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Zesumé :

L'objectif d’'un systeme radar est la détection aatique des cibles dans I'espace
sous diverses conditions d’environnement. La gradiersité des environnements dans
lesquels le radar opére, est la principale souesebduits et d’échos indésirables. Ces signaux
inopportuns s’ajoutent au signal cible, le browtleet compliquent ainsi I'opération de
détection qui devient délicate et difficile a réali. Il faut donc identifier puis extraire le bruit
du signal, pour pouvoir ensuite détecter la cildfdusieurs distributions existent pour

modéliser les bruits selon I'environnement congdér

Notre thése se divise en deux parties, la prentiaite le probleme de la détection, la
deuxieme, celui de [I'estimation des parametres de distribution K caractérisant

I'environnement de la mer.

Pour le premier probléme, nous avons appliqué dgies de la logique floue pour
modéliser l'incertitude au niveau de la décisiamg alentours du seuil de détection, pour les
deux processus CA-FAR et OS-CFAR dans un enviroenéngaussien. Nous avons
considéré un détecteur séquentiel ou, a chaquegtoise observation est prise, on calcule
son appartenance a trois régions dites "régiométection”, "région de non détection” et
région "d’incertitude”. Puis on considere deuxsapvations qui seront ensuite combinées
selon différentes regles de fusion pour aboutirineaf la décision globale. Les résultats
trouvés illustrent bien la troisieme région quixigait pas dans les détecteurs classiques et

prouvent la supériorité de la régle définie pgoreduit borné sur les autres regles de fusion.

Pour le deuxieme probléme, nous avons utilisédssaux de neurones artificiels dont
la structure s’inspire de celle du systeme nerveurxain. lls représentent des systemes de
traitement de I'information tres puissants queaé our I'approximation des fonctions ou la
rapidité de calcul. Leurs domaines d’applicationtsariés, et ils sont utilisés beaucoup plus
la ou les outils et les calculateurs traditionnggsnblent moins bien adaptés que les étres
humains, telles que des taches perceptives. Récainheseréseaux de neurones artificiels ont

été utilisés méme dans la détection radar.
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Dans notre travail de recherche, nous avons proféséle d'un réseau de neurones
artificiel flou pour I'estimation des parametres ldedistribution K. En effet, un estimateur
FNN (Fuzzy Neural Network) est proposé en utilidantechnique de la rétro-propagation du
gradient pour l'entrainement du réseau. Différenfesctions d’entrées du réseau sont
considérées et les résultats de simulation prouaestipériorité de I'approche neuronale par

rapport a celle de la méthode des moments d’orgyérgeur et les moments fractionnaires.

XV



Introduction générale

Résumé
Dans ce qui suit, nous allons faire en premier liee introduction sur le radar, puis
nous allons présenter un état de I'art sur lesiigcles de détection et d’estimation qui
existent déja dans la littérature. Nous allons ppaela suite la problématique concernant
les deux sujets traités dans cette these, et rominerons ce chapitre introductif en

décrivant la maniere par laquelle nous avons osgace travail.

1. 1 Introduction
1. 2 Etat de I'art
1. 3 Problématique

1. 4 Organisation de la these



Introduction générale

[. Introduction

Le radar est un appareil émettant et recevant ddesoélectromagnétiques, utilisé pour
localiser des objets et déterminer leurs distarf8adonction principale est la détection, c'est-
a-dire la révélation de la présence ou l'absenaaedtible dans I'espace de surveillance a

partir des observations disponibles a la sortiegdepteur.

Dans les premiers radars, le clutter, le bruiestMariations de 'amplitude du signal de la
cible étaient tous visualisés simultanément, paitreodans les radars modernes, les cibles
sont détectées automatiquement. En effet cettetd@#teconsiste a déclarer la présence d’'une
cible lorsque le signal recu dépasse un certaiih. §gant donné que les modeles statistiques
des signaux recus ne sont pas disponibles a peiagije la puissance du clutter est variable et
inconnue, l'utilisation de techniques de détectioseuil fixe conduit alors a beaucoup de
fausses alarmes et dégrade ainsi les performarecés détection. Pour cela, une nouvelle
technique a seuillage adaptatif a été adoptée ldarannées soixante pour maintenir le taux
de fausses alarmes constant (Constant False Alaten&FAR). Depuis, plusieurs détecteurs
CFAR ont été proposés [1-3], et different entre pax la méthode retenue pour effectuer
I'estimation de la puissance du bruit selon le tyfe I'environnement. Récemment, les
concepts de la logique floue et les réseaux deonesront été introduits dans les techniques

de détection et de I'estimation.

[I. Etat de l'art

Juste apres avoir introduit la théorie des ensesnlileus pour modéliser les
ambiguités [4], Zadeh a prouvé que la logique flpaarrait étre combinée a la théorie des
probabilités [5]. Depuis, beaucoup d’auteurs candillé pour introduire la logique floue dans
la théorie de la détection. En effet Gorzalczanpaech [6,7] présentent une série de travaux
concernant la transmission et la détection de sigrilont I'amplitude est donnée par des
ensembles flous. Saet al [8-10] proposent de reformuler le critere de NegrR&rson pour
des données imprécises et I'appliquent pour lactiétede signaux précis. Juste apres, Saade
et Schwarzlander développent une série de travauges données a aspect flou et aléatoire
et I'appliquent a la détection de signaux lorsq@enplitude ou la forme du signal est
floue [11,12], et lorsque les probabilités a prieti les colts dans la régle de décision
Bayesienne sont flous [13,14]. Dans [15] Leung rewy le seuil fixe par un seuil flou
modélisé par une fonction d’appartenance. Parita,dleung et Minett explorent I'effet des

paramétres imprécis sur les performances de cerdatecteurs [16-22].




Dans la référence [17], ils considerent la tech@i@iFAR en utilisant les regles du flou
dans un environnement weibull. lls supposent quealaur du paramétre de forme de la
distribution est connue et utilisent la fonction doaximum de vraisemblance pour
I'estimation du paramétre d’échelle pour avoirdadtion d’appartenance. lls ont supposé que
la valeur du parameétre de forme est connue etntsutilisé I'estimateur du maximum de
vraisemblance du paramétre d’échelle pour trouaefohction d’appartenance. La regle du
"M-parmi-N" est étudiée dans [18] en utilisant un seuil deec®n flou par les mémes
auteurs, et ils donnent dans [22] une comparaistre ées performances d’un intégrateur
binaire et d’'un intégrateur flou dans un clutteruggen. Dans [23], Guo-Hongt al
développent des régles de fusion avec des foncti@ppartenance trapézoidales en utilisant
les probabilités a priori floues et les fonctioricflou. Dans [24], Hammoudi et Soltani
donnent une analyse des détecteurs CA-CFAR et OQSRCén considérant un systeme
distribué constitué de deux détecteurs en utiliEEntleux opérateurs "AND" et "ORbur les

regles de fusioet en utilisant un seuil de détection flou.

Le concept de la logique floue pour modéliser Eritude dans la détection de signaux
a été introduit par Boston [25-30]. Dans [25], ibpose un détecteur dans lequel le signal
recu est classé en trois catégories : signal présignal absent et signal incertain ou aucune
décision n’est prise. Ensuite, dans la réféerendd [Rprésente une approche floue pour
réduire les erreurs commises lors de la détectims dignaux QRS dans un
électrocardiogramme ECG, et met en évidence urssifiation des échantillons incertains.
I a méme proposé une approche alternative pouétised I'incertitude dans la détection en

utilisant la théorie de Dempster-Shafer [30].

Tout les travaux cités jusque la traitent le prot#ede la détection en général. Cependant,
pour atteindre les meilleures performances de tiétedans les techniques a taux de fausse
alarme constant (CFAR), il faut avoir une bonneéngstion des parameétres qui caractérisent
le clutter dans lequel le radar opére. Plusieurshoaes ont été proposées [31-34] pour
I'estimation des parametres de la distribution K ipodélise le clutter de mer. La plupart
d’entre elles utilisent les moments de la distilut Raghavan [31] a proposé une technique
basée sur la moyenne arithmétique et géométrique dennée. Ceci nécessite des méthodes
numeriques a temps de calcul considérable pouudésales équations non linéaires. Cette
méthode est bien adaptée pour le cas d’'un grandmodiéchantillons (supérieur a 1000),

mais pour le cas d'un nombre d’échantillons moitevé& la valeur de la variance des
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parameétres a estimer reste importante [32]. Jou@2i] a proposé une méthode basée sur la
fonction du maximum de vraisemblance ML (the Maximiikelihood Function). Cette
derniere donne de meilleurs résultats comparésna aatenus par la méthode des moments,
mais elle présente I'inconvénient d’étre couteuser g'implémentation. Iskander et Zoubir
[33] ont proposé une méthode beaucoup plus simmecglles proposées dans [31] et [32] en
utilisant les moments d’ordre supérieur et les muméractionnaires HOFM (Higher Order
and Fractional-Moments). Dans [34], une approchecgmbine la méthode ML avec la
méthode des moments (ML/MOM) est présentée. Legltaés montrent que la méthode
ML/MOM est plus performante par rapport a cellegm®gée dans [31] uniquement pour des
valeurs particulieres du parametre de formelLorsquev dépasse une certaine valeur, les
résultats obtenus par la méthode décrite dansféaeree [31] deviennent meilleures. Dans
[35], des méthodes d’estimation récursives du patarde la distribution K ont été étudiées
et testées utilisant une fonction densité de pntitaFDP) mixte permettant 'application de
la technique récursive de Titterington ou I'estintéeparametre est actualisée aprés chaque

nouvelle observation.

Récemment, quelques travaux sur les réseaux demesurartificiels ANN (Artificiel
Neural Network) pour I'estimation des paramétreslaealistribution K ont été proposés
[36-38]. Smolikova,et al [36] présentent une approche neuronale pour Wedibn des
parametres élevés de la distribution K en utilisane architecture MLP (Multi-Layer
Perceptron) et l'algorithme de rétro-propagation @ack Propagation algorithm) pour
'apprentissage d’'un réseau de neurones a troigemtou chaque entrée représente une
fonction de moments. Dans [38], Mezache et Sopamposent une nouvelle technique basée
sur les réseaux de neurones flous FNN (Fuzzy Nedealvork). L'idée est d'extraire les
meilleures performances des deux techniques prepopar Raghavan dans [31], et par
Iskanderet aldans [34], en obtenant ainsi deux estimées iagidu parametre de forme
Ces deux valeurs seront combinées par la suiteudansseau FNN pour aboutir a une valeur
estimée dev finale. En d’autres termes, le but est d’obtenie @stimation du parametre de

forme a partir d’'une relation non-linéaire des desatimations du parametre de forme.




[ll. Problématique

Dans les détecteurs CFAR utilisés jusque la, qeelspit la technique de détection
considérée, elle donne le choix le plus probabler prendre une décision en faveur de la
présence ou de I'absence d’'une cible. Dans le Gakobservation est proche du seuil de
détection, la décision ne peut étre prise de maregacte. Pour cela nous avons exploité les
regles de la logique floue et nous nous sommesréssgde quelques travaux cités auparavant
[25-30] pour modéliser l'incertitude dans le proaes de décision et mesurer ainsi la

probabilité d’'incertitude dans des détecteurs CEARs un environnement gaussien.

Comme deuxieme partie de notre étude, nous avorssdesé le probleme de I'estimation
des parametres de la distribution K. Nous avonsidéré I'approche neuronale floue qui
combine les réseaux de neurones artificiels etotaque floue. En effet, une méthode
d’estimation des parametres de la distribution K moposée en vue d’améliorer les

performances obtenues par les autres méthodes.

IV. Organisation de la these

Cette thése est organisée comme suit :

Dans le premier chapitre, nous allons donner depeta et des définitions sur les
systéemes radar en se basant sur la théorie deikiaréet les techniques de détection CFAR,
puis nous présenterons quelques notions sur lEsatitfs types de bruit en donnant quelques
distributions qui existent.

Dans le deuxieme chapitre, nous allons rappelg@remier lieu les concepts de base de la
logique floue ou nous allons présenter les diffiseretapes par lesquelles passe un systeme
flou, puis nous allons aborder le concept desadsee neurones flous en précisant quelques

structures qui existent dans la littérature.

Le chapitre Il sera consacré au premier problemesidéré dans notre étude, et qui
concerne la modélisation de I'incertitude dans sietémes de détection radar, a savoir, le
CA-CFAR et 'OS-CFAR. Nous commencgons par prégeleeanodele d’'un détecteur flou,
ensuite nous introduisons des fonctions d'appartenaqui définissent en fonction du
parametre (I'échantillon du signal), les degréppiiagenance a chacune des trois régions

considérées, I'appartenance a la détection, |'spaarce a la non détection et lI'appartenance a
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la région d'incertitude. Puis nous considérons ystésne distribué constitué de deux
détecteurs flous, et les fonctions d’appartenaecens combinées dans un centre de fusion,
selon différentes régles d’inférences. La défueatfon sera effectuée en utilisant la loi du
maximum, et une autre loi que nous avons propdseas avons considéré par la suite la
présence de cibles interférentes dans notre sys&meous avons essayé de voir le
comportement du détecteur flou face a ces periorimtEnfin, nous terminerons ce chapitre
par des résultats de simulations et une étude aaty@entre les différentes lois d’inférence

utilisées. Le bruit thermique est considéré néeglie dans toutes nos simulations.

Dans le quatrieme chapitre, nous présentons leiégimexprobléeme de notre étude qui
consiste en une nouvelle approche de I'estimatesmhrametres de la distribution K, basée
sur la technigue des réseaux de neurones flouss Blmmmencons par la présentation de la
technique d’estimation, déja vue dans la littéeturasée sur la méthode des moments
fractionnaires et les moments d'ordre supérieulis pious présentons notre technique
d’estimation basée sur I'approche neuronale fl@oeir 'apprentissage du réseau, nous avons
considére l'algorithme de rétro- propagation dudgrat, et pour les regles d’inférence, nous
avons utilisé les opérateurs "AND" et "OR" de lajitue floue. Plusieurs fonctions de
moments ont été utilisées comme entrées du réEadin. nous comparons nos résultats avec

ceux proposés dans [33].

