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Résumé

Un des problemes les plus importants dans les systemes radar est la détection
automatique des cibles tout en maintenant une probabilité de fausse alarme désirée
constante. Dans cette thése de Doctorat en science, nous avons analysé les
performances de différents détecteurs adaptatifs CFAR (Constant False Alarm Rate)
en présence d’un fouillis de type Gaussien et Non-Gaussien (Weibull) et cela pour des
situations homogenes et non-homogenes (présence de cibles interférentes ou de bord
de fouillis dans la fenétre de référence). Dans la premiere contribution de ce travail,
nous avons analysé les performances des détecteurs CA, GO, SO, OSCAGO et
SOSCA-CFAR avec intégration binaire dans un environnement homogene et non
homogene de distribution Weibull. Nous avons obtenu les expressions analytiques de
la Pfa pour les différents détecteurs dans le cas homogene. Des simulations dans le
cas d’un environnement homogene et non homogene ont été présentées et discutées.
Dans la deuxieme contribution, nous avons analysé les performances de détection des
détecteurs GOSCA, OSGO et OSSO-CFAR pour le concept des radars MIMO dans
des environnements Gaussiens homogenes et non-homogenes. Trois schémas ont été
proposés pour généraliser ces détecteurs pour les radars MIMO. Nous avons obtenu
des expressions analytiques de la Pfa et de la Pd. Les résultats pour un environnement
homogene et non-homogene ont été présentés et discutés. Dans la troisieme
contribution nous avons analysé les performances de détection des détecteurs flous
FCA-CFAR, GOCFAR et FSO-CFAR pour un systeme distribué¢ en utilisant des
regles de fusion floue dans un environnement homogene et non homogene de
distribution Weibull. Nous avons développé des expressions analytiques des fonctions

d’appartenance pour chaque détecteur et les résultats sont présentés et discutés.

Mots Clés: Détection adaptative CFAR, Intégration Binaire, Radar MIMO, Fusion

Floue, Clutter Weibull, Cibles Interférentes, Bord de Fouillis.
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Abstract

One of the most important problem in radar systems is the automatic target
detection while maintaining the probability of false alarm at a desired value. In this
thesis, we analyzed the performance of different adaptive detectors CFAR (Constant
False Alarm Rate) in the presence of Gaussian clutter and Non-Gaussian (Weibull)
clutter for homogeneous and non-homogenous situations (presence of interfering
targets or clutter edge in the reference window). In the first contribution of this work,
we analyzed the performance of the CA, GO, SO, OSCAGO SOSCA-CFAR detectors
and binary integration in a homogeneous and non-homogeneous Weibull
environment. We derived closed form expressions for the Pfa of different detectors in
the homogeneous case. Simulations in the case of a homogeneous and non-
homogeneous environment, were presented and discussed. In the second contribution,
we analyzed the detection performance of the GOSCA, the OSGO and the OSSO-
CFAR for the concept of MIMO radar in homogeneous and non-homogeneous
Gaussian environments. Three schemes have been proposed to generalize these
detectors for MIMO radars. We derived closed form expressions. The results for
homogeneous and non-homogeneous environments were presented and discussed. In
the third contribution, we analyzed the detection performance of the fuzzy detectors
FCA-CFAR, FGO-CFAR and FSO-CFAR for a distributed system using fuzzy fusion
rules in a homogeneous and non-homogeneous Weibull environment. We derived
closed form expressions of the membership functions of each detector. The results are

shown and discussed.

Keywords: Adaptive CFAR detection, Integration Binary, MIMO Radar, Fuzzy

Fusion, Weibull Clutter, Target Interfering, Clutter edge.
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Chapitre 1

Introduction générale

1. Introduction

2. Organisation de la thése



1.1 Introduction

Un des problémes importants dans les systémes radar est la détection automa-
tique des cibles. Dans la détection automatique de radar, 'objectif est de détecter
une cible en présence du bruit et du fouillis tout en maintenant un taux de fausse
alarme constant. Des méthodes adaptatives ont été proposées pour analyser et per-
fectionner la détection radar. Les dispositifs utilisant ces méthodes sont appelés
détecteurs CFAR (Constant False Alarme Rate).

Dans des situations pratiques, la distribution du fouillis de I’environnement peut
ne pas étre homogeéne. Cette non-homogénéité est dii soit & un bord de fouillis étendu
ou a la présence de cibles interférentes. Ces deux cas de non homogénéité du fouillis
qui peut se produire dans une situation réelle sont généralement utilisés pour vérifier
la robustesse de ’algorithme de détection.

L’amplitude du fouillis découlant de la haute résolution et/ou d’un faible angle
d’incidence du radar s’écarte de la distribution gaussienne. Dans de nombreuses
études antérieures, de nombreuses distributions ont été proposées pour ajuster les
données réelles. Parmi celles-ci, la distribution Weibull, la distribution log-normale,
la distribution K, la distribution Pearson, la distribution Pareto ... etc.

Dans les systémes radar a détection adaptative, le seuil fixe est remplacé par un
seuil adaptatif afin d’optimiser la probabilité de détection en maintenant un taux de
fausse alarme constant. Pour cela, Plusieurs détecteurs adaptatifs ont été proposés et
analysés pour différents environnement de fouillis et dans des situations homogénes
et non-homogénes (présence de plusieurs cibles interférentes ou de bord de fouillis).
Chaque détecteur donne la meilleure performance pour une situation donnée, ce qui
rend ce domaine reste vivant dont plusieurs méthodes de détection ont été proposées
récemment.

L’intégration binaire est une technique d’intégration non-cohérente utilisée dans
la chaine de réception du signal radar pour améliorer la probabilité de détection.
Cette technique fait la combinaison des signaux recus pour différentes impulsions
successives en faisant employer la technique de deux seuils de détection. Les perfor-

mances de détection peuvent étre également améliorées en utilisant des systémes de



détection distribués. Dans ces systémes de détection, chaque détecteur envoie soit
une décision binaire soit de 'information condensée sur les observations disponibles
au niveau du détecteur au centre de fusion, ol une décision globale concernant la
présence ou ’absence d’une cible est effectuée en utilisant des régles de fusion adé-
quates. Dans cette thése, nous considérons la détection adaptative CFAR pour trois
différents types de fusion de données dans des environnements Gaussiens et non-
Gaussiens : dans la premiére partie de ce travail nous introduisons 'intégration bi-
naire pour différents détecteurs dans un environnement homogéne et non-homogéne
Weibull. Dans la deuxiéme partie nous présentons une généralisation de différents
détecteurs CFAR pour les radars MIMO (Multi Input multi Output) dans un en-
vironnement homogéne et non-homogéne Gaussien. Dans la troisiéme partie de ce
travail, nous analysons les performances des détecteurs CFAR distribués en utilisant

des régles de fusion floues et cela dans un environnement homogéne et non-homogéne

Weibull.

1.2 Organisation de la thése

Cette these est organisée comme suit :

Dans le deuxiéme chapitre, nous exposons des définitions principales sur les sys-
témes radars et nous focalisons sur le principe de fonctionnement du radar a im-
pulsions. Nous présentons les différents modeéles statistiques de fouillis. Enfin, nous
rappelons le principe de base de la détection adaptative CFAR et les différentes
topologies de fusion de données utilisées afin d’améliorer la détection radar.

Le troisiéme chapitre est consacré a I'analyse des performances des détecteurs
CFAR : CA-CFAR (Cell Averaging CFAR), GO-CFAR (Greatest Of CFAR), SO-
CFAR (Smallest Of CFAR), SOSCA-CFAR (Smallest of OS and CA CFAR) et
OSCAGO-CFAR (OS and CA CFAR Greatest Of) avec intégration binaire dans un
environnement Weibull en supposant un paramétre de forme connu ; nous déduisons
les expressions analytiques de la probabilité de fausse alarme (Pfa) dans un envi-
ronnement homogéne. Les résultats obtenus pour un environnement homogeéne et
non-homogene (présence de cibles interférentes ou bord de fouillis) sont discutés et

commenteés.



Dans le quatriéme chapitre, nous généralisons les détecteurs CFAR : GOSCA-
CFAR (Generalized Ordered Statistics, Cell Averaging CFAR), OSGO-CFAR (Or-
dered Statistics Greatest Of CFAR) et OSSO-CFAR (Ordered Statistics Smallest
Of CFAR) pour les radars MIMO. Nous développons des expressions analytiques
de la Pfa et de la probabilité de détection (Pd) dans un environnement homogéne
Gaussien. Nous évaluons les performances de ces détecteurs pour un environnement
homogeéne et non-homogéne (présence de cibles interférents ou de bord de fouillis)
et nous discutons les résultats obtenus.

Dans le cinquiéme chapitre, nous présentons ’analyse des performances des dé-
tecteurs flous FCA-CFAR, FGO-CFAR et FSO-CFAR dans un environnement ho-
mogéne et non homogéne Weibull en supposant un parameétre de forme connu. Pour
chaque détecteur nous déduisons des expressions analytiques de la fonction d’appar-
tenance et nous calculons le seuil au centre de fusion de données. Des simulations
dans le cas d’un environnement homogéne et non homogene en appliquant les régles
de fusion floues : "maximum", "minimum", "somme algébrique" et "produit algé-
brique" en supposant L détecteurs au centre de fusion de données sont présentées et
discutées.

Nous terminerons ce manuscrit par un sixiéme chapitre qui contient une conclu-

sion générale et des suggestions pour d’éventuelles extensions a notre travail.



Chapitre 2

Les Systémes Radars et techniques
de détection adaptative CFAR.

Résumé

Dans ce chapitre, nous présentons la classification des radars et nous foca-
lisons sur le principe de fonctionnement du radar a impulsions. Nous présentons
les différents modéles statistiques de fouillis. Ensuite nous exposons le principe
de base de la détection adaptative CFAR suivi par un état de I’art des détec-
teurs CFAR existants dans la littérature, ainsi que les différentes topologies de
fusion des données utilisées afin d’améliorer la détection radar.

Introduction
Composantes principales d’un radar.

Classification des radars.
Principe de fonctionnement du Radar & impulsions.

Modéles statistiques de fouillis.
Etat de Part de la détection CFAR et fusion des données.
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2.1 Introduction

Le radar est un systéme qui utilise les ondes électromagnétiques pour détecter la
présence et déterminer la position ainsi que la vitesse d’objets tels que les avions, les
bateaux ... etc. Les ondes envoyées par I’émetteur sont réfléchies par la cible et les
échos de retour sont recus et analysés par le récepteur, souvent situé au méme endroit
que 'émetteur. La distance est obtenue grace au temps d’un aller /retour du signal,
la direction grace a la position angulaire de I'antenne (directivité de I’antenne) o
le signal de retour a été capté et la vitesse avec le décalage de fréquence du signal
de retour généré selon 'effet Doppler. C’est-a-dire 1’écho provenant d’une cible en
mouvement produit un décalage en fréquence proportionnel a la vitesse radiale de

la cible appelé fréquence Doppler.

2.2 Composantes principales d’un radar

Un radar émet de puissantes ondes électromagnétiques, produites par un émet-
teur et transmises par une antenne. Différentes facons d’émettre ces ondes existent.
Les plus utilisées sont [1] :

e Les ondes pulsées, ou le radar émet une impulsion et attend le retour.
e Les ondes a émission continue, ou 'on émet continuellement & partir d’une
antenne et on recoit a l'aide d’une seconde.

Le radar est généralement constitué des composantes principales suivantes :

— L’émetteur qui produit des ondes électromagnétiques hautes fréquences. 11
comprend un oscillateur permanent, un amplificateur et un modulateur.

— Le duplexeur, un commutateur électronique, dirige ’onde vers ’antenne lors
de I’émission puis le signal de retour depuis I’antenne vers le récepteur lors de
la réception quand on utilise un radar mono-statique. Il permet donc d’utiliser
la méme antenne pour les deux fonctions.

— L’antenne dont le role est de diffuser 'onde électromagnétique vers la cible
avec le minimum de perte. L’antenne est sollicitée tant en émission qu’en
réception. Ces deux fonctions peuvent étre cependant séparées entre deux

antennes dans le cas des radars multistatiques.



— Le récepteur qui regoit le signal réfléchi (cible — antenne — duplexeur), le fait
émerger des bruits radios parasites, 'amplifié et le traité.

— Un étage de traitement de signal permettant de traiter le signal brut afin d’en
extraire des données utiles a 'opérateur (détection, suivi et identification de
cible; extraction de paramétres météorologiques, océanographiques, etc.). Les

données obtenues sont alors affichées aux utilisateurs.

2.3 Classification des radars

D’apreés la littérature et selon la position des émetteurs et des récepteurs on peut
distinguer deux types de configurations principales du radar : le radar mono-statique
ou I’émetteur et le récepteur partagent une électronique et une antenne commune
et le radar bi-statique ot I’émetteur et le récepteur sont séparés |1, 2]. L'une et
lautre configuration offrent des avantages et des inconvénients : Dans une configu-
ration mono-statique, le partage de I’électronique et de 'antenne permet de réduire
I’encombrement et les cotits de synchronisation entre I’émetteur et le récepteur. En
contrepartie, seul le signal rétrodiffusé par la cible est recu par le radar. Dans une
configuration bi-statique, la possibilité de positionner I’émetteur et le récepteur a vo-
lonté permet d’explorer d’autres configurations de réflexion permettant d’augmenter
le volume d’informations disponibles sur la cible. En contrepartie, I'utilisation d’une
configuration bi-statique demande une bonne synchronisation entre I’émetteur et le
récepteur, et l'utilisation d’une géométrie d’acquisition moins triviale.

