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Résumé

Dans ce mémoire de Magister, nous nous intéressons a 1’amélioration de la performance de la
détection CFAR (Constant False Alarm Rate) d’une cible de type Swerling I noyée dans un
clutter Weibull ou Log-normal inhomogéne de parametres inconnus. Nous supposons que la
fenétre de référence puisse contenir un bord de clutter de position inconnue; scindant ainsi les
échantillons de référence en deux parties, chacune 11D (independent and identically distributed),
mais de puissances différentes. A ce titre, dans ce travail, nous analysons et comparons deux
techniques de localisation automatique de la position d’un bord de clutter pouvant étre présent
dans la fenétre de référence [1-3]. Pour ce faire, dans la premiére technique [1], une
amplification logarithmique est introduite; les distributions Log-normale et Weibull sont donc
réduites a des distributions Normale et Gumbel, respectivement. Toutefois, dans la deuxieme
technique [2, 3], les échantillons sont préalablement classés en ordre croissant. Enfin, pour
estimer le niveau du clutter et décider de la présence ou de I’absence de la cible d’intérét,
I'ensemble homogeéne sélectionné par chaque technique est utilisé par un détecteur CFAR puisé
dans la littérature radar. Plus précisément, ce détecteur CFAR est composé de deux algorithmes,
I’un a vocation de censure et ’autre a vocation de détection CFAR. En effet, dans le cas de la
présence d’un bord de clutter, la vertu des détecteurs a censure automatique induit une
amélioration appréciable des performances de détection par rapport a leurs homologues a
censure fixe. Pour asseoir 1’efficience de la censure et de la détection de chaque détecteur a
censure automatique, nous le comparons dans une pléiade de scénarios, a travers les simulations
de Monte Carlo, a son homologue a censure fixe. Les résultats obtenus montrent que ces
détecteurs exhibent les mémes performances de détection pour un clutter homogéne. Cependant,
ceux a censure automatique surpassent significativement ceux a censure fixe dans le cas de la

présence d’un bord de clutter dans la fenétre de référence.

Mots Clés: Censure automatique bilatérale, censure a point(s) fixe(s), détection CFAR, censure
CFCR, clutter Log-normal, clutter Weibull, distribution Gumbel.



Abstract

In this Master’s thesis, we deal with the improvement of the performance of the CFAR (Constant
False Alarm Rate) detection of a Swerling | type target embedded in an inhomogeneous Weibull
or Log-normal clutter with unknown parameters. We assume that the reference window may
contain a clutter edge, with an unknown position, partitioning the reference window into two sets
of 11D (independent and identically distributed) Weibull or Log-normal samples each but with
different powers. In doing this, we analyze and compare two techniques of automatic localization
of a clutter edge position [1-3] whose goal is the automatic censoring of the unwanted samples of
either smaller or greater power. To this end, in the first technique [1], a logarithmic amplifier is
necessarily introduced; i.e., the Weibull and Log-normal distributions are reduced, respectively,
to a Gumbel and Normal distributions. In the second, however, technique found in [2, 3], the
samples should first be sorted in an ascending order. Finally, to estimate the clutter level and
decide the presence or the absence of the primary target, the selected homogeneous set yielded
by each technique is incorporated in one of the suitable CFAR detectors found in the radar
literature. More precisely, the CFAR detector should perform two tasks (algorithms); censoring
and CFAR detection. Indeed, the virtue of the automatic censoring detector is the considerable
improvement of detection performance over the corresponding detector, i.e., fixed point
censoring detector. To assess the efficiency of the censoring and detection of each improved
detector, we compare it in different scenarios, through Monte Carlo simulations, with its
corresponding fixed point censoring detector. The obtained results show that both exhibit the
same performance in a homogeneous clutter; however the former significantly outperforms the

latter in the presence of a clutter edge within the reference window.

Keywords: Dual or Bilateral automatic censoring, fixed-point(s) censoring, CFAR detection,

CFCR censuring, Log-normal clutter,Weibull clutter, Gumbel distribution.
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Chapitre 1

Etat de I’Art des Détecteurs CFAR en

Milieux Gaussien, Weibull et Log-normal

Dans ce premier chapitre, nous donnons d’abord 1’état de I’art des détecteurs CFAR mono-
impulsion en Milieux Gaussien, Weibull et Log-normal qui existent dans la littérature radar.
Ensuite, nous définissons les différents types de bruit et les modeles statistiques du clutter et de
cibles. Nous rappelons ainsi brievement les principes fondamentaux de la détection CFAR a
censure fixe et a censure automatique dans les systemes radar. Nous introduisons alors notre
contribution et I’objectif assigné a ce mémoire. Enfin, nous exposons le plan de lecture du

manuscrit.

