyse les détecteurs FCA- (Fuzzy CA-), FGO- (Fuzzy GO-) et FSO-CFAR
(Fuzzy SO-CFAR) qui résultent de 1’association des détecteurs classiques a niveau moyen

avec la logique floue.
3.7.3 Réseaux de neurones

Dans [107], Mata-Moya et al. ont abordé la technique de détection dite MLP-CFAR (Multi
Layer Perceptron-CFAR) basée sur un réseau neuronal pour adapter le seuil de détection
dans une architecture améliorée basee sur le test du rapport de vraisemblance généralisé
ou GLR. Par la suite, pour un clutter Weibull, Mezache et Soltani [108] ont développé
une approche efficace basée sur un systeme d'inférence neuro-flou CFAR adaptatif. Ainsi,
des seuils optimaux du détecteur ML-CFAR dans un clutter Weibull avec un parameétre
de forme inconnu ont été obtenus a l'aide de la technique des réseaux de neurones flous
ou FNN (Fuzzy Neural Network).

3.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté quelques techniques permettant de réaliser la
détection CFAR dans un environnement non homogeéne ; i.e., en présence de plusieurs
cibles et/ou d’un bord de clutter. Nous avons aussi décrit les principaux détecteurs CFAR
que nous utiliserons dans les deux prochains chapitres; a savoir, les techniques
d’intégration non cohérente de M impulsions, les détecteurs basés sur la technique
censure automatique ‘forward’, en présence de cibles multiple, le détecteur AEC-log-t-
CFAR en présence d’un bord de clutter et le détecteur basé sur I’indice de variabilité VI

en présence de I’'une ou I’autre hétérogénéité.
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Chapitre 4

Techniques d’intégration non cohérente
multi-impulsions

Résumé

Dans ce quatrieme chapitre, nous procédons a I’application des techniques d’intégration
non cohérente pour des milieux non gaussiens Weibull et log-normal. Ces techniques sont
utilisées principalement avec les détecteur WH-CFAR et log-t-CFAR. Nous présentons
les résultats de simulations pour différents types d’hétérogénéité et nous montrons

I’efficacité de la détection en multi-impulsions.
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4.1 Introduction

Dans I’optique d’améliorer la probabilité de détection des détecteurs mon impulsion dans
des milieux non gaussiens tels que ceux de Weibull et log-normal, nous pouvons avoir
recours a des processus de détection multi impulsions. Le probleme du temps de calcul
qu’exigent les techniques décrites au chapitre précédent ne se pose pas grace a la nouvelle
génération de processeurs numeriques trés puissants. Dans ce chapitre, nous exposons
quelques applications des techniques d’intégration non cohérente appliquées aux

détecteurs WH-CFAR et log-t-CFAR pour des clutters homogénes et hétérogenes.
4.2 Analyse des déetecteurs WHCIT-CFAR et WHBIT-CFAR

Pour des milieux Weibull et log-normal, nous analysons les résultats de 1’application des
méthodes d’intégration non cohérente conventionnelle et binaire, i.e., CIT (Conventional
Integration Technique) et BIT (Binary Integration Technique), décrites par les Figures
3.4 et 3.6 respectivement. Notons que compte tenu du fait que la technique d’intégration
non conventionnelle, i.e., NCIT (Non-Conventional Integration Technique) ne soit pas

CFAR, elle n’est pas prise en considération dans cette section [51,109].

Commengons d’abord par rappeler que le seuil de détection du détecteur WH-
CFAR [55] est donné par :

T = xip X, (4.1)

ou y est un coefficient qui permet de maintenir la Py, égale a la valeur de consigne. Dans
un environnement homogene, les valeurs appropriées de i et j sonti =1etj = N. En
présence de k cibles interférentes, i = 1let j =N — k. Lorsque la fenétre de référence
traverse un bord de clutter, i =1+ 1 et j = N, [ représente le nombre de cellules
immergées dans le clutter. Enfin, quand les deux hétérogénéités sont concomitamment

présentes, i = [ + letj =N — k.

Dans ce qui suit, nous analysons les performances de détection des détecteurs
WHBIT-CFAR et WHCIT-CFAR pour des clutters Weibull et log-normal homogeénes et
non homogeénes. Pour des besoins de simulations, nous considérons que les probabilités
de détection simulées du détecteur WHBIT-CFAR sont celles inhérentes a la décision 2
parmi M = 4, pour un clutter Weibull et 3 parmi M = 4 pour un clutter log-normal.

Notons que ces choix proviennent du fait qu’ils induisent les meilleures performances de

49



Chapitre 4 Techniques d’intégration non cohérente multi-impulsions

détection. Aussi, les simulations de MC sont effectuées avec N = 16 cellules de référence
IID issues d’une distribution Weibull dont la PDF est donnée par 1’équation (2.26) ou

d’une distribution log-normale dont la PDF est donnée par I’équation (2.31), la Pr, de

consigne est 10™* et le nombre d’impulsions est M = 4. Le Tableau 4.1 montre les
valeurs du seuil de détection des détecteurs WHBIT-CFAR et WHCIT-CFAR a censure
fixe dans des clutter Weibull et log-normal, dans les cas mono-impulsion et multi-

impulsions.

Tableau 4.1

Coefficient du seuil de détection des détecteurs WHBIT-CFAR et WHCIT-CFAR dans des
clutter Weibull et log-normal, de paramétres de forme et d’échelle (a, ) = (1,3) et (u,0) =
(0.9,0.355), respectivement, pour N = 16, M = 4 et Prq = 1074

Nombre de Weibull Log-normal
cellules | Nombre de
dans le cibles WHBIT- WHBIT-
bord de |interférentes| WHCIT- CFAR WHCIT- CEAR
clutter CFAR (2 parmi 4) CFAR (3 parmi 4)
0 0 -0.7380 -0.2164 -1.0390 -0.117
0 2 -1.2260 -0.4499 -1.8800 -0.4082
8 0 -2.7740 -1.000 -3.5500 -0.2822
8 2 -8.7000 -2.6350 -10.3982 -1.4930

4.2.1 Analyse de la propriéte CFAR

Avant de tester les performances de détection des détecteurs WHBIT-CFAR et WHCIT-
CFAR, nous devons d’abord vérifier leur caractere CFAR. Pour ce faire, la Figure 4.1

montre les courbes de régulation de la Pr, de ces deux détecteurs en fonction du
parameétre de forme. Ainsi, a travers la Figure 4.1a, nous pouvons constater que pour un
clutter Weibull, a mesure que la valeur du parametre de forme g s'éloigne de la valeur
p = 3, la Py, atteint une valeur constante pour l'intégration binaire. Par ailleurs, bien
que la Pr, du détecteur WHCIT-CFAR s'écarte de la valeur de la P, de consigne a
mesure que la valeur de S augmente, il en demeure pas moins qu’elle soit dans l'intervalle

[0.93 107, 1.03 10~*] ; ce qui dénote également le caractere CFAR de ce détecteur
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Figure 4.1 Régulation de la P¢, en fonction du parametre de forme des détecteurs WHBIT-CFAR
et WHCIT-CFAR, pour N = 16, M = 4 et P, = 10~*; (a) Clutter Weibull et (b) Clutter log-
normal.
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De méme, pour un clutter log-normal, la Figure 4.1b montre qu’a mesure que la
vraie valeur du parametre de forme o s'éloigne de la valeur o = 0.5, la Pr, du détecteur
WHBIT-CFAR demeure constante. Par ailleurs, bien que la Pr, du détecteur WHCIT-
CFAR s'écarte de celle de consigne, a mesure que la valeur de ¢ augmente, celle-ci reste

constante autour de la valeur 1.2 10~* ; ce qui dénote également le caractére CFAR de ce

détecteur.

4.2.2 Clutter homogéne

Pour des cibles de types Swerling I et II dont la PDF est donnée par 1’équation (2.20), la
Figure 4.2a montre, pour un milieu Weibull homogeéne, la P; en fonction du SCR (Signal-
to-Clutter Ratio) des détecteurs WHBIT-CFAR et WHCIT-CFAR. Nous remarquons que
les détecteurs WHBIT-CFAR et WHCIT-CFAR induisent approximativement les mémes
performances de détection. De plus, pour de faibles valeurs du SCR (SCR < 5dB), les

cibles de type Swerling | sont plus détectables que celles de type Swerling I1.

Néanmoins, pour des valeurs plus élevées du SCR (SCR = 5dB), ces dernieres
deviennent plus détectables que les premiéres. De méme, la Figure 4.2 b montre la P; en
fonction du SCR pour un clutter log-normal homogéne pour des cibles Swerling | et I1.
Tout d’abord, nous notons que la technique BIT surpasse la CIT. De plus, comme le cas
précédent, pour de faibles valeurs du SCR (SCR < 15dB), les cibles Swerling I sont plus
détectables que celles de type Swerling Il. Cependant, pour des valeurs plus élevées du

SCR (SCR > 15 dB), ces dernieres deviennent plus détectables que les premieres.

4.2.3 Situation de cibles multiples

Nous montrons dans la Figure 4.3, la P; en fonction du SCR dans le cas ou deux cibles
interférentes sont présentes dans la fenétre de référence. La Figure 4.3a révele que la BIT
est plus sensible a la présence de cibles interférentes que la CIT pour un clutter Weibull.
Par contre, selon la Figure 4.3b, la CIT est plus sensible a la présence de cibles

interférentes que la BIT pour un clutter log-normal.
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Probabilité de détection, Pd
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Figure 4.2 P; simulées en fonction du SCR pour un clutter homogene des détecteurs WHBIT -
CFAR et WHCIT-CFAR, pour N = 16, M = 4 et Pr, = 10~*; (a) Clutter Weibull et (b) Clutter
log-normal.
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Figure 4.3 P; simulées en fonction du SCR en présence de deux interférences pour N = 16,
M=4¢etP, = 10~*; (a) Clutter Weibull et (b) Clutter log-normal.
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4.2.4 Situation de bord de clutter

Pour les mémes conditions de simulations que précédemment, mais cette fois-ci, en
I’absence de cibles interférentes et pour une fenétre de référence traversant un bord de
clutter (cellules 9 a 16 et CUT dans le clutter de haute puissance), nous illustrons dans la
Figure 4.4 la P; en fonction du SCR pour CCR = 15dB.

Le détecteur WHCIT-CFAR est plus sensible aux transitions de puissance du
clutter que le détecteur WHBIT-CFAR pour un clutter Weibull. La méme remarque peut
étre faite pour un clutter log-normal ou le détecteur WHCIT-CFAR connait une forte

dégradation de la P; par rapport au clutter homogene.