Les systémes radar multistatiques se composent de plusieurs radar mono-statiques
ou bi-statiques spatialement séparés avec de grandes distances par rapport aux di-
mensions des antennes, partageant un espace de couverture commun [3]. Ces sys-
témes sont, en fait, une généralisation des radars bi-statiques avec un ou plusieurs
récepteurs traitant les informations de un ou plusieurs émetteurs situés sur des po-
sitions différentes. La diversité spatiale offerte par les systémes multistatiques per-
met de visualiser différents aspects d’une cible simultanément. Le potentiel de gain
d’information peut donner lieu & un certain nombre d’avantages par rapport aux
systémes conventionnels.

Une généralisation des systémes radar multistatiques a été récemment proposée



et connue sous le nom de radar MIMO (Multiple Imput Multiple Output). Ces
systémes emploient plusieurs émetteurs M et plusieurs récepteurs N simultanément.
Chaque récepteur regoit I’écho de tous les signaux transmis par les M émetteurs [1].

La différence entre les deux techniques, multistatique et MIMO, est que : en
émission les émetteurs transmettent la méme forme d’onde pour les radar multista-
tiques, par contre M formes d’ondes orthogonales (pour qu’elles seront séparables a
la réception) sont transmises pour les radar MIMO. En réception et dans la phase
de décision, une décision globale est faite au niveau d’un centre de fusion de données
selon les décisions locales de chaque détecteur CFAR par une régle de fusion adé-
quate pour les radar multistatiques, alors que les radar MIMO emploient toutes les
données ou les informations acquises concernant la cible en traitant simultanément
les signaux regus de chaque récepteur pour faire une simple décision concernant la

présence ou ’absence du cible.

2.4 Principe de fonctionnement du Radar a impul-
sions

Le radar a impulsions est un radar mono-statique ot une seule antenne est utilisée
pour I’émission et la réception, c’est le radar le plus employé en pratique. Un schéma
synoptique d’un radar & impulsions est représenté sur la Figure. 2.1. Le principe de
fonctionnement d’un radar a impulsions consiste en ’émission d’un train d’impul-
sions bréves et puissantes produites par un émetteur. A partir d’un oscillateur stable,
STALO (stable oscillator) qui oscille a la fréquence intermédiaire F; du récepteur et
d’un autre oscillateur dit local LO (local oscillator) de fréquence F; et par battement
des deux fréquences F; et Fj, il y a formation de 'onde d’émission a la fréquence F,
(fréquence d’émission). Ensuite, le signal hyperfréquence est découpé en impulsions
de durée 7 & une fréquence F,. = 1/T, ou T, est la période de répétition par le biais
d’un interrupteur électronique commandé par un signal de méme durée et de méme
fréquence. Ces impulsions sont amplifiées et envoyées au duplexeur qui les dirige a
son tour vers I'antenne directive.

A la réception, par mélange du signal recu de fréquence F, 4+ F,;, ou Fj est la fré-
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FIGURE 2.1 — Schéma synoptique d’un radar a impulsions.

quence Doppler et du signal fourni par ’oscillateur local, nous obtenons un signal a
la fréquence intermédiaire F; + F,;. Ce dernier subit encore une amplification avant
d’étre filtré de fagon optimale, par un filtre adapté a la forme de I'impulsion émise
de durée 7. Ce filtre a aussi le role de maximiser le SCR (Signal to Clutter Ratio).
La sortie du filtre adapté est un signal a bande étroite centré sur la fréquence inter-
médiaire F;. Le traitement MTI (Moving Target Indicator) a pour role de séparer les
objets fixes des objets mobiles en se basant sur le fait que leurs vitesses radiales sont
différentes et donc qu’ils se distinguent par leur effet Doppler. Le traitement MTI
est appliqué aux composantes en phase et en quadrature de phase du signal regu. Le
signal résultant est appliqué a un détecteur quadratique, formé d’un canal en phase
(I) et d’un canal en quadrature de phase (Q) dans le but de détecter I’enveloppe du

signal utile. Ainsi, le signal écho est échantillonné puis stocké dans des registres a



décalage formant un nombre fini de cellules, dites cellules de référence entourant la
cellule sous test (CST). Ensuite, le détecteur CFAR est appliqué afin de décider la
présence ou ’absence de la cible dans la CST.

Finalement, pour que 'opérateur puisse tirer les informations collectées par le
radar (distance, site, azimute et hauteur), il faut avoir un systéme qui facilite la

lecture représentée par un écran.

2.5 Modéles statistiques de fouillis

L’une des fonctions principales d'un radar est de détecter la présence d’objets
d’intérét noyés dans un bruit ambiant. Ce bruit qui perturbe alors la qualité de
détection provient généralement de ’électronique du radar. Dans ce cas, il s’agit du
bruit dit "bruit thermique", modélisé a juste titre comme du bruit blanc gaussien.
Dans certains cas, le radar doit également faire face a l’environnement situé autour
de la cible a détecter : c’est le cas par exemple des radars terrestres de surveillance
du sol qui scrutent I'horizon. Ceux-ci sont alors perturbés par des échos indésirables
dus aux réflecteurs constitutifs du sol ou de la mer. Ces signaux parasites sont
généralement assimilés a du bruit aléatoire se superposant au bruit thermique, et
constituent ce que 'on nomme "le fouillis" [5].

II est connu que pour les radars & haute résolution et/ou a faibles angles d’inci-
dence (grazing angle), les statistiques du fouillis sont trouvées étre non-Gaussiennes.
Dans la littérature radar, plusieurs distributions ont été proposés pour modéliser
les statistiques du fouillis des données acquises de différents environnements tels
que la distribution Weibull, la distribution Log-Normal, la distribution Gamma, la

distribution K et la distribution Pareto.
2.5.1 Le modéle Weibull

La fonction de densité de probabilité (Probability Density Function PDF) de la

loi Weibull est donnée par [6,7] :

f(z) = bex® texp ™ ;2 >0 (2.1)
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O1, b et ¢ sont respectivement le paramétre d’échelle et le paramétre de forme.

Le moment d’ordre n caractérisant la puissance du fouillis est donné par :
E[z"] = (1/b)M°T(1 + n/c) (2.2)

I'(.) : Représente la fonction gamma. Pour ¢ = 1 et ¢ = 2, la distribution Weibull

est identique aux distributions Exponentielle et Rayleigh respectivement.
2.5.2 Le modéle Log-Normal

La PDF de la distribution Log-Normal est donnée par [3,9] :

F(&) = 1/(V2ra)eap™ 5, (2.3)

O, la moyenne p et 1’écart type o de In(x) représentent respectivement le pa-
ramétre d’échelle et le paramétre de forme. Le moment d’ordre n caractérisant la

puissance du fouillis est donné par :

E[z"] = exp /2 (2.4)

2.5.3 Le modéle Gamma

La PDF de la distribution Gamma est donnée par [10,11] :
xc—l
f) = T (e)eap (25)

Ou, b et ¢ sont respectivement le paramétre d’échelle et le paramétre de forme.

Le moment d’ordre n caractérisant la puissance du fouillis est donné par :

[(c+n/b)

E[z"] =b" B

2.5.4 Le modéle K

C’est un modele Gaussien composé (Compound Gaussian), ot 'amplitude du

fouillis est donnée par le produit de deux variables aléatoires : I'une suit une loi
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Rayleigh appelée Speckle et I'autre suit une loi Gamma appelée Texture, utilisé
généralement pour modéliser le fouillis de mer. La PDF de la distribution K est

donnée par [12,13] :

T

F@) = s () T ) 2.7

(c+1) (2b
Ou K. (.) est la fonction de Bessel modifiée de deuxiéme espéce. Le moment
d’ordre n caractérisant la puissance du fouillis est donné par :
1 I'(c+n/2)

E[z"] = b_”TF(nﬂ +1) (2.8)

2.5.5 Le modéle Pareto

Ce modeéle est récemment introduit pour modéliser les données expérimentales
acquises par les radars a haute résolution et/ou a faibles angles d’incidence [14]. La

PDF de la distribution Pareto est donnée par [15] :

f(x):jﬁi;$>5,a>0,ﬁ>0 (2.9)

Ou, a et B sont respectivement le paramétre de forme et le paramétre d’échelle.
Le moment d’ordre n caractérisant la puissance du fouillis est donné par :
ap®

Elz"] = —; (2.10)

2.6 Etat de ’art de la détection CFAR et fusion des
données

Le probléme de la détection pour les systémes radars peut se formuler comme
un test d’hypothése binaire. Pour I’hypothese Hy, la cible est déclarée absente et le
signal ne contient que le fouillis seulement. Sous I’hypothése Hi, la cible est déclarée
présente et le signal contient la cible et le fouillis. Pratiquement, les statistiques du

signal re¢u ne sont pas connus a priori. Pour cela, la régle de décision la plus utilisée
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est celle de Neyman-Pearson. [1]

Dans les systémes radar, pour détecter des cibles dans un environnement bruité
(bruit thermique inévitable, cibles interférentes et /ou bord de fouillis), un seuil adap-
tatif est déterminé afin d’obtenir une probabilité de fausse alarme désirée constante.

Cette méthode est connue sous le nom détection a taux de fausse alarme constant.

2.6.1 Etat de l’art de la détection CFAR

La détection adaptative CFAR utilise une estimation locale en se basant sur le
contenu des cellules de référence de part et d’autre de la cellule sous test CST Fi-
gure. 2.2. Proposé par Finn and Johnson [16], le détecteur CA-CFAR (Cell-Averaging
CFAR) est le premier détecteur adaptatif proposé pour les systémes radar. Ce dé-
tecteur estime la puissance du fouillis de la cellule sous test par la moyenne du
contenu des cellules de référence. Les performances de ce détecteur sont optimales
pour un fouillis homogéne ou les cellules de références contiennent des observations
indépendantes et identiquement distribuées (IID). Dans une situation pratique, I’en-
vironnement est généralement non homogéne a cause de la présence de cibles inter-
férentes et /ou de bords de fouillis dans la fenétre de référence. Par conséquent, il ya
une diminution significative de la performance pour ce détecteur lorsque I’hypothése
d’environnement homogéne n’est pas remplie [17].

En présence de bord de fouillis, Hansen [18] a proposé le détecteur GO-CFAR
(Greatest-Of CFAR) qui donne de meilleures performances par rapport au détec-
teur CA-CFAR. Ce détecteur estime le contenu de la cellule sous test CST par la
plus grande somme du contenu des deux sous fenétre en amont et en aval. En pré-
sence des cibles interférentes, les performances de ce détecteur se dégradent. Dans ce
cas, Trunk [19], a suggéré I'utilisation du détecteur SO-CFAR (Smallest-Of CFAR)
pour lequel le contenu de la cellule sous test CST est estimé par la plus petite somme
du contenu des deux sous fenétre en amont et en aval.

La statistique d’ordre est I'une des solutions proposées pour améliorer la détec-
tion dans un environnement & plusieurs cibles. Pour cela, Rohling [20] a proposé
le détecteur OS-CFAR (Ordered Statistics-CFAR). Ce détecteur a de meilleures

performances dans un environnement de plusieurs cibles. Néanmoins, le détecteur
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FIGURE 2.2 — Schéma block de la détection adaptative CFAR.

OS-CFAR présente une certaine perte de performances de détection dans un envi-
ronnement homogeéne par rapport au détecteur CA-CFAR.

Différentes variantes du détecteur OS-CFAR ont été proposées et analysées pour
surmonter des situations a plusieurs cibles interférentes; le GOSCA-CFAR (Gene-
ralized Ordered Statistics, Cell Averaging CFAR) [21], le OSGO-CFAR (Ordered
Statistics Greatest Of CFAR) et le OSSO-CFAR (Ordered Statistics Smallest Of-
CFAR) [22].

D’autres détecteurs ont également été proposés dans le but est de synthétiser les
avantages des deux détecteurs CA-CFAR et OS-CFAR ; le MOSCA-CFAR (Mean of
OS and CA-CFAR) [23], le OSCAGO-CFAR ( OS and CA Greatest Of-CFAR) [21],
le SOSCA-CFAR ( Smallest of OS and CA-CFAR) [25], le GSOSCA-CFAR ( Genera-
lised SOSCA-CFAR) [26] et le ALC-CFAR ( Adaptive Linear Combined-CFAR) [17].
Ces détecteurs donnent des performances améliorées pour des environnement non-
homogeénes.

Les détecteurs cités précédemment sont analysés pour le cas d’une seule impul-
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sion. Dans les situations pratiques, la transmission d’impulsions multiples est utili-
sée pour résoudre le probléme de I'atténuation de la puissance du signal dans le cas
mono-impulsion et améliorer la détection CFAR en faisant introduire la technique
d’intégration d’impulsions dans la chaine de détection. Cette technique est soit co-
hérente ot I'intégration est réalisée avant le détecteur d’enveloppe ou non-cohérente
ou l'intégration est réalisée apres le détecteur d’enveloppe.

L’intégration binaire est une approche non-cohérente qui emploie la technique de
deux seuils de détection. Dans un premier temps une décision préliminaire est prise
concernant chaque écho réfléchi par la cible et une seconde décision sur ’ensemble
des décisions préliminaires. Dans ce contexte, Gini et al. [27] ont analysé un systéme
de détection CFAR distribuée avec une topologie de fusion paralléle ou chaque dé-
tecteur locale utilise une intégration binaire. Meng [28-30] a évalué les performances
des détecteurs CFAR basés sur les statistiques d’ordre; ’'OSGO-CFAR, ’OSSO-
CFAR et ’'OS-CFAR avec intégration binaire dans un fouillis Weibull homogéne et
non-homogéne. Dans [31,32] Meziani et Soltani ont analysé les performances des dé-
tecteurs CA-CFAR et OS-CFAR avec intégration binaire dans un fouillis homogéne
Pearson. Récemment, Baadeche et Soltani [33] ont analysé des détecteurs CFAR a
niveau moyens dans un fouillis Weibull homogéne et non-homogéne avec intégration

binaire.
2.6.2 Fusion des données

Les performances de détection peuvent également étre améliorée en utilisant des
systémes de détection distribués. Dans ces systémes, chaque détecteur envoie au
centre de fusion soit une décision binaire soit I'information condensée sur les obser-
vations disponibles au niveau du détecteur. Ensuite, une décision globale concernant
la présence d'une cible est effectuée en utilisant des régles de fusion binaires.