Nous terminons cette thése par un chapitre comriugdour faire ressortir notre

contribution scientifique et des suggestions poévehtuelles extensions a notre travalil.




Chapitre |
Rappels sur les techniques

de détection

Résumé
Dans ce chapitre, nous présenterons en premieuirelref historique sur les
systemes radar, puis quelques rappels sur la éhéetlia décision ainsi que la détection
CFAR. Ensuite nous discuterons des différents tgedsruits existants dans de tels

systemes et nous terminerons par donner quelcatestigues du fouillis (clutter).

1. 1 Introduction

1. 2 Théorie de la décision

1. 3 Détection CFAR

1. 4 Différents types de bruits
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1. 1 Introduction

On entendait parler du mot radar, qui signifiedi@detection and ranging” (systéme de
détection et de télémétrie par onde radio) dusadeluxiéme guerre mondiale, mais en réalite,
son principe de base est beaucoup plus ancien iespise du concept de I'écho
électromagnétique.

En effet, les équations caractérisants une ond¢r@heagnétique ont été formulées par le
physicien James Clerk Maxwell en 1886 et peu depserapres, Hertz a prouvé
expérimentalement que les ondes électromagnétigeeséfléchissent sur des surfaces
conductrices. La, on a commencé a montrer de téht&u phénomene de I'écho comme on le
faisait pour les ondes sonores et la lumiére. @strju’en 1904 que l'ingénieur allemand
Christian Hulsmeyer a suggéré l'utilisation de liéaadio dans un appareil de détection afin
d’éviter les collisions en navigation. Par la suliés ingénieurs francais et britanniques se sont
beaucoup intéressés a la détection a l'aide dorafhio et le radar fut développé
progressivement. En 1925, Briet et Tuve étaleatpremiers qui ont appliqué les radars a
impulsions, capables de mesurer la distance déssciDepuis les systemes radar n’ont pas
cesseé d’évoluer, d'ailleurs de nos jours, quelgqaéars utilisent les ondes optiques au lieu

des ondes radio.

1. 2 Principe de fonctionnement du RADAR

Les radars a impulsions sont les plus utilisés de jours, leur principe de
fonctionnement est basé sur la détection d’échdsnob par réflexion d'impulsions tres
bréves et trés puissantes qui sont produites pamatteur, puis rayonnées dans I'espace sous
forme d'ondes électromagnétiques par une antenns dae direction bien déterminée.
Généralement, les radars a impulsions utilisentduplexeur qui permet a 'antenne d'étre
utilisée pour I'émission et la réception en bloqubentrée de tout signal recu pendant
I’émission. L'onde électromagnétique recue estdfiammée en un signal électrique grace a la
chaine de réception. Le signal recu est ensuitdif@ngrace aux étages d’amplificateurs a
haute fréquence du récepteur, puis transformé esigmal lumineuxqui peut étre visualisé
sur un écran.

Un schéma synoptique d’un radar a impulsions gsésenté sur la figure 1.1. Il est
composé de deux canaux ; le canal d’émissionagrial de réception.
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Figure 1.1 : Schéma synoptique d’un radar.
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A partir d'un oscillateur stable, STALO « Stablesddlator » a la fréquence
intermédiaire if du récepteur, et a partir d'un autre oscillategal, LO « Local Oscillator »
de fréquence, fet par battement des deux fréquen¢est fi, nous avons une formation de
'onde d’émission a la fréquence # fi. Le signal hyperfréequence est ensuite découpé en
impulsions de durég a une fréquence £ 1/tz, ou k est la période de répétition, par le biais
d’un interrupteur électronique commandé par unaige méme durée et de méme fréquence.
Ces impulsions sont amplifiées et envoyées au ®aptequi les dirige a son tour vers
I'antenne.

Au niveau de la réception, le signal recu possaue ftequencecf+ fy ou f; est la
frequence Doppler qui est fonction de la vitesskata de la cible par rapport au radar. Le
mélange de ce signal avec celui fourni par I'cst@lir local, LO, donne un signal a la
fréquence intermédiaire £ f;. Ce dernier subit encore une amplification avaéire filtré de
facon optimale par un filtre adapté a la forme 'depulsion émise de durée La sortie du
filtre adapté est un signal a bande étroite cesurda fréquence intermédiaire Ensuite, la
séparation des cibles mobiles des cibles fixesttér)us’effectue par un traitement MTI
(Moving Target Indicator) qui se base sur la défé@e entre leurs vitesses radiales. A la sortie
du MTI, le signal est appliqué a un détecteur gatémgine pour donner I'enveloppe du signal.
Le signal vidéo a la sortie du détecteur quadratiegt soit amplifié et appliqué sur I'électrode
d’un indicateur cathodique, comme c’est le cas dadar classique, soit échantillonné en vue
de traitements numériques ultérieurs.

La détection automatique des cibles radar reviafteticher dans les cellules, une par
une, I'existence d’une cible. En fait, dans chaduection de I'espace balayé par le radar, la
portée est divisée en plusieurs centaines de eslktl le test de détection dans chaque cellule
utilise une fenétre de N cellules qui sont de part’autre de celle-ci pour I'estimation du
niveau du bruit. Un glissement de cette fenétriog des cellules de référence permet de
couvrir toute la distance radar.

Les deux modeles de cibles considérés en théoeie,donfirmés par les expériences,
sont :

- Premier modéle: il considére la cible comme étant ansemble de plusieurs
réflecteurs élémentaires de méme taille et par éprent I'enveloppe du signal

réfléchi, a la sortie du détecteur quadratiqud, e loi de Rayleigh de la forme:

X NG

P(X) = —5exp(
(%) X2 2l e

) (1.1)
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Ou x est I'amplitude du signal €K, sa valeur moyenne qui dépend de la surface

équivalente du radar.

- Deuxiéme modele: il suppose que la cible est cmgstid’'un gros réflecteur entouré
de plusieurs petits réflecteurs. Donc, I'envelomle signal réfléchi a la sortie du

détecteur quadratique suit une loi de la forme:

9x3 3x?
P(x) = expE 1.2
(x) N p( 2Xo) (1.2)

Les mouvements de la cible sur sa trajectoire séatimportants. Nous définissons deux

sortes ; « scan-to-scan fluctuating target » ailsgato-pulse fluctuating target »

- Cible fluctuante « scan-to-scan »:

La cible lentement fluctuante garde la méme amyditpendant le temps d’'un balayage.

Donc les g échantillons sont une seule réalisation d’'une méani@ble aléatoire.

- Cible fluctuante « pulse-to-pulse »:

La cible rapidement fluctuante change de valeurrppport a chaque impulsion. Il en
résulte que chacune des amplitudes dedchantillons sont des réalisations différentes

d’'une méme variable aléatoire.

Les quatre modeles de Swerling définissent quatpest de cibles répondant aux
différentes situations ci-dessus:

- Cible du type | de Swerling'Swerling case | target)

Ce modele est défini par une cible lentement flaicte et dont I'enveloppe du signal
réfléchi suit une loi de Rayleigh dont la fonctidansité de probabilité est donnée par

2

f(q) =—Lexp—1), q>0 (1.3)
o, 20,

o’ représente la variance de la cible.

- Cible du type Il de Swerling (Swerling case Il target)

Ce modéle est défini par une cible rapidement diacte et dont I'enveloppe du signal

réfléchi suit la loi donnée par I'équation (1.3).

11
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- Cible du type Il de_Swerling(Swerling case lll target)

Ce modele est défini par une cible lentement flaicte et dont I'enveloppe du signal
réfléchi suit une loi Rayleigh modifiée dont la ébion densité de probabilité est donnée

par :

9q° 39°
f(q) =— expt
(a) 25" p( 257

t t

), q>0 (1.4)

- Cible du type IV de SwerlingSwerling case IV target)

Ce modele est défini par une cible rapidement dlaicte et dont I'enveloppe du signal

réfléchi suit la loi donnée par I'équation (1.4).

1. 3 Théorie de la décision
La détection est I'opération qui consiste a prendne décision sur la présence ou
I'absence d’'une cible en comparant le signal requn &ertain seuil dépendant de la fausse

alarme désirée.

- Sile signal utile dépasse le seuil, la cible ésectée.
- Si le bruit dépasse le seuil en absence du sigifa, éon dit que c’est une fausse

alarme.

La probabilité de fausse alarme est inversemenpgotionnelle au seuil de détection.
Donc si le seuil est trop élevé, les cibles peuvenpas étre détectées, et s'il est trop bas la

probabilité de fausse alarme augmente comme iiheésfué sur la figure 1.2:

Fausse
Cible alarme

Puissance moyenne H

du brujl = = = . . .. .

Figure 1.2 : Détection d’une cible.

12
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Tout cela peut étre formulé en termes de tests potigses statistiques qu’on
appellera hypothese nulleldu la cible est déclarée absente, c'est-a-dirdegsignal recu ne
dépasse pas le seuil, et 'hypothése alternativetHa cible est déclarée présente.

Quatre cas de décision sont possibles :
- Ho est vraie eHp est décidée.
- Hoest vraie eH; est décidée.
- Hj estvraie eH; est décidée.

- Hj est vraie eHy est décidée.

On remarque que le premier et le troisieme cagseptent une bonne décision alors que

les deux autres représentent une décision err@rédefinit la probabilité de détectioR,, la

probabilité de fausse alarmBg et la probabilité de décidety alors queH; est vraiePn,
comme suit [39]:

P, = P (déciderH, /H,) (1.5)
P. = P(décider H/ H) (1.6)
P, =P (décider H/ H) (1.7)

Supposons que la décision est prise sur une oligerdu signal recu x. I'ensemble des
valeurs que prend la variable aléatoire constitesphce d’observation Z, comme il est

montré sur la figure 1.3, olpZorrespond a I'’hypothéseldt Z a I'hypothése H

P (x/Ho) P(x/Hy)
Zoo Zo]_ Zlo le
|x© | | X ©
Zo Z]_ ZO Zl
Kk k
(a) (b)

Figure 1.3 : Différents cas de décision lors d’observation.
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Parmi les différents critéres de décision qui exisbn cite :

1. 3.1 Critere de Bayes :

Le critere de Bayes est basé sur la connaissascerdeabilités a prioy et P; des deux
hypothésesl, etH;:

P, =P(H,) (1.8)

R=P(H,) (1.9)

A chaque décision possible du systéme, on assatieait C; équivalent a une
pénalisation ou une récompense :

Cj; est le colt de decidéti quand Hj est vraie. On obtient alors quatre cas possibgs

Ci11, Co1, Cyio0. Le critére de Bayes consiste a déterminer la régléécision qui minimise la
valeur moyenne du codt définie par [39] :

C, =C00R{ Ho, H0}+ QOE){ H, H&"' C01P{ Ho H}+ CllrF{ H, '_}1 (1.10)
P{H.H}=r{H.H}P=P{OR P=pP[ 47 ) d (L11)
R

Dans le cas de tests binaires, on peut écrire :

jp(r)drzl—j p(r)dr, j#i,i,j=01 (1.12)

R R

C,=C,R+CoR+[[R(G-C) BV H)- A G5 G) P+ H)] d (1.13)
R

Pour minimiser le coO0C,_, il faut minimiser l'intégrale en choisissant kEgion de décision

R, de fagon que la valeur a intégrer soit négativeoahpoint deR,. Ce qui nous amene a la
regle de décision suivante

H,
Pr/Hl > P(Ho)(clo_coo)

Q(r)z Pr/HO < P(H,)(Cy, -Cy) (A0
H,
n= P(H,)(Cio~ Coo) (1.15)

P( Hl)(cm_ Cu)
n est appelé seuil de décision.
Le critére de Bayes revient alors a comparer lpodpe vraisemblanc@(r) avec le seull

de décision;.

14
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1. 3.2 Critere de Neyman-Pearson :

Dans beaucoup de cas pratiques, les probabiliggga P ne sont pas connues. Il est

donc impossible d'utiliser I'approche bayesienneurPcela, on considére le critere de

Neyman-Person qui consiste a minimiser la proldabi, (maximiser P,) sachant que la
probabilité de fausse alarme est fixée a une valéterminée B, =a,). On utilise alors la
fonction objectiveJ(r7) donnée par [39] :

I =P, +n(P, -a,) (1.16)

n est déterminé de fagon a vérifier la contrainte :

P = [ PN H)IA = a, M1
J= jp(r/Hl)dr +f7{jp(r/H0)dr —aOJ (1.18)
R R

Donc la régle de décision est la comparaison datrapport de vraisemblance et le

seuil 7, déterminé de fagcon a satisfaire la contrainteci @st obtenu en définissarR,

comme I'ensemble des points r ou la fonction irdégest négative.

1. 4 Détection CFAR

L'idée de la technique CFAR (Constant False Al&ate) est de réaliser un systeme
adaptatif capable de détecter une cible en utilisantaux de fausse alarme constant, quels
que soient les signaux parasites qui existent. fiet, de principe du CFAR est d'utiliser
quelques échantillons du bruit pour pouvoir I'egtimet établir un seuil de détection qui

s’adapte a ses fluctuations (voire la Figure 1.4).

T2

100 | el adaptatl
&0 -

60

i Bignal
amplitnde
A0

20
ok

20k

g 20 10 Bl Al 100
dictance
Figure 1.4 : Détection CFAR adaptative.
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La Figure 1.5 représente le schéma bloc d'un tedCFAR. Les cellules sont

divisées en deux fenétres U et V entourant ainseliale test. Les cellules contenues dans les

deux fenétres sont appelées cellules de référéhcalgorithme est appliqué pour le calcul du

seuil de détection.

La premiére étape de I'algorithme consiste a d¢atda valeur du test statistique qui
est obtenue a partir dé$ cellules de références. On obtient aldrséchantillons donnant le
niveau du bruit utilisé pour le calcul du seuildftection. La deuxieme étape de l'algorithme
consiste a multiplier la valeur fournie par le tstgtistiqueX par un facteur de sedll. La
sortie de la cellule test est ensuite comparée Bvseuil résultanTX pour décider de la

présence ou de lI'absence d’une cilleReprésente un facteur constant utilisé pour mainte

la fausse alarme a une valeur désirée constantaipeufenétre de taill.