4.2.5 Situation des deux types d’hétérogénéité

La Figures 4.5 illustre la P; en fonction du SCR dans le cas ou deux interférences sont
présentes pour ICR=SCR et d'une fenétre de reférence traversant un bord de clutter
(cellules 9 & 16 et CUT dans le clutter de haute puissance) a CCR = 15dB. |l est clair
que, pour les deux types de clutter, le détecteur WHCIT-CFAR est tres vulnérable a la
présence des deux hétérogénéités tandis que le détecteur WHBIT-CFAR y montre une

meilleure résilience.

Par conséquent, nous pouvons conclure que pour cette premiere application
qui concerne le détecteur WH-CFAR, les résultats de simulations de MC ont montré que
la technique BIT surpasse la technique CIT lorsque le clutter est homogene et lorsque les
deux hétérogénéités sont présentes de maniere concomitante, et ce aussi bien pour le cas
Weibull que celui log-normal. De plus, le caractére CFAR exact présenté par le détecteur
WHBIT-CFAR fait de la technique BIT une technique intéressante qui peut étre utilisée

dans la censure automatique lorsque le nombre de cibles interférentes est inconnu a priori.
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Figure 4.4 P; simulées en fonction du SCR en présence d’un bord de clutter (Cellules de 9 a 16
dans le clutter de haute puissance) a R = 15dB, N = 16, M = 4 et P;, = 10~*; (a) Clutter
Weibull et (b) Clutter log-normal.
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Figure 4.5 P, simulées en fonction de SCR en présence d’un bord de clutter (Cellules de 9 a 16
dans le clutter) et de deux cibles interférentes, pour ICR = SCR, CCR = 15dB, N = 16,
M=4¢etP, = 10~*; (a) Clutter Weibull et (b) Clutter log-normal.
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4.3 Analyse des detecteurs log-t-CIT-CFAR, log-t-NCIT-CFAR et
log-t-BIT-CFAR

Toujours avec quatre impulsions radar (M = 4), nous proposons d'évaluer les
performances de détection des techniques CIT, NCIT et BIT associées au détecteur log-
t-CFAR, i.e., les détecteurs log-t-CIT-, log-t-NCIT- et log-BIT-CFAR dans un clutter
Weibull avec un parametre de forme g = 3, une taille de fenétre de référence N = 16 et
Prq = 10™* et ce pour différents scénarios [53]. Rappelons que la statistique t, construite

par Goldstein [54], est donnée par :

1
Xo — 3y Zit1 X

t= > (4.2)
1 1
\/ 2l (X - 7 2 %)
0uU X, est la CUT. Le test d’hypothéses binaires est alors donné par :
Hy
t2 Tiog-t (4-3)
Ho

Une cible est déclarée présente si t dépasse le seuil précalculé 7,,,_, selon la Py, de

consigne. Les expressions de la Py, et de la P;sont données par :

Prg = P(t > T109—¢ |Ho) (4.4)
Py =P(t > T1p9—¢ |H1) (4.5)
Tableau 4.2

Coefficient du seuil de détection des détecteurs log-t-NCIT-CFAR, log-t-CIT-CFAR et log-t-
BIT-CFAR dans un clutter Weibull de parametres de forme et d’échelle (a, 8) = (1, 3), pour
N=16,M =4etPr, = 107*

log-t-BIT-CFAR
Psq | log-t-NCIT-CFAR | log-t-CIT-CFAR )
(2 parmi 4)
1073 5.625 3.226 1.960
107* 6.811 4.023 2.306
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Pour montrer I’efficacité du traitement non cohérent de plusieurs impulsions, nous avons
mene plusieurs expériences pour un clutter Weibull homogene et hétérogéne. Le Tableau
4.2 montre les valeurs du coefficient du seuil de détection associées & chacun des
détecteurs log-t-NCIT-, log-t-CIT- et log-t-BIT-CFAR proposés.

4.3.1 Cas homogene

Pour une cible de type Swerling I, la Figure 4.6 illustre la P; simulée des détecteurs log-
t-NCIT-, log-t-CIT- et log-t-BIT-CFAR pour un clutter Weibull homogene. 1l est clair
que les trois détecteurs induisent de meilleures performances de détection que le détecteur
mono-impulsion correspondant. En revanche, a faible SCR (SCR<15 dB), le détecteur
log-t-NCIT-CFAR surpasse a la fois les détecteurs log-t-BIT-CFAR et log-t-CIT-CFAR.
Cependant, pour des SCR élevés (SCR> 15 dB), les trois détecteurs présentent des

performances de détection similaires.

—T Ty

— — — logtCIT{FAR
log-t-NCIT-CFAR -
swreememmas log-t-BIT-CFAR
————— logz-t-CFAR (1 impulsion) 7

Probabilité de détection, Pd

L L i L L

']
0 3 6 (T 26 25 35 35 r
SCR (dE)

Figure 4.6 P; simulée en fonction de SCR des détecteurs log-t-NCIT-, log-t-CIT- et log-t-BIT-
et log-t-CFAR dans clutter Weibull homogene, pour (a, f) = (1,3),N =16, M = 4 et Pr, =
1074,

4.3.2 Présence de cibles interférentes

Toujours pour les mémes conditions de simulations que précédemment, nous reportons
sur la Figure 4.7, la P, des trois détecteurs proposés pour un clutter Weibull hétérogene.

Celle-ci montre les performances de détection de ces détecteurs en fonction du SCR en
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présence d’une cible interférente pour ICR = SCR. Ici, les performances du détecteur
mono-impulsion et celles du log-t-CIT-CFAR se dégradent considérablement.
Néanmoins, les détecteurs log-t-NCIT-CFAR et log-t-BIT-CFAR sont résilients a la
présence de la cible interférente. Par ailleurs, nous remarquons que ce dernier est plus

sensible a la présence de la cible interférente que le premier.

1 wearT L
0% : .
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Figure 4.7 P; simulée en fonction de SCR des détecteurs log-t-NCIT-, log-t-CIT- et log-t-BIT-
et log-t-CFAR en présence d’une cible interférente, pour ICR=SCR, (a, B) = (1,3), N = 16,
M =4etP, =107%

4.3.3 Présence d’un bord de clutter

La Figure 4.8 montre les performances de détection des trois détecteurs en fonction du
SCR en présence d'un bord de clutter pour CCR = 15 dB. Dans ce cas, la fenétre de
référence traverse un bord de clutter a travers les cellules 9 a 16 et la CUT dans le clutter
de haute puissance. Nous remarquons que malgré la diminution drastique de la P, de tous
les détecteurs, le détecteur log-t-NCIT-CFAR demeure le meilleur. Enfin, les détecteurs
log-t-CFAR mono-impulsion et log-t-CIT-CFAR sont clairement trés vulnérables aux

transitions de puissance du clutter.
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Figure 4.8 P; simulée en fonction de SCR des détecteurs log-t-NCIT-, log-t-CIT- et log-t-BIT-
et log-t-CFAR en présence d’un bord de clutter (Cellules de 9 a 16 et CUT dans le clutter de haute
puissance) 8 CCR=15dB, N = 16, M = 4 et P;, = 10™*.

Aprés que nous avons analysé et comparé les trois techniques d'intégration non
cohérentes pour le détecteur log-t-CFAR pour un clutter Weibull homogéne et
hétérogéne. Indépendamment des hétérogénéités, nous pouvons dire que la NCIT donne

les meilleures performances de détection.

4.4 Analyse du détecteur ACWH-BIT-CFAR dans des clutter Weibull

et log-normal

Dans la détection automatique radar, nous devons faire face a des statistiques inconnues
du clutter et a un nombre inconnu de cibles interférentes pouvant étre présentes dans la
fenétre de référence. Pour cela, le recours a des techniques de censure automatique
devient une nécessité. Dans cette section, nous analysons le détecteur ACWHBIT-CFAR
(Automatic Censoring WHBIT-CFAR) issu de la combinaison de la technique de censure
automatique décrite au Chapitre 3, le détecteur WH-CFAR et la technique d’intégration
binaire BIT et ce dans deux clutter non-gaussiens Weibull et log-normal. Pour évaluer les
performances de censure et de détection du détecteur ACWHBIT-CFAR, nous analysons

aussi les performances du détecteur ACWH-CFAR a une impulsion [52,112].
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En utilisant quatre impulsions radar (M = 4) pour le détecteur ACWHBIT-CFAR
et Pr, = 107*, nous évaluons les performances de censure et de détection des détecteurs
proposés dans des clutter Weibull et log-normal. Nous supposons la présence d’un
nombre m inconnu de cibles interférentes dans la fenétre de référence ayant le méme ICR
telque 0 <m < N - p; m = 0 correspond au cas homogéne et p le nombre de cellules
de la population initiale supposee homogene. La regle de fusion binaire utilisée pour un
clutter log-normal est fixée a 3 parmi M = 4 dans les étapes de censure et de détection

tandis qu’elle est fixée a 2 parmi M = 4 pour un clutter Weibull.

4.4.1 Probabilité de sous-censure

En présence de cibles multiples, I’application de la censure automatique peut conduire
soit a une sous-censure avec une probabilité dite probabilité de sous-censure (Probability
of Under Censoring, B,), soit méme a une sur-censure avec une probabilité dite
probabilité de sur-censure (Probability of Over Censoring, P,) [110]. Ces deux

probabilités s’expriment comme Suit :

P, = P{k < m} (4.6)

P,=P{k>m} (4.7)

La sous-censure implique que certaines cellules de référence contaminées par les
échos de cibles interférentes ne sont pas rejetées. C’est pourquoi il est important d’évaluer
la B,. Ainsi, la Figure 4.9 montre la variation de P, en fonction de ICR avec N = 36, p =
24 et m = 6 cibles interférentes pour Pr,=107% et 1073. Nous pouvons voir que B,
diminue lorsque ICR augmente. Nous pouvons également noter que B, diminue aussi
lorsque la Py, augmente, et que sa valeur la plus faible est obtenue par le traitement multi-

impulsions.
4.4.2 Clutter homogene

La Figure 4.10 illustre la P, en fonction du SCR pour M = 4, Pr, = 1072 et Prg =107*

pour deux valeurs du couple (N,p) = (36,24) et (16,12). Notons d’abord que le
détecteur ACWHBIT-CFAR est plus performant que le détecteur ACWH-CFAR.
Ensuite, a mesure que le nombre de cellules de référence augmente, la probabilité de

détection augmente.
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Figure 4.9 B, simulée en fonction de ICR des détecteurs ACWHBIT-CFAR et ACWH-CFAR en
présence d’une cible interférente ; Pr. comme parametre, pour N =36 , p = 24,M = 4 et

Prq = 10~*. (a) Clutter Weibull et (b) Clutter log-normal.
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Figure 4.10 P; simulée en fonction de SCR des détecteurs ACWHBIT-CFAR et ACWH-CFAR
dans un clutter homogeéne, pour M = 4, Py, = 1072 et Prq = 10~%. (a) Clutter Weibull et (b)
Clutter log-normal.
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Figure 4.11 P; simulée en fonction de SCR des détecteurs ACWHBIT-CFAR et WH-CFAR en
présence de 8 interférences avec deux valeurs du parametre de forme, pour M = 4, Pr. = 1072
et Prq = 10~*. (a) Clutter Weibull et (b) Clutter log-normal.
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4.4.3 Présence de cibles interférentes

Dans une situation de cibles multiples, nous testons l'effet de la présence de 8
interférences dans la fenétre de référence sur les performances des détecteurs ACWHBIT-
CFAR et ACWH-CFAR pour M = 4, Pr, = 107%, P, = 107* et (N, p) = (36, 24).