La détection de cibles dans les radars MIMO a fait I'intérét de plusieurs travaux.
Fischler et al. [341] ont analysé le détecteur optimal dans le sens de Neyman-Pearson
et ils ont dérivé le détecteur UMPI (Uniformly Most Powerful Invariant) pour les
radars MIMO statistique en présence d’un bruit blanc gaussien avec variance incon-

nue.
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Dans [35], les auteurs ont généralisé le détecteur CA-CFAR pour les radars MIMO
WSA dans un environnement homogéne de distribution K. La performance de détec-
tion a été analysée pour les radars MIMO dans un bruit non gaussien dans [36-35].
Janatian [39] a généralisé le CA-CFAR, le SO-CFAR, I'OS-CFAR et 'ACMLD-
CFAR (Automatique Censored Mean Level Detecteur) pour les radars MIMO lar-
gement séparées dans un fouillis Gaussien homogéne et non homogéne (présence de
cibles interférentes). Récemment, Baadeche et Soltani [10] ont généralisés le GOS-
CACFAR, 'OSGO-CFAR et 'OSSO-CFAR pour les radars MIMO largement sépa-
rées dans le sens du Neyman-Pearson avec trois schémas différents. Ils ont obtenu des
expressions analytiques pour la Pfa et la Pd dans un fouillis homogéne en supposant
un modele de bruit blanc gaussien.

La fusion floue est une technique qui, a 'aide des régles floues au centre de fu-
sion des données, améliore les performances de détection. Introduite initialement par
Leung et Minett [11], le seuil binaire (0 ou 1) est remplacé par un seuil floue conti-
nue sur lintervalle [0, 1]. Ce seuil, qui transforme I’espace des observations en un
espace de fausse alarme, représente le degré d’appartenance a la classe «présence»
ou «absence» de la cible dans la cellule sous test (CST). Dans |12, 43|, Hammoudi
et Soltani ont analysé les détecteurs distribués CA-CFAR et OS-CFAR en utilisant
des régles de fusion floues et un centre de fusion dans un fouillis Rayleigh. Dans le
méme contexte, Meziani et Soltani [11] ont analysé les performances des détecteurs
distribués FCA-CFAR, FGO-CFAR et FSO-CFAR avec un centre de fusion de don-
nées floue en présence d’un fouillis homogéne Pearson, ou le systéme de détection
est formé par L détecteurs CFAR floues et en utilisant les régles floues "maximum",
"minimum", "somme algébrique" et "produit algébrique" au centre de fusion des
données.

Dans le chapitre prochain, nous analysons les performances des détecteurs CFAR

avec intégration binaire dans un environnement Weibull.

16



Chapitre 3

Analyse des performances des
détecteurs CFAR basés sur la
moyenne arithmétique avec
intégration binaire dans un
environnement Weibull.

Résumé

Dans ce chapitre, nous présentons ’analyse des performances des détec-
teurs CFAR : CA-CFAR (Cell Averaging CFAR), GO-CFAR (Greatest Of
CFAR), SO-CFAR (Smallest Of CFAR), SOSCA-CFAR (Smallest of OS and
CA CFAR) et OSCAGO-CFAR (OS and CA CFAR Greatest Of) avec inté-
gration binaire dans un environnement Weibull en supposant un parameétre
de forme connu; nous déduisons les expressions mathématiques de la proba-
bilité de fausse alarme pour les différents détecteurs dans un environnement
homogéne. Ensuite nous discutons les résultats obtenus pour un environne-
ment homogéne et non-homogeéne (présence de cibles interférentes ou bord de
fouillis). Et nous terminerons par une conclusion.

1. Introduction
2. Modéles mathématiques pour un environnement homogeéne.

3. Résultats et discussions.
4. Conclusion.
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3.1 Introduction

L’intégration binaire ou la détection S parmi M ou le rang S s’étend de 1 & M
est une technique de fusion dont les opérateurs de fusion booléens ‘OU’ (S = 1) et
‘ET’ (S = M) sont des cas particuliers. L'intégrateur binaire utilise une technique de
seuillage en deux étapes : Dans la premiére étape, une décision binaire préliminaire
est effectuée sur chaque impulsion séparément et une seconde décision est prise sur
les M décisions : une cible est déclarée comme étant présente dans la cellule sous test
(CST), si il ya au moins S décisions successives de détections parmi les M décisions

binaires [15].

3.2 Modéles mathématiques pour un environnement
homogéne

Le schéma du principe pour la détection CFAR avec intégration binaire est re-
présenté sur la Figure. 3.1. Supposant que M impulsions successives atteignent la
cible dans la méme cellule sous test (CST) en porté, I'intégration binaire se référe a
la technique qui traite chaque écho d’impulsion séparément. Les décisions binaires
D;, i =1, ..., M sont ensuite intégrées et la décision finale D est prise selon une
régle de décision « S parmi M ». Le signal requ est échantillonné en portée par (N
+ 1) cellules de résolution (N/2 échantillons pour la sous-fenétre en amont et N/2
pour la sous-fenétre en aval) résultant en M * (N + 1) observations. Nous supposons
que les échos des impulsions pour chaque cellules de résolution sont indépendants
d’une cellule & une autre et d’une impulsion a une autre, et sont identiquement
distribués selon la distribution Weibull. La PDF et la fonction de distribution cu-
mulative (CDF) des échantillons a la sortie du détecteur quadratique sont donnés

respectivement par [10].

f(t) =bettexp™™:t >0 (3.1)

et
Ft)=1—exp™;t>0 (3.2)

Ou, b et ¢ sont respectivement le paramétre d’échelle et le paramétre de forme.
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FIGURE 3.1 — Schéma bloc des détecteurs CFAR avec intégration binaire.

Dans ce chapitre nous analysons les performances des détecteurs CA-CFAR (Cell
Averaging CFAR), GO-CFAR (Greatest Of CFAR), SO-CFAR (Smallest Of CFAR),
SOSCA-CFAR (Smallest of OS and CA CFAR) et OSCAGO-CFAR (OS and CA
CFAR Greatest Of) avec intégration binaire dans un environnement Weibull en

supposant un parameétre de forme connu.
3.2.1 Analyse du détecteur CA-CFAR

Dans [17], une approximation a été proposée pour la distribution de la somme
de n variables aléatoires indépendantes et identiquement distribuées selon la distri-
bution Weibull. Cette approximation est de type Gamma Généralisée (Generalised
Gamma distribution) o la PDF et la CDF de cette distribution sont données res-

pectivement par :

In(t) = —N(rt)Nc_lexp_b(”)c; (3.3)
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et

_ WL o(r)Y)

Fy(t) = TN (3.4)

TN+
T NT(NI(+ D)

ou, I' est la fonction gamma, v est la fonction gamma incompléte et b et ¢ sont
respectivement le parameétre d’échelle et le paramétre de forme.

Utilisant cette approximation, Dong [17] a déduit l’expression de la Pfa pour le
détecteur CA-CFAR mono-impulsion et il a démontré par moyen de simulation que
ce détecteur atteint approximativement les mémes performances que le OW-CFAR
(Optimal Weibull-CFAR) [18].

L’expression de la Pfa pour chaque impulsion est donnée par :

Prcn = / ()P v > T=|Ho}dz (3.5)
I (3.6)
falCA — [1 T (%)C]N .

Dans le cas ou ¢ = 1 (la distribution exponentielle) I’équation (3.6) conduit a la
formule connue du détecteur CA-CFAR.
La Pfa du détecteur CA-CFAR avec intégration binaire est donnée par la formule

suivante :

P, = Z <]\Z.4>(Pfa1CA)i(1 — Praica)™™ (3.7)

=5

En utilisant le développement binomial, nous obtenons :

e (D () e

=35 7=0

! ] (3.9)

(1+ (%)C)N(Hj)

3.2.2 Analyse du détecteur GO-CFAR

Dans le détecteur GO-CFAR, l'estimation de la puissance du bruit utilise la
valeur maximale des deux sommes calculées pour les deux sous-fenétres en amont

(leading window) et en aval (lagging window) de la cellule sous test (CST) Z=
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max(X,Y), la PDF de Z est donnée par :

fz(2) = 2fx(2)Fx(2) (3.9)
o rebN/?
fx(z) = T(N/2) (Tz)(N/Q)C_lexp(—b(rz)c) (3.10)
et

fx(z) = / Py (t)dt

_ A(N/2.b(r2))
r(V/2)

(3.11)

L’expression de la Pfa pour chaque impulsion pour le détecteur GO-CFAR est donnée

par :
PfalGO = /fz(Z)PT{V 2 TZ|H0}dZ (3.12)
0
Prco = / exp(—b(T=)°) f(2)d= (3.13)
0
2 il +i— 1) 2
P al = T 7 1o 2 . AT N 3.14
falGO [1_|_ (%)C]N/Q ; ( 7 (2_|_ (%)0)7-{-1 ( )

Notez que pour ¢ = 1 (la distribution exponentielle), (3.14) conduit au résultat
obtenu dans [19].

La Pfa du détecteur GO-CFAR avec intégration binaire est donnée par :

Pty = Z (AZ/[) (Pta1co)'(1 — Prarco)™™ (3.15)

3.2.3 Analyse du détecteur SO-CFAR

Dans le détecteur SO-CFAR, I'estimation de la puissance du bruit utilise la valeur

minimale des deux sommes calculées pour les deux sous-fenétres en amont et en aval
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de la cellule sous test (CST) Z=min(X, Y), la PDF de Z est donnée par :
f2(2) = 2fx(2)(1 = Fx(2)) (3.16)

fz(2) = 2fx(2) — 2fx(2)Fx(2))
fzs0(2) = 2fz0a(2) — fzc0(2)

Par conséquent, la Pfa du détecteur SO-CFAR pour chaque impulsion est donnée
par :

Praiso = 2 Praica — Praico (3.17)

Notez que la Pfa du détecteur CA-CFAR utilisé dans cette expression est calculée

selon un nombre de cellules de référence égal a N /2.

N

21 N .
>+1—1 2
P, = g 2 _ 3.18
falSO ( i >(2+ (%)C)%-H ( )

1=0

Dans le cas ot ¢ = 1 (distribution exponentielle), I’équation (3.18) est en accord
avec le résultat obtenu dans [19].

La Pfa du détecteur SO-CFAR avec intégration binaire est donnée par :

M

Py, = Z (?) (Ptaiso)’ (1 — Praiso)™ ™ (3.19)

1=s

3.2.4 Analyse du détecteur OSCAGO-CFAR

Dans ce détecteur, I'estimation de la puissance du bruit est basée sur la valeur
maximale des deux estimateurs locaux (OS-CFAR et CA-CFAR) Z=max(X, Y), ou
le détecteur OS-CFAR est employé dans la sous-fenétre en amont (leading window)
et le détecteur CA-CFAR dans la sous-fenétre en aval (lagging window) de la cellule
sous test (CST) et le CA-CFAR utilise la moyenne au lieu de la somme. La PDF de

Z est donnée par :

f2(2) = [x(2)Fy (2) + Fy (2) fx (2) (3.20)
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Utilisant la formule suivante [50] :
T
F(E) = NF(NX) 3:21)

la PDF et la CDF pour le détecteur CA-CFAR sous un environnement Weibull

utilisant la moyenne sont données par :

reNbN/2 r
x(2) = Gy (o) el b)) (3.22)
Fx(z) = w (3.23)

[(N/2)
Pour le détecteur OS-CFAR la PDF et la CDF sous un environnement Weibull sont

données par :

fy(z) =k (Nk/Q) bezexp(—bz°)] T 1 — eap(—bz®)]F (3.24)

N/2

B = 3 (Y2 eon(p) 31— eapt-ty) (3.25

i=k

La Pfa pour le détecteur OSCAGO-CFAR pour chaque impulsion est donnée par :

o)

Ptaioscaco = /fZ(Z)Pr{U > Tz|Ho}dz = /eﬁp(—b(TZ)C)fZ(Z)dZ
0 0

[e.9]

Praioscaco = / Fb(cé:) (Nk/2> zc_l’Y(g,b(%z)c)[exp(—bzc)]IQV—HTCH
x [1 — exp(—bz%)]F*
= N N/2
o [y (3% et S (M7 e E
x [1 — exp(—bz°)]'dz (3.26)

Pryioscaco = 11+ 12
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Posant t = bz¢

T—k+i+Te+1

N
2

. [ ()
(rN N

)+ 5 —k+i+Te+1

(3.27)

w[2

Finalement, la Pfa du détecteur OSCAGO-CFAR pour chaque impulsion est donnée
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par :

k-1
N/2 k—1 4 1
Py, =k > (=1
falOSCAGO (k) ( i >( )%—k—i-i—i-Tc—Fl

=0

y [ ()
(

N
2

=

Myt I —k+i4+Te+1

+ (%)g‘f <NZ-/2) Z (;-)(_Dj [% —i+j j(%)%TC

Jj=0

w2
w|Z

(3.29)

Dans le cas ot ¢ = 1 (distribution exponentielle), I’équation (3.29) est en accord
avec le résultat obtenu dans [24].