1.1 Introduction

1.2 Etat de I’Art des Détecteurs CFAR Mono-impulsion en Milieux Gaussien, Weibull et Log-
normal

1.3 Différents Types de Bruit

1.4 Modeles Statistiques du Clutter

1.5 Modeles Statistiques de Cibles

1.6 Détection CFAR a Censure Fixe

1.7 Détection CFAR a Censure Automatique

1.8 Contribution

1.9 Organisation du Manuscrit



Détection CFARen Milieux Non-Gaussiens Inhomogénes

1.1 Introduction

Dans les systémes de détection d’un signal radar, l'objectif est de détecter automatiquement une
cible dissimulée dans le bruit thermique et le fouillis (clutter). Comme le radar est utilisé dans
plusieurs contextes, les réflexions multiples dues a la présence de différents types de terrains,
d’états de la mer, gouttelettes de pluie, oiseaux et insectes, ou a tout autre objet tentant d’obstruer
la détection d’une cible d’intérét, peuvent constituer autant des exemples de signaux indésirables
dans certaines applications et pas dans d’autres. En effet, le radar peut étre utilisé pour détecter
les orages en météorologie, pour le contrdle du trafic aérien, pour la surveillance du trafic
routier, pour détecter les objets volants mais aussi les navires, en astronautique, etc. Etant donné
que l'environnement dans lequel le radar opére dépend des conditions météorologiques et de
I'emplacement physique de celui-ci, les signaux réfléchis, a 1’entrée du récepteur, sont
statistiquement non-stationnaires et de puissances inconnues [4].

Le signal radar recu est échantillonné en portée et en fréquence Doppler. Chaque
échantillon est placé dans une cellule de résolution. Les cellules qui sont de part et d'autre de la
cellule sous test (CST) sont dites cellules de référence et constituent la fenétre de référence. La
détection automatique de la cible, est généralement effectuée en comparant le contenu de la CST
a un seuil adaptatif qui maintient un taux de fausse alarme constant (Constant False Alarm Rate,
CFAR). Les techniques de seuillages adaptatifs sont connues par leur robustesse a 1’égard de
toutes les hétérogénéités de 1’environnement. Nous distinguons, les réflexions dues a la présence
des précipitations telles que la pluie, la neige, le brouillard ou la gréle; apparaissant sous la forme
d'un bord de clutter étendu, et/ou les rayonnements émanant de divers objets tels que les
brouilleurs, apparaissant sous forme de cibles interférentes entourant la CST et ayant des niveaux
inconnus de puissances [5].

La présence d’un bord de clutter dans la fenétre de référence peut induire deux situations
possibles. Dans un premier cas, la CST peut se trouver dans une région ou le clutter est de
puissance faible alors qu’un groupe de cellules de référence se trouve immergé dans une région
ou le clutter a une puissance élevée. Dans ce cas, si toute la fenétre est utilisée pour calculer le
seuil de détection, alors celui-ci est élevé, induisant une réduction des probabilités de fausse
alarme (Py,) et de detection (P;). Dans un deuxieme cas, la CST peut se trouver immergée dans
une région ou le clutter a une puissance plus élevée que celle ou se trouvent certaines cellules de
référence. Dans ce cas, si toute la fenétre est utilisée pour calculer le seuil de détection, alors
celui-ci est bas, induisant une augmentation de la Pr,. Par ailleurs, la présence de cibles
interférentes dans la fenétre de référence, produit une augmentation du seuil de détection et une

diminution des Pr, et Pysi, évidemment, la fenétre de référence est utilisée dans son intégralite

[6].



Chapitre 1 Etat de PArt des Détecteurs CFAR en Milieux ...

A ce stade, il faut savoir que lorsque la cible d’intérét est illuminée par un faisceau radar,
elle réfléchit habituellement de nombreuses impulsions. Il est établi que la probabilité de
détection augmente en additionnant toutes les impulsions recues. Le processus d'ajout des échos
radar issus de nombreuses impulsions est appelé intégration d'impulsions. Celle-ci peut étre
réalisée avant le détecteur Linéaire/quadratique; c'est ce que nous designons par la technique
d’intégration cohérente. L’intégration cohérente préserve la phase entre les différentes
impulsions recues. Ainsi, une accumulation de I'amplitude du signal est réalisée. Comme
alternative a cette technique, nous citons la technique d'intégration d'impulsions effectuée apres
le détecteur Linéaire/quadratique. Dans ce cas, la phase est détruite et cette technique porte le
nom d’intégration non-cohérente. Au regard de 1’occultation de la phase, beaucoup de travaux de
recherche inhérent a la détection radar utilisent cette technique [4]. A cet effet, subséquemment,
nous nous intéressons particuliérement a la technique d’intégration non-cohérente. De méme,
comme nous consacrerons tout ce manuscrit a la détection CFAR, dans ce qui suit, nous
exposons 1’état de 1’art de quelques détecteurs CFAR utiles a nos travaux de recherche. Nous

insisterons notamment sur les situations de clutter non-Gaussien et la présence de bord de clutter.