Pour cela, la Figure 4.11 montre la P; des détecteurs proposes en fonction du
SCR pour deux valeurs du parametre de forme 8 = 1.5 ou 3 pour un clutter Weibull et
o = 0.3550u 0.7 pour un clutter log-normal. Nous notons que la P; du détecteur
ACWHBIT-CFAR est plus bien meilleure que celle induite par le détecteur ACWH-
CFAR. En se référant au cas homogene de la Figure.4.10, nous remarquons également,
que contrairement au détecteur ACWH-CFAR, le détecteur ACWHBIT-CFAR est moins

affecté par la présence de cibles interférentes.

La derniere application faite en termes de censure automatique et de détection
dans des clutter Weibull et log-normal homogénes et hétérogenes a montré que le
traitement multi-impulsions supplante celui de la mono-impulsion dans les situations de

clutter uniforme et de cibles multiples.

4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons appliqué le traitement multi-impulsions pour des clutter
non-gaussiens Weibull et log-normal. Pour ce faire, nous avons étudié les performances
des détecteurs WH-CFAR et log-t-CFAR associés a différentes techniques d'intégration
non cohérente pour la détection de cibles de type Swerling | et 1l immergées dans des
clutter non-gaussiens homogénes et hétérogénes. En général, les résultats obtenus
montrent que les techniques d’intégration non cohérente améliorent les performances de
détection du détecteur utilisé dans un clutter homogene et inhomogene surtout
lorsqu’elles sont associées a une technique de censure automatique pour un nombre

d’interférences inconnu & priori.
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Chapitre 5

Analyse des détecteurs H-log-t-CFAR et SVI-
log-t-CFAR

Résumé

Dans ce chapitre, nous présentons les deux détecteurs hybrides issus de 1’association de
l'algorithme log-t-CFAR a l'algorithme MLE-CFCR, donnant lieu au détecteur H-
MLE/log-t-CFAR et a I’algorithme WH-CFCR, donnant lieu au détecteur H-WH/log-t-
CFAR. Ainsi, pour des situations de cibles multiples ou de bord de clutter, nous
introduisons le détecteur SVI-log-t-CFAR qui exploite l'indice de variabilité VI, lequel
en fonction de I'nétérogénéité du clutter, bascule automatiquement vers le détecteur
approprié ; a savoir, le détecteur log-t-CFAR, dans le cas d’un clutter homogéne, I'un des
détecteurs H-log-t-CFAR en présence d'interférences ou le détecteur AEC-log-t-CFAR

en présence d'un bord de clutter.

Sommaire

5.1 Introduction

5.2 Détecteurs H-log-t-CFAR
5.3 Détecteur SVI-log-t-CFAR

5.4 Conclusion



Chapitre 5 Analyse des détecteurs H-log-t-CFAR et SVI-log-t- CFAR

5.1 Introduction

Nous détaillons dans cette section notre contribution principale de la thése par laquelle
nous avons proposé 1’amélioration des performances du détecteur log-t-CFAR en milieu
Weibull hétérogéne. Cette contribution comporte deux parties, la premiere consiste a la
combinaison du détecteur log-t-CFAR avec deux algorithmes de censure automatique.
Tandis que la deuxieme partie est dévouée a I’utilisation du log-t-CFAR avec I’indice de
variabilité pour permettre au détecteur d’opérer dans toutes les situations homogene et

non homogeéne.

5.2 Détecteurs H-log-t-CFAR

Comme les résultats de simulations montrent qu’il n'y a pas beaucoup de différence entre
les performances des détecteurs H-MLE/log-t-CFAR et H-WH/log-t-CFAR, alors pour
simplifier les acronymes de ces deux détecteurs, nous les noterons 1’un ou I’autre par H-
log-t-CFAR. Les algorithmes de censure existants utilisent des données ordonnées en
ordre croissant d’amplitude ou de puissance pour estimer le nombre des plus grandes
cellules indésirables a supprimer de la fenétre de référence [23,39,59,60,86]. Comme il
est notoirement connu, le détecteur log-t-CFAR ne traite pas des cellules. De ce fait, nous
suggérons un algorithme qui permet d’abord la localisation de la cellule indésirable la
plus basse, afin de I'utiliser comme seuil de censure, auquel les échantillons initiaux non
ordonnés sont alors compareés. Les cellules dont I'amplitude dépasse le seuil de censure
sont rejetées tandis que celles restantes sont utilisées pour estimer le seuil de détection.

Ainsi, nous pouvons résumer les algorithmes hybrides de la maniére suivante :

Etape 1 : Estimation du nombre d’interférences a travers les tests d'hypotheses binaires

des algorithmes MLE-CFCR et WH-CFCR, respectivement.
Etape 2 : Localisation du seuil de censure, c'est-a-dire la plus petite cellule indésirable.
Etape 3 : Rejet des cellules indésirables.

Etape 4 : Utilisation des cellules restantes pour calculer le seuil de détection du détecteur
log-t-CFAR.

Lorsque les k cellules de la fenétre de référence les plus élevées sont censureées,

la statistique t, donnée par I’équation (4.2), peut-étre réecrite comme suit :
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1 -
Xo— =g Zict' Vi
te = (5.1)

1 ek L ey
Jm (- = 2 y)

Les variables t;, k = 0,1, ..., K sont alors comparées aux seuils 7;,4-¢ tel que

les erreurs e, de décider 1’hypothése H, sachant que 1’hypothése H, est vraie sont
maintenues tres petites et constantes. K étant le nombre maximum d’interférences

pouvant étre présentes dans la fenétre de référence. Les erreurs e; sont définies par :

ex = P(tx > Tiog—cx [Ho) (5.2)
Prgmeym~e =~ ~ey (5.3)

Notons que l'algorithme de censure considére que les p =2N /3 cellules de plus
faibles amplitudes forment une population initiale homogeéne [39]. Il convient également
de mentionner que le FCR est constant pour toutes les valeurs des parameétres de forme et

d'échelle.

5.2.1 Détecteur H-MLE/log-t-CFAR

Les algorithmes de censure et de détection sont illustrés par la Figure 5.1. Supposons que
la sortie du détecteur d'enveloppe est un vecteur Z de N variables aléatoires 11D issues
d’une méme variable aléatoire de distribution Weibull et dont la PDF est donnée par
I'équation (2.27). Supposons que la sortie de I'amplificateur logarithmique est alors un
vecteur X = In(Z) de N variables aléatoires IID issues d’'une méme variable aléatoire
de distribution Gumbel, dont la PDF est donnée par I'équation (2.35) et X le vecteur

ordonné en ordre croissant d’amplitude correspondant.

Considérons le fait que les p = 2N/3 cellules les plus basses de X soient
homogenes, la premicre €tape est inhérente a I’algorithme de censure, dont le but est
l'estimation du nombre d’interférences via la technique MLE-CFCR [59]. Pour calculer
le seuil de censure donné par 1’équation (5.4), nous devons obtenir les estimations de a et

b ainsi que le facteur d’échelle g, selon lequel la Py, demeure celle de la valeur de

consigne.

TCk =qa+ gckb (54‘)
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h)=X;
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Figure 5.1. Organigramme du détecteur H-MLE/log-t-CFCAR.

Comme premiére étape, les estimations des paramétres de localisation et d'échelle
sont alors données par la méthode CMLE [57] :

XN—k _ X -
A kexp( (5 ))X(N_k) + X exp (%) X 1 Nk
- _ X, (5.5)
X X, N % Z 0
kexp (M) + X exp (%) =1
N-k N-k
a=binl——/(1S exp (Xﬁj))x +) exp (@) (5.6)
j=1 j=1
Tel que,
Pre = P(Xgpsxsn) > Ter|Hn) (5.7)
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ou Hj, désigne I'hypothése d’un clutter homogene. Une fois que le nombre k de cellules
a censurer est estime, la deuxiéme étape consiste a utiliser la cellule indésirable la plus

basse comme seuil de censure, autrement dit :

Tgxe = X(N—k+1) (5-8)

La troisieme étape est ensuite invoquée pour déterminer le vecteur Y des cellules
non censurées a utiliser dans la quatriéme étape par le détecteur log-t-CFAR pour lequel

le facteur d'échelle 7,,,_, est fixé selon la Py, de consigne.

5.2.2 Détecteur H-WH/log-t-CFAR

L'organigramme du détecteur H-WH/log-t-CFAR est donné par la Figure 5.2. Supposons
que la sortie du détecteur d'enveloppe soit un vecteur Z de N 11D variables aléatoires
issues de la méme variable aléatoire de distribution Weibull, dont le PDF est donnée par
I'équation (2.27) et Z le vecteur ordonné en ordre croissant d’amplitude correspondant.
Supposons que la sortie de I'amplificateur logarithmique X = In(Z) soit un vecteur de
N IID variables aléatoires issues de la méme distribution Gumbel donnée par I'équation
(2.35). Considérons le fait que les p = 2N/3 cellules les plus basses de Z soient
homogenes, la premicre étape est inhérente a I’algorithme de censure, dont le but est

I'estimation du nombre d'interférences via le seuil non-paramétriqgue WH-CFCR [55].