La Pfa du détecteur OSCAGO-CFAR avec intégration binaire est donnée par :

M
M , 71'
Pr=) < ; )(PfeﬂOSCAGO)Z(l — Prioscaco)™ (3.30)

1=s

3.2.5 Analyse du détecteur SOSCA-CFAR

Dans le détecteur SOSCA-CFAR, 'estimation de la puissance du bruit est basée
sur le minimum des deux estimateurs locaux (OS-CFAR et CA-CFAR) Z=min(X,Y),
ou le détecteur OS-CFAR est employé dans la sous-fenétre en amont de la cellule
sous test (CST) et le détecteur CA-CFAR dans 'autre sous-fenétre et le CA-CFAR

utilise la moyenne au lieu de la somme. La PDF de Z est donnée par :

f2(2) = [x(2)(1 = Fy (2)) + [y (2)(1 = Fx(2)) (3.31)

ou fx(z), Fx(z), fy(z) et Fy(z) sont donnés par les équations (3.22), (3.23), (3.24)

et (3.25) respectivement.

fzsosca(z) = fx(2) + fy(2) — fzoscaco(z) (3.32)

Par conséquent, la Pfa du détecteur SOSCA-CFAR pour chaque impulsion est
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donnée par :

[e.9] [e.o]

Ptaisosca = /emp(—b(Tz)C)fX(z)dz—l—/exp(—b(Tz)c)fy(z)dz
0 0
— Praoscaco (3.33)

1
1= 3.34
T+ &7 (334
12— [ cap(-HT2) f(2)d:
0
N\ T N
= bc’“(;) /Zc_lexp(—(g —k+1+Tbz°[1 — exp(—bz°)]"dz
0
En faisant le changement de variable ¢t = bz¢
N/Q) ! <k - 1) . 1
2=k 1) 3.35
( k ; 1 (=1) (1+ (%)c)N ( )

Finalement, la Pfa du détecteur SOSCA-CFAR pour chaque impulsion est donnée
par :

Ptaisosca = I1 + 12 — Prioscaco
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pusser = e+ () 2 (1 )0 o

rN i=0

N/2\ & (k-1 . 1
Rk P Al
i—0 5 +Z+T —|—1

N 7
y ()"
(et —kt+i+Te+1
¥ « ¥
TN N.x~ (N/2\ <= (i : 1
LS 3 G D () [ e (3.36)
2 =\ i jz% j E—itj+ (L)e+Te

Dans le cas ou ¢ = 1 (distribution exponentielle), I’équation (3.36) est la méme que
celle obtenu dans [25]. La Pfa du détecteur SOSCA-CFAR avec intégration binaire

est donnée par :

M . ,
Pra = Z ( i )(PfalsOSCA)Z(l — Prasosca)™ (3.37)

3.3 Reésultats et discussion

Nous présentons dans cette section les performances des détecteurs CFAR décrits
précédemment dans des situations homogeénes et non-homogeénes (présence des cibles
interférentes ou de bord de fouillis). Nous tragons les courbes de la probabilité de
détection Pd de ces détecteurs en fonction du rapport signal sur fouillis (SCR) pour
une valeur de la probabilité de fausse alarme Pfa de 1079, k=9, N=24 et pour des

valeurs du parameétre de forme ¢ = 0.8 ( fouillis pointu) et ¢ = 2 (fouillis de Rayleigh).

3.3.1 Cas d’un environnement homogéne

Les performances de détection de ces détecteurs CFAR avec intégration binaire
dans le cas ¢ = 0.8 (fouillis pointu) pour un environnement homogéne sont repré-
sentés sur les Figures. 3.2. — 3.6. Nous notons que les meilleurs performances sont
obtenus par le détecteur CA-CFAR avec intégration binaire Figure. 3.2. et le détec-
teur OSCAGO-CFAR avec intégration binaire Figure. 3.6. & une probabilité de dé-
tection Pd autour de 0.7 pour la régle (4/8). Cependant pour une Pd autour de 0.85,
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les meilleures performances sont obtenues pour la régle (3/8). Pour les détecteurs
GO-CFAR, SO-CFAR et SOSCA-CFAR avec intégration binaire Figures. 3.3. — 3.5.
respectivement, nous observons que la régle (4/8) donne les meilleurs performances
et les régles (3/8) et (5/8) sont trés proches. Les courbes pour chaque détecteur dans
le cas mono-impulsion sont représentées sur les mémes figures, ol nous observons
que 'intégration binaire donne de meilleurs performances par rapport & un systéme
d’une seule impulsion comme prévu.

Figure. 3.7. représente la comparaison des performances de détection des diffé-
rents détecteurs avec intégration binaire pour la régle (4/8) dans un environnement
homogéne pour ¢ = 0.8 et ¢ = 2. On peut constater que le détecteur CA-CFAR donne
de meilleurs performances que les autres détecteurs. On peut également voir que les

performances de détection augmente lorsque le paramétre de forme ¢ augmente.

3.3.2 Cas d’un environnement de cibles interférentes

Les performances de détection des détecteurs CA, GO, SO, OSCAGO, et SOSCA-
CFAR avec la régle d’intégration binaire (4/8) dans un environnement constitué de
cibles interférentes sont représentées sur Figure. 3.8. et 3.9. Nous supposons que les
cibles interférentes ont la méme puissance que la cible principale (SCR = ICR). Dans
ce cas, deux situations sont considérées : dans la premiére, une seule cible interférente
existe dans chaque sous-fenétre et dans la deuxiéme quatre cibles interférentes (N/2
— k) sont présentes dans la sous-fenétre dans laquelle nous appliquons I’OS-CFAR
(dans le cas du OSCAGO et SOSCA-CFAR).

Dans le cas ou une seule cible interférente existe dans chaque sous-fenétre, les
performance du SOSCA-CFAR sont proche de celles du détecteur OS-CFAR. Les
performances des détecteurs CA, GO, SO et OSCAGO-CFAR dégradent sérieuse-
ment comme il est présenté sur la Figure. 3.8.

Figure. 3.9. représente les performances de détection des différentes détecteurs
avec intégration binaire dans un environnement de quatre cibles interférentes. Nous
supposons que pour le SOSCA-CFAR et le OSCAGO-CFAR les cibles interférentes
existent dans la sous-fenétre ou I’OS-CFAR est appliqué. Dans ce cas, nous consta-

tons que les performances du SOSCA-CFAR suivi par le SO-CFAR sont meilleurs
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que I'OS-CFAR. Les performances du CA, GO et OSCAGO-CFAR dégradent sé-

rieusement.

3.3.3 Cas d’un environnement de bord de fouillis

Le bord de fouillis, qui peut représenter la frontiére d’une zone de précipitation,
est modélisé par une transition sous forme d’un échelon. Pour chaque impulsion,
nous supposons qu’il ya L cellules noyées dans un fouillis Weibull avec un parameétre
d’échelle vb et un paramétre de forme c, tandis que le reste des cellules est noyé dans
un fouillis relativement claire (bruit), ot vy représente le rapport clutter a bruit.

Figure. 3.10. représente les performances de détection des différentes détecteurs
avec intégration binaire dans un environnement de bord de fouillis jusqu'au 5™¢
cellule, avec un rapport clutter a bruit de 10 dB. Nous observons que le SOSCA-
CFAR donne de meilleures performance que les autres détecteurs. Dans le sens de
la régulation de la fausse alarme, pour I'influence du bord de fouillis, les meilleures
performances sont obtenues par le SOSCA-CFAR et le SO-CFAR ou la CST se
trouve dans la région du fouillis bas niveau, alors que le GO-CFAR et le OSCAGO-

CFAR présentent meilleures performances ou la CST se trouve dans la région du

fouillis haut niveau comme il est présenté sur la Figure. 3.11.

3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons analysé les performances de détection des détecteurs
CA, GO, SO, OSCAGO et SOSCA-CFAR avec intégration binaire dans un environ-
nement Weibull en supposant un parameétre de forme connu, les performances sont
évaluées pour un environnement homogéne et non homogéne (présence de cibles
interférentes ou de bord de fouillis). Nous avons dérivé les expressions analytiques
de la Pfa pour les différents détecteurs dans le cas homogéne. Comme prévu, les
résultats obtenus montrent que le CA-CFAR donne de meilleurs performances dans
un environnement homogéne tandis que le SOSCA-CFAR et le SO-CFAR ont de

meilleurs performances dans un environnement de cibles interférentes.
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Dans le cas d’un environnement de bord de fouillis, le SOSCA-CFAR et le SO-
CFAR ont de meilleur controle de taux de fausse alarme lorsque la CST se trouve
dans la région du fouillis bas niveau, tandis que lorsque la CST se trouve dans
la région du fouillis haut niveau, le GO-CFAR et le OSCAGO-CFAR donnent de
meilleures performances.

Dans le chapitre prochain, nous présentons une généralisation de quelques détecteurs

CFAR pour les radar MIMO dans un environnement Gaussien.
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FIGURE 3.2 — Probabilité de détection du détecteur CA-CFAR avec intégration
binaire en fonction du SCR (dB) dans le cas homogéne avec les régles 1/8, 2/8, 3/8,
4/8,5/8, 6/8, 7/8, 8/8 pour Pfa= 1076, k=9, N=24 et ¢—0.8.

31



SCR(AE)

FIGURE 3.3 — Probabilité de détection du détecteur GO-CFAR avec intégration
binaire en fonction du SCR (dB) dans le cas homogene avec les régles 1/8, 2/8, 3/8,
4/8,5/8,6/8, 7/8, 8/8 pour Pfa= 1075, k=9, N=24 et ¢=0.8.
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FIGURE 3.4 — Probabilité de détection du détecteur SO-CFAR avec intégration bi-
naire en fonction du SCR (dB) dans le cas homogéne avec les régles 1/8, 2/8, 3/8,
4/8,5/8,6/8,7/8, 8/8 pour Pfa= 1075, k=9, N=24 et c=0.8.
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FIGURE 3.5 — Probabilité de détection du détecteur SOSCA-CFAR avec intégration
binaire en fonction du SCR (dB) dans le cas homogéne avec les régles 1/8, 2/8, 3/8,
4/8,5/8,6/8,7/8, 8/8 pour Pfa= 1075 k=9, N=24 et c=0.8.
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FIGURE 3.6 — Probabilité de détection du détecteur OSCAGO-CFAR avec intégra-
tion binaire en fonction du SCR (dB) dans le cas homogene avec les régles 1/8, 2/8,
3/8,4/8,5/8,6/8,7/8, 8/8 pour Pfa= 107¢, k=9, N=24 et ¢=0.8.
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FIGURE 3.7 — Comparaison des performances des différents détecteurs en fonction
du SCR (dB) dans un environnement homogeéne avec intégration binaire 4/8 pour
Pfa= 107%, k=9, N=24 pour ¢=0.8 et c=2.
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Chapitre 4

Analyse des performances des
détecteurs CFAR basés sur la
statistique d’ordre pour les Radars
MIMO.

Résumé

Dans ce chapitre, nous généralisons les détecteurs CFAR : GOSCA-CFAR
(Generalized Ordered Statistics, Cell Averaging CFAR), OSGO-CFAR, (Orde-
red Statistics Greatest Of CFAR) et OSSO-CFAR (Ordered Statistics Smallest
Of CFAR) pour les radars MIMO (Multi Input Multi Output) avec trois sché-
mas différents. Nous déduisons les expressions mathématiques de la Pfa et de
la Pd dans un environnement homogéne pour deux schémas. Les performances
de ces détecteurs pour un environnement de fouillis non homogéne (présence
de cibles interférents ou de bord de fouillis) ont été évaluées et comparées. Les
résultats obtenus ont montré que la meilleure performance est obtenue par le
détecteur OSSO-CFAR.

Introduction
Modéle du signal dans les radars MIMO.

Modéles mathématiques pour les radars MIMO.

Résultats et discussions.
Conclusion.

ik W
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4.1 Introduction

Les radars Multiple Input Multiple Output sont une généralisation des concepts
des radars multistatiques [52], oul plusieurs antennes sont utilisés a la fois & I’émission
et la réception pour exploiter le gain spatiale et la diversité de la forme d’onde
simultanément. Ce concept a la capacité d’améliorer les performances du radar,
en termes taux de fausse alarme et de détection (le gain de la diversité permet
d’augmenter le rapport SNR), en exploitant la surface équivalente radar (SER) [34,

|. Basé sur la diversité spatiale des antennes, deux types de radars MIMO ont été
largement discutés dans la littérature; le radar MIMO cohérent "co-localisé» et le
radar MIMO statistique "largement séparé", comme illustré sur la Figure. 4.1.

La désignation MIMO cohérent émane du fait que les antennes d’émission et
celles de réception ne sont pas trés éloignées les unes des autres, les signaux réflé-
chis par la cible et détectés par des récepteurs sont corrélés. Cette corrélation des
signaux est due au fait qu’ils ont une certaine cohérence spatiale justifiant le terme
MIMO cohérent. De nombreux travaux ont été proposés pour ce type de configu-
ration [53-055]. D’autre part, pour les antennes assez espacées, les échos de la cible
ne sont pas corrélées et les différents signaux regus forment ensuite une observation
statistique de la cible, d’on la désignation MIMO statistique [56—55]. Cependant, ces
notions étroites et espacées sont a définir et dépendent naturellement de I'applica-
tion considéré et aussi du milieu a analyser.

Une différence importante entre les deux configurations est le modéle de signal :
les antennes largement séparées profitent des propriétés spatiales de cibles étendues,
alors que la cible est modélisée comme un point avec aucune propriété spatiale pour
les antennes co-localisées. En d’autres termes, les antennes largement séparées voient
différents aspects indépendants de la cible tandis que les antennes co-localisées voient
la méme SER du cible jusqu’a un certain retard relatif en raison de la géométrie des

antennes [59)].
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a. DMIMO largement b. MIMO
sépars Co-locahse

FI1GURE 4.1 — Concept du radar MIMO.