Slgnal Détecteur

Recu

—® Quadratique ql_’ W _quJ W ] ] w ]

a1 Onr2
vy Vv Vv v

Cellule de référence
U

Onr2+1 On
v v V. v

Cellule de référence
V

l

Calcul de I'estimation
Basé sur les donnée

contenues dans les
cellules de référence

x4
T
— X
Facteur de
seulil

A\

y

Décision

Comparateur f—» présence ou
absence de cible

Figure 1.5 : Schéma bloc du détecteur CFAR.
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1. 5 Différents types de bruits

Un bruit est un phénomene aléatoire et génanpeui modifier ou méme détériorer la
nature d’'un signal portant une information, ce gomduit & une limitation au niveau de la
détection du signal utile. On trouve deux typebsts :

- Le bruit thermique, di a une chaleur importante adég par les composants
électriques et électroniques internes du radar.

- Le clutter, qui représente les échos indésirabéeseditains réflecteurs tels que pluie,
nuages, vagues, montagnes, insectes, battissesQetdistingue deux types de
clutter: le clutter de volume comme les particutestéorologiques (pluie ou nuages),
le clutter de surface comme par exemple les éctmgepant de la terre ou de la mer

(voire figure 1.6).

STATION
RADAR

Figure 1.6 : Différents types de clutter.

La figure suivante montre un exemple de visualisatiu clutter sur un écran radar.

Effet de mer Effet de phaie

Figure 1.7 : Exemple de visualisation du clutteréran radar.
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Le clutter peut étre modélisé par différentes ifistrons selon la nature de
I'environnement. Dans la littérature radar, plussemodéles ont été proposés pour représenter
les statistiques du clutter de mer ou du cluttertatee tels que les fonctions densité de

probabilité Weibull, Log-normal, Gamma et K [40,48]

1. 5.1 Le modele Weibull :
La fonction densité de probabilité (FDP) de ladeiWeibull est donnée par [40-43] :

£ (X :K(fjv_lexp{—[fjv}, x>0 (1.19)
a\a a

Ou v et a représentent respectivement les parametres de feraiéchelle.

Le moment d’ordre n caractérisant la puissancduttec est donné par :
n n n
E[x"] =a .F[1+—j (1.20)
v

Pourv =1 etv = 2, la distribution Weibull est identique aux distritons Exponentielle

et Rayleigh respectivement.

1. 5.2 Le modéle Log-normal:

La distribution log-normal est donnée comme suif[4

_ 1 _(In(x)—u)z}
fx(x)—\/gmxex;{ 252 (1.212)

OU w est la moyenne din (x) dont la variance est?.

Le moment d’ordre n caractérisant la puissancduttec est donné par :

E[x"] :exp{n,u+n—2202j (1.22)

1. 5.3 Le modéle Gamma:
La distribution Gamma est donnée par [45,46]:

B Xv—l _5
fx(x)——aVr(V)ex;{ aj (1.23)

(): Représente la fonction gamma.
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Le moment d’ordre n caractérisant la puissancduttec est donné par :

n
F(V +a]
E[X ] =a W 124)

1. 5.4 Le modeéle K:

Le clutter de mer est modélisé par la distribuodonnée par [47,48]:

_ 2 l v+1 5
fx (X)_M(Za] K”(aj’ (1.25)

x>0, v>-1
Ou K, (.) est la fonction de Bessel modifiée de deuxiémeazspe

Les moments d’ordre n sont donnés par :

F(v +nj
E[x"] :a—ln—2 r[ﬂ +1j (1.26)
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Chapitre 1l

La logique floue et les reseaux de neurones

Résumé

Dans ce chapitre, nous présentons quelques cordeptsse de la logique floue ainsi que
des notions sur les réseaux de neurones biologguesaboutir aux réseaux de neurones

artificiels. Nous terminons par une étude consaawgeréseaux de neurones flous.

2. 1 Introduction
2. 2 Logique floue
2. 3 Réseaux de neurones artificiels (ANN)

2. 4 Réseaux de neurones flous (FNN)
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2. 1 Introduction

Bien que des progrés aient été effectués dans meaide de l'informatique et de
l'intelligence artificielle, la machine reste touys incapable de raisonner, reconnaitre
quelque chose, ou méme mener une discussion coenfai n &tre humain qui peut parfois
étre hésitant dans telle ou telle autre situatitm effet, le raisonnement humain est basé sur
des données imprécises ou incomplétes, alors quadhine se base sur des données exactes.
Pour cela, les chercheurs dans le domaine de lliggece artificielle essaient de se
rapprocher le plus possible du raisonnement hureaite maitriser les incertitudes ce qui
nous mene a la théorie de la logique floue. Oniess@&me de recréer artificiellement un
cerveau humain, ce qui nous méne a l'approche éesaux de neurones et des algorithmes

génetiques.

2. 2 Logique floue

Le concept de la logique floue fut introduit en 39% Berkeley par le professeur Lotfi
Zadeh [4,5] qui posa la théorie des sous-ensenfibles permettant ainsi d’éviter le passage
brusque d'un état a un autre. En 1973, il introdaitnotion de variables linguistiques.
En 1974, Mamdani réalise un controleur flou pourteno a vapeur. En 1980 le chercheur
japonais Sugneo applique le principe de la logifipee sur des problémes de réglage et de
commande. En 1987, a Sendai au Japon, on réalienemande d’'un métro avec un
fonctionnement plus confortable, plus économiqueurs@ bonne précision d'arrét. A ce
moment, le Japon vit une véritable explosion dw fopi atteint son sommet en 1990.
Aujourd’hui, I'étiquette « produit flou » (Fuzzy)se présente sur une vaste gamme de

nouveaux produlits.

La théorie de la logique floue est une théorie ps&e pour traiter tout ce qui est subjectif
et/ou incertain. En effet, la variable booléennergupeut prendre que 'une des deux valeurs
vrai ou faux (O et 1) en logique classique est adaptée a la plupart des phénoménes. Donc,
'idée était de remplacer l'appartenance [0,1] asmuis-ensemble classique par un degré
d’appartenance pouvant prendre toutes les valeunpigses entre 0 et 1. On parle donc d’'une
logique pondérée, c'est-a-dire une logique a plusiaiveaux. La figure suivante montre les

différentes étapes d’'un systéme utilisant la logitijaue.
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Entrées Sorties
réelles réelles

|::> Fuzzification > Inférence \| Défuzzification )

Figure 2.1 : Schéma synoptique d’'un systéme flou.

2. 2. 1 Variables linguistiques

Lorsqu’on veut décrire une situation ou un phénanen utilise souvent des termes
flous, dans le genre, quelque, beaucoup, peu éted®, eéleve, grand, petit, moyen, lent,
rapide, a peu-prét...etc. En logique floue, ce getiexpression est appelé "variables

linguistiques”.

2. 2. 2 Ensembles flous et fonctions d’appartenance

Pour pouvoir traiter les variables linguistiguesiglain calculateur utilisant la logique
floue, une définition de ces variables linguistigiue I'aide de fonctions d’appartenance
s’impose. Pour cela, on définit un sous-ensemble Al de X par une fonction d’appartenance
qui associe a chaque élément, variable linguistigde X, une valeur comprise entre 0 et 1,
avec laquelle x appartient a A:
A ={(x.1, (x))/ x OX}
2 ~ [0 &b

Il existe plusieurs formes de fonctions d’apparteea les plus utilisées sont :

- La fonction triangulaire :
Elle est définie par trois parametres {a, b, c}i déterminent les coordonnées des trois

sommets. (voir figure 2. 2. (a))

= in| X8 &°X
HXx) = ma{mln( —y c-bj’oj 2.2

QD
o
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- La fonction trapézoidale :

Elle est définie par quatre parametres {a, b, qvd}r Figure 2. 2. (b)) :
M(X) = ma min(ﬁ,l d_xj 0 (2)3
b-a d-c

- La fonction gaussienne :

Elle est définie par deux parameétres fn} (voir Figure 2.2. (c)) :

u(x) = exp{- (X2- n;) j 4P
g

- La fonction sigmoide :

Elle est définie par deux parametres {a(edjr figure 2.2. (d)) :

B 1
HO) = 1+ exp(a(x-c)) (2:3)

H(X) 4 OO

1 1

abcrx a b c d

v
X

(@) Fonction triangulaire (b) Fonction trapézoidale

H(X)4

A A
H(X)
1
0.6 0.5
; X = >
m+0 m Cc C+2/a

(c) Fonction gaussienne (d) Fonction sigmoide

Figure 2.2 : Formes usuelles des fonctions d’apparice.
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2. 2. 3 Opérateurs flous

Il existe une logique binaire pour les ensemblassitjues et une logique avec des degrés
de vérité pour les sous-ensembles flous. Les auémtsur les sous-ensembles flous sont
créés tout en respectant certaines propriétés mrouver les opérations de base de la
logique booléenne telles que I'union ou l'intersact

- Union:

L'union de deux sous-ensembles flous A et B de Guassous- ensemble flou. Sa
fonction d’appartenance est donnée par :
Has(X) = maX{, (), (0} OxOG (2.6)

- Intersection :

L'intersection de deux sous-ensembles flous A eleB5 est un sous- ensemble flou. Sa
fonction d’appartenance est donnée par :
Uy 5 (X) = min[u, (X), ()] OxOG (2.7)

- Complément (négation) :

Le complément d’'un sous-ensemble flou A de G asensemble flou not& dont la
fonction d’appartenance est donnée par :
i (X) =1-p, (x), DxOG (2.8)

- Inclusion :

On dit qu’un sous- ensemble flou A est inclus damsous- ensemble flou B si :
O xUOG: ly(X) < tg(x) 2.9

Et on notera alorsA O B

2. 2.4 Les t-normes et les s-normes :

L’'opérateur "AND" peut étre défini a I'aide d’'umerme triangulaire (t-norme) :

t:[oa]x[oy] - [og] (2.10)
X,y - Z=Xty
(2.11)

De méme, I'opérateur "OR" peut étre défini par (tr@onorme) ou d’'une s-norme :
s:[01]x[o1] - [o1] (2.12)
X,y - Z=X8y (2.13)

Les t-normes et s-normes les plus fréquemmensédidi sont données sur le tableau

suivant :

24



Chapitre I

Tableau 2.1 : Les t-normes et les s-normes.

La logique floue et les réseale neurones

t-norme s-norme NégatiorH Nom
min(x,y) max(X,y) 1-x Zadeh
X.y X+y—Xy 1-x Probabiliste
Max(x +y -1, 0) min(x +vy, 1) 1-x LukasiewicZ
xsiy=1 xsiy=0 1-x Drastique
ysix=1 ysix=0
0 sinon 1 sinon

2. 2. 5 Fuzzification

La fuzzification est le premier traitement danspuacessus utilisant la logique floue.

Ce traitement consiste a pondérer les fonctiongodidenance des entrées aux divers sous-

ensembles. Ces sous-ensembles sont aussi appaliéblas linguistiques”.

2. 2. 6 Regles d’inférence

On appelle regles dinférences I'ensemble des mdiffies regles qui relient les

variables floues d’entrées aux variables flouessddies d’'un systeme. Ces regles se

présentent sous la forme :

Si condition 1 et /ou condition 2 (et/ou...) alorsi@t sur les sorties

2. 2. 7 Défuzzification

Les méthodes d'inférences donnent une fonctiorpdféggnance pour la variable de

sortie. C’est donc une information floue qu'il fargnsformer en grandeur physique et c’'est le

role de la défuzzification.

lls existent plusieurs méthodes de défuzzificatimajs pas de regles permettant de
conclure sur le choix de la meilleure méthode. R@xcsera donc en fonction des propriétés

les plus importantes au regard du probleme a résolgs méthodes les plus couramment

utilisées sont :
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- Méthode du maximum :
C’est la méthode la plus simple et la plus apprative, elle consiste a ne prendre en
compte qu'une valeur possédant le pourcentage maxide la fonction d’appartenance

résultante des regles d’inférences.

- Méthode de la moyenne des maxima :
Dans le cas ou plusieurs sous-ensembles auraientéfae valeur maximale, on

considéere leur moyenne.

- Méthode du centroide :
Dans cette méthode, la sortie correspond a |'adesdis centre de gravité de la surface

de la fonction d'appartenance résultante. On peggper de deux maniéeres :

= Soit prendre l'union des sous-ensembles flous dee s tirer le centroide global
(calculs tres lourds).
= Soit prendre chaque sous-ensemble séparémentcatecaton centroide, puis on

réaliser la moyenne de tous les centroides.

- Méthode de la somme pondérée :
Dans cette méthode, on calcule individuellementslasies relatives a chaque régle

selon le principe de la moyenne des maxima, puigalise leur moyenne pondérée.

2. 3 Réseaux de neurones atrtificiels (ANN)

Créer une machine dotée d’'une certaine forme dligeace est une idée fortement
séduisante. Pour se faire, il faut trouver unemépa cette question: Comment I’homme fait-
il pour penser, raisonner ou méme éprouver desnsemis? C'est a partir de la que des
chercheurs se sont inspirés du systeme nerveuxihuypuoar modéliser le neurone formel et
aboutir enfin aux réseaux de neurones artificiels.

Le premier travail effectué sur les réseaux de oves artificiels fut celui de
McCullock et Pitts en 1943 [49]. Dans leur artide expliqguent comment fonctionne un
neurone biologique et proposent un modéle simpl@eseule cellule neuronale. En 1949,
Hebbs [49] écrit un livre ‘The organisation of beioar’ et qui représente une partie

importante de la théorie des réseaux de neurotiBsigls.

26



Chapitre Il La logique floue et les résaale neurones

En 1958 John Von Neumann écrit un livre ‘The corapand the brain’, ou il propose
d’utiliser des structures hardware pour modélissrderformances d’'un cerveau humain. En
1957, Frank Rosenblatt construit le perceptronegtiun modele neuronal sur lequel repose la
plupart des réseaux de neurones artificiels dejows [49]. En 1969 Marvin Minsky et
Seymour montrent que le modéle du perceptron dparitRosenblatt présente de sérieuses
limitations. A partir de 1a, on entend plus pades réseaux de neurones pendants 10 ans. En
1982, John Hopfield publie un article, ou il met éwidence la capacité des réseaux de
neurones a traiter différentes opérations [49]. &8tle donne une deuxiéeme naissance aux
réseaux de neurones artificiels, et c’'est a pddila qu’on remarque leur extension dans

différents domaines.