Le seuil de censure est donné par I’expression suivante :

Ok 71~k (5.9)

Tk = Zp)Z pic)

Pour calculer le seuil de censure de 1’équation (5.9), nous devons d’abord obtenir
le facteur d’échelle a, selon lequel la Py, demeure celle de la valeur de consigne donnée
par I'équation (5.7). Une fois que le nombre k de cellules a censurer est estimé, la
deuxieme etape consiste a utiliser la cellule indésirable la plus basse comme seuil de

censure, autrement dit :

Texe = ln(Z(N—k+1 )) (5.10)

De plus, avant la troisiéme étape, le vecteur Z de distribution Weibull est passé a
travers un amplificateur logarithmique pour donner le vecteur X de distribution Gumbel .

Seulement alors, la troisiéme étape est invoquée pour déterminer le vecteur Y des cellules
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non censurées a utiliser dans la quatrieme étape par le détecteur log-t-CFAR pour lequel

le facteur d’échelle 7,,4_, est calculé selon la Py, de consigne.

. . Z
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Figure 5.2 Organigramme du détecteur H-WH/log-t-CFCAR.

5.3 Deétecteur SVI-log-t-CFAR

Pour doter le détecteur log-t-CFAR d'une bonne résilience a toute hétérogénéité du
clutter, nous proposons également un détecteur, dit SVI-log-t-CFAR, basé sur la
commutation vers le détecteur approprié et ce en fonction des statistiques VI et MR. Pour
ce faire, nous supposons que les situations de cibles multiples et de bord de clutter sont
des événements mutuellement exclusifs. De méme, un seul bord de clutter peut étre

présent dans toute la fenétre de référence ; la CUT étant dans le clutter a forte puissance.

L'organigramme du déetecteur SVI-log-t-CFAR de la Figure 5.3 peut étre decrit de
la maniere suivante. Le vecteur de sortie du détecteur d'enveloppe Z de N variables

aléatoires 11D, issues de la méme variable aléatoire de distribution Weibull, est divisé en
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deux demi-fenétres de référence W, et Wy en amont et en aval de la CUT, respectivement.
Les indices de variabilité Vi, et VIg de chacune des sous-fenétres et le rapport de leurs
moyennes respectives m, et myg sont d’abord calculés. Les statistiques résultantes sont

alors comparees aux seuils précalculés correspondants Ky; et Ky, respectivement.

CcuUT
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g_ —p| Détecteur |} Sous-fenétre W, Z Sous-fenétre W
d’envelobp
IR R !
Cellules de
Calculer Vi et my Calculer VIg et mg
gardes
B —  E— :
1
Ky;
Non W, et Wy
Kur - homogenes

W, et Wg non-
homogenes

Mémes
moyennes

Oui
Cas interférent Y"EFOFESSL{S Cas d’un bord Cas homogeéne
discriminatoire de clutter
d’hétérogénéité
T L]
——————————————————————————————————————————————— 4

l Sélection de I’environnement

Commuter vers

Prq — e Détecteur Log-t-CFAR pour le cas homogéne

e L'un des détecteurs H-log-t-CFAR pour le cas interférent.
e Détecteur AEC-log-t dans le cas d’un bord de clutter.

v

Décider Hyet H,

Figure 5.3 Organigramme du processus SVI-log-t-CFCAR.

L’environnement est homogéne si les deux sous-fenétres W, et Wy sont
homogenes et de mémes moyennes. Le détecteur SVI-log-t-CFAR bascule alors vers le
détecteur log-t-CFAR. Si les deux sous-fenétres W, et Wy sont homogénes mais avec des
moyennes différentes, I’environnement subit une transition de puissance, le détecteur
bascule alors vers le détecteur AEC-log-t-CFAR. Lorsque les deux sous-fenétres ne sont
pas homogenes, I’environnement connait une situation de cibles multiples. Le détecteur
commute alors vers l'un ou l'autre des détecteurs hybrides H-ML/log-t-CFCAR ou H-

WH/log-t-CFCAR. Le cas le plus subtil est lorsque 1’une ou l'autre des sous-fenétres W,
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ou Wpy est homogene. Dans ce cas, le détecteur devrait naturellement basculer vers le
détecteur GO-CFAR ou SO-CFAR. Malheureusement, aucun de ces deux détecteurs n’a
la propriété CFAR dans un clutter Weibull [31,69].

Ainsi, pour distinguer les deux types d'hétérogénéites, il convient de traiter la
fenétre de référence par un nouvel algorithme basé sur I’indice de variabilité VI, dit
discriminateur d'hétérogénéité, qui fonctionne de la maniére suivante. Par exemple,

supposons que la sous-fenétre W,, i.e., les cellules de référence Z;, Z,, ..., Zn, est non
2

homogene tandis que la sous-fenétre Wy, i.e., les cellules de référence Zw, ., Zn ., ..., Zy,
2 2

est homogene ; ou vice versa. Si nous déplacons la cellule Zn de W, vers Wg, on se

2

retrouve avec deux nouvelles sous-fenétres de longueurs différentes, notées
respectivement W, et W,. Leurs indices de variabilité sont alors notés VI, etVI,,
respectivement. Ces statistiques sont ensuite comparées aux seuils précalculés Ky,
et Ky, respectivement, pour décider si oui ou non W, et W, sont non homogenes selon

la probabilité d'erreur a, donnée par I'équation (3.10). A ce stade, quatre cas sont

possibles :

1) W, est homogéne et W, est non homogene. Ce cas correspond & la situation de

cibles multiples avec une interférence dans la fenétre de référence.

2) W, est non homogéne et W, est non homogéne. Ce cas correspond a la situation

de cibles multiples avec plus d'une interférence dans la fenétre de référence.

3) W, est homogene et W, est homogene. Ce cas correspond a une transition de

puissance dans la fenétre de référence.

4) W, est non homogene et W, est homogene. Ce cas signifie que la cellule Zy ,, que

nous avons déplacée de W, a Wy a le méme PDF que les cellules dans Wjy. Par

conséquent, nous répetons la méme opeération avec les cellules Zv_ puis Zn_,
2 2

jusqu'a ce que I'un des trois premiers cas ci-dessus soit observe.
Notez que I'algorithme se termine si la longueur de W, devient égale a deux. En
effet, d'apres [63], d'une part, un bord de clutter entre la premiére et deuxieme cellule n'a

pas d'effet important sur toute la fenétre de référence, et, d'autre part, le VI ne peut pas

étre calculé avec une seule cellule. Par exemple, lorsqu'une transition de puissance est
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générée entre la 1% et la 2°™ cellule avec CCR (Clutter to Clutter Ratio) = 5 et 10 dB, le
discriminateur d'hétérogénéité V1 sort avec la decision que le milieu est homogéne avec
une probabilité d'homogénéité de 0,9993 et 0,999, respectivement.
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Figure 5.4 Différents cas d’hétérogénéité dans chaque sous-fenétre apres le déplacement d’un
échantillon de W, vers Wj.

Lorsqu'une interférence est injectée dans la premiére cellule avec ICR
(Interference to Clutter Ratio) =5 et 10 dB, le discriminateur d'hétérogénéité VI sort avec
la décision que le milieu est homogene avec une probabilité d'homogénéité de 0,925 et
0,64, respectivement. La routine de calcul du discriminateur d'hétérogénéité VI proposé

est donnée comme suit :
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A partir de la fenétre de référence Z = [Z,,Z;, ..., Zy]"
e Mettre d=1etj=1
e Tantqued = 1etj<%—1
o Considérer W, = [Z,, Zg _j]T et W, = [Zg 1 e Zy]T
o Calculer Vg etVl, a partir de 1’équation (3.8)
o Vérifier si Vg, > KV,aj et VI, < KVij
Jj =j + 1; Passer a I’échantillon suivant
Sinon,
o Veérifier si Vg, < KV,aj and Vly, < waj
Mettre d = 0
= Décider la présence d’un bord de clutter et commuter vers
le détecteur AEC-log-t-CFAR.
Sinon,
= Décider la présence de cibles interférentes et commuter
vers I’'un des détecteurs H-log-t-CFAR.
Mettre d = 0.
e Fin Tant que.

Enfin, avant de passer aux simulations et discussions, il convient de mentionner que

nous adoptons également les notations et définitions suivantes pour la probabilité de

sélection de I’environnement ou PBS (Probability of background Selection).

1) La PBS vaut Py, lorsque le milieu homogéne est sélectionné c’est-a-dire

lorsque le détecteur SVI-log-t-CFAR bascule vers le détecteur log-t-CFAR

avec probabilité Py,.

2) LaPBS vaut P,j.lorsqu’un bord de clutter est présent c'est-a-dire lorsque
le détecteur SVI-log-t-CFAR bascule vers le détecteur AEC-log-t CFAR

avec une probabilité P,;,,.

3) LaPBS vaut P,; lorsqu’une situation de cibles multiples est présente c'est-

a-dire lorsque le détecteur SVI-log-t-CFAR bascule vers I'un ou l'autre des

détecteurs H-log-t-CFAR avec une probabilité P,;,;.

Par conséquent, ces probabilités sont données par les expressions suivantes :
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PBS = Py = P (Tsyiciog—c = T(log — X)) (5.11)
PBS = Pune = P (Tsvi-tog—t = TAEC — log — tjW)) (5.12)
PBS = Puni = P (Tsvi-tog—t = T(H — log — t|Y)) (5.13)

ou T(log — th)désigne le facteur d’échelle du détecteur log-t-CFAR calculé via toute la
fenétre de reférence pour une situation de clutter homogéne, T 4gc — 1og — tjw) 1€

facteur d'échelle du détecteur log-t-CFAR calculé via la partition W de la fenétre de
référence apres avoir rejeté les cellules indésirables pour une situation de bord de clutter

et Ty — log — t|v) le facteur d'échelle du détecteur log-t-CFAR calculé via les cellules

de référence restantes aprés avoir censuré toutes les cellules indésirables pour une

situation de cibles multiples.