4.2 Modéle du signal radar MIMO

Nous considérons un systéme radar MIMO avec M antennes d’émission et N
antennes de réception qui sont toutes largement séparées comme le montre la Figure.
4.1.a. On suppose que le m*™® émetteur transmet un signal \/E/—M Sm(t) ot E est
I'énergie totale transmise et || s,,(t) ||*= 1. Cela signifie que les systémes ayant un
nombre minimum de nceuds (couples Tx-Rx) possédent une grande énergie disponible
au niveau de chaque nceud. En d’autres termes, chacun des M émetteurs est pourvu

d’une puissance de E/M. Le n®" signal requ est modélisé comme suit :

C

Pa(t) = O (0) s (t — R’”’") + e, (t) (4.1)

Ot s,,,(t) est le m*™® signal transmis, e, (t) bruit thermique additif, o, ,, donné
par l'expression suivante est un coefficient complexe qui comprend ’amplitude et la

phase du signal recu.

E | GG, 2o 21 R
o = 4] = | AT (— ’ 42
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Ou Gy et G, sont respectivement les gains des antennes de transmission et de récep-
tion. o est la SER du cible, A est la longueur d’onde et R, ,, est la distance couverte
par le signal.

Supposant que M formes d’ondes orthogonales sont transmises, pour mieux les sé-

parés a la réception. Le signal recu apres le filtre adapté peut s’exprimer par :

mn = Omn + Nm,n (43)

Le probléme de la détection pour les radars MIMO peut se formuler dans le sens du

test d’hypothése binaire comme suit :

m, HO
Qo =
a+n, H,y
Sous I’hypotheése Hy, la cible est déclarée absente et le signal ne contient que
le fouillis seulement. Sous 'hypothése Hy, la cible est déclarée présente et le signal
contient la cible et le fouillis.

Le détecteur de Neyman-Pearson classique qui utilise le test du rapport du vrai-

semblable est donné par :

P(QO/Hl) >

T(q) = LOQW 27

(4.4)

Ou P(qo/H1) et P(qo/Hy) sont les fonctions des densités de probabilité du vecteur
d’observation sous 'hypothése cible présente ou absente respectivement. Le seuil ~
est déterminé pour un taux de fausse alarme désiré.

Cette structure est équivalente a la suivante :

H,
Qo l* =~ (4.5)
Hy

Ou Qo contient les échantillons & la sortie du filtre adapté pour la cellule sous test

(CST) et pour un systéeme CFAR || Qo ||* est la somme des puissance des CST et
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v = T % Z est le seuil de détection (seuil adaptatif), ot Z est I'estimé du niveau
de puissance du bruit et T est un paramétre d’échelle (seuil multiplicatif). Chaque
récepteur peut détecter les échos de tous les transmetteurs. Par conséquent, cette
structure peut étre formulé sous forme d’une matrice avec M*N colonnes et chaque
colonne contient une CST (cellules grises) avec 2*L cellules de références comme le

montre la Figure. 4.2.

U (MN*Lcells)

YV [MN*L cells)

4+——— Cellulesderéeférence

+— Neuds(MN] —»

(b)

FIGURE 4.2 — Organisation des données radar MIMO : a- Cellules de résolution du
radar MIMO, b- Configuration simple du radar MIMO.

4.3 Modéle mathématique pour les radars MIMO

Le schéma de principe pour les détecteurs GOSCA-CFAR, OSGO-CFAR et
OSSO-CFAR est représenté sur la Figure. 4.3, ou le GOSCA utilise la SOMME,
le OSGO utilise le MAXIMUM et le OSSO utilise le MINIMUM des deux estima-
teurs locaux. Dans ce chapitre nous analysons les détecteurs CFAR proposés pour
les radar MIMO. En fait, la cible dans la CST pour chaque récepteur est supposée
fluctuer selon le model de Swerling 1. Le bruit pour chaque récepteur est supposé
étre un bruit blanc Gaussien et ’enveloppe de détection suit une distribution Ray-

leigh. Donc, les cellules sous test et les cellules de références sont de distribution
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Z=MINX.Y) OS8S0 T

FIGURE 4.3 — Schéma bloc des détecteurs CFAR, proposés pour les radars conven-
tionnels.

exponentielle et sont supposées indépendantes et identiquement distribuées (IID).

La PDF des cellules sous test est donnée par :

1 t

£t = yeap(—3) (1.6)

Ou A est supposé égal a p sous 'hypothése Hy et A = p*(1+ SN R) sous I'hypothése
Hi. SNR représente le rapport signal a bruit et 4 la puissance moyenne du bruit.

Suivant les suppositions précédentes, I’équation (4.5) prend la forme suivante :

MN H,

qo = Z Q; =717 (4.7)
=1
J i,

Ou qp; est la CST dans chaque colonne qui a une distribution exponentielle, et par

conséquent ¢q suit une distribution Gamma, :

1 b MN-1 t
fao(t) = W(;) 65610(—;) (4.8)

Ou I est la fonction gamma.
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4.3.1 Généralisation du GOSCA-CFAR

Dans le détecteur GOSCA-CFAR et pour le cas des radar conventionnel, ’esti-
mation du niveau de puissance du bruit utilise la somme des deux estimateurs locaux
comme illustré sur la Figure. 4.3. Trois schémas sont proposés pour généraliser ce

détecteur pour les radars MIMO :

4.3.1.1 GOSCA1-CFAR

Dans ce schéma, toutes les cellules en amont U et celles en aval V (Figure. 4.3)
sont classées séparément dans un ordre croissant et les deux k1°™¢ et £2°"¢ plus
grands échantillons sont sélectionnés, I’estimation du niveau de puissance du bruit
utilise la SOMME des deux estimateurs locaux Z = X +Y. La PDF de Z (X et Y

sont indépendants) est donnée par [50] :

fz2(2) = fx(2) * fr(2) (4.9)

OuX =Upy , Y = Vi

Uyy et Vig,) sont le £1°7¢ et le £2°"¢ plus grands échantillons correspondant res-
pectivement & U et V.

La fonction génératrice des moments (MGF) de Z est donnée par le produit des deux

fonctions génératrices de X et Y (X et Y sont indépendant).
M, (s) = Ma(s) M, (s) (4.10)

N ki-1  MNL— k2—1 MNL—
Ou M,(s) = [I; m et My(s) = 1%, Wffus’ nous avons :

k1—1 ko—1

B MNL— f MNL — f
M(s) = (fgo MNL—erus)(H MNL — f+ ps

) (4.11)
f=0

47



La Pfa et La Pd peuvent étre obtenus en utilisant l'intégral de contour, qui peut

étre exprimeée en termes du théoréme des résidus [60] :

c+joo

/m [ i
c—joo
_ tIolHo ) - ‘
= ZR@S — ML (—Ts)), si0) (4.12)
c+joo
b, - /m [ st
c—joo
M
= Z(Res(%mMZ(—Ts)),sﬂ) (4.13)

Ou Res|.] désigne le résidu, s, et s;; sont les poles des fonctions génératrices des
moments Mg (m,(s) et Mgz, (s) qui sont respectivement la MGF de la cellule sous
test qo sous les hypothéses Hy et Hi, se trouvant dans la moitié gauche S-plan.
M.(—=Ts) est la MGF de l'estimée du niveau de puissance du bruit a z = —T's. Les

fonctions génératrices My, m,(5)et Mgy m, (s) sont données par :

1
MQO|HO<S) = (1 + MS)MN (414)
M = L 4.1

qo|H1(3) - (1+,u(1—|— SNR) )MN ( ' 5)

Ou il y a un seul pole d’ordre MN au sy = —+ sous ’hypothése Hy et sg = ———4xm

H p(1+2577)

sous 'hypothése H; et de méme que dans [61], un résidu & un poéle d’ordre n est
donné par :

1 dn—l .
Res(f(s),s0) = lim { [f(s)* (s —s0)"]} (4.16)

(n—1)! s=s0 dsm1
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La Pfa devient :

ki1—1

1 . dMNAL 1 MNL —
Pr, = lim MNfl{[ MN(H / )
(MN —1)lsn-Lds s(1+ ps) iy MNL — f+ ps
ko—1
MNL — f 1 un
- 4.1
< sz = me+ " (.17)
Soit z = us,
1 dMN-1 B N f
Pr, = 1) MN—l{_<H _f_ )
(MN —1)!ds Z MNL — f-Tz
ko—1
MNL — f

L’équation (4.18) montre que la Pfa ne dépend pas de la puissance moyenne du bruit
(1), donc ce détecteur posséde la propriété CFAR.

Par conséquent, la Pd est donnée par :

ki1—1

1 dMN-1 MNL — f

Py = -
T (MN =) paraeR e § Wyyysen f— %)
£=0 1+ 28E
ko—1
MNL—
T syt e (1.19)
7= f = s

Ot M est le nombre d’émetteurs et N est le nombre de récepteurs.

4.3.1.2 GOSCA2-CFAR

Pour le deuxiéme schéma du détecteur GOSCA-CFAR, les échantillons de chaque
colonne de U et V sont classés a part dans un ordre croissant et les deux k1°7¢ et
k2¢™¢ plus grands échantillons sont sélectionnés, 1’estimation du niveau de puissance

du bruit est donnée par :
MN
2=z (4.20)
j=1

Ou zj = Uky)j + Uky);

U(ky)j €6 V(ry); sont le k197 et le k2°"¢ plus grands échantillons dans la 7™¢ colonne
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correspondant respectivement a U et V. Leurs MGFs sont données par :

k1—1

L—f
Aﬂww@f—;£zt7:j; (4.21)
ka—1
L—f
MMM@W—££3t7:;; (4.22)
La MGF de z; est donnée par :
ki —1 ka—1
L—f L—f
M, (s) = —_— _— 4.2
o=l = Al =) (4.23
£=0 £=0
Il s’en suit que la MGF de Z est :
ki—1 ka—1 MN
L—f L—f
M,.(s) = 4.24
(5 ((}I{)L_Hw)(JHOL_HMQ) (4.2

Utilisant la méthode de l'intégrale de contour de la méme fagon que le GOSCA1-
CFAR la Pfa est donnée par :

1 dMN-1 %f MNL — f
M

Pp, = —
f (MN — '@MNI NL—f—T)

ko—1

MNL— f

X (]1_10 MNL_f_TZ)Hz:—I

(4.25)

L’équation (4.25) montre que la Pfa ne dépend pas de la puissance moyenne du bruit
(1), donc ce détecteur posséde la propriété CFAR.
En remplagant T par 7/(1 4+ 228)  on trouve la Pd :

k1—1

1 dMN-1 ] MNL — f

PS T IN S DT <HMNL f—w)
5 MNL-f
X(£1JWNL‘ﬂf—1f%y)le (4.26)
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4.3.1.3 GOSCA3-CFAR

Dans ce schéma, toutes les colonnes des deux parties (en amont U et en aval V)
sont classées dans un ordre croissant, et puis tout les k1 et k2™ plus grands
échantillons de chaque colonne de U et V sont sélectionnées. Le niveau de puissance

de bruit totale est estimée comme suit :
2 =21+ 29 (427)

N MN MN
O 21 = 32575 Uik €t 22 = D205 Viky);
U(ky); et U(ry); sont le k197 et le k2°"¢ plus grands échantillons dans la 7™¢ colonne

correspondant respectivement a U et V. Leurs MGF sont données par :

k1—1
4.2
ko—1
L—-7f
My, (s) = ,Ho T F+ps (4.29)

Par conséquent, la MGF de Z est donnée :

k-1 ka—1 MN
(HL f+us HL f—i—,us) (4.30)

Cette expression est la méme que celle du GOSCAZ2, donc la Pfa et la Pd auront les

mémes expressions que celles du GOSCA2.
4.3.2 Généralisation de ’'OSGO-CFAR

Dans le détecteur OSGO-CFAR et pour les radars conventionnels, I'estimation
du niveau de puissance de bruit est obtenue par le MAXIMUM des deux estimateurs
locaux comme représenté sur la Figure. 4.3.

La aussi, trois schémas sont proposées pour généraliser ce détecteur pour les radars

MIMO :
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4.3.2.1 L’OSGO1-CFAR

Le schéma du détecteur OSGO1 est similaire a celui du détecteur GOSCA1 sauf
que dans ce cas 'opérateur MAXIMUM est utilisé & la place de la SOMME pour

I'estimation du niveau de bruit :

Z = max(Uky), Virs) ) (4.31)

Uky) et Vigyy sont le k197¢ et le k2°"¢ plus grands échantillons correspondant

respectivement a U et V. La PDF de Z est donnée par :
szSGOI(Z) = fU(kl)(Z)FV(kQ)(Z) + fV(kZ) (Z)FU(kl)(Z) (432)

Ou la PDF et la CDF de Uy et V(g sont données respectivement par [62] :

k (MNL S\ »
= 1— _Z A \MNL—k+1 n
oo = (M) (1 emt=2) ean-2) (433
MNL ;
MNL . —
Fug Vi = Z ( ; ) (1 —exp(—;)) ea:p(—;)MNL (4.34)
i=k

La PDF de Z est donnée par :

MNL ki+i—1
05601 () _ @(MNL) Z <MNL) (1_%]3(_2)) ' €$p(_§)2MNL—k1—i+1

d W k1 = 1
o (MNL) & (MNL> ( 2 )’“2“'1 2 OMNL—ky—it1
+ —= _ 1 —exp(—— exp(—— 2

U ; . p( u) p( u)
(4.35)
Py — / F2(2) P > T Ho}dz (4.36)

0
1t t

for (1) = ——— (=) "V eap(—— 4.37
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MN-1

P{o> T2|Hy} = / T folHo@di= Y

F=0

1 Tz 7 _Q
ﬁ<7) exp( p ) (4.38)

Aprés quelque calculs, 'expression de la Pfa de 'OSGO1 est finalement donnée par :
MNL ki +i—1 .
MNL MNL ki+i1—1 ,
0SGO1 __ 1
e -n (M) 2 () 2 (M e

i=ko j=0 J
MN-1 1 } f+1

1
— (7
8 ;%fﬁ> bMNL—h—%+j+T+1

LT (e

i=k1 7=0

MN-1 1
< S Lipy [
f=0 f‘

! 1“1 (4.39)

QIMNL —ky—i+j+T+1

En remplagant T par T/(1 + %), nous trouvons la Pd.