2. 3. 1 Neurone biologique

Le cerveau humain contient environ 100 milliardsn#ggeirones. Ces neurones vous
permettent, entre autre, de lire cette thése toutmaintenant une respiration réguliére
permettant d’oxygéner votre sang, en actionnantevebeur qui assure une circulation
efficace de ce sang pour nourrir vos cellulesvilas permettent méme, de comprendre les
idées que nous essayons de vous transmettre [#9heUrone ou cellule nerveuse permet
d’envoyer et de recevoir les informations, il eststitué de trois éléments essentiels, le corps
cellulaire et deux types de prolongements, les dkesdet I'axone comme indiqué sur la

figure 2.3.

Noyau .~ Corps cellulaire

Axone Dendrites

Figure 2. 3 : Structure d’'un neurone biologique.
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Le corps cellulaire posséde un noyau qui contiémfofmation génétique de
I'organisme dont le neurone est issu. Chaque neyvossede des dendrites qui lui permettent
de recevoir les signaux (impulsions) provenant wésuneurones. Quand a l'axone, il sert a
transmettre l'information générée dans son corplellage. Le point de contact entre un

axone d'un neurone et une dendrite d'un autre newst appelée synapse.

2. 3. 2 Neurone formel
Un neurone formel représente I'élément de base tBsrau de neurones artificiels.
On peut le décrire par les éléments suivants :
- Son état aqui peut étre une valeur réelle ou booléenne.
- Ses connexions auxquelles sont associées des Wids représente l'indice du
neurone efj représente l'indice du neurone partageant la caongx
- Safonction d’entrée réalisant un prétraitement.
- Sa fonction d’activation (ou de transfert), quioccéé a partir du résultat de la
fonction d’entrée, I'activation du neurone.
La figure 2.4 représente un neurone formel apphijwae fonction d’activation sur la

somme pondérée de ses différentes entrées.

X
1N N
Wiq
X ~{
Wi2
X3 — Wi Z / > 8
Xg Wig
Wis
Xs A /

Figure 2. 4 : Neurone formel.

Un réseau de neurones artificiels comporte unicemtambre de neurones connectés entre
eux. La sortie de chaque neurone peut étre refiéantrée a plusieurs autres neurones. Dans
les réseaux de neurones artificiels on parle ds types de couches, une couche d’entrée qui
contient les neurones d'entrée recevant les doraedgxtérieur, une couche de sortie qui
contient les neurones de sortie fournissant lelte#sdu traitement effectué, et une ou

plusieurs couches cachées comme montré sur lafRyr
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Figure 2. 5 : Structure générale d’'un réseau deones a une seule couche cachée.

2. 3. 3 Apprentissage des réseaux de neurones

Le fonctionnement des réseaux de neurones passengaphase d'apprentissage qui
permet de déterminer I'ajustement des poids de exdans du réseau, et une phase
d’opération. L'ajustement de poids se fait a I'atttel’erreur calculée entre la sortie désirée et
la sortie reelle du réseau. Une fois le réseaueestaing, il représente une base de
connaissance qui peut étre appelée durant la piiapération. On distingue trois types

d’apprentissage [50]:

- L'apprentissage supervisé : dans lequel on doit @eoir chaque entrée du réseau, les
sorties désirées correspondantes. L’ajustemenpdiels se fait alors a l'aide de la
mesure d’erreur calculée a partir de la différeentre la sortie du réseau et la sortie

désirée. C’est le mode d’apprentissage le pluséitil
- L’apprentissage non supervisé : dans lequel ilanpyas de réponse désirée. Le réseau
dans ce cas, doit déterminer lui-méme la sortifomation des similarités et des

propriétés communes des différentes entrées.

- L’apprentissage hybride : qui représente une coarbom des deux derniers types

d’apprentissage.
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L’algorithme de rétro-propagation du gradient déemr (back propagation BP) est la
méthode d’apprentissage supervisé la plus utilisées les réseaux de neurortelfe consiste
a calculer les dérivées partielles de I'erreur casenpar le réseau, par rapport aux poids de

connexions.

La moyenne de I'erreur quadratique entre la saléigirée et la sortie actuelle du réseau

est donnée par [51]:

1 N
E :EZ(ydj ~Y; )2 (2.14)
j
L’adaptation de poids se fait selon la formule aunie :
O0E

W(t+2) =wi(t)+ yaT(t) (2.15)

W(t +1): représente le vecteur des poids actuels.

y . représente le taux d’apprentissage.

2. 4 Réseaux de neurones flous (FNN)
La combinaison entre les réseaux de neuronescatifiet la logique floue donne

naissance a ce qu’on appelle réseaux de neuranss(fFuzzy neural network FNN).

En effet le concept des ensembles flous peut aétreduit au réseau de neurones
artificiels pour représenter les données ambiguéses données qui ne sont pas définies
d’'une maniére exacte. Ainsi la théorie des ensesrfldas permet, aux systemes neuro-flous,

de représenter I'information sous une forme plusm@hensible pour I'étre humain.

Un systeme flou peut étre construit en utilisarg deurones "AND" et des neurones
"OR" pour réaliser ainsi un processus logique (tdgjiocessor LP) [51]. La figure 2.6 illustre
I'exemple d’'un processus logique MISO (multi-ingingle-output LP) possédant six entrées,
une seule couche cachée constituée de trois neuréaksant la fonction logique "AND", et
une couche de sortie constituée d’un seul neur@alesant la fonction logique "OR".
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Figure 2.6 : Exemple d’'une structure MISO LP.

Les opérations effectuées par les neurones "ORAND" ainsi que leurs dérivées sont
données comme suit [51]:

- La fonction "OR" :

a :1—|I‘j(1—xiwi) (2.16)

Ou w et x représentent respectivement, les poids de conmexies neurones et les signaux

d’entrées.

Les dérivées partielles par rapport aux poids &t entrées peuvent étre calculées comme

suit :
a—sz l (1—xw) (2.17)
ow l.l';,' i :
a—azwI (1—xw) (2.18)
ox. I.I';,' i :

- Lafonction "AND"

|
U= ”(Xi"‘Wi‘XiWi) (2.19)
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Les dérivées partielles sont:

g—vi:(l—xi)!;!(Xﬁw —XJW]) (2.20)
a—az(l—vvi)|l_|(xj+wj —xjwj) (2.21)
0X; s

Un élément non linéaire peut étre ajouté en séee Bes neurones "AND" et "OR" :

2= £(0) (2.22)

Ou U et Z sont respectivement I'entrée et la sortie de lation non linéaire .

L’élément non linéaire peut étre par exemple umetion sigmoide de parameétresetb. Il
est donné par:

- 1
Z=1+e— U-m)b (223)

Le gradient par rapport aux poids de connexionedgvi

ow  du dw,

0Z _ (1 =

—=lz{l-2 2.25
-5~ 22 (2.25)
Et par rapport aux parameétres de la fonction :

0Z _ - al4 &

—=Uu-m)z{l-2z 2.26
o - G-mj{L-2) (2.26)
9§=—&@—a (2.27)
om '

Une fois le réseau construit a 'aide des neurdA®&D" et "OR", il passe par trois

phases : la fuzzification, les regles d’inférencaaéfuzzification.
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- Fuzzification :
A l'entrée du FNN, les entrées numériques sont edids en valeurs probabilistes a

travers des sous ensembles flous en utilisant destibns d’appartenances gaussiennes,
triangulaires ou autres.

- Regles d'inférences :

Une fois les sous ensembles flous déterminés, phqap différentes régles d’inférence
selon les besoins du probleme a traiter.

- Défuzzification :
A la fin du processus flou, on passe a I'étape éezazification pour avoir une grandeur

physique bien déterminée. La méthode la plus aélisst le centre de gravité qui est définie
par :

|
zWiXi
i=1

y=-5 (2.28)

X

i=1

Ou y représente la valeur de la sortie.

Les dérivées de la sortie par rapport aux poids:son

:—y =% (2.29)
\W.
1 Zxk
k=1
Et par rapport aux signaux d’entrées :
Wy (2.30)
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2. 4. 1 Entrainement du FNN
L’algorithme de rétro-propagation du gradient (B&t utilisé pour ajuster les
parametres du réseau de facon a minimiser la vateyenne de I'erreur quadratique sur

I'ensemble des échantillons d’entrainement :

=(6)=2 31 (9 5] @

- @ : représente le vecteur des parameétres du réseau.

- y, (k) : représente la sortie désirée.

-9k, 6) : représente la sortie estimée.

L'ajustement des paramétres dimeurone dans la couche "I” se fait par [51] :

- - oE\8! (k)
6 (k+1) =48k | (k " 2.32
n( + ) n( )+£l//n( ) az:](k) ( )
£ : représente le pas d’'apprentissagé eteprésente les sorties de neurones.
02! (k)
| k - ,\n 233
valk)= "= 5 () (2:33)

w! (k): représente le vecteur du gradient.

Dans les réseaux de neurones flous, il est impodarforcer les poids de neurones
"AND" et "OR" a des valeurs comprises dans l'imtdle [0,1] apres chaque mise a jour des

parameétres du réseau.

2. 4. 2 Différents processeurs des réseaux FNN

Deux approches sont considérées dans les réseaeurtnes flous (FNN):

- Processeur FLP ( Fuzzy Logic Processor ) :

Dans cette approche, une architecture MIMO LP (mmybut multi-output logic
processor) est construite [50], ou les valeurstdé®s du réseau sont évaluées a I'aide des
ensembles flous et les sorties du réseau sontudsepres défuzzification.

L’erreur utilisée pour I'entrainement du réseau @stenue a partir de la différence
entre les valeurs réelles de sorties et les vakstiiées. Sur la figure 2.7 I'exemple d’'un

MISO FLP (multi-input single -output fuzzy logicqmessor) est illustre.
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Fuzzificatior

Figure 2. 7 : Structure d’'un réseau MISO FLP.

- Processeur DLP (Distributed Logic Processor) :

Dans cette approche, plusieurs processeurs MIS®obP construits comme indiqué

sur la figure 2.8 [50]. Chaque processeur LP passEzimémes entrées calculées a partir

des signaux d’entrées appliqués aux ensembles flous
Les fonctions d’appartenance sont calculées a ehagqueau et les processeurs
logiques sont entrainés séparément en utilisadifférence entre la sortie désirée et la

sortie estimée du LP. La sortie globale du résetalers obtenue aprées déffuzification.

"AND" -
Fuzzificatior OR

v
<>

Défuzzification

SRS

2N

N 7419, \ N

VoW »
RRAARTN

Figure 2. 8 Structure d’un processeur DLP.
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Une autre approche a été développée récemmeBietabiet al [52,53], et qui est basée
sur la structure d’'un FLP. Le réseau est constiRi€ing couches, les parameétres ajustables
du réseau sont les largeurs des difféerents unteriscours (grandeurs réelles) et les poids
de connexion (grandeurs binaires). La phase d'apipsage consiste alors, a déterminer les
valeurs optimales de ces grandeurs qui minimisaet aertaine fonction codt. Un exemple
d’'un tel réseau est illustré sur la figure 2.9,cadeux entrées, six neurones dans la premiére
couche cachée avec trois sous ensembles flous commmers de discours, LOW (L),
MEDIUM (M) et HIGH (H) pour chaque entrée, neuf nenes "AND", trois neurones "OR"

et un seul neurone dans la couche de sortie.

IIANDII

Fuzzificatior

Figure 2. 9 : Réseau de neurones flou avec des paidires.
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Chapitre 1l
Modélisation de l'incertitude dans des détecteurs
CFAR

Résumé

Ce chapitre est consacré a la modélisation degftitade dans les détecteurs CFAR.
Nous allons commencer en premier lieu par déagiraddele du détecteur flou et donner les
différentes fonctions d’appartenances utiliséesulia, nous allons considérer la fusion entre

deux observations en appliquant les différentesdonférence. Nous procéderons par la
suite au calcul des probabilités de détection,afed@tection et de l'incertitude, et nous

terminerons le chapitre par discuter les résuttatsimulations obtenus.

3. 1 Introduction

3. 2 Détecteurs CFAR

3. 3 Détecteur flou

3. 4 Calcul des probabilités

3. 5 Combinaison des fonctions d’appartenance
3. 6 Conclusions
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3. 1 Introduction :

Dans les systemes de détection radar, la déciaidia présence ou I'absence de cibles est

prise selon des techniques de seuillage basee$hgpothése H; “cible présente” et
I'hypothese H "cible absente”. Dans les situations ou le sigoatactérisant la cible est tres

proche du seuil de détectidnla décision ne peut étre prise avec une bonritucksy.

En effet le passage de la région de détectionradeon de non détection se fait d’'une

maniere brusque (voir la figure 3. 1).

Dans ce chapitre, nous allons présenter un détesteguentiel flou capable de
modéliser I'incertitude dans le processus de d&tish utilisant les regles de la logique floue
dans un environnement gaussien. En effet pour ehabservation, nous calculons le degré

d’appartenance a trois régions qui correspondeltilile absente”, "cible présente” et

"cible incertaine”. Nous appliquons ensuite difédites regles de fusion pour décider de la

présence ou de I'absence de la cible. Si la décesb incertaine, nous relancons le processu
jusqu’a ce que la décision soit en faveur de [l'ules deux régions, détection ou non
détection. Si apres un certain nombre d’essaisélasin reste incertaine, nous pouvons

conclure gue nous avons un cas de non détectign [54

Région de

non détection Région de détection

T

Figure 3.1 : Régions d’'un modele de détecteur t@raassique.

Avant de présenter notre modéle du détecteur ftoges performances, nous allons

faire des rappels sur les détecteurs CFAR que anwrss utilisés dans notre étude.

S
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3. 2 Détecteurs CFAR

Le principe du CFAR a déja été mentionné dans dgitte | (figure 1.4). Dans notre
étude nous allons considérer les deux détectelerCell-Averaging-CFAR et I'Ordered-
Statistics-CFAR.