5.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé I’amélioration des performances de détection du
détecteur logt-CFAR dans un clutter Weibull non homogéne. Pour y parvenir, nous avons
d'abord eu recours a l'algorithme de censure automatique CFCR, qui garantit un rejet
précis d'un nombre a priori inconnu d’interférences. Pour ce faire, nous avons introduit
deux détecteurs hybrides, d’une part en associant I'algorithme log-t-CFAR a l'algorithme
WH-CFCR, donnant lieu au détecteur H-WH/log-t-CFAR, et d’autre part a I'algorithme
MLE-CFCR, donnant lieu au détecteur H-MLE/log-t-CFAR. Ensuite, en exploitant la
statistique VI comme discriminateur d’hétérogénéité, nous avons proposé le détecteur
SVI-log-t-CFAR. Ainsi, en fonction de I'hétérogénéité du clutter, ce détecteur peut
basculer automatiquement vers le détecteur approprié ; a savoir, le détecteur log-t-CFAR,
dans le cas homogene, I'un des détecteurs hybrides, en présence d'interférences ou le

détecteur AEC-log-t-CFAR, en présence d'un bord de clutter.
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Résumé

Dans ce chapitre, pour assoir ’efficience des nouvelles techniques de détection proposées
au Chapitre 5, nous évaluons les performances des détecteurs H-log-t-CFAR et SVI-log-
t-CFAR a travers les simulations de Monte Carlo (MC) pour un clutter Weibull et

différentes situations de cibles multiples ou bord de clutter.
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6.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons introduit deux détecteurs H-log-t-CFAR, d’une
part en associant I'algorithme log-t-CFAR a l'algorithme WH-CFCR, donnant lieu au
détecteur H-WH/log-t-CFAR, et d’autre part a I'algorithme MLE-CFCR, donnant lieu au
détecteur H-MLE/log-t-CFAR. Ensuite, en exploitant la statistigue VI comme un
discriminateur d’hétérogénéité, nous avons proposé le détecteur SVI-log-t-CFAR. Ainsi,
en fonction de I'hétérogénéité de I’environnement, ce détecteur peut basculer
automatiquement vers le détecteur approprié ; a savoir, le détecteur log-t-CFAR, dans le
cas homogene, I'un des détecteurs H-log-t-CFAR en présence d'interférences ou le

détecteur AEC-log-t-CFAR en présence d'un bord de clutter.

Pour évaluer les performances de détection des processeurs hybrides H-MLE/log-
t-CFAR et H-WH/log-t-CFAR ainsi que le détecteur SVI-log-t-CFAR dans des
environnements Weibull homogenes et hétérogenes, nous avons opté pour des parametres
d’échelle et de forme, respectivement, « = 1, § = 3, une taille de la fenétre de référence
N = 36 etune Pr, = 10™*. Les résultats de simulation de MC ont été obtenus a l'aide du
logiciel Matlab R2015a, installé sur un ordinateur portable doté d’un processeur Intel

Core i7 de fréquence 2.0 GHz et une RAM de 8 Go.

6.2 Performances des détecteurs H-log-t-CFAR

Avant de procéder a la présentation des résultats de simulation, nous avons effectué, en
termes de temps de calcul, une comparaison entre les deux détecteurs hybrides. Il est
évident que le détecteur H-MLE/log-t-CFAR soit plus onéreux que le détecteur H-
WHY/log-t-CFAR en raison de la phase d’estimation des paramétres. En fait, nous avons
eu recours a la fonction intégrée « tic - toc » de Matlab pour calculer le temps entre le
début et la fin des routines des deux détecteurs. Pour un nombre d’itérations de 10>, nous
avons obtenus un temps de calcul de 60,178s pour le détecteur H-MLE/log-t-CFAR et
12,47s pour le détecteur H-WH/log-t-CFAR.

6.2.1 Effet de la Pt sur la P,

Dans cette section, nous montrons les courbes ROC (Receiver Operating Characteristic)
des détecteurs H-MLE/log-t-CFAR et H-WH/log-t-CFAR. La particularité de ces courbes

ROC est que la P4 soit une fonction de la Py plutot que de la Py, dont la valeur est fixée

a 10~*. Autrement dit, nous examinons l’effet de la P sur le fonctionnement du
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récepteur. Pour cela, la Figure 6.1 montre les courbes ROC de ces détecteurs pour
SCR=0, 5 et 10 dB, respectivement. Nous remarquons que les P; des deux processeurs
sont non seulement constantes mais aussi égales pour toutes les valeurs de Pf, €
[1075,1072] et pour les trois valeurs de SCR, respectivement. Néanmoins, leurs P,
respectives se dégradent pour Py, €]1072,1] pour lesquelles les performances de
détection du détecteur H-WH/log-t-CFAR prennent un léger avantage sur celles du
détecteur H-MLE /log-t-CFAR. En conclusion, nous devons indiquer que les valeurs

autorisées de Py, doivent se situer dans l'intervalle [107°, 1072].

0.7
H-MLE/log-t-CFAR H-WH/log-t-CFAR e
06+ il
g 05 N 1
-
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2 0.3 3
o
3
& 0.2°L |
0.1 e
I Ll 1 Ll 1 [ | 1 i v \\ \”I‘F\
107 10™ 10° 107 10™ 10°

Probabilité de fausse censure, Pfc

Figure 6.1 Courbes ROC des détecteurs H-log-t-CFAR dans un milieu Weibull homogeéne en
fonction de la Py, ; pour SCR=0,5et10dB, N =36, = 1,8 = 3 etPs, = 107*.

De plus, pour éviter tout scénario indésirable de sous-censure ou de sur-censure,
nous adoptons la valeur de compromis Pr, = 1073. C'est-a-dire, bien que non montré
dans la Figure 6.2, les valeurs de Ps. = 1073 et 1072 donnent des P, similaires pour les

deux détecteurs hybrides. Ainsi, le reste des simulations sur les détecteurs H-MLE/log-t-
CFAR et H-WH/log-t-CFAR sont réalisées avec la valeur P, = 1073. Les tableaux 6.1

et 6.2 donnent les parameétres des seuils de censure utilisés
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Tableau 6.1

Parametres a, du seuil de censure de WH-CFCR pour différentes valeurs de Py, avec N = 36

. Pre 10° 1071 1072 1073 1074 1075
0 -1le-4 -0.046 -0.098 -0.156 -0.222 -0.293
1 -1le-4 -0.045 -0.096 -0.152 -0.216 -0.291
2 -1le-4 -0.045 -0.095 -0.151 -0.2145 -0.291
3 -1e-4 -0.045 -0.095 -0.150 -0.209 -0.273
4 -1e-4 -0.046 -0.096 -0.151 -0.211 -0.272
5 -1e-4 -0.047 -0.098 -0.153 -0.213 -0.276
6 -1e-4 -0.049 -0.101 -0.157 -0.218 -0.291
7 -1le-4 -0.0535 -0.107 -0.164 -0.227 -0.290
8 -1le-4 -0.057 -0.115 -0.176 -0.240 -0.310
9 -1le-4 -0.065 -0.129 -0.195 -0.264 -0.329
10 -1le-4 -0.079 -0.155 -0.233 -0.3108 -0.394
11 -1le-4 -0.085 -0.192 -0.284 -0.384 -0.470
Tableau 6.2

Parametres g, du seuil de censure de MLE-CFCR pour différentes valeurs de Py, avec N = 36

) Pre| 100 1071 1072 1073 1074 1075
0 0.0402 0.192 0.476 0.685 0.920 1.195
1 0.1091 0.354 0.552 0.760 0.993 1.240
2 0.1605 0.434 0.633 0.839 1.080 1.327
3 0.2289 0.517 0.718 0.930 1.161 1.415
4 0.2811 0.604 0.808 1.020 1.250 1.486
5 0.3682 0.698 0.908 1.123 1.360 1.621
6 0.4494 0.799 1.019 1.243 1.486 1.763
7 0.5838 0.911 1.146 1.379 1.630 1.879
8 0.6661 1.042 1.297 1.550 1.811 2.092
9 0.7356 1.201 1.488 1.771 2.055 2.338
10 0.8417 1.418 1.762 2.101 2.431 2.766
11 0.9001 1.626 2.126 2.570 2.989 3.416
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6.2.2 Performance de détection en milieu homogéne

Pour montrer l'efficience des détecteurs hybrides par rapport au détecteur log-t-CFAR
dans un milieu Weibull, nous avons simulé non seulement les P, des détecteurs H-
MLE/log-t-CFAR et H-WH/log-t-CFAR, mais aussi celles des détecteurs WH-CFCAR
[110] et MLE-CFCAR [111] qui sont nommes ici détecteurs AC-WH-CFAR (Automatic
Censoring-WH-CFAR) et AC-MLE-CFAR (Automatic Censoring-MLE-CFAR),
respectivement, et les détecteurs CMLE-CFAR [56] et WH-CFAR [55].

Ainsi, la Figure 6.2 montre les P; simulées des détecteurs précédemment cités en
fonction du SCR dans un milieu Weibull homogéne, pour N =36,a =1, f =3,
Prg =107* et P, = 1075
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05} -
3
0
g 04t -

03l -

'[ 0.22
02t / -~ .
/ 02 /
0.1+ / ’ §
W 5 52
O ' Il Il 1 Il Il Il Il
0 5 10 15 20 25 30 35 40
SCR (dB)

Figure 6.2 Probabilité de détection, P; de tous les détecteurs dans un milieu Weibull homogeéne
en fonction du SCR ; pour N =36,a =1, f =3, P = 1073 et Prq = 1074,

Nous pouvons remarquer gqu'il existe deux groupes de courbes qui se chevauchent.
Par exemple, pour P; = 0.8, dans un premier temps, vient le groupe des détecteurs
AC-MLE-CFAR avec une perte CFAR, CFAR;,;c = 0 dB (fixé comme référence, voir
Tableau 6.3) et CMLE-CFAR avec CFAR;,;c = 0.08 dB, puis, celui des détecteurs
log-t-, H-MLE/log-t- et H-WH/log-t-, AC-WH- et WH-CFAR avec un
CFAR,;,ss = 0.60,0.61,0.65,0.66 et 0.77 dB, respectivement. Ceci dit, les détecteurs
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H-log-t-CFAR donnent des performances similaires a celle obtenues par le détecteur
log-t-CFAR en milieu Weibull homogene.

6.2.3 Performance de détection en présence de cibles multiples

Il est bien connu que la présence de plusieurs cibles dans la fenétre de référence peut
affecter fortement les performances de détection de tout detecteur CFAR. Ici, nous
examinons l'effet de cette situation sur la robustesse des détecteurs H-MLE/log-t-CFAR
et H-WH/log-t-CFAR. A cet effet, pour les mémes conditions de fonctionnement que
précédemment, nous montrons dans les Figures 6.3- 6.5, les courbes de détection des
détecteurs H-log-t-CFAR et de leurs concurrents en présence de 2, 4 et 8 interférences, a

ICR= SCR, respectivement.
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Figure 6.3 Probabilité de détection, P; de tous les détecteurs dans un milieu Weibull en fonction
du SCR; en présence de 2 interférences a ICR=SCR,N =36,a =1, =3 P, =103 et
Pr, =107%

Comme prévu, plus il y a d'interférences, plus le détecteur log-t-CFAR se
détériore, jusqu'a devenir completement inopérant. Pendant ce temps, bien que demeurant
identiques, ses substituts potentiels, c'est-a-dire les détecteurs hybrides souffrent
également d’une 1égére diminution de leurs P,;. Par exemple, pour Pq¢= 0.8, voir les

valeurs des pertes CFAR des lignes 2, 3 et 4 de la 2°™ et 3*™ colonne du Tableau 6.3.
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Figure 6.4 Probabilité de détection, Py de tous les détecteurs dans un milieu Weibull en fonction
du SCR en présence de 4 interférences & ICR = SCR; pour N =36,a =1, § =3, P, = 1073

et Pr, = 107%,
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Figure 6.5 Probabilité de détection, Pq de tous les détecteurs dans un milieu Weibull en fonction
du SCR en présence de 8 interférences a ICR=SCR ; pour N = 36, a = 1,8 = 3, P;, = 1073 et

Pry = 107%
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Tableau 6.3
Pertes CFAR des différents détecteurs pour P; = 0.8.