4.3.2.2 L’0OSGO2-CFAR

De la méme maniére que le schéma du GOSCA2, le détecteur OSGO2 suit les
mémes étapes. La seule différence est que le détecteur OSGO2 utilise le MAXIMUM
au lieu de la SOMME comme suit :

MN
2=z (4.40)
j=1

Ou Zj = maX(U(kl)pU(kz)j)

U(ky)j €t V(ry); sont le k197 et le k2°™¢ plus grands échantillons dans la 7™¢ colonne
correspondant respectivement a U et V. La PDF de z; est données par :

0SGO2

% (2) = Fueys () Foy), (2) + Fogg; (D) Fugey, (2) (4.41)
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Par conséquent, la PDF de z; s’exprime comme :

L ky+i—1
ki (L L z 0\ 2oLk —i
2SGO2<2) = ;1 <l€1) Z (Z) <1 - exp(—/:)) ewp(_/:)ZL fimt

i=ko

ko (L) L (L) ( z )kﬁi_l ZN2L—ko—itl
+ — , 1 —exp(—— exp(—— 2 4.42
() 20 (-5) (-5) (1.42)

La MGF correspondant a cette PDF est donnée par :

L ki+i—1 .
L L ki+1—1 , 1
MOSGO2(\ _ 1 —1)
5 () lklzi 2 j Yy S

i=ko 7=0
L ko+i—1 .
L L b bi—1\, 1
k 1y
* 2<k2)§(z> ; ( j )( VL —h it Ts 41
(4.43)

Finalement, la MGF de z est exprimée par :
MN
MOSE02(s5) — (MO590%(s) (4.44)

En utilisant la méthode de I'intégral de contour comme le détecteur GOSCA1-CFAR

la Pfa est donnée par :

1 dMN-1 4 L\ <~ /L\ "t i1
POSG02 - - kf 1
fa (MN—1)!dsMNfl{z( "\ Ky ; i 2 j

J=0

1
2L —ki—i+j—Tz+1

()2 (0% (7

x (—1)

i=k1 =0
, 1
x (—1) MNY 4.45
( )2L—k2—i+j—Tz+1) He=m (4.45)
En remplacant T par T/(1 + 2£) nous trouvons la Pd.
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4.3.2.3 L’OSGO3-CFAR

Dans ce schéma, la méme procédure que le détecteur GOSCA3 est suivie ou la
différence est I'utilisation du MAXIMUM au lieu de la SOMME. Par conséquent,
toutes les colonnes des deux parties (en amont U et en aval V) sont classées dans

un ordre croissant, et puis tout les k1°7¢ et k2°"¢ plus grands échantillons de la

sEME

7 colonne correspondant respectivement a U et V sont sélectionnées. Le niveau

de puissance du bruit totale est estimée comme suit :
z = max(z1, 22) (4.46)

. MN MN
Ou 2, = ijl U ry)j b 22 = Zj:l Ulka)j -

Leurs MGF sont données par :

ki—1 MN
M, (s) = (H %) (4.47)

£=0

ko—1 MN
M., (s) = (H %) (4.48)

£=0
Il n’est pas facile de trouver une expression analytique compacte pour la Pfa et la
Pd.
Donc on a utilisé les simulations de Monte Carlo pour analyser les performances de

ce schéma.

4.3.3 Généralisation de ’'OSSO-CFAR

Dans le détecteur OSSO-CFAR, l'estimation du niveau de puissance de bruit

utilise le MINIMUM des deux estimateurs locaux comme représenté sur Figure. 4.3.

4.3.3.1 L’0OSSO1-CFAR

Le schéma du détecteur OSSO1 est similaire a celui du détecteur OSGO1 ou ici
lopérateur MINIMUM est employé a la place du MAXIMUM pour 'estimation du
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niveau de bruit :

Z = min(U(kl), ‘/(kz)) (449)

Ulkyy et Vig,) sont le £1°7¢ et le k2°"¢ plus grands échantillons dans les sous-

fenétre en amont U et en aval et V respectivement. La PDF de Z est donnée par :

FEOU2) = fug (2) + Fig () — F2591(2) (4.50)

ou
o = 5(NE) (1-emn-2)) e 2y sy
_ / F2(2)Pofo > T=|Hold= (4.52)

Aprés quelque calculs, la Pfa du détecteur OSSO1 s’exprime comme :

possor _y, (MNL ’“Z‘:l b1 ZMil 1 1 f1
k1 o ANk i T

1=0
L (MNL ’”Zl k2—1 1Mi11 1 f+
N\ k)& ~ D\ MNE 2 v T
_ posGol (4.53)

En remplagant T par T/ (1+%), nous trouvons la Pd.

4.3.3.2 L’0OSSO2-CFAR

Le schéma du détecteur OSSO2 est similaire a celui du détecteur OSGO2 ou ici
Iopérateur MINIMUM est employé a la place du MAXIMUM pour 'estimation du

niveau de bruit :

MN
z = Z Z; (4.54)
j=1

Ot zj = min(uk,);, Vir,);)

Uky); €6 V(ry); sont le k197 et le k2°"¢ plus grands échantillons dans la 7™
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colonne correspondant respectivement a U et V. La PDF de z; est données par :

05992(2) = Fuguyy; (2) + Fugy, (2) = FO5CO%(2) (4.55)
ol .
k L A o z _
fu(kl)jﬂ)(kz)j = ; (k‘) (1 — exp(—;)) exp(—;)L ks (456)

La fonction génératrice des moments (MGF) correspondant a cette PDF est donnée

par :

ki1—1 ko—1

L-f L-f
M2559%(s) = + — MO%C9%(s 4.57
g5 = (M1 =)+ (Il g~ M9 e
Finalement, la MGF est exprimée par :
MN
MOS0 (5) — (MO550%(s) ) (4.58)

Utilisant la méthode de l'intégrale de contour de la méme facon que le GOSCA1-
CFAR la Pfa est donnée par :

k1—1 ko—1

1 dMN-1 L—f L—f
posso2 _ _ il = 4 - J
fa (MN—l)!dsMN—l{z[}_[o L—f—Tz+]1_I()L—f+us
L ki1+i—1 .
L L k1+z—1)
—(k . .
()3 () 2 (7
. 1
—1)
o i sy e o
L ko+i—1 .
L L ke 4+ — 1
—k
=K1 J=
. 1
x (=1) [l - (4.59)

2L —ky—i+j—Tz+1

Remplacant T par T/(l+%), nous trouvons la Pd.
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4.3.3.3 L’0OSSO3-CFAR

Dans ce schéma, la méme procédure que le détecteur OSGO3 est suivie ou la
différence est l'utilisation du MINIMUM au lieu du MAXIMUM. Par conséquent,
toutes les colonnes des deux parties (en amont U et en aval V) sont classées dans un

€€ colonne

ordre croissant, et puis tout £1°"¢ et £2°"¢ plus grands échantillons de la j
correspondant respectivement a U et V sont sélectionnés. Le niveau de puissance du

bruit totale est estimée comme suit :
z = min(zy, 21) (4.60)

N MN MN
Ou 21 = Z —1 U(ky)j et 29 = Zj:l U(kq)j

Leurs MGF sont données par :

(H T fﬂw) (4.61)

(H T f+us> (4.62)

Comme il n’est pas facile de trouver une expression explicite pour la Pfa et la Pd,
on a donc utilisé les simulations de Monte Carlo pour analyser les performances de

ce schéma.

4.4 Reésultats et discussions

Dans cette section, nous présentons les performances des détecteurs CFAR décrits
précédemment avec les différents schémas dans un environnement homogéne et non-
homogene (cibles interférentes). Les résultats sont donnés pour une probabilité de
fausse alarme Pfa égale a 1074, L = 8 et k prend différentes valeurs dépendant du
schéma utilisé et/ou du nombre de noeuds (MN) considérés. Le seuil T est calculé
directement a partir de ’expression du Pfa dans le cas ou il y a une expression

explicite, sinon, il est calculé au moyen du simulations Monte Carlo en utilisant un
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nombre d’itérations égal a 100/Pfa (10° pour une Pfa = 107).

La probabilité de détection Pd est calculé en utilisant les mémes étapes que la
Pfa. Le Tableau.4.1 résume les valeurs de k qui correspondent a chaque schéma pour
différentes valeurs de MN. Les résultats pour les deux premiers schémas sont donnés
au moyen d’expressions analytiques et la simulation de Monte Carlo est utilisée pour

illustrer les performances du troisiéme schéma.

4.4.1 Cas d’un environnement homogéne

Dans un premier temps, nous étudions la régulation de la Pfa en fonction du seuil
de ces détecteurs pour différents noeuds (MN) dans un environnement homogéne.
Les Figures. 4.4. - 4.6. représentent le taux de fausse alarme des détecteurs GOSCA,
OSGO et OSSO-CFAR pour le premier schéma en fonction du paramétre d’échelle T
pour MN = 1 (SISO), MN = 2 et MN = 3. On constate qu’avec un nombre élevé de
noeuds MN;, la valeur de T requise pour atteindre une Pfa donnée diminue. Lorsque
le nombre de noeuds est maintenue constant (MN = 2), le détecteur SOSCA-CFAR
nécessite une plus grande valeur de T en comparant a celle du OSGO-CFAR et
GOSCA-CFAR quand la valeur de la Pfa est maintenue constante, ce qui est présenté
sur la Figure. 4.7 pour les trois détecteurs CFAR. Les performances de détection des
détecteurs CFAR proposés par les trois schémas dans un environnement homogéne
pour le cas d'un nceud MN = 1 (SISO), deux nocuds MN = 2 (un émetteur M = 1
et deux récepteurs N = 2) et le cas de quatre nceuds Mn = 4 (un émetteur M = 1
et quatre récepteurs N = 4) sont représentées et comparées avec les performances
du détecteur CA-CFAR et OS-CFAR analysés dans [39]. Dans [39], les auteurs ont
généralisé le détecteur OS-CFAR dans le premier schéma uniquement pour un cas
spécifique (MN = 2). Dans ce travail, nous généralisons ce détecteur pour n’importe

quelle valeur de nceuds (MN) (voir Annexe).

Dans la Figure. 4.8., nous avons représenté la Pd en fonction du rapport signal
a bruit (SNR) pour tous les schémas et pour chaque détecteur. On observe que les
trois schémas ont les mémes performances en environnement homogeéne pour chaque

détecteur. En comparant les performances de ces détecteurs, nous constatons que le
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CA-CFAR présente la meilleure performance. Les performances de I’OS-CFAR sont
les mémes que celles du GOSCA-CFAR et le détecteur OSSO-CFAR présente la
plus faible performance, ce qui est en accord avec les systémes radars conventionnels
SISO. En comparant la détection CFAR pour les radars SISO et MIMO, on constate
d’aprés la Figure. 4.8 que lorsque le nombre de nceuds augmente, une meilleure
performance est obtenue. En d’autres termes, une faible valeur de SNR en radar

MIMO est nécessaire pour obtenir la méme performance de détection par rapport a

un radar SISO [39].

Pour illustrer I'influence du nombre de récepteurs sur les performances de détec-
tion, la Figure. 4.9. représente la Pd pour les différents détecteurs pour le premier
schéma dans le cas de quatre nceuds (MN = 4). Dans ce cas, deux configurations
différentes sont présentées : un émetteur M = 1 et quatre récepteurs N = 4 et deux
émetteurs M = 2 et deux récepteurs N = 2. La Figure. 4.10. représente le cas de six
neeuds (MN = 6) pour le deuxiéme schéma, ot également deux configurations sont
envisagées : un émetteur M = 1 et six récepteurs N = 6 et deux émetteurs M = 2 et
trois récepteurs N = 3. On observe a partir de ces deux figures que non seulement
le nombre de nceuds affecte les performances de détection, mais aussi le nombre de
récepteurs ; lorsque le nombre de nceuds est maintenu constant, la configuration qui
a un plus grand nombre de récepteurs donne la meilleure performance pour la méme
valeur de Pfa. Dans la Figure. 4.11, nous comparons la probabilité de détection pour
les deux cas k1 = 12, k2 = 12 et k1= 12, k2 = 4. Il est clair que le cas ou k1 = 12,
k2 = 12 donne la meilleure performance. Maintenant, nous considérons un cas plus
général ou le bruit est un bruit gaussien coloré. La Figure. 4.12 représente la Pd
pour différentes valeurs du coefficient de corrélation RHO du bruit gaussien coloré
pour le deuxiéme schéma. En d’autres termes, RHO est la corrélation spatiale entre

le contenu des cellules de référence. Nous remarquons que la Pd augmente avec la

diminution de RHO.
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4.4.2 Cas d’un environnement de cibles interférentes et de
bord de fouillis

La présence de cibles interférentes est un cas de non-homogénéité qui peut se
produire dans une situation réelle et qui est généralement utilisé pour vérifier la
robustesse de I'algorithme de détection. Pour examiner la performance des détecteurs
proposés dans une structure MIMO, nous supposons que les cibles interférentes ont
la méme SER que la cible dans la CST. Les cibles interférentes dans la fenétre de
référence sont simulées de fagon similaire que la cible principale dans la CST. Dans
les radars MIMO, le nombre de cibles interférentes apparentes et leur emplacement
peut étre différent dans chaque récepteur. Donc la possibilité d’une cible interférente

non visible dans certains des récepteurs peut étre considérée [63].