3.2.1le CA-CFAR : Cell Averaging CFAR
Le principe de ce détecteur consiste a faire uogemme des valeurs contenues dans

les différentes cellules de références. Le tesisitpue du CA-CFAR est donné par [1]:

x=1q% (3.1)
N;qi

Les probabilités de fausse alarme et de déteationdonnées comme suit [1]:

1
P
@+T)

1
N
o)
1+ SNR

3. 2. 2I'OS-CFAR : Order statistic CFAR

Proposé par Rohling [2], le principe de l'ordretistaque est d’ordonner les échantillons

(3.2)

P, =

(3.3)

contenus dans les cellules de référence, pi&"ma plus grande valeur est sélectionnée. Donc

le test statistique x est donné par :

X = e (3.4)
A

Les probabilités de fausse alarme et de déteationdonnées par [2]:
_ K-1 (N —i)
BOLI(IN-i+T)
K N —i
o)
FON-T A+
( 1+ SNR)

SNR: représente le rapport signal sur bruit (signaildise ratio).

(3.5)

N : est le nombre de cellules de référence.

T : est un coefficient dépendant de la fausse alalésaéeet représente le seuil de détection.
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3. 3 Détecteur flou

L’idée de construire un détecteur flou vient du faie dans un détecteur classique, on
passe de la région de détection a la région delétaction de maniere brusque. En effet, pour
une valeur supérieureTa le détecteur décide en faveur de I'hypothesethbour une valeur
inférieure aT le détecteur décide en faveur de I'hypothegsecéinme il est indiqué sur la
figure 3.1. Il est clair que pour un écart de val@signifiant £, on bascule d’'une région a
l'autre, ce qui a priori, paradbsurde. Pour cela, nous avons construit un @étefibu en
introduisant une troisieme région aux alentoursTdeommeée région d’incertitude et qui
permet de calculer le degré de l'incertitude danddcision, chose qui n’existait pas dans les
détecteurs classiques a seuil binaire. La figu2eilRistre les trois régions pour un détecteur
flou.

H . Cible absente Cible présente
H nd :ui ’ud
1 _\
05

v

T, T T1
Observation

Figure 3. 2 : Fonctions d’appartenance pour unctiéte flou.

3. 3. 1 Calcul des borne3; et T,
Lorsque l'observation x est proche de c'est-a-dire, x appartient a la région

d’incertitude, on peut noter :

T, <x<T, (3.7)
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Nous posons les deux hypothéses suivantes [55¢a6] qalculer les bornek,; et T, de

I'intervalle constituant la région d’incertitudeqfy annexe):

» Pour Ty nous avon3, =T +¢,, cela signifie que nous avons augmenté le seuil de

détection, donc la probabilité de détection en omtp(T;) diminue de facon a la

considérer égale a la probabilité de fausse alaun@ointT, alors :

Py (Tl) =

P (T)

En remplacant dans les équationsRjeet P, on trouve :

T, =Tx{1+W)

(3.8)

(3.9)

» PourT;: nous avonsl, =T —¢,, cela signifie que nous avons diminué le seuil de

détection, donc la probabilité de fausse alarmeeepoint T,) augmente de fagon a la
considérer égale a la probabilité de détectionaint i, alors :

P,(T)

P, (Tz ) =

En remplacant dans les équationsRjeet P, on trouve :

(3.10)

(3.11)

D’aprés ces hypothéses, on constate que les tmocsiéns d’appartenance ne sont pas

symétriques et dépendent de la valeuk\fehoisie. Le tableau suivant donne les coefficients
T, T1 et Todes deux processus CA-CFAR et OS-CFAR pour les dalexars dan utilisés.

W est le rapport signal sur bruit (signal-to-noiaBar SNR) que I'on fixe a une valeur

constante pour calculer les borrigset To.

Tableau 3.1 : Coefficients, T, et Todes deux détecteurs CA-CFAR et OS-CFAR pour

différentes valeurs de/ utilisées aved,, =10 etN=16.

W=3dB W=5dB
T T (- i T,
CA-CFAR 0.7783 2.3312 0.2598 3.2394 0.1870
OS-CFAR 11.08 33.1875 3.6992 46.1180 2.6620
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3. 3. 2 Fonctions d’appartenance

Une fois l'observation obtenue d'aprés I'équatiohl] pour le CA-CFAR et

I'equation (3.4) pour 'OS-CFAR, on calcule la foion d’appartenance, (x) correspondant

a la région de détection et qui caractérise lagmés de la cible, la fonction d’appartenance

Hog (x) correspondant a la région de non détection, etapactérise I'absence de la cible, et

la fonction d’appartenancg;, (x) correspondant a la région d’incertitude ou la siéai est

incertaine.

” Région de détection () :

0 X<T
Hy(X) =<agXx + b, T<x<T,
1 X2T,

Les parametregaby sont donnés comme suit:

1 T

= ,b, =
A T SRRt e &

” Région de non détection(,) :

1 X<T,
:und(x) = -andx + bnd T2 SXs T
0 x=T

Les parameétres,@ bhgsont donnés comme suit:

~ Région d'incertitude /)

0 X<T,
a,x+b, T,<x<T
-a,Xx+hb, T<x<T,
0 x2T,

H(X) =

(3)1

(3.13)

(3.14)

(3.15)

(3.16)
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Les parametressabi, az, bip sont alors:

1 T.
L= , b, =—2 3.17
a11 T_T2 i1 TZ_T ( )

1 T,
L= , b, = 1
R e e

(3.18)

Il est clair que plus la valeur de x est grandes@on appartenance a la région de

détection 1, (x) tend vers 1”. Pour les faibles valeurs de p,(x) est presque nulle. Les

figures 3.3 et 3.4 montrent les résultats de sitiurlades trois régions (détection, non
détection et incertitude) d’'un détecteur CA-CFARuUflet d’'un détecteur OS-CFAR flou

respectivement, pour un nombre d’échantillons égaD0 et pour difféerentes valeurs dé
avecSNR-10dB.

Fonctions d'appartenance

o
ol
o
o © 00 F
©@C3§§)
«ﬁo@@
=
Fonctions d'appartenance

pi
Aopd |
O pnd

)—‘-()—(1)—‘3—

Obsenvation du signal

(@)

Observation du signal

(b)

Figure 3. 3 : Fonctions d’appartenance d’'un détedteu CA-CFAR
avec SNR=10 dB : (a) W=3dB, (b) W=5dB.
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>

o
=
>

o

o
P
‘

>

o
o

Fonctions d appartenance
1>
Fonctions d appartenance

o
w
T

A7 .
A i il

O pnd |J O pnd

o
~
e SO
B ao
O@)@@@@
>

>
=
(=%
o
N

SO ! D—0—
30 40 50

Obsenvation du signal Obsenvation du signal

(a) (b)
Figure 3. 4 : Fonctions d’appartenance d’'un détedteu OS-CFAR

avec SNR=10 dB : (a) W=3dB, (b) W=5dB.

Les résultats obtenus illustrent bien les troisarég des fonctions d’appartenance. Il est
clair gu’'un changement au niveau \dEmplique un changement au niveau des bornes de ces

régions.

* Aux alentours d€, l'incertitude est maximale et elle diminue au étiia mesure qu’on

s’approche dé; ou deTa.

* L’appartenance a la région de non détection esteéga”’l” pour les valeurs

inférieures al,, diminue pour les valeurs supérieurels &t s’annule au poink.

* L’appartenance a la région de détection est égalé aour les valeurs supérieures a

T,, diminue pour les valeurs inférieure$;det s’annule au poiri.
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3. 4 Calcul des probabilités :

Une fois les échantillons classés selon les tréggons, on procéde au calcul des

probabilités de Détection, de non détection etadititude comme suit :

La probabilité de détectioR, est définie comme étant le rapport entre le nordbee

échantillons classés dans la région de détectiole stombre global des échantillons.

La probabilité de non détectidn,, est définie comme étant le rapport entre le nombre

des échantillons classés dans la région de norctoétesur le nombre global des

échantillons.

* La probabilité d’incertitude? est donnée comme suit :

P=1-PF, - Py, @1

Les tableaux 3.2 et 3.3 montrent les valeurs dekatilitesP,, P,,, etP en fonction du

rapport signal sur bruBNR pourW=3dB etW=5dB respectivement.

Tableau 3.2 : Valeurs des probabilités de détectiemon détection et d’incertitude en
fonction duSNRpour le CA-CFAR ave®V/=3dB.

SNR(dB) P, P4 P

SNR=5 0 0.6230 0.3770
SNR=10 0.0620 0.3050 0.6330
SNR=15 0.3170 0.1320 0.5510
SNR=20 0.7250 0.0350 0.2400
SNR=25 0.8790 0.0140 0.1070
SNR=30 0.9650 0.0030 0.0320
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Tableau 3.3 : Valeurs des probabilités de détectiemon détection et d’incertitude en
fonction duSNRpour le CA-CFAR ave®V/=5dB

SNR(dB) P, P P

SNR5 0 0.4500 0.5500
SNR:10 0.0100 0.2450 0.7450
SNR:15 0.2300 0.0800 0.6900
SNR=20 0.6250 0.0300 0.3450
SNR=25 0.8700 0.0100 0.1200
SNR=30 0.9450 0.0050 0.0500

3. 5 Combinaison des fonctions d’appartenance

Considérons maintenant un détecteur qui prend ugeisidn sur plusieurs

observations. Pour chaque observation, les foretitappartenance aux trois régions définies

précédemment sont calculées et combinées sel@ine=tregles de fusion.

Dans notre étude, nous avons considéré deux ohismya et y dont les fonctions

d’appartenance a la région de détection say{k) et u,(y), les fonctions d’appartenance a

la région de non détection sopt,(x)et u ,(y) et les fonctions d’appartenance a la région

d'incertitude sonty (x) et # (y).

L’organigramme suivant donne les étapes par lelpuphsse un détecteur flou qui

combine deux échantillons x et y.
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_—EoED

Observation x

v

Calcul du test statistique pou
I'observation x

=

Observation y

v

Calcul du test statistique pou
I'observation y

Calcul et multiplication par le
facteur de seuil T

/

Calcul des fonctions
d’appartenance

Hqy (X) v M (X), Hag (X)

\

T~

Calcul des fonctions
d’appartenance

Hs(y), 1Y), tog(y)

—

Centre d

Application des différentes regles ds

fusion

e fusion

1”4

A

y

Calcul des probabilités
I:)d ’ I:)i’ F)nd

A

A

Décision

Figure 3. 5 : Etapes d’'un détecteur flou.

-
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3. 5. 1 Application des regles de fusion floues

Il existe plusieurs regles de fusion, les plus inguates représentent les équivalents du

"AND" logique et du "OR" logique dans la théoriesdensembles. La regle permettant de

représenter le "AND" logique est la loi du minimyMIN), elle est définie par I'intersection

floue. La régle permettant de représenter le "@Rique est la loi du maximum (MAX), elle

est définie par I'union floue. D’autres opérateexsstent et sont définis dans la littérature [4]
pour représenter I'intersection et I'union floue.
Dans notre étude, nous avons considére, commesrdgléusion, les opérateurs les plus

utilisés et qui sont: la loi du minimum, le prodailgébrique et la somme bornée pour

I'intersection, la loi du maximum, la somme algéoe et le produit born@our I'union

définies comme suit:
% T-normes

e Minimum
#g = min(uy (), 4 (y))
Hog = MiNGtog (%), 2104 (¥))
# = min(g, (x), 1 (y))

* Produit algébrique
Ha =g (X)X 14 (y)
Hoa = Hoa (X)X Ehng ()
# =) ()

¢ Somme bornée
Hy =min (4, (x)+ 44(y). D
Hoa =MIN (g (X) + 10(¥), D)
4 =min (g () + 4 (y), 9

(3.20)
(3.21)
(3.22)

43)
(3.24)

23)

(3.26)
(3.27)
(3.28)
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% S-normes

*  Maximum
g =max (y(x), 14 (y))
Hag =MaX (g (X), g (¥))
w1 =max ( (), 4 (y))

*  Somme algébrique
Ha = () + 24 (y) = 1)1 (y)
Fng = g (X) + £g () = Ry (X) 2200 (¥)
# =1 () + 24 (y) = 14, (x4 ()

e Produit borné
Ha =max(u, (x)+ 4,(y) - 1,0
Hra =MaX (U (X) + g (y) = 1,0)
#4 =max(u, (x)+ £ (y)- 1,0

(3.29)
(3.30)
(3.31)

(3.32)
(3.33)
(3.34)

(3.35)
(3.36)
(3.37)

Une fois les fonctions d’'appartenance globales #@ois régions y,, p..et u

obtenues, on procede a la classification. Pourroalia avons considéré deux cas :

1) Classification A :

Elle est basée sur la plus grande valeur des forecti’appartenance globales, c'est-a-dire

que l'observation est classée dans, la région tectién, siy, est supérieure@d, et a y,,

dans la région de non détection, gj, est supérieure g, et a 4, et dans la région

d'incertitude siy; est supérieure @, etau , [27].

Pour mettre en évidence les performances du détedi®u, nous avons tracé les

probabilités de détection, de non détection etcdititude (voir la section 3.4) en fonction du

rapport signal sur bruitSNR pour les T-normes et les S-normes. Nous avonsidéré dans

tout ce qui suit, une probabilité de fausse aldPme 10™, le nombre de cellules de référence

du détecteur CFARI=16, W=5dB et le nombre d’essais n égal a 10000. Lestegsudbtenus

sont montrés sur les figures suivantes :
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Figure 3. 6 : Probabilités de détection, de noect&in et d’incertitude du détecteur flou
CA-CFAR en utilisant les T-normes W=5 dB, classifion A:

(@) Minimum, (b) somme bornée, (c) produit algébeiq
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Figure 3. 7 : Probabilités de détection, de noedin et d’incertitude du détecteur flou
CA-CFAR en utilisant les S-normes W=5 dB, classificn A :

(a) Maximum, (b) produit borné, (c) somme algébeiq
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Les résultats obtenus (figures 3.6 et 3.7) montoer la probabilité de détection
augmente en fonction du rapport signal sur b8NIR alors que la probabilité de non

détection diminue.