AC- H- H-
Nombre AC-WH- |[CMLE- |WH- log-t-
MLE- MLE/log | WH/log-
d’interférences CFAR CFAR CFAR CFAR
CFAR -t-CFAR |t-CFAR
0 0.000 0.650 0.610 |(0.660 0.080 0.770 0.6050
2 1.060 1.742 1.749 |2.240 1.740 2.490 10.390
4 2.390 2.730 2.730 |[3.590 3.190 4,190 0
8 4,990 4,990 4990 (6.390 6.390 7.240 0

Lorsque le nombre de cibles interférentes atteint 8, les deux courbes de détection
des détecteurs hybrides se confondent avec celle du détecteur AC-MLE-CFAR. Les
autres détecteurs semblent étre moins performants que les premiers lorsque le nombre
d'interférences augmente. Pour ce faire, voir les pertes CFAR indiguées dans les lignes 2,
3 et 4 des 4°™, 5™ gt 6°™ colonne du Tableau 6.3. Par conséquent, ce qu'il faut retenir
de ces résultats, c'est que les détecteurs H-MLE/log-t-CFAR et H-WH/log-t-CFAR
constituent de bons substituts pour le détecteur log- t-CFAR dans des situations de cibles

multiples.

6.3 Performances du détecteur SVI-log-t-CFAR

Le premier objectif de cette section est de montrer que le détecteur SVI-log-t-CFAR est
réellement CFAR quelque soient les parametres de forme et d'échelle du clutter Weibull.
Pour ce faire, nous devons d’abords évaluer les seuils Ky et Ky,; correspondants en se

basant sur les statistiques VI et MR et les probabilités d’erreur respectives a et 5.

Ensuite, a I'aide des probabilités de s€lection de 1’environnement PBS, nous
devons voir comment, en fonction de I'hétérogénéité du clutter, le détecteur SVI-log-t-
CFAR bascule automatiquement vers le détecteur approprié ; a savoir, le détecteur log-t-
CFAR, pour un clutter homogene, le détecteur H-MLE/log-t-CFAR ou H-WH/log-t-
CFAR, pour une situation de cibles multiples, ou le détecteur AEC-log-t-CFAR, en

présence d'un bord de clutter.
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6.3.1 Evaluation des seuils Ky; et Kyg

Pour les mémes conditions de simulation qu’avant N = 36, = 1,8 = 3,P;, = 107*
et P, = 1073, les Figures 6.6 et 6.7 montrent, respectivement , les probabilités d'erreur
a, en fonction du seuil Ky; pour un milieu Weibull homogene (ICR=-) et en présence
d'une cible interférente a ICR=0, 5 et 10 dB, et la probabilité d'erreur S, en fonction du
seuil Kyg pour un milieu Weibull homogene (cf. equations (3.8) et (3.11),
respectivement). Notez qu’en milieu homogene, oy = 1.08 x 10~* donne K, = 1.362
tandis que B, =1.05 x 10™* donne K,z = 1.623. De plus, comme indiqué
précédemment, les deux probabilités d'erreur correspondent approximativement au méme

ordre de grandeur que la P4, notamment 107%.
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Figure 6.6 Probabilité d’erreur ao en fonction du seuil K,; en milieu Weibull et en présence d’une
interférence, pour N = 36,a = 1,8 = 3 et ICR comme paramétre.

Il est important de rappeler que les valeurs de Ky; et Kyr sont utilisees
concomitamment pour discriminer un environnement homogene d’un environnement
hétérogene. Cependant, dans le cas ou le processus de discrimination d’hétérogénéité est
invoqué pour identifier le type d'hétérogénéité, il convient de fixer les valeurs de Ky,

correspondantes au couple de longueurs Ly, , et Ly, des sous-fenétres W, et W,,, comme

le montre le Tableau 6.4, respectivement. Notez que si nous permutons L,, €t L, , nous
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devrions egalement le faire pour Ky, etKy,,. Cela signifie que si le couple (2, 34)
correspond a (Kv,a,KV,b) = (1.862,1.285) alors le couple (34, 2) correspond
a(Kyr , Kvi,) = (1.285,1.862).

Tableau 6.4

Différentes valeurs des seuils Ky, et Ky, en fonction de la taille des sous-fenétres W, et W,

(Lw,Lw,)| (2.34) | (333) | (432 | (531) | (6,30) | (7,29) | (8:28) | (9.27)

Ky, 1.862 | 1.950 | 1.828 | 1.718 | 1.654 | 1.582 | 1.548 | 1.504
Ky, 1285 | 1.291 | 1.291 | 1.297 | 1.302 | 1.307 | 1.303 | 1.311

(Lwg, Lwy)| (10,26) | (11,25) | (12,24) | (13,23) | (14,22) | (15,21) | (16,20) | (17,19)

Ky, 1482 | 1458 | 1.443 | 1418 | 1405 | 1.399 | 1.391 | 1.374
Ky, 1313 | 1.319 | 1.326 | 1.332 | 1.335 | 1.338 | 1.349 | 1.358

I
- ¥ 1.823
== ¥ 0.000105 --
' .

Probabilitd d'ermedr, ry

Figure 6.7 Probabilité d’erreur S, en fonction du seuil Kz, pour N=36, ¢ =1, f = 3.

6.3.2 Analyse de la propriété CFAR du détecteur SVI-log-t-CFAR

Considérons un milieu Weibull homogene, comme les détecteurs hybrides, AEC-log-t-

CFAR et log-t-CFAR sont tous CFAR, nous nous attendons aussi a ce que le détecteur
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SVI-log-t-CFAR soit aussi CFAR. En effet, pour un nombre de cellules de
référence N = 36 et une Pr, = 1073, la Figure 6.8 montre la Pt du détecteur SVI-log-
t-CFAR en fonction du facteur d’échelle Tgy;_;04-¢ POUr deux milieux Weibull différents,
pour lesquels (a;, B1) = (1,3) et (a,, B2) = (0,59,2), correspondant, respectivement,
a (kypp, kyry) = (1.362,1.628) et (kypy, kygry) = (1.782,2.02). Comme nous
pouvons le voir sur cette figure, les deux courbes Py, se confondent parfaitement. Ainsi,

la propriété CFAR du SVI-log-t-CFAR est garantie.

10° ¢ ; ‘ ; ; ‘ ; ; : ; -

Probabilité de fausse alarme, Pfa

L L L
1 1.2 1.4 1.6 1.8 2 2.2 2.4 2.6 2.8 3
Coefficient du seuil, t

10° ! :

SVIHog-t

Figure 6.8 Probabilité de fausse alarme, Pr. du détecteur SVI-log-t-CFAR en fonction du facteur
d’échelle tgyyjog-t

6.3.3 Performance de détection en milieu homogene

Pour un milieu Weibull homogéne, avec les mémes conditions de simulation de
précédemment, la Figure 6.9 montre les P; simulées en fonction de SCR des détecteurs
log-t-CFAR, H-MLE/log-t-CFAR, H-WH/log-t-CFAR, AEC-log-t-CFAR et SVI-log-t-
CFAR. Nous remarquons que toutes les courbes de détection sont presque similaires avec
un avantage insignifiant du détecteur AEC-log-t-CFAR.

D'apres la Figure 6.10, la PBS atteint la valeur de 0,9996 pour un milieu homogeéne

pour toutes les valeurs de SCR. Ainsi, comme le montre I'organigramme de la Figure 5.3,
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le détecteur SVI-log-t-CFAR est susceptible de pister le détecteur log-t-CFAR, dont la Pq
est Iégerement réduite par rapport au détecteur AEC-log-t-CFAR
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Figure 6.9 Probabilité de détection P, de tous les détecteurs en fonction du SCR dans un milieu
Weibull homogéne ; pour N = 36, a =1, =3, P;, =107 etPs, = 107*
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Figure 6.10 Probabilité de sélection de I’environnement, PBS du détecteur SVI-log-t-CFAR
relative & la Figure 6.9.
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6.3.4 Performance de détection en présence de cibles multiples

Pour le méme environnement Weibull que précédemment, mais en présence de cibles
multiples, nous considérons deux situations. Dans la premiere, nous supposons gqu'une
seule cible interférente soit présente dans la sous-fenétre W, . Puis, dans la seconde, nous
supposons que deux cibles interférentes soient présentes dans la fenétre de référence ;

I'une dans W, et l'autre dans W,,.

Ainsi, les Figures 6.11 et 6.13 montrent les P; simulées en fonction de SCR des
détecteurs log-t-, H-MLE/log-t-, H-WH/log-t- et SVI-log-t-CFAR pour une et deux cibles
interférentes a ICR=SCR, respectivement. Nous remarquons que, pour les deux figures,
les détecteurs H-log-t-CFAR ont non seulement des courbes de détection qui se
confondent, mais également qui surpassent considérablement le détecteur log-t-CFAR.
Comme le montre l'organigramme de la Figure 5.3, le détecteur SVI-log-t-CFAR est

susceptible de pister I'un ou l'autre des détecteurs H-log-t-CFAR.
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Figure 6.11 Probabilité de détection, P; de tous les détecteurs dans un milieu Weibull en fonction
du SCR en présence d’une interférence a ICR = SCR; pour N =36, a =1, f =3, P = 1073
et Pr, =10""%
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Figure 6.12 Probabilité de sélection de ’environnement, PBS du détecteur SVI-log-t-CFAR
relative a la Figure 6.11.
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Figure 6.13 Probabilité de détection, P,; de tous les détecteurs dans un milieu Weibull en fonction
du SCR en présence de 2 interférences & ICR=SCR ; pour N =36, a =1, f =3, P;, = 1073
etPr, = 1074
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Cependant, selon les Figures 6.12 et 6.14, la PBS montre que le détecteur
SVI-log-t-CFAR commence par pister le détecteur log-t-CFAR jusqu'a SCR=7 dB, puis
finit par suivre les détecteurs hybrides jusqu’a atteindre une entiere superposition a 20
dB. Comme cela a été observé précédemment, notons que, plus il y a d'interférences, plus
les performances du détecteur log-t-CFAR se dégradent et meilleures sont celles du
détecteur SVI-log-t-CFAR. Enfin, & fur et & mesure que le nombre d'interférences
augmente, la PBS d'un bord de clutter diminue au profit de la PBS pour une situation de

cibles multiples.
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Figure 6.14 Probabilité de sélection de ’environnement, PBS du détecteur SVI-log-t-CFAR
relative a la Figure 6.13.