La Figure. 4.13. montre la comparaison des performances de détection des diffé-
rents détecteurs en présence de deux cibles interférentes dans le cas de deux nceuds
MN = 2 (M = 1, N = 2). Nous supposons que le récepteur 1 observe deux cibles
interférentes dans les cellules 4 et 7 tandis que le récepteur 2 observe deux cibles
interférentes dans les cellules 11 et 14. Nous observons au moyen du zoom repré-
sentée sur la Figure. 4.14. que, dans ce cas, le GOSCA présente des performances
légérement meilleures que les autres. Nous observons également que le deuxiéme
schéma offre une meilleure performance pour le GOSCA et ’OSSO-CFAR tandis

que ’OSGO a la meilleure performance lorsque le troisiéme schéma est employé.

Lorsque le nombre de cibles interférentes augmente, dans le cas ou les deux ré-
cepteurs observent cinq cibles interférentes située dans les deux cotés de la CST
(cellules 4, 7, 11, 15 et 17), le OSSO-CFAR présente les meilleurs performances et
les performances des détecteurs GOSCA, OSGO-CFAR et OS-CFAR se dégradent
sérieusement pour les trois schémas ce qui est représenté sur la Figure. 4.15. Nous ob-
servons également que les meilleures performances de I’OSSO sont obtenues pour le
premier schéma et le GOSCA, OSGO et 'OS-CFAR ont les meilleures performances

pour le second schéma.

Finalement, nous considérons le cas de la présence d'un bord de fouillis dans la
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fenétre de référence. Les performances ont été étudiées en termes de la régulation de
fausse alarme. Nous observons au moyen de la Figure. 4.16. que, lorsque le nombre
de cellules immergées dans le fouillis est inférieur a N /2, le détecteur OSSO donne de
meilleurs résultats tandis que si ce nombre est supérieur a N /2, le détecteur OSGO

a la meilleure régulation de fausses alarmes.

4.5 conclusion

Dans ce chapitre, nous avons analysé les performances de détection des détecteurs
GOSCA, OSGO et OSSO-CFAR pour les radars MIMO dans des environnements
homogénes et non-homogénes. Trois schémas ont été proposés pour généraliser ces
détecteurs pour les radars MIMO. Des expressions analytiques ont été obtenues pour
deux schémas. les résultats obtenus ont montré que le détecteur GOSCA-CFAR
présente les meilleures performances pour un environnement homogeéne alors que le
OSSO-CFAR présente les meilleures performances dans le cas d’'un nombre élevé
de cibles interférentes lorsque le premier schéma est employé. Pour la régulation de
la Pfa, les résultats ont montré que le détecteur OSSO-CFAR donne de meilleurs
résultats lorsque le bord de fouillis est dans la fenétre en amont alors que le détecteur
OSGO-CFAR est le meilleur pour un bord de fouillis dans la fenétre en aval. De plus,
la probabilité de détection augmente lorsque le nombre de nceuds augmente.

Dans le chapitre prochain, nous analysons des détecteurs CFAR flous distribués dans

un environnement Weibull.
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MN schéma 1 schéma 2 schéma 3
(k=3LMN /4) (k=3L/4) (k=3L/4)
1 6 6 6
2 12 6 6
3 18 6 6
4 24 6 6
6 36 6 6

TABLE 4.1 — Le k™ plus grand échantillon pour chaque schéma .
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FIGURE 4.4 — Probabilité de fausse alarme du détecteur GOSCA1-CFAR en fonction
du parametre d’échelle T pour k1=k2=6, L=8, pour différentes valeurs de nceuds
(MN).
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FIGURE 4.5 — Probabilité de fausse alarme du détecteur OSGO1-CFAR en fonction

du parameétre d’échelle T pour k1=k2=6, L=8, pour différentes valeurs de nceuds
(MN).
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FIGURE 4.6 — Probabilité de fausse alarme du détecteur OSSO1-CFAR en fonction

du parametre d’échelle T pour k1=k2=6, L=8, pour différentes valeurs de nceuds
(MN).
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FIGURE 4.7 — Probabilité de fausse alarme des détecteurs GOSCA1, OSGO1 et
OSSO1-CFAR en fonction du paramétre d’échelle T pour k1=k2=6, L=8 et MN=2.
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FIGURE 4.8 — Probabilité de détection des différents détecteurs en fonction du

SNR(dB) dans un environnement homogene (schéma 1) pour pfa= 107* L=8, et
MN=1, 2 et 4 (M=1) et MN=20, 40 et 80 pour le détecteur CA-CFAR.

68



1.0

0.9+

0.8+

0.7

0.6

Pd

0.5

0.4

0.3 4

T T T 1

0 5 10 15 20 25
SNR (dB)

FIGURE 4.9 — Probabilité de détection des différents détecteurs en fonction du
SNR(dB) dans un environnement homogene (schéma 1) pour pfa= 1074, k1=k2=24,

L=8, pour 4 nceuds dans deux cas (M=1, N=4) et (M=2, N=2).
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FIGURE 4.10 — Probabilité de détection des différents détecteurs en fonction du

SNR(dB) dans un environnement homogene (schéma 2) pour pfa= 1074, k1=k2=6,
L=8, pour 6 noeuds dans deux cas (M=1, N=6) et (M=2, N=3).
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FIGURE 4.11 — Probabilité de détection des différents détecteurs en fonction du
SNR/(dB) dans un environnement homogeéne (schéma 1) pour pfa= 10~*, L=8, pour
2 noeuds (M=1, N=2) dans deux cas k1=k2=12 et k1=12, k2=4. L’OS chevauche
avec le GOSCA.
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FIGURE 4.12 — Probabilité de détection des différents détecteurs en fonction du
SNR(dB) dans un environnement homogene (schéma 2) pour pfa= 1074, L=8, MN=
2 (M=1, N=2) pour différents valeurs de RHO.
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FIGURE 4.13 — Probabilité de détection des différents détecteurs en fonction du

SNR(dB) dans un environnement de deux cibles interférentes pour pfa= 1074, L=8
et MN= 2 (M=1, N=2).
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FIGURE 4.14 — Zoom sur la Figure 3.13.
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FIGURE 4.15 — Probabilité de détection des différents détecteurs en fonction du

SNR(dB) dans un environnement de 5 cibles interférentes pour pfa= 107*, L=8 et
MN= 2 (M=1, N=2).
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Nombre des cellules noyées dans le fouillis
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FIGURE 4.16 — Probabilité de fausse alarme des différents détecteurs en fonction
du nombre de cellules noyées dans le fouillis pour pfa= 10~%, L=8, CNR=10 dB et
MN= 2 (M=1, N=2).
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Chapitre 5

Détection CFAR distribuée dans un
environnement homogeéne et non
homogéne Weibull utilisant les régles
de fusion Floue.

Résumé

Dans ce chapitre, nous analysons la détection distribuée des détecteurs
flous FCA-CFAR, FGO-CFAR et FSO-CFAR dans un environnement homo-
géne et non homogéne Weibull en supposant un parameétre de forme connu. La
non homogénéité est modélisée par la présence d’un bord de fouillis dans la
fenétre de référence. Pour chaque détecteur nous déduisons la fonction d’ap-
partenance qui fait correspondre les observations a ’espace de fausse alarme et
nous calculons le seuil au centre de fusion de données. Nous avons appliqué les
régles de fusion floues : "maximum", "minimum", "somme algébrique" et "pro-
duit algébrique" pour L détecteurs considérés au centre de fusion de données.
Des simulations dans le cas d’un environnement homogéne et non homogéne

(présence de bord de fouillis) ont été présentées et discutées.

1. Introduction
2. Modeles mathématiques.

3. Résultats et discussions.
4. Conclusion.
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5.1 Introduction

Dans les systémes radar, pour détecter des cibles dans un environnement bruité,
un seuil adaptatif est déterminé afin d’obtenir une probabilité de fausse alarme
désirée. Les performances de détection peuvent étre améliorées en utilisant des sys-
témes de détection distribués. Dans ces systémes de détection (Figure. 5.1), chaque
détecteur envoie soit une décision binaire soit de I'information condensée sur les ob-
servations disponibles au niveau du détecteur au centre de fusion, o une décision

globale concernant la présence ou ’absence d’une cible est effectuée en utilisant des

Detecteur - Detecteur - Detecteur -
CFAR 1 CFAR 2 .. CFAR N

régles de fusion binaires.

Centre de fusion de données

FIGURE 5.1 — Détecteurs CFAR distribués avec fusion de données.

La fusion floue est une technique de détection distribuée ot le seuil binaire est rem-
placé par un seuil continu permettant de translater les décision binaire en une valeur
indiquant le degré d’appartenance aux classes correspondantes ‘présence de cible’ ou
‘absence de cible’, a I'aide des régles floues appliquées au centre de fusion de données.

Dans ce chapitre, nous analysons les performances des détecteurs CFAR dis-
tribués FCA-CFAR (fuzzy cell-averaging-CFAR), FGO-CFAR (fuzzy greatest-of-
CFAR) et FSO-CFAR (fuzzy smallest-of-CFAR) avec un centre de fusion de données
floues dans un environnement homogéne et non homogéne Weibull en supposant un

paramétre de forme connu.On considére également un systéme de détection distri-
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bué constitué de L détecteurs CFAR flous en utilisant les régles de fusion floue

"maximum", "minimum", "somme algébrique" et "produit algébrique".
5.2 Modéles mathématiques

Nous considérons un systéme radar distribué constitué de L détecteurs CFAR
flous. Chaque détecteur calcule une fonction d’appartenance en transformant 1’es-
pace des observation en une valeur réelle comprise entre 0 et 1 comme représenté sur
la Figure. 5.2. Ensuite, ces décisions floues (degrés d’appartenance) sont transmises
au centre de fusion ou elles sont combinées selon 'une des régles de fusion floues
considérées. Le résultat est comparé a un seuil déterminé pour atteindre une proba-

bilité de fausse alarme désirée pour déclarer la présence ou I'absence d’une cible.

Signal Détecteur
Recu | Quadratique ]
v 4 aQ b @
do
R==x FCA — CFAR
¥ic19
do
R = L - FGO— CFAR
max (L7 a0, Ty 2er 1)
qo
R= SR L - FSO — CEAR
min (E;{ e, Dizy/2e14: )

Caleul de pi(z)

i

FIGURE 5.2 — Détecteurs CFAR flous proposés.

La fonction d’appartenance p qui fait correspondre 1’espace des observations a un

espace de fausse alarme est définie [12—141] comme suit :

wz)=Pr(R>z2), z>0 (5.1)
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“+00

wu(z) = fr(r)dr (5.2)
Qo
R = v (5.3)

Ou Qg et Y représentent respectivement les contenus de la CST et l'estimé de la
puissance de fouillis correspondant a ’hypothése Hy. Supposant que pour chaque
détecteur (N-+1) cellules de références indépendantes et identiquement distribuées
selon la distribution Weibull. La PDF et la CDF des échantillons a la sortie du

détecteur quadratique sont donnés respectivement par.
f(t) = bet“ texp(—bt°); t>0 (5.4)

Et
F(t) =1 — exp(—bt); t>0 (5.5)

O, b et ¢ sont respectivement le paramétre d’échelle et le paramétre de forme.

Pour analyser les détecteurs CFAR considérés, nous avons besoin de la distribu-
tion de la somme des variables aléatoires Weibull indépendantes et identiquement
distribuées. Cette distribution n’existe pas sous forme explicite. Dans [17], une ap-
proximation de la distribution de la somme des variables aléatoires indépendantes
et identiquement Weibull a été proposé. L’approximation est de type de distribution

gamma généralisée (GGD) dont la PDF et la CDF sont donnés respectivement par :

reby

In(t) = TV (rt)Netexp(—b(rt)°) (5.6)
Et
(N, b(rt)°)
Fn(t) = TN (5.7)
(N +1)

"TNT(NI(+ D)

Ou I est la fonction gamma et v est la fonction gamma incompléte.
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5.2.1 Analyse du détecteur FCA-CFAR (Fuzzy Cell-Averaging
CFAR)

Dans le détecteur FCA-CFAR (Figure. 5.2), 'estimation du niveau de puissance
de fouillis utilise la SOMME du contenu des cellules de référence des deux sous-

fenétres en amont et en aval. Donc, la fonction d’appartenance pour le détecteur

FCA-CFAR est donnée par :

wu(z) = +OO fr(r)ydr  2>0 (5.8)
+oo
fr(r) = i fao(ry) fy (y)|yldy (5.9)
Ou .
Jr Y => @ (5.10)
Y’ s "

La PDF de )y et Y sont données respectivement par :

foo(t) = bt exp(=bt°);  t>0 (5.11)
fr(t) = ;??W (rt)N texp(—b(rt)°) (5.12)

En remplagant (5.11) et (5.12) dans (5.9)

CZbNJrlTNc

=

+oo
21 / YN orn(—byc(2¢ + r°))dy (5.13)
0

En Faisant le changement de variable ¢ = by¢ et évaluons I'intégrale, nous obtenons

cNrNeye—1

fr(r) =

En remplagant (5.14) dans (5.8), la fonction d’appartenance du détecteur FCA-
CFAR est donnée par :
e pp—— (5.15)
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Notez que pour ¢ = 1 (la distribution exponentielle), (5.15) conduit au résultat

donnée dans [13,64].