Pour ce qui est de la probabilité d'incertitudeyadl compensation de maniere a avoir
une probabilité globale égale a "1”. En effet, ypoles petites valeurs d8NR la

probabilité d’incertitudeP, est faible, en augmentaBNR P augmente puis diminue et

tend vers 0" pour les valeurs élevées SR

Les figures qui suivent donnent une comparaisoredas probabilités d’incertitude,

pour les différentes regles utilisées.
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0.4+ o — 0.4+ o —
—7- Produit algébrique —— somme algébrique
035 —+ Somme algébrique | 035 ~7- Produit algébrique | |
E E
£ 03r § 0.3t
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2 2
= 02p = 02p
< ]
o o
e o
a 0.15¢ a 0.15¢
0.3¢ 0.1y
i 3
0.05¢ 0.05¢
5 10 15 20 25 30 5 10 15 20 25 30
Rapport signal sur bruit Rapport signal sur bruit
(a) (b)

Figure 3. 8 : Comparaison entre les probabilitéscettitude dans un détecteur flou
CA-CFAR, classification A.

D’aprés la figure 3.8 (a), la loi du maximum offess meilleurs résultats comparés a
ceux obtenus par la loiu minimum, du produit algébrique et de la somngglalique du

moment quelle donne la plus petite probabilité cBmitude.
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De méme, et d’'apres la figure 3.8 (b), nous coostague la loi du produit borné
donne de meilleurs résultats par rappgoia somme bornée, le produit algébrique et la
somme algeébrique.

Il est a noter aussi que les plus faibles prokakild’incertitude sont obtenues en
appliguant la regle du maximum, la regle de la semaigébrique, la régle du produit
borné et la régle de la somme bornée. Nous avams tdacé les probabilités d’incertitude

pour ces quatre regles ensemble, pour pouvoindistir la plus performante d’entre elles.

Les résultats obtenus montrent que la regle du maxi et la regle du produit borné
présentent de meilleures performances du momenlegqu@robabilités d’incertitude sont

presque identiques (voir la figure 3.9).
Sur la figure 3.10, les probabilités de détectiomtsreprésentées en utilisant ces

mémes regles. La probabilité de détection est engdl en utilisant la regle définie par le

produit borné, ce qui nous laisse conclure quegrlest la regle la plus performante.

0.45

— MAX

—— Min(x+y,1)

—s— Max(x+y-1,0)
—- Somme algébrique

0.35r

0.3

0.25

0.2

0.15

Probabilités d'incertitude

| | | o r
5 10 15 20 25 30
Rapport signal sur bruit

Figure 3. 9 : Comparaison entre les plus petitebatilités d’'incertitude dans un
détecteur flou CA-CFAR, classification A.
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o

1
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30

Figure 3. 10 : Comparaison entre les probabiligedétection dans un détecteur flou

CA-CFAR en utilisant la régle du maximum et la e2du produit borné, classification A.

2) Classification B :

Dans ce cas, I'observation est classée dans larrélgi détection si, = &t y/, # 1,

dans la région de non détection/sj, =

région d’incertitude.

etly, # 1, sinon, I'observation sera classée dans la

La figure 3.11 illustre les probabilités d'inceutite en fonction du rapport signal sur

bruit pour les différentes regles utilisées. On state que les valeurs des probabilités

d’incertitude sont bien plus importantes que celd¢enues par la classification A. On

conclue alors que la classification A donne de lemaiés performances par rapport a celles de

la classification B.
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Figure 3. 11 : Comparaison entre les probabilitéxertitude dans un détecteur flou CA-
CFAR classification B.

De la méme maniere, et comme pour un détecteur EARC nous modélisons dans ce

qui suit l'incertitude dans un détecteur OS-CFAR.

Nous avons considéré une probabilité de faussmal®, =10, un nombre de cellules

de référence du détectet=16, K=12 (K=3N/4 qui représente la valeur optimale [2]),
W=5dB et un nombre d’essais n égal a 10000.

Nous avons utilisé la classification A du momenetie permet d’aboutir a de meilleures
performances, et pris comme exemple la regle dunmim. Les probabilités de détection, de

non détection et d’incertitude sont représentéetadigure 3.12.
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Probabilités de détection, de non détection et d'incertitude

5 10 15 20 25 30
Rapport signal sur bruit

Figure 3. 12 : Probabilités de détection, de nded®n et d’'incertitude du détecteur flou
OS-CFAR en utilisant la regle du minimum, W=5 dB.

Nous avons ensuite effectué une comparaison easrepiobabilités d’incertitude en
appliguant les différentes régles de fusion. Lesltats obtenus, illustrés sur la figure 3.13
prouvent encore une fois, la supériorité du prodarné par rapport aux autres regles.
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Figure 3. 13 : Comparaison entre les probabilitégdrtitude dans un détecteur flou
OS-CFAR.

Considéronsnaintenant la situation de présence de quelquéssditterférentes dans les
cellules de référence des deux détecteurs CA-CRABSeCFAR flou. Pour cela on prend

trois cas :

» La présence d’'une seule cible interférente dansllale 6 du détecteur.
* La présence de deux cibles interférentes, la prendans la cellule 6 et la deuxieme
dans la cellule 9.

» La présence de trois cibles interférentes dansdigles 6, 9 et 13.

Le tracé des probabilités de détection en utilisanegle la plus performante qui est le
produit borné est représenté sur les figures 3t 1116 pour le détecteur CA-CFAR et OS-

CFAR respectivement.
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Figure 3. 14 : Probabilités de détection dans ueatiéur flou CA-CFAR en présence de
cibles interférentes.
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Figure 3. 15 : Probabilités de détection dans ueatéur flou OS-CFAR en présence de
cibles interférentes.
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D’aprés les résultats trouvés, et pour le détec@drCFAR flou, la probabilité de
détection se dégrade en présence d'une seule icitdgérente et devient sérieusement
affectée en présence de deux cibles interférentes.

En ce qui concerne le détecteur OS-CFAR flou, lababilité de détection subit une
|égere dégradation, en présence d'une, deux et nréisecibles interférentes, ce qui prouve
la robustesse du détecteur OS-CFAR flou face aexférences.

3. 5. 2 Application des regles d’inférences proposg
Dans ce qui suit, on propose les régles d'inféreuieantes en considérant toujours les
deux observations x et y de telle maniere que :
o« Simaximum @, (x), z4(x), 2 (x)) est égal au,(x) alors I'observation x est classée
dans la région de détection.
o Simaximum (x), 14(x), 1 (x)) est égal §u,,(x) alors I'observation x est classée
dans la région de non détection.
e Simaximum @, (x), #,4(x), 2 (x)) est égal . (x) alors l'observation x est classée

dans la région d’'incertitude.

On définit ensuite, et de la méme maniere, I'agpeamce de I'observation gux trois
régions. Une fois les appartenances obtenues, giap les regles d’inférences proposees et

qui sont représentées sur le tableau 3.4, entaeles observations x et y.

Les résultats obtenus en appliquant ces nouvedigies montrent que la probabilité de
détection augmente en fonction du rapport signabsuit SNR a l'inverse de la probabilité
de non détection qui diminue. Pour ce qui est gedaabilité d’incertitude, elle augmente en
fonction duSNR pour arriver a son maximum puis diminue et s’aanpbur les valeurs
élevées dSNR (Figure 3.16).

La figure 3. 17 représente une comparaison erdrprigbabilités d’incertitude en utilisant
les régles d’inférence proposées, la régle du maxinet la régle du produit borné en
considérant la classification A. Les résultats nbge montrent que les régles d’inférences
proposées donnent une plus petite probabilité dfiitade, par rapport aux deux autres
regles, pour des valeurs &\Rinférieures a 12dB. Au-delae cette valeur les régles du
maximum et le produit borné deviennent plus peréortes.
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Tableau 3.4 : Regles d'inférences proposeées.

Y
X “Non détection Incertitude ~ Détection
Non détection Non détection Non détection nceftitude
Incertitude Non détection Incertitude étértion
Détection Incertitude Détection Détection

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

Probabilité de détection, de non détection et d'incertitude

& ‘ X
5 10 15 20 25 30
Rapport signal sur bruit

Figure 3. 16 : Probabilités de détection, de ndea®n et d’incertitude du détecteur flou

CA-CFAR en utilisant les regles d’'inférences prajass
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Figure 3. 17 : Comparaison entre les probabilitéedrtitude dans un détecteur flou CA-
CFAR en utilisant la regle du maximum, la reglepdoduit borné et les regles d’inférences
proposées.
3. 6 Conclusions

Nous avons proposé dans ce chapitre la modélisafiom détecteur CFAR flou qui, a
l'inverse des détecteurs classiques, permet de Imedé&incertitude dans la décision sur la
présence ou l'absence d'une cible. Nous avonstaietotre étude pour les deux détecteurs
CA-CFAR et OS-CFAR.

Le modele du détecteur flou proposé, consiste &atiiespace d’observation en trois
régions correspondant, a la présence de ciblesdiate de cible et une région dite région
d’incertitude, ou la présence de la cible est ifmee. Nous avons considéré deux
observations combinées selon différentes reglda tigique floue. Nous avons par la suite
proposé d'autres régles de fusion et une étude ammtipe a été effectuée pour déterminer la
regle la plus performante. Si la décision est itadee, d’autres tests seront effectués jusqu'a
ce que la décision soit en faveur de la présenaediabsence de la cible.

Les résultats obtenus illustrent bien la troisigégion d’incertitude qui n’existait pas dans
les détecteurs habituels, et prouvent la supétiatit produit borné par rapport aux autres
regles de fusion. En ce qui concerne les reglegat@énce proposées, nous avons montré que
dans un intervalle de valeurs &R on arrive a diminuer la probabilité d’incertituee

aboutir ainsi a une meilleure détection.
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Chapitre IV
Estimation des parametres de la distribution K en

utilisant les réseaux de neurones artificiels flous

Résumé

Dans ce chapitre, nous allons considérer un rédeaeurones flou pour I'estimation du
parametre de forme de la distribution K. Pour cetaus présenterons la technique
d’estimation basée sur la méthode des momentsré’'sipérieur et les moments

fractionnaires, puis nous proposerons une noutetkenique basée sur I'approche neuro-
floue. Une comparaison sera effectuée entre les ohéthodes et les résultats de simulation

seront discutés.

4. 1 Introduction.

4. 2 Estimation des parameétres de la distributiggaKla méthode HOFM.
4. 3 Estimation des paramétres de la distributiggaKla méthode FNN.
4. 4 Analyse des performances.

4. 5 Résultats et discussions.

4. 6 Conclusions.



Chapitre IV Estimation des parametres de lamlsttion K
en utilisant les réseaux de neurones artificieleds

4. 1 Introduction

Le signal recu dans un dispositif radar est caréstrincipalement de deux signaux ;
le signal de la cible et le signal du clutter addimé au bruit thermique qui peut étre
négligeable. Pour atteindre des performances olgsrde la détection, il faut déja choisir la
bonne méthode de détection, mais avant tout, tl itkentifier et caractériser précisément la
nature du clutter pour pouvoir I'extraire et le @&p du signal utile, pour détecter ensuite la
cible. Durant ces derniéres années, beaucoup deegront été effectués pour modéliser les

clutters selon I'environnement dans lequel le ragare (terre, mer, atmosphere, etc).

La distribution K est considérée comme un modefgamié pour modéliser le clutter
de mer. Elle est caractérisée par les deux paraméu" qui représente le paramétre de
forme, et "a" qui représente le paramétre d’échelle. La thédei€estimation prend part dans
la détection radar et cela par le traitement desemiations recues pour donner une valeur
(c'est-a-dire faire une estimation) aux paramefugsreprésentent la distribution du clutter
dans laquelle est noyée notre information. Plusienéthodes d’estimation peuvent étre

utilisées, le choix de ces méthodes repose prilesipent sur deux critéres [50]:

- La nature des parametres a estimer (c'est-a-difeuse variable aléatoire soit une
constante). Par exemple, pour les parameétres deeratatoire, on utilise différentes
méthodes telles que l'estimateur de Bayes etnliattur des probabilités a priori
maximales, tandis que pour les paramétres constantgilise plutdt, la méthode du
maximum de vraisemblance, la méthode des moments...et

- La complexité du modele mathématique de la disivbuainsi que le nombre de

parametres a estimer.

Beaucoup de méthodes ont été proposées dans deatlitte pour l'estimation des
parametres de la distribution K [31,35], comme ndiavons déja mentionné dans
l'introduction générale. Les valeurs estimées gar rhéthodes utilisant les moments de la
distribution peuvent étre imprécises, inexactescisement pour un nombre d’échantillons
réduit. En plus, beaucoup de techniques d’estimaiiemandent des méthodes numériques
lourdes en calcul pour la résolution d’équationsmplexes. Pour remédier a tout cela, d’autre
méthodes ont été élaborées basées sur les réseanrudones artificiels [36-37] ANN

(artificiel neural network) qui ont des caractégses tres intéressantes comme:
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- Lanon-linéarité.
- La robustesse en présence de perturbations.
- La généralisation et 'adaptation.

- Le parallélisme qui peut étre implémenté en hardwar

En effet le sujet de I'estimation peut étre formedénme un probléme d’approximation de
fonctions et les réseaux de neurones artificielsit sbien adaptés a ce genre de
problemes.

Dans cette présente étude, on propose de comlnitrerles réseaux ANN qui permettent
d’avoir un calcul d’apprentissage efficace et rapidt les ensembles flous qui permettent
d’utiliser et d’exploiter des données impréciseasat déterministes pour réaliser un réseau de
neurones flou FNN (Fuzzy Neural Network) pour Iegtion du parametre de forme de la
distribution K.

Pour cela, nous allons considérer I'architecture PM{(Multi Layer Perceptron) pour
construire le réseau de neurones flou et I'algorétde la rétro-propagation du gradient (Back
Propagation BP) pour I'entrainement du réseau.pegformances de cette nouvelle approche
seront comparées a celles de la méthode d’estimbtisée sur les moments d’ordre supérieur
et les moments fractionnairésligher Order and Fractional Moments) HOFM [33] st

présentée dans la section suivante.