6.3.5 Performance de détection en présence d’un bord de clutter

Dans cette section, nous étudions les performances de déetection du détecteur SVI-log-t-
CFAR dans un milieu Weibull avec une transition de puissance unique pour N = 36,
a=1 =3, P,= 1073 et Pr, = 10~*. Dans cette situation, nous supposons que la
CUT est noyée dans le clutter de forte puissance et considérons deux cas pour des valeurs
de CCR=5 et 10 dB, de telle maniére que dans le premier 18 cellules de référence et la
CUT sont immergées dans le clutter de forte puissance, et que dans le second 26 cellules
de réference et la CUT sont immergées dans le clutter de forte puissance.
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A cet effet, la Figure 6.15 montre, pour la premiere situation, la P; en fonction de
SCR des détecteurs log-t-, AEC-log-t-, SVI-log-t- et FC-log-t-. Ce dernier correspond au
détecteur log-t-CFAR a censure fixe, c’est-a-dire nous y censurons le nombre exact de
cellules formant le clutter de faible puissance. Tout d'abord, nous avons noté que plus le
CCR est grand, meilleure est la détection de tous les détecteurs sauf les détecteurs log-t-
CFAR et le FC-log-t-CFAR, qui restent insensibles a la valeur de CCR. Le détecteur SVI-
log-t-CFAR semble suivre de pres le détecteur AEC-log-t-CFAR pour les deux valeurs
du CCR ; ce qui est conforme a la Figure 5.3. Parallelement, les detecteurs log-t-CFAR
et FC-log-t-CFAR souffrent tous deux d'une degradation de la détection. La Figure 6.16
montre que les PBS (P,,.) sont suffisamment élevées a CCR = 5 et 10 dB,
respectivement, pour valider le bon pistage du détecteur AEC-log-t-CFAR par le
détecteur SVI-log-t-CFAR.
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Figure 6.15 Probabilité de détection, P; de tous les détecteurs en fonction du SCR en présence
d’un bord de clutter, avec 18 cellules et la CUT noyées dans le clutter de forte puissance ;
pour Ky; = 1.362, Kyg = 1.623 N=36,a =1, f =3, P, = 1073 et Ps, = 107
Similairement, pour la deuxiéme situation, la Figure 6.17 montre les P, de tous
les detecteurs en fonction de SCR des détecteurs log-t-, AEC-log-t-, SVI-log-t- et FC-
log-t-CFAR. Notons tout d'abord que, contrairement a la premiere situation, le détecteur

log-t-CFAR devient sensible aux variations du CCR et subit une nette dégradation lorsque
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ce dernier augmente. Cependant, pour CCR = 10 dB, les courbes de détection des
détecteurs AEC-log-t-, SVI-log-t- et FC-log-t-CFAR sont trés semblables. Cependant,
pour CCR=5 dB, le détecteur SVI-log-t-CFAR n’arrive pas a pister le détecteur AEC-
log-t-CFAR. Ce résultat n'est pas en accord avec la Figure 5.3, mais correspond aux
probabilités de sélection de 1’environnement données par la Figure 6.18, c'est-a-dire
Pone = 0.5 et P, = 0,49, ce qui correspond a des événements équiprobables, avec un

léger avantage a celui inhérent a la présence d’un bord de clutter.
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Figure 6.16 Probabilité de sélection de 1’environnement, PBS du détecteur SVI-log-t-CFAR
relative a la Figure 6.15.

Cela est probablement di au fait que le discriminateur d'hétérogénéité VI ne
fonctionne pas a CCR =5 dB lorsque la taille de la sous-fenétre non homogene devient
supérieure a la moitié de la taille de la fenétre de référence. Cependant, pour CCR =10
dB, le discriminateur d'hétérogénéité semble dépasser un tel dysfonctionnement en
atteignant une P,,, = 0,98 ; permettant au détecteur SVI-log-t-CFAR de suivre
inébranlablement le détecteur AEC-log-t-CFAR.
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Figure 6.17 Probabilité de détection, P; de tous les détecteurs en fonction du SCR en présence

d’un bord de clutter, avec 26 cellules noyées dans le clutter de forte puissance ; pour Ky; =
1.362,Kyr = 1.623 N =36,a =1 =3, P, =103 et Ps, = 107*.
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Figure 6. 18 Probabilit¢ de sélection de I’environnement, PBS du détecteur SVI-log-t-CFAR
relative a la Figure 6.17.
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6.3.6 Régulation de la Pt en présence d’un bord de clutter

Pour terminer 1’analyse des performances du détecteur SVI-log-t-CFAR, la Figure 6.19
montre le comportement de la Py, des détecteurs AEC-log-t-, SVI-log-t- et log-t-CFAR
en fonction du nombre de cellules immergées dans le clutter de forte puissance a CCR=10
dB, pour N = 36 et Pfa = 10~*. Pour la premiére moitié de la fenétre de référence, nous
pouvons voir que tous les détecteurs, sauf le détecteur log-t-CFAR, régulent
raisonnablement la Pf,. Lorsque le clutter de forte puissance progresse et chevauche la
CUT, il induit une coupure nette de la Pr,. Notez que la premiere configuration du bord
de clutter, correspondrait a une Py, ~ 107>, Ensuite, les détecteurs SVI-log-t-CFAR et
AEC-log-t-CFAR semblent reprendre le contréle jusqu'ou le clutter de forte puissance
dépasse la cellule 28 ; auquel cas, le premier perd inexplicablement le contréle, donnant
des valeurs tres faibles de la Pf,. En se référant a la Figure 6.20, nous pouvons remarquer
que les résultats obtenus corroborent le fait que le détecteur SVI-log-t-CFAR a du mal a

discriminer toute transition de puissance qui se produit aux extrémités de la fenétre de

référence.
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Figure 6.19 Régulation de la P, de tous les détecteurs en fonction du nombre de cellules de

références noyées dans le clutter de forte puissance 8 CCR=10dB ; pour N = 36, ky;; = 1.362,
kMRl = 1628, kVIZ = 1'782'kMR2 = 2.02 et Pfa = 10_4.
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Figure 6. 20 Probabilité de sélection de I’environnement, PBS du détecteur SVI-log-t-CFAR
relative a la Figure 6.19.

6.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons évalué les performances des nouveaux détecteurs H-log-t-
CFAR via les simulations de MC pour différentes configurations du clutter Weibull. Nous
avons remarqué que les détecteurs hybrides n’apportent aucune amélioration a la
détection en milieu homogéne par rapport au détecteur log-t-CFAR. Cependant, malgré
le fait qu’ils ne puissent pas étre plus performants que le détecteur AC-MLE-CFAR, ils
induisent une nette amélioration de la P; dans des situations de cibles multiples. Pour un
milieu Weibull homogene, nous avons montré que le détecteur SVI-log-t-CFAR est
susceptible de pister le détecteur log-t-CFAR, dont la P, est un peu réduite par rapport au
détecteur AEC-log-t-CFAR. En situation de cibles multiples, nous avons remarqué que
le détecteur SVI-log-t-CFAR commence par pister le détecteur log-t-CFAR, puis finit par
suivre 1’un des détecteurs H-log-t-CFAR jusqu'a atteindre une superposition complete
avec ces derniers. Nous avons aussi remarqué que plus il y a d'interférences, plus les
performances du détecteur log-t-CFAR se dégradent et meilleures sont celles du détecteur
SVI-log-t-CFAR. En présence d’un bord de clutter, nous avons montré que le
discriminateur d'hétérogénéité, en 1’occurrence les statistique VI et MR n’induisent pas

de bons résultats a faibles valeurs du CCR lorsque la taille de la sous-fenétre non
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homogeéne devient supérieure a la moitié de la taille de la fenétre de référence. Cependant,
pour des valeurs plus élevées du CCR, le discriminateur d’hétérogénéité semble surmonter
un tel dysfonctionnement en permettant au détecteur SVI-log-t-CFAR de suivre
fermement le détecteur AEC-log-t-CFAR. Enfin, a travers la courbe de la régulation de
la Pra, Nnous apercevons que le détecteur SVI-log-t-CFAR a des difficultés a discriminer

toute transition de puissance qui se produit aux extrémités de la fenétre de référence.
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Chapitre 7

Conclusion générale et perspectives

Résume

Dans ce dernier chapitre, nous rappelons, en premier, notre point de départ avec la détection
CFAR en milieux Weibull et log-normal. Puis, nous rappelons nos contributions et exposons
les principaux résultats obtenus pour un environnement Weibull. Enfin, compte tenu des
résultats probants de cette thése, nous terminons ce manuscrit par des propositions de travaux

et perspectives futurs qui pourront assoir d’autres résultats pour des applications temps réel.

Sommaire
7.1 Synthese de travaux publiés
7.2 Discussions des résultats de cette thése

7.3 Perspectives et travaux futurs
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7.1 Syntheses des travaux publiés

Nos premiers pas dans le domaine de la détection adaptative CFAR nous ont menés vers les
techniques d’intégration de plusieurs impulsions dans des milieux non gaussiens log-normal
et Weibull et nous avons aussi traité le probléme de la censure d’un nombre inconnu de
cibles interférentes dans la fenétre de référence ou nous avons utilisé les techniques de
censure automatique. Dans un premier temps, nous nous sommes focalisés sur le détecteur
de Weber-Haykin, auquel nous avons comparé les performances de détection mono-
impulsion avec celles obtenues par 1’utilisation des techniques d’intégration binaire et
conventionnelle. Ensuite, nous avons étudié le détecteur log-t-CFAR associé aux trois
méthodes d’intégration non cohérentes : binaire, conventionnelle et non conventionnelle

dans un milieu Weibull.