5.2.2 Analyse du détecteur FGO-CFAR (Fuzzy Greatest-Of
CFAR)

Dans le détecteur FGO-CFAR (Figure. 5.2), estimation du niveau de puissance
de fouillis utilise le MAXIMUM de deux sommes séparés pour les deux sous-fenétre
en amont et en aval de la CST. Donc, la fonction d’appartenance est calculée avec
la valeur de Y = max(U, V).

OulU = 251/12 Qiet V = Zﬁ\;N/%-l Q-
La PDF de Y est donnée par [50] :

fy(y) =2fu(y)Fu(y) (5.16)
Ou .
ful) = £t e (-b(r1)) (5.17)

Et FU(U) = fou fU(t)dt
Fy(u)= 2+ 7~ (5.18)

En remplagant (5.11) et (5.16) dans (5.9)

C2b%+1r%c c—1 e c(X4+1)-1 c( . C c N c
falr) = S [ e ) (G by (6519
Ou N
oS o) = B (1= eanpiryy L) s

En remplagant (5.20) dans (5.19) et faisant le changement de variable ¢ = by°.

crze o
fir) = sy el i
2
%71 r)ct too
_ Z ( )' / tz Mexp(—(2° + 2r°)t)dt} (5.21)
i U Jo
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¥ ,
fr(r) 207 [ TE+D @07 T(F+it1) (5.22)
r)= Z - @ : . ‘
R NF(%) (¢ + rc)%ﬂ — 7! (z¢ + Qrc)%ﬂﬂ)

En remplagant (5.22) dans (5.8) la fonction d’appartenance du détecteur FGO-CFAR

est donnée par :

NP4

-1

2 Ny 2
He) 1+ ()] = < i ) 2+ (2)]2 ™ (523)

Notez que pour ¢ = 1 (la distribution exponentielle), (5.23) conduit au résultat

donnée dans [64].

5.2.3 Analyse du détecteur FSO-CFAR (Fuzzy Smallest-Of
CFAR)

Dans le détecteur FSO-CFAR (Figure. 5.2), 'estimation du niveau de puissance
de fouillis utilise le MINIMUM de deux sommes séparés pour les deux sous-fenétre

en amont et en aval de la CST. Donc, la fonction d’appartenance est calculée avec

la valeur de Y = min(U, V).

Oul = vaz/f Qiet V = Zﬁ\iN/2+l Q-
La PDF de Y est donnée par [50] :

fr(y) =2fu(y)(1 - Fu(y)) (5.24)

fy(y) =2fu(y) = 2fu(y)Fu(y))
frso(y) = 2frcaly) — frao(y)

Notez que l'estimation de la puissance du fouillis du détecteur FCA-CFAR . utilisé

dans cette expression est calculée selon un nombre de cellules de référence égal a

N/2. Ainsi, la PDF de R est donnée par :

-1
erze e T(E +i+1)

fr(r) = —z°! ( >' 2 - (5.25)
NT(3) im0 (2420 )

|2
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En remplagons (5.25) dans (5.8) et évaluons l'intégrale nous obtenons :

N
Yo

p(z) = (% o 1) [QH;N (5.26)

i )]

[e=]

i=

Notez que pour ¢ = 1 (la distribution exponentielle), (5.26) conduit au résultat

donnée dans [64].

5.3 Reésultats et discussions

Dans cette section, nous présentons les performance des détecteurs CFAR flous
décrits précédemment en considérant un systéme radar distribué constitué de L
détecteurs CFAR flous dans un environnement homogéne et non-homogéne Wei-
bull. On suppose un paramétre de forme connu avec les valeurs ¢=0.8 et ¢=1.2. Au
centre de fusion les fonctions d’appartenance sont combinées selon 1'une des régles
de fusion : "maximum", "minimum", "somme algébrique" et "produit algébrique"
ol une décision globale est faite pour déclarer la présence ou ’absence du cible en
comparant cette fonction d’appartenance globale a un seuil globale T. le Tableau. 1
résume les valeurs de T pour une valeur de la Pfa désirée égale & 107% et L=2, 3 et
4 détecteurs [11].

Les performances de détection sont effectuées au moyen de simulations Monte-
Carlo, la cible dans la CST est supposée fluctuer selon le model Swerling II. Dans le
cas de ’hypothése H1, ou la CST contient la cible plus un fouillis Weibull, la PDF

ne peut pas étre obtenue sous une forme analytique. Par conséquent, nous utilisons

I’approximation proposée dans [28,1%| ou la PDF de la CST est donnée par :
Forr(t) = —— (— 1 >0 (5.27)
U\ = b1+ SCR) “""\b.(1 + SCR) = ‘
Ou
2
b. = bI'(1 + Z) (5.28)
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5.3.1 Cas d’un environnement homogéne

Pour illustrer les performances des détecteurs CFAR flous décrits ci-dessus dans
un environnement homogéne, nous avons tracé la probabilité de détection de ces
détecteurs en fonction du SNR en supposant un nombre de cellules N = 32 et une
valeur de la Pfa désirée égale a 1074, Les Figures. 5.3 — 5.5 montrent la probabilité de
détection des détecteurs FCA-CFAR, FGO-CFAR et FSO-CFAR pour les différentes
régles de fusion floue proposées dans le cas d’'un parameétre de forme ¢ = 1,2 et un
nombre de détecteurs L = 3. A partir de ces figures, nous observons que les meilleures
performances de détection distribuée sont obtenues par la régle de fusion "produit
algébrique" suivi par la régle "minimum" et cela pour les trois détecteurs CFAR.

Les Figures. 5.6 — 5.9 montrent la probabilité de détection des détecteurs FCA-
CFAR, FGO-CFAR et FSO-CFAR respectivement pour les régles de fusion "produit
algébrique", "minimum", "somme algébrique" et le "maximum" dans le cas du pa-
ramétre de forme ¢ = 0,8 et pour un nombre de détecteurs L = 2 et L = 4.

A partir de ces figures, on constate que la probabilité de la détection augmente
significativement avec le nombre de détecteurs L en utilisant les deux régles de fusion
"produit algébrique" et le "minimum". Il peut aussi étre observer de ces figures que
le détecteur FCA-CFAR présente les meilleures performances comparé aux autres
dans le cas (¢ = 0,8). La comparaison de la probabilité de détection pour les trois
détecteurs CFAR flous dans le cas ot ¢ = 1,2 montre que les performances du FGO-
CFAR sont meilleures que les autres, ce qui est représenté sur la Figure. 5.10 pour

différents nombres de détecteurs L = 2, 3 et 4.

5.3.2 Cas d’un environnement de bord du fouillis

La présence du bord de fouillis dans la fenétre de référence, qui peut représenter
la frontiére d’une zone de précipitation, est modélisé par une fonction d’échelon.
Pour chaque détecteur, nous supposons qu’il ya un nombre de cellules noyées dans
un fouillis Weibull avec un paramétre d’échelle vb et un paramétre de forme c, alors
que le reste des cellules sont noyées dans un fouillis relativement claire (bruit), ou ~y

représente le rapport clutter sur bruit. On suppose que tous les détecteurs voient le
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méme emplacement du bord de fouillis.

Les Figures. 5.11 et 5.12 représentent les performances de détection des détec-
teurs distribués CFAR flous considérés en utilisant la régle de fusion floue "produit
algébrique" dans un environnement de bord de fouillis jusqu’a la 6°"¢ cellule en
fonction du SCR pour un rapport clutter sur bruit égal a 10 dB.

Nous observons que le FSO-CFAR donne les meilleures performances comparé
aux autres détecteurs. En termes de controle de la fausse alarme et en considérant
I'influence de la position du bord de fouillis, les meilleures performances sont ob-
tenues par le FSO-CFAR dans le cas o la CST se trouve dans la région basse du
fouillis. Dans le cas ot la CST se trouve dans la région haute du fouillis comme il est

représenté sur la Figure. 5.13, le FGO-CFAR présente les meilleures performances.

5.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons analysé les performances de détection des détecteurs
CFAR flous FCA-CFAR, FGO-CFAR et FSO-CFAR pour un systéme distribué en
utilisant les régles de fusion floue "maximum", "minimum", "somme algébrique" et
"produit algébrique" dans un environnement homogéne et non-homogéne Weibull
en supposant un parameétre de forme connu et en considérant un systéme distribué
constitué de L détecteurs CFAR flous. Les résultats obtenus ont montré que la
probabilité de détection augmente quand le nombre de détecteurs L augmente en
utilisant les deux reégles de fusion floues "produit algébrique" et "minimum". La
comparaison de la probabilité de détection pour les trois détecteurs CFAR flous
pour un environnement homogéne montre que le FCA-CFAR présente de meilleures
performances dans le cas ou le paramétre de forme ¢ = 0,8 et le FGO-CFAR dans
le cas ou ¢ = 1,2.

Dans le cas d’un bord de fouillis, le détecteur FSO-CFAR donne les meilleures
performances dans le cas ot la CST se trouve dans la région basse du fouillis, tandis
que le détecteur FGO-CFAR est meilleur dans le ces ou la CST se trouve dans la

région haute du fouillis.
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Chapitre 6

Conclusion générale

Dans cette thése, nous avons considéré le probléme de la fusion des données dans
le contexte de la détection adaptative CFAR en supposant deux différents types de
fouillis , Gaussien et non-Gaussien (Weibull), pour des situations homogénes et non-
homogenes (présence de cibles interférentes ou de bord de fouillis dans la fenétre de
référence). Dans ce contexte, nous avons étudié trois différents types de fusions de
données tel que l'intégration binaire, les radars MIMO et la fusion floue.

Dans la premiére contribution de ce travail, nous avons analysé les performances
des détecteurs CA, GO, SO, OSCAGO et SOSCA-CFAR avec intégration binaire
dans un environnement homogéne et non homogéne Weibull. Nous avons obtenu les
expressions analytiques de la Pfa pour les différents détecteurs dans le cas homogeéne.
Les résultats obtenus montrent que l'intégration binaire améliore la détection. En
plus, le CA-CFAR donne les meilleures performances dans un environnement homo-
géne tandis que le SOSCA-CFAR et le SO-CFAR ont les meilleures performances
dans un environnement de cibles interférentes. Dans le cas d'un environnement de
bord de fouillis, le SOSCA-CFAR et le SO-CFAR assurent le meilleur controle du
taux de fausse alarme lorsque la CST se trouve dans la région basse du fouillis,
tandis que si la CST se trouve dans la région haute du fouillis, le GO-CFAR et le
OSCAGO-CFAR donnent les meilleures performances.

Dans la deuxiéme contribution, nous avons analysé les performances de détec-
tion des détecteurs GOSCA, OSGO et OSSO-CFAR pour les radars MIMO dans un
environnement Gaussien homogeéne et non-homogéne. Trois schémas ont été propo-

sés pour généraliser ces détecteurs pour les radars MIMO. Nous avons obtenu des
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expressions analytiques de la Pfa et la Pd. Les résultats obtenus ont montré que la
probabilité de détection augmente avec le nombre de nceuds. En outre, le détecteur
GOSCA-CFAR présente les meilleures performances pour un environnement homo-
géne alors que ’OSSO-CFAR présente les meilleures performances dans le cas d'un
nombre élevé de cibles interférentes.

En ce qui concerne la régulation de la Pfa, les résultats ont montré que le dé-
tecteur OSSO-CFAR donne les meilleurs performances lorsque le bord de fouillis se
situe dans la fenétre en amont alors que le détecteur OSGO-CFAR est meilleur pour
un bord de fouillis dans la fenétre en aval.

La troisiéme contribution a été consacrée a l'analyse des performances de dé-
tection des détecteurs FCA-CFAR, FGO-CFAR et FSO-CFAR pour un systéme
distribué en utilisant des régles de fusion floue dans un environnement homogéne
et non-homogéne Weibull en supposant un paramétre de forme connu. Les résul-
tats obtenus ont montré que la probabilité de détection augmente avec le nombre de
détecteurs L en utilisant les deux régles de fusion floues "produit algébrique" et "mi-
nimum". Dans un environnement homogéne le FCA-CFAR présente les meilleures
performances dans le cas d’un fouillis pointu et le FGO-CFAR est meilleur dans le
cas ot le fouillis se rapproche d’une Gaussienne.

Dans le cas d’'un bord de fouillis, le détecteur FSO-CFAR donne les meilleures
performances ot la CST se trouve dans la région basse du fouillis, tandis que le
détecteur FGO-CFAR donne les meilleures performances ot la CST se trouve dans
la région haute du fouillis.

En continuité de ce travail, nous envisageons d’analyser les performances d’autres
détecteurs CFAR pour les Radars MIMO dans un environnement homogéne et non-
homogéne Weibull en dérivant les expressions analytiques de la Pfa et Pd. Il serait
également intéressant d’investiguer la généralisation des différents détecteurs CFAR

pour les Radars MIMO dans un environnement Pareto.
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Annexe A

Dans ce schéma, toutes les cellules de références en amont U et celles en aval V

k™ plus grand échantillon est sélectionné

sont classées dans un ordre croissant et le
pour estimer le niveau de puissance du bruit. Par conséquent, la PDF de Z est

donnée par :

0 = £ (Y (1 g 2) 2 )

La MGF qui correspond a cette PDF est donnée par :

k1—1

: 15 2MNL — f + pis

(A.2)

En utilisant la méthode de l'intégrale de contour de la méme facon que pour le

GOSCA1-CFAR, la Pfa est donnée par :

1 dMN-1 (1R o N — f
POSL(g) — - _ A.
o (5) (MN —1)! dsMN-1 {z EO OIMNL — f —Tx o=t (4:3)

En remplacant T par T/(1 + 22£) la Pd est donnée par :

MN—1 ki1
posi(gy =+ 4 o L (A.4)
(MN —1)ldsMN=1 ) z 234 2MNL — f — ez [

+IM
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