4. 2 Estimation des parametres de la distributioi par la méthode HOFM
Plusieurs méthodes de détection utilisent les mesnstatistiques de la distribution pour
I'estimation du parametre de forme " de la distribution. Considérons une variable tl&a

X qui suit une distribution K, sa fonction de distition est donnée comme suit [31]:

_ _L i v+1 5
(=1 F(v+1)(2aj K“l(aj’ (4.1)

x>0 v>-1

Sa fonction densité de probabilité est donnée3Hr [

AOE m(ﬁjK(gj (4.2)

x>0 v>-1

Ou x représentkamplitude de I'enveloppe du signal.
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() représente la fonction Gamma.
K, (.) est la fonction de Bessel modifiée de deuxiémeéespt d'ordre ¥ .

"a" représente le parametre d’échelle, et peut étreuléala partir de la valeur dev”

estimée.

L’estimation des deux paramétres et "a" peut étre obtenue par I'estimation des

moments de la distribution K qui sont donnés paf [3

F(05k +)r (v +1+ 05k) 1.\«
=E|X"|= 2 4.
= E[x'] e (43)
1 N
i :szik, k=0 (4.4)
i=1
La moyenne et la variance sont données par leggsipns suivantes [33]:
£[X] = r(15)r (v +15) 2 (4.5)
rv+1)
Var[X] = 4a%(v +1) - E[X]’ (4.6)

Iskander efal [33] ont proposé une méthode d’estimation qui sdilies moments d’ordre

supérieur et les moments fractionnaires (HOFM)teCeiéthode est basée sur le calcul du

rapport:

Hop
a,,=—"2, p>0,q=12... (4.7)
/’[p/'qu

En mettantq =1 dans I'’équation (4.7) on obtient :

ﬂp+2

, p>0 (4.8)
/’lp/'lZ

,Bp = ap,l =

Le paramétre de forme est donné alors par [33]:
( p + ij _ /'Ip+2
2 /'Ip/'IZ

/'Ip+2 _( p+2j ,
/'Ip/'IZ 2

V=

p>0 (4.9)
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Une fois la valeur estimée du parametre de formebtenue, le parameétre d’écheliepeut

étre estimé comme suit [33]:

1
L1 r(2+1) 13 )k

-2 3% 4.1
2 2(F(0.5k+1)r(,[1+1+0.5k)n;)('j (4.10)

n: représente le nombre d’échantillons.

4.3 Estimation des parametres de la distribution Kpar la méthode FNN
4. 3. 1 Réseau de neurones flou (Fuzzy neural netikd-NN)

Considérons un réseau de neurones artificiels iasé sur la structure d'un FLP
(MISO Multiple Input Single Output) mentionné ddesdeuxieme chapitre (voir figure 2.6).
Le réseau est constitué de cing couches comme iih@igiué sur la figure 4.1. Une couche
d’entrée, une couche de fuzzification, une couckendurones "AND", une couche de
neurones "OR", et une couche de sortie qui sed défuzzification. Chaque neurone de
chaque couche réalise une fonction particuliéresearsignaux d’entrée utilisant un ensemble
de parameétres spécifiques.

Le choix de cette fonction (fuzzification, reglerdérence ou défuzzification) dépend

de la fonction globale que le réseau est supp@diseé[38,50].

Couche
"AND"

Fuzzification

Couche
IIORII

X2

Figure 4.1 : Structure du réseau de neurones flou.
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Couche d’entrée : Elle contient deux neurones @uedeux variables d’entrées Xt
X5 qui représentent différentes fonctions de momeuatsn applique aux réseaux pour

I'estimation.

Couche de fuzzification: Elle contient six neureneeprésentant les différents
ensembles flous qui caractérisent les fonctiongppHidenance définies par les
coefficients A, représentant la borne gauche de la fonction ddppance (left),

représentant le centre de la fonction d’appartemgoenter) et 4 représentant la

borne droite de la fonction d’appartenance (right).

Comme il est indiqué sur la figure 4.1 Chaque neerade cette couche recoit une
seule entrég a partir de la couche d’entrée et génére a laufia sortie donnée
par [57]:

LA g ], <X <c,
c, —I AT A
Aj A
X, =1,
Ui (Xi)= A si Ca, <X < o (4.11)
CA“_ —I'A“_
0 ailleurs

Avec :i=1, 2, 3 ef=1, 2
Aj représente les valeurs des variables linguistiquesont définies par LOW (L),
MEDIUM (M) et HIGH (H). Les fonctions d’appartenam@ssociées a ces variables

sont triangulaires et symeétriques (voire Figurg.4.2

,uAil(xi )A :uAiZ(xi )A
L M H L M H
1 1
0.k 0.E
O > X| O > XI
| A CAu CA21 CAM rA31 | A CA12 CAZZ CA32 rA32

Figure 4.2 : Fonctions d’appartenances trianguaire
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Les différents coefficientsAsont tels que :

Ca,

Ca,

:|A21’r'°11 :CA21 =1
=|

=CA22=|

Ag ! rA21 = CA31

(4.12)
=C

A ! rAiZ Agp ! rAzz Asp

Couche de neurones "AND" : Le nombre de neurones dette couche correspond au
nombre de regles utilisées et chaque neurone edaisération logique "AND" qui

correspond au produit algébrique. A la sortie dienrone "AND" on trouve [57]

Uy, = |] LA (X)) (413

Pourji=1,...,Ni, i=1,...,L etk=1,...,nl
n; est le nombre de neurones contenus dans la coWdNB®"™ et N;, le nombre

d’ensembles flous associés a la variahle X

Couche de neurones "OR" : Dans cette couche chagurene recoit toutes les sorties
de neurones "AND" de la couche précédente, etseedlopération logique "OR"
correspondant a la somme algébrique. La sortie daurone de la couche "OR" est
donnée par [57]:

U, =1-[]-UsW), i=1,..n. (4.14)

Ny est le nombre de neurones contenus dans la co@Re etW; sont les poids de
connexions entre &M neurone "AND" et le9"®neurone "OR" et ne peuvent prendre

que des valeurs réelles entre zéro et un :
w, D[o] Oij (4.15)

Couche de sortie (de défuzzification) : Dans celéeniere couche, on procede a
I'opération de défuzzification en utilisant la réglu centre de gravité qui est la plus
utilisée. La sortie du neurone de cette coucheésmmte la valeur estimée du

parameétre de forme’() qui est donnée par :
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> mu,,
I) — i=1

YU,
i=1

(4.16)

m représente les centres des fonctions d’appartertaaogulaires et symétriques et
correspondent aux poids de connexions entre la heoutOR" et la couche de

défuzzification.

4. 3. 2 Calcul de I'erreur du réseau

L’erreur commise lors de I'entrainement du résestldennée comme suit [38]:

dE _OE U aU,

- & (4.17)
oW, 9V aU, oW,

ou., !

6V\/2- =U, (1_Ulkaj) 18)

i =
: k#i

= E 4.19)

(4.20)

f R : oE §
v, est la valeur déesiree du parametre de forme. Oiselfrreur globale—- trouvee,
i

I'ajustement des poidd/; se fait selon I'équation suivante :

W, (t+2) =W, (t) + y&?,—?w (4)21

Ou y est le pas d’apprentissage.
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4. 3. 3 Optimisation des parametres par I'algorithne (BP)
Dans notre étude, nous avons considéré l'algoritid@merétro-propagation du gradient
(Back Propagation BP) pour I'optimisation des pagaes du réseau de neurones FNN qui

consiste a déterminer les différents poigs.

Les étapes de I'algorithme BP sont données comihe su
Etape 1

Initialiser de maniere aléatoire les valeurs dedspde connexiowy; (i=1...9; j=1...3).

Etape 2

Présenter le vecteur d’entrée qui consiste en ametibn de moments de la distribution

K a la premiere couche, ainsi que la sortie désickeespondantey(, ). Ceci servira de

base pour I'apprentissage du réseau.
Etape 3

- Au niveau de la deuxieme couche, deéterminer lesewsal des fonctions
d’appartenances triangulaires selon I'équationl(y.1

- Au niveau de la troisieme couche, calculer lese®de neurones "AND" en utilisant
la regle du produit algébrique selon I'équatiorl 8.

- Au niveau de la quatrieme couche, calculer lesesode neurones "OR" en utilisant
la régle de la somme algébrique selon I'équatiob4(4

- Au niveau de la couche de défuzzification, calcldevaleur estimée du paramétre de
forme v en utilisant la régle du centre de gravité setofofmule (4.16).

Etape 4

Evaluer 'erreur globaleaaw par rétro-propagation ainsi que les dérivées gibas par
i

rapport aux parametres du réseau selon les éqadtictv), (4.18), (4.19) et (4.20).
Etape 5

Ajuster les poids de connexiolg selon (4.21).

Etape 6

Aller a I'étape 3 et répéter I'ajustement des p@idsju‘a la convergence de I'algorithme.
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4. 3. 4 Validation :

Apres la phase d’'apprentissage, une fois les m@jiddés et déterminés, on passe a la
phase de validation qui consiste a appliquer urie dase d’échantillons différente de celle
utilisée pour l'apprentissage, mais possédant lmengaille. Le réseau choisi est celui qui
minimise I'erreur commise sur la base de validatiom effet le réseau converge donnant des
valeurs optimales des parametres. Apres plusiesgai®e nous avons trouvé qu’une erreur,
d’environ 0.02 et un pas d’apprentissage égal & pdur un nombre d'itération égal a 1000

permettent d’aboutir a la structure optimale deagsde neurones.

4. 4 Analyse des performances

Pour mettre en évidence l'efficacité de I'estimateeuronal flou, nous avons comparé
ces performances avec celles d'un estimateur baisées moments fractionnaires et les
moments d’ordre supérieur [33] présenté dans losed.2. Pour cela nous avons généré des
variables aléatoires suivant une distribution Kpdeametresv" et "a" en utilisant la loi

GammaG(v,a)[37]. Nous avons considéré 56 valeurs du parantkriorme V" contenues
dans [lintervalle [— 05, 5] pour differentes valeurs du nombre d’échantillons

(n=256 et n=512).

K(v,a)=2a,/G(11)G(v +11) (4.22)

Le paramétre d’échellea™ est calculé a partir de la valeur d& Eomme suit:

a=1/2vv +1) (4.23)

A I'étape d'apprentissage, les variables aléasoedistribuées avec les parametres

"V" et "a" sont générées pour chacune des 56 vateus l'intervallél[- 05, 5| utilisant les

variables aléatoires distribuées selon GanG(& ¢).

Pour I'entrainement du FNN, différentes fonctiass moments ont été appliquées a
ses entrées. Apres plusieurs essais, nous avangtogue le réseau converge mieux et offre

les parametres optimaux, pour les couples d’engéieants (entrée 1, entrée 2) :
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1) - Entrée 1: moment d’ordre 0.J,)

- Entrée 2: moment d’ordi21 (u/,,)

2) - Entrée 1: moment d’ordre 1)

- Entrée 2: moment d’ordre 24)

Nous avons ensuite utilisé comme entrées du résEsmamoments d’'ordre supérieur
et fractionnaires proposés par Iskandenlet33] dont la valeur est donnée par I'équation

(4.8). Nous avons obtenu les valeurs optimalespdeametres du réseau en considémnt
dans I'équation (4.8) égalela 2, > etl—o. Les entrées considérées du réseau FNN sont

donc :

1) -Entrée l:p=1 = B = Hs

H M,
e ol
-Entrée 2:p=2 = G, =
HoH
2) - Entrée 1p :1 = 131/2 — Hs)»
2 /'11/2/'12

- Entrée 2:p :i = B - Hano
/'11/10/'12

Le biais et la variance de I'estimé d€' 'sont représentés sur les tableaux 4.1 et 4.2
pour n=256 et n=512 respectivement pour les difi&efonctions d’entrée.
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Tableau 4.1: Valeurs du biais et de la varianckedéimé du paramétre de forme''en

utilisant le réseau FNN pour n=256.

\Y Epl-v varp] Ep]-v valp] EP]-v valp] EP]-v varip]

-0.5 1.8033 2.6759 0.1024 0.0114 0.1158 0.0466 0.0159 0.0028

0 0.1892 0.3207 0.0877 0.1366 0.1254 0.1226 0.0071 0.0264
0.5 0.1680 0.2546 0.3755 0.2507 0.0453 0.2972 0.1279 0.1089
1 0.3455 0.3548 0.6508 0.4569 0.0362 0.5140 0.2597 0.2061

15 0.6066 0.4096 0.9520 0.6417 0.1575 0.7324 0.4475 0.3272

Tableau 4.2: Valeurs du biais et de la varianckedémé du parametre de forme''en

utilisant le réseau FNN pour n=512.

/'10.1 /'12.1 /'Il 11'12 ﬁl ﬂz ﬂl/Z ﬂl/lo
V Epl-v valp] EPp]-v valp] EP]-v varp] EP]-v Vvar/]
-0.5 1.9250 5.0610 0.6212 0.5921 0.0619 0.0211 0.0056 7.8e004
0 0.0480 0.0942 0.1328 0.0683 0.0869 0.0760 0.0329 0.0132
0.5 0.1389 0.1118 0.3719 0.2502 0.0104 0.1867 0.1361 0.0579
1 0.3461 0.1119 0.5637 0.4939 0.0971 0.2716 0.2356 0.1125
15 0.6475 0.1108 0.8346 0.6995 0.2356 0.4326 0.3844 0.2022
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D’aprés les résultats énumeérés sur les tableaurt4412, on constate que lorsque on
considere les entrée§,,, et S3,,, pour le réseau de neurones flou, on obtient la pktite

valeur de la variance, donc une meilleure estimatio parametre de forme™, par rapport
aux autres entrées du réseau. On remarque aussiomgeie on augmente le nombre
d’échantillons "n" on arrive a diminuer la variance

Pour mettre en évidence les performances de I'agtum neuronal flou, on propose de
faire une étude comparative entre la méthode HOH méthode proposée FNN. Pour cela,
nous nous sommes basés sur les résultats illddrésla référence [33] qui montrent que le

moment d’ordref, ,,, donne une meilleure estimation du parametre aBeddv".

Nous avons donc considéré cette valeurdeour la méthode HOFM et nous avons
comparé les performances des deux méthodes (HONN) En considérani5,,, et 5,,,

comme entrées du réseau (qui présentent les msiliésultats) pour la méthode FNN.