Ceci étant, nous avons constaté une nette amelioration des performances du détecteur
log-t-CFAR en milieu Weibull homogéne. Malheureusement, ce dernier n’est pas résilient
a la presence des cibles interférentes dans la fenétre de référence. Le détecteur log-t-CFAR
a déja fait ’objet de nombreuses études permettant de mettre a jour ses diverses potentialités
dans des environnements non gaussiens mais aucun travail n’a traité 1’association de ce
détecteur avec des techniques de censure automatique. C’est pourquoi, nous avons proposé,
dans cette thése de Doctorat en Sciences, la conception et I’analyse d’un détecteur capable
de censurer automatiquement les cellules indésirables contenant les échos des interférences
susceptibles d’étre présents dans la fenétre de référence sans aucune connaissance a priori
ni de leur nombre ni des statistiques du milieu Weibull sous investigation. Ceci étant
accompli, en se servant uniquement des cellules restantes, nous pouvons avoir recours au
seuil de détection du détecteur log-t-CFAR pour décider de la présence ou non de la cible
primaire. Pour cela, nous avons introduit deux techniques de détection H-log-t-CFAR issues
de I’association du détecteur log-t-CFAR & deux algorithmes de censure automatique. Ces
algorithmes de censure automatique utilisant les seuils MLE et Weber-Haykin permettent
d’obtenir respectivement les détecteurs H-MLE/log-t-CFAR et H-WH/log-t-CFAR. Ainsi,
pour un clutter Weibull, ces derniers sont composés de deux algorithmes, 1I’un dévoué a la
censure CFCR et I’autre dévoué a la détection CFAR ou la propriété CFCAR est garantie.
La phase de censure automatique a pour but d’estimer le nombre de cibles interférentes
susceptibles d’étre présentes dans la fenétre de référence en procédant au tri en ordre
croissant de celles-ci. Mais, comme le détecteur log-t-CFAR ne traite pas des cellules de

références triées ; les dernieres, initialement non ordonnées sont comparées a un seuil de

100



Chapitre 7 Conclusion générale et perspectives

censure dont la valeur correspond au plus petit échantillon appartenant a I'ensemble non
homogene. Les échantillons non censurés ont servi par la suite au calcul du seuil de

détection.

Dans un deuxiéme temps, nous avons proposé un détecteur basé sur la commutation
en fonction des statistiques VI et MR. Ce détecteur que nous avons appelé SVI-log-t-CFAR
permet de sélectionner le détecteur approprié selon 1’état de I’environnement ; a savoir, le
détecteur log-t-CFAR lorsque le milieu Weibull est homogene, 1’un des détecteur H-log-t-
CFAR lorsque le milieu est celui d’une situation de cibles multiples ou le détecteur AEC-
log-t-CFAR lorsque le clutter subit une transition de puissance. Pour mettre en valeur les
performances de ces trois détecteurs, nous avons mené une série de comparaisons, par le
biais des simulations de MC, avec d’autres détecteurs compétitifs de la littérature radar et ce
dans diverses situations de clutter Weibull homogéne, de cibles multiples ou de bord de
clutter.

7.2 Discussions des résultats de cette these

Le but de ce travail était donc de contribuer a I’amélioration de la qualité de la détection du
détecteur log-t-CFAR en milieux non-gaussiens. A cet effet, dans le premier chapitre, nous
nous sommes attelés a rappeler 1’état de 1’art des travaux effectués dans le domaine de la
détection CFAR en milieux gaussiens et non-gaussiens. Ensuite, nous avons posé la
problématique a traiter et précisé les motifs de notre contribution dans le domaine de la

détection radar.

Dans le deuxiéme chapitre, nous avons commencé par donner un bref apercu sur le
principe de fonctionnement d’un radar Doppler pulsé. Ensuite, nous avons exposé les notions
liées a la détection adaptative CFAR dans les systémes radars. Enfin, nous avons introduit

les distributions les plus utilisées pour modéliser les cibles et le clutter.

Dans le troisiéme chapitre, nous avons fait rappel de quelques détecteurs couramment
utilisés pour améliorer la détection CFAR en milieux homogénes et non homogeénes. Ce
chapitre est fondamental, car il nous a servi pour le développement des techniques basés sur
la censure automatique des cibles interferentes, la censure du bord de clutter et celle basee

sur les statistiques VI et MR.

Le quatrieme chapitre, quant-a-lui, expose les résultats de I’application des

techniques d’intégration non cohérente : conventionnelle, non-conventionnelle et binaire
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dans des milieux non gaussiens Weibull et log-normal. Nous avons trouvé que ces
techniques améliorent le taux de détection en situation homogéne. Pour des situations de

cibles multiples, I’utilisation d’un algorithme de censure est tres nécessaire.

Dans le cinquiéme chapitre, nous avons proposeé et décrit les détecteurs H-MLE/log-
t-CFAR, H-WH/log-t-CFAR et SVI-log-t-CFAR pour un environnement non-gaussien
suivant une loi Weibull. Les deux premiers détecteurs proposés ont pour objectif de
permettre au détecteur log-t-CFAR de mieux opeérer en situation de cibles multiples et ce
sans aucune connaissance a priori du nombre de cibles interférentes et les statistiques du
clutter. Le détecteur SVI-log-t-CFAR commute ainsi, selon 1’état de 1’environnement, vers

le détecteur approprié parmi les trois détecteurs basés sur le détecteur log-t-CFAR.

Pour montrer les résultats de nos contributions, nous avons montre, au chapitre cing,
a travers les simulations de MC, les performances de détection des détecteurs proposées pour
différentes situations de clutter. Au début de ce chapitre, nous avons effectué, en termes de
temps de calcul, une comparaison entre les deux détecteurs H-log-t-CFAR ou le détecteur
H-MLE/log-t-CFAR s’est avéré le plus onéreux des deux en temps de calcul. Cela est bien
sr d0 a la phase d’estimation des paramétres. Pour choisir une valeur de maniére
vraisemblable de la Ps, nous avons alors tracé les courbes ROC des détecteurs H-log-t-
CFAR. Ces courbes ont la particularité d’illustrer la relation entre la £ et la Py, pour une
constante. Ensuite, nous avons comparé les détecteurs H-log-t-CFAR a d’autres concurrents
trouvés dans la littérature radar. Les résultats obtenus ont montré I’efficacité des détecteurs
hybrides en présence d’un nombre inconnu de cibles interférentes dans un clutter Weibull
par rapport au détecteur log-t-CFAR, lequel devient inopérant avec 1’augmentation du
nombre de cibles interférentes dans la fenétre de référence. Cependant, les performances de

ces détecteurs n’arrivent pas a surpasser celles obtenues par le détecteur AC-MLE-CFAR.

Une fois cette étape validée, nous nous sommes ensuite intéressés a 1’analyse des
performances du détecteur SVI-log-t-CFAR. Pour cela, nous avons calculé, en premier, les
parameétres des seuils Ky; et Kygr. Par la suite, nous avons prouvé le caractere CFAR de ce
détecteur. Les performances du detecteurs SVI-log-t-CFAR ont été étudiées pour differentes
situations de clutter Weibull via des comparaisons successives a d’autres détecteurs
compétiteurs de la littérature radar. Nous avons pu constater que la valeur de la probabilité
de sélection de I’environnement, PBS est insensible aux valeurs de SCR en milieu homogéne

et en présence d’un bord de clutter. Par ailleurs, nous avons trouvé qu’elle corrobore bien
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les résultats de la procédure de commutation entre les différents détecteurs pour un
ICR = SCR en situations de cibles multiples. Nous avons remarqué que le détecteur SVI-log-
t-CFAR commute vers le détecteur log-t-CFAR en milieu Weibull homogéne avec un taux
de 99.96%. Lorsque la fenétre de référence contient des cellules contaminées par les échos
de cibles interferentes, le détecteur SVI-log-t-CFAR commute entierement vers le détecteur
hybride a partir de SCR=20dB. Cependant, si les deux sous-fenétres en amont et en aval de
la CUT sont inhomogénes, la PBS de bord de clutter est réduite en faveur d’une situation de

cibles multiples par rapport au cas ou une seule sous-fenétre est inhomogeéne.

En présence d’un bord de clutter, nous avons remarqué que le discriminateur
d'hétérogenéité a du mal a traiter les cas de faibles valeurs du CCR et lorsque la taille de la
sous-fenétre non homogene devient supérieure a la moitié de la taille de la fenétre de
référence. Ceci n’étant pas le cas pour des valeurs plus élevées du CCR ou le détecteur SVI-
log-t-CFAR arrive a suivre correctement le détecteur AEC-log-t-CFAR. Nous avons trouvé
aussi que le détecteur SVI-log-t-CFAR a des difficultés a discriminer toute transition de
puissance qui se produit aux extrémités de la fenétre de référence. Suite a ces résultats, nous
envisageons certains travaux futurs et des perspectives que nous citons dans la section

suivante.

7.3 Perspectives et Travaux Futurs

Les résultats probants obtenus lors de [D’application des détecteurs H-MLE/log-t-,
H-WH/log-t- et SVI-log-t-CFAR dans un milieu Weibull, ouvrent la voie vers de nombreux

axes de recherche, notamment :

1) Afin de se rapprocher davantage des dernieres recherches dans la littérature radar, il
semblerait intéressant d’étendre 1’application des techniques de détection proposées

vers d’autres environnements NON gaussiens.

2) Pour se rapprocher encore plus des applications réelles, il est possible d’étendre
I’application des techniques de détection proposées vers les radars MIMO avec des

cibles non corrélées ou partiellement corrélées dans un environnement Weibull.

3) Vu I’existence de plusieurs techniques de censure automatique, il serait judicieux de
combiner le détecteur log-t-CFAR avec d’autres méthodes de censure automatique
unilatérale et méme bilatérale pour prendre en considération le cas ou les deux types

d’hétérogénéités sont concomitamment présentes.
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Chapitre 7 Conclusion générale et perspectives

4)

5)

6)

Proposer un bon substitut a la statistique VI, capable d'améliorer les performances
globales du détecteur SVI-log-t-CFAR tout en réalisant une bonne régulation de la

Prq.

Le domaine de la détection radar maritime fait appel a I’application des détecteurs
proposés sur des données réelles trouvees dans des bases personnalisées. A cet effet,
nous pourrions aussi envisager 1’utilisation de ces détecteurs avec des données

réelles.

Enfin, suivre I’évolution scientifique des processus de détection radar qui intégrent
les techniques basées sur I’apprentissage profond (Deep Learning) et 'apprentissage
automatique (Machine Learning) afin de remplacer les techniques standard de

traitement du signal radar.
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