Les tableaux 4.3 et 4.4 illustrent les résultate@mparaison entre les deux méthodes
pour différentes valeurs du nombre d’échantillons n

74



Chapitre IV Estimation des parametres de lamlsttion K
en utilisant les réseaux de neurones artificieleds

Tableau 4.3: Valeurs du biais et de la varianckedémé du parametre de forme''en
utilisant la méthode HOFM et la méthode FNN pou256:

HOFM (5,,) FNN (8., Bino)
\Y E[p]-v Var[y] E[]-v Var[y]
-0.5 0.0170 0.0047 0.0159 0.0028
0 0.0496 0.0410 0.0071 0.0264
0.5 0.1168 0.1643 0.1279 0.1089
1 0.1848 0.5633 0.2597 0.2061
15 0.3447 1.5952 0.4475 0.3272

Tableau 4.4: Valeurs du biais et de la varianckedémé du parametre de forme''en
utilisant la méthode HOFM et la méthode FNN poub 1

HOFM (B.40) FNN (81, Bino)
Vv E[p]-v Var[/] E[p]-v Var[y]
05 0.0107 0.0027 0.0056 7.8306€-004
0 0.0202 0.0179 0.0329 0.0132
0.5 0.0542 0.0703 0.1361 0.0579
1 0.1067 0.1708 0.2356 0.1125
15 0.1462 0.3919 0.3844 0.2022
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Les figures suivantes illustrent une représentatierta variance de I'estimé du parametre

de forme V" par les deux méthodes, HOFM avgg,,, et FNN pour les différentes entrées

du réseau de neurones que nous avons considecénavg2. Les résultats obtenus montrent

que :

- Pour u, u, et B, B, comme entrées du réseau, la méthode HOFM donne de

meilleures performances par rapport a celles dedidnode proposée (voire les figures
4.3 et 4.4 respectivement).

- Pour y,,, H,, comme entrées du réseau, I'approche neuronale offe meilleure

estimation du parametre de forme par rapport adthode HOFM pour des valeurs

de 'v" supérieure a 0.2. (voire la figure 4.5).

- Pour g,,,, B0 comme entrées du réseau, I'estimateur neuronglestperformant

et ce, pour n'importe quelle valeur dé (voire la figure 4.6 ).

0.8

0.7r -

0.6+ .

var[v]

0
-0.5 0 0.5 1 15

Figure 4.3 : Variance de I'estimé deé' ‘en utilisant la méthode HOFMB,,,, et la méthode

FNN aveqy,, 1/,comme entrées du réseau pour n=512.
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0.45

0.4

0.35

0.3

0.25

var[v]

0.2

0.15

Figure 4.4 : Variance de I'estimé de" &n utilisant la méthode HOFNB,,,, et la méthode

FNN avec S, 5,, comme entrées du réseau pour n=512.

14

1.24

0.8

var[v]

0.6

0.4

0.2

HO

Figure 4. 5 : Variance de 'estimé dé &n utilisant la méthode HOFN, ,, et la méthode

FNN avecy,,, #,, comme entrées du réseau pour n=512.

77



Chapitre IV Estimation des parametres de lamlsttion K
en utilisant les réseaux de neurones artificieleds

0.4

0.35

0.3

0.25

0.2

var[v]

0.15

0.1

0.05

-0.5 0 0.5 1 15

Figure 4. 6 : Variance de I'estimé de &n utilisant la méthode HOFNB,,,, et la méthode

FNN avecp,,,, B0 comme entrées du réseau pour n=512.

4.5 Résultats et discussions

Nous avons vu précédemment que les couples d'enthéeéseay,,, 1., et B,

B0 présentent de meilleurs résultats par rapport atnesientrées, pour la méthode FNN.

Pour cela, nous avons comparé les performancesetle méthode en utilisant
différents couples d’entrées et les résultats alsesont représentés sur la figure 4.7 pour

n=512. On constate que la variance de I'estimé veest tres faible en considérant les

entréeSﬁl/g ' ﬂl/lo '

Pour les entréegy,,, i,, la variance est trés importante pour des valeersvd

bY hY

inférieure a "0” et devient vraiment faible podes valeurs dev" supérieures a "0”. On

peut donc choisir le couple d’entrégs,, 5,,, comme solution optimale du réseau.
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Sur la figure 4.8, une comparaison est effectudee ées performances du réseau de

neurones flou, en considérant différentes valeumdmbre d’échantillons n. D’apres les

résultats obtenus, on constate que la variancendaren augmentant le nombre n.

Enfin la figure 4.9 donne une représentation derdi@ quadratique moyenne
effectuée, en utilisant la méthode HOFM avgg,,, et la méthode FNN aveg,,,, L.,

comme entrées du réseau pour n=512. D’apres les dmubes on remarque que l'erreur

commise par le réseau flou est plus faible que @glinmise en utilisant la méthode HOFM.

1.4

1.24

0.8

var[v]

0.6

0.4

0.2

-0.5 0 0.5 1 15

Figure 4. 7 : Comparaison entre les variancesa$#iihé dev" en utilisant le réseau de

neurones flou FNN poutty,, t,, (*) et B, B (-) comme entrées du réseau.
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var[v]

0.35

0.3

0.25

0.2

0.15

0.1

0.05

s —— n=256
-7 --- n=512

Figure 4. 8 : Variances de I'estimé dé &n utilisant le réseau de neurones flou ageg,

Figure 4. 9 : Erreur quadratique moyenne de I'estila v

Mean squar error

B, comme entrées du réseau pour n=256 et n=512.

en utilisant la méthode HOFM

B etla méthode FNN aveg,,,, B,,, comme entrées du réseau pour n=512.
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4. 6 Conclusions
Ce chapitre est consacré a l'estimation des paramétle la distribution K
caractérisant le clutter de mer ou nous avons @pme nouvelle technique d’estimation

basée sur les réseaux de neurones flous.

Trois fonctions d’appartenance triangulaires optainsidérées, et les parametres du
réseau a ajuster sont les poids de connexions sggrdifférentes couches. L'optimisation de

ses parametres est effectuée par I'algorithmetde-péopagation du gradient (BP).

Nous avons comparé les performances de la méthmmfmgee avec celles de la
méthode HOFM. Les résultats de simulation ont peoliefficacité de I'approche neuronale,
qui permet de diminuer la variance de l'estimé duametre de forme, et qui assure

I'amélioration des performances apportées par lhode HOFM.
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Résumé
Dans ce chapitre, nous allons rappeler I'essetitieglotre travail en faisant ressortir notre
contribution, nous donnerons par la suite quelguggestions pour d’éventuelles extensions

a notre étude.

5. 1 Conclusion générale

5. 2 Perspectives
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5. 1 Conclusion générale

Dans cette thése nous avons considéré deux prabléme

Le premier était la modélisation de I'incertitudend les détecteurs CFAR. En effet dans
les détecteurs classiques, la décision sur la pcéseu I'absence d’une cible est une décision
binaire, c'est-a-dire que, au-dela d’'un certairil sguparle de détection et en dessous de ce
méme seuil on parle de non détection. Alors, si abservation est proche du seuil de
détection, on bascule d’'une région a l'autre d’araniére brusque, ce qui implique un degré
d’incertitude dans la décision. Nous avons donosgea exploiter cette partie aux alentours
du seuil, et nous avons modélisé ainsi un détedkeurcomposé de trois régions, région de
détection, région de non détection et région dfititcele, ou la présence de la cible est
incertaine. Pour intégrer les regles de la logijoee dans notre détecteur, nous avons
considéré deux observations combinées selon ditigseegles de fusions, et d’autres regles
d’inférence ont été proposées.

Pour évaluer les performances du détecteur flopge®, la méthode de simulation de
monte-carlo a été utilisée pour 10000 échantillposy les deux détecteurs CA-CFAR et OS-
CFAR. Les résultats obtenus montrent la supériaigtda regle définie par le produit borné
par rapport aux autres régles de fusion. En cegugerne les regles d'inférence proposées,
nous avons démontré qu’'elles offrent une plus éaimtobabilité d’incertitude, donc une

meilleure détection, pour des valeurs du rappgrtaisur bruit inférieur a 12dB.

Le deuxieme probléme traité esestimation des paramétres de la distribution Kubl
avons proposé une nouvelle approche basée suédeaux de neurones flous FNN (Fuzzy
neural network). Le réseau considéré est congliguéing couches, une couche d’entrée, une
couche de fuzzification, une couche de neuronesD’ANNe couche de neurones "OR" et
une couche de défuzzification. Les deux neuronedadeouche d’entrée recoivent les
variables d’entrées qui consistent en différentasctions de moments, et trois fonctions
d’appartenance triangulaires sont utilisées poanuak entrée dans la couche de fuzzification.
Les parametres du réseau sont ajustés par I'digueide rétro-propagation du gradient (BP),
et la défuzzification est effectuée par la loi éntce de gravité.

Apres plusieurs essais, nous sommes arriveés &uletlgie optimale du réseau et nous
avons trouvé que les couples dentrégs,,(L,,), (U, 1), (B, 0), et (Bis,Bino)

permettent d’avoir une bonne estimation du parasrdrforme V" de la distribution.
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La mise en valeur des avantages de la méthode maargroposée flt par
I'intermédiaire d'une étude comparative avec catiisant les moments d’ordre supérieur et
les moments fractionnaires HOFM, déja proposée talhdérature, en observant les biais et
variances des deux estimateurs. Les résultats rdelagion obtenus montrent les bonnes

performances que nous pouvons obtenir & l'aidevdiesirs estimées résultantes a partir de

l'utilisation de la méthode FNN, et prouvent aiasiobustesse de cette méthode par rapport a

la méthode HOFM.

5. 2 Perspectives
Plusieurs perspectives peuvent étre envisagéedaoantinuité de nos travaux :

En effet, nous pouvons penser, pour le premierlenod, a :

- Elaborer une autre méthode pour le calcul des Bodeela région d’incertitude
dans le but de la minimiser.

- Proposer dautres regles d’inférences pour la coebon des fonctions
d’appartenances.

- Appliquer le modele du détecteur flou pour leseaiprocesseurs CFAR.

Pour le deuxieme probleme :

- Utiliser un réseau de neurones flou possédant derties, I'une pour I'estimation
du parametre de forme et I'autre pour I'estimatiorparameétre d’échelle.

- Appliquer les algorithmes génétiques au lieu delgtathme BP pour

'apprentissage du réseau.
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Pour le calcul des bornds et T, de l'intervalle

procede comme suit :

- PourT, =T +¢, :

k1 (N-i) o (N-d)

D(N_HE)‘.: (N=i+T)
1+W

Donc :

N-i+ 1 =N-j+T
1+W

T, =T x(1+W)

PourT, =T -¢, :

Donc :
N-i+T,=N-i+ T
1+W
T, = T
(1+wW)

Hunere

constituant la région d’incertieidon

(1)

(2)

3)

(4)

()

(6)

(7)

(8)
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Pour le calcul des parametres caractérisant lesnggles fonctions d’appartenances on

procéde comme suit :

~ Larégion de détection ;) est telle que :

0 Xx<T
Hy(X) =<ax + Db, T<x<T,
1 X=T

Les parametresat ky de la région de détection sont :

_bd

Pour x =T: a; = T

Pourx =T hy=1-a.T,

Ceci implique que

a, = 1
T-T
b, = T
T-T,
~ Larégion de non détection(,) est telle que :
1 X<T,
:und(x) = -andx + bnd T2 sXs T
0 x=T

9)

(10)

11]

(12)

(13)

(14)

On obtient de la méme maniere les parametkgs &,4 de la région de non détection :

1
e
bnd = T

T-T,

(15)

(16)
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~ La région d'incertitude ) est telle que :

0 X<T,
X+ b T,<x<T
pepy=m a7
-a,Xx+hb, T<x<T,
0 x=2T,

Les parametresiabi, az, bip sont alors:

1
L= 18
%=1 (18)
T
b, = 2 19
i1 T2_T ( )
1
L= 20
%=1y (20)
b, = —= (21)
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SHostract:

The objective of the RADAR system is the automaltection of targets in space
under different environmental conditions. The widgiety of operating environments, in
which the radar operates, is the main source adenand unwanted echoes, because their

signals are added to the target signal, which ndakgesion difficult to achieve.

The decision about the presence or the absencetarfyet is made using threshold
based techniques. These statistical techniquesoptimized with respect to a particular
criterion such as the Neyman-Pearson criterion.y Tdetermine the most probable choice
between “Signal present” (Hypothesig)lnd “Signal absent” (Hypothesisg)HIn situations
where the observation is close to the threshokldgtision cannot be made with a reasonable
certainty. In other words, the confidence in theisien is not high. That is, if we create a
confidence interval around the threshold, an olzem outside this interval will lead to a
decision with more confidence. Therefore, it wobéddesirable to identify these observations

in order to do some additional testing.

In this work, we propose at first, a model for an€tant False Alarm Rate Detection
(CA-CFAR and OS-CFAR) that uses fuzzy logic to diggcthe uncertainty on the decision
about the presence or the absence of a targetteteeved signal is processed in a sequential
manner so that the test is performed after eachreaton. Each time an observation is taken,
the membership function to three regions, name8igrial present”, “Signal absent” and
“Uncertainty” is evaluated. Then, the received algnfrom different observations are
combined according to some fuzzy fusion rules t@iobthe global decision. The simulation
results obtained showed that the bounded prodletgiues the best performance detection

among all the others.

In the second part of our research, we consider eftemation problem. Many
distributions exist for modelling a radar clutterepgnding on the environment.
The K-distribution is an appropriate model for a@werizing the sea clutter. It is specified by

the shape parameter ™ and the scale parameten™ which are subject of estimation.
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Many works have been proposed in the literaturestomate the parameters of the K
distribution. Most of them used the moments of thstribution and involve numerical
methods to solve nonlinear equation which requir@xpensive time of computation. These
previous methods work well for large sample sizgedter than about 1000) but the variance
of the estimates parameters is large for smallenpga sizes. Recently, artificial neural
network have been used in radar signal detectiorthis work we propose a fuzzy neural
method for estimating the parameters of the K ithistion and present the theory of the fuzzy
neural network (FNN). We use the back propagati&f) (earning algorithm for the training
process and different moments function for the iametwork. We obtain improved results
compared with those obtained by the method basdugirer order and fractional moments

for small sample sizes.
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