1.2 Etat de I’Art des Détecteurs CFAR Mono-impulsion en Milieux Gaussien, Weibull et
Log-normal

Tous les détecteurs CFAR proposés dans la littérature traitent chacun un probléme inhérent a des
conditions particuliéres d’utilisation du radar. A ce titre, nous retrouvons des systémes & une ou
plusieurs impulsions; des modéles combinant des échos de cibles corrélées ou non, immergées
dans des clutter corrélés ou non, en absence ou en présence de bord de clutter et de cibles
interférentes. Par ailleurs, pour la surveillance aérienne, par exemple, les données réelles ont
permis de modéliser les objets volants par des distributions Rayleigh et le clutter par des
distributions Gaussienne, Log-normale, Weibull et K. Néanmoins, I’objectif principal de chaque
détecteur reste 1’amélioration des performances de la détection tout en maintenant une
probabilité de fausse alarme constante; autrement dit, 1’utilisation du critére de Neyman-Pearson

[4]. Dans ce mémoire, notre choix s’est porté sur les détecteurs CFAR mono-impulsion.

1.2.1 Détecteurs CFAR a Niveaux Moyens
Les détecteurs CFAR a niveaux moyens sont les premiers parus dans la littérature radar. Cette
classe de détecteurs convient le mieux aux environnements stationnaires et homogeénes.

Le paradigme de la classe des détecteurs CFAR est le détecteur CA-CFAR (Cell
Averaging) proposé par Finn et Johnson [7]. Ce détecteur évalue le niveau du clutter a partir de

la moyenne arithmétique des cellules de référence. Autrement dit, afin de maintenir une
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probabilité de fausse alarme desirée, le calcul du seuil adaptatif est le résultat de la multiplication
d’une constante par le niveau moyen du clutter. Pour un clutter Gaussien dont les échantillons
dans la fenétre de reférence sont indépendants et identiqguement distribués (11D), le détecteur CA-
CFAR performe parfaitement bien. Sa performance se rapproche de celle du détecteur idéal de
Neyman-Pearson quand le niveau moyen du clutter est connu a priori et lorsque le nombre de
cellules de référence est suffisamment grand. Toutefois, dans la réalité, due a la présence d’un
bord de clutter et/ou de cibles interférentes dans la fenétre de référence, le clutter est souvent
hétérogéne. Dans ce cas, I’hypothése d’homogénéité locale n’est plus vérifiée. Par conséquent,
les capacités de performance et de régulation du taux de fausse alarme du détecteur CA-CFAR
sont considerablement affectées.

En présence d’un bord de clutter, la CST peut se trouver immergée dans une région ou le
clutter a une puissance plus élevée que celle ou se trouvent certaines cellules de référence. Dans
ce cas, afin de minimiser 1’effet de capture tout en maintenant une probabilité¢ de fausse alarme
presque constante, Hansen [8] a proposé le détecteur GO-CFAR (Greatest-Of). Dans ce
détecteur, l'estimation du niveau du clutter est donnée par le maximum des moyennes
arithmétiques obtenues a partir des cellules appartenant aux deux demi-fenétres de référence, se
trouvant en aval et en amont de la CST. Cependant, il se peut que cette derniére soit immergée
dans une région ou le clutter est de puissance plus faible que celle ou se trouvent certaines
cellules de référence. Dans ce cas, I’effet de masque dans le détecteur GO-CFAR devient
évidemment accru.

En présence de cibles interférentes, d’autres travaux sur des détecteurs CFAR, ont été
investigués dans la littérature. Aussi, des cas de cibles étroitement distantes les unes des autres
peuvent étre rencontrées dans des environnements denses en cibles. Dans de telles situations, les
détecteurs automatiques déclarent la présence d'une seule cible. Pour améliorer la résolution des
cibles rapprochées et donc améliorer les performances de détection, Trunk [9] a mis au point le
détecteur SO-CFAR (Smallest-Of) dont I’estimation du niveau de clutter est obtenue a travers le
calcul du minimum des moyennes arithmétiques obtenues a partir des cellules appartenant aux
deux demi-fenétres de références se trouvant de part et d’autre de la cellule sous test. Le
détecteur SO-CFAR est moins sensible a la perte en détection que le CA-CFAR a moins que le
nombre de cellules de résolution soit relativement grand. En d'autres termes, pour un petit
nombre de cellules de référence, la perte en détection du SO-CFAR est relativement plus grande
par rapport au détecteur idéal (taille de la fenétre indéfiniment grande). Cependant, ses
performances de détection se dégradent considérablement si les cibles interférentes se situent
simultanément dans les deux demi-fenétres de reférence. De plus, en présence d'un bord de

clutter, le détecteur SO-CFAR a du mal a maintenir un taux de fausse alarme constant.
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1.2.2 Détecteurs CFAR Bases sur les Statistiques d'Ordre

Afin d’améliorer la robustesse des détecteurs a niveaux moyens et garantir une détection CFAR
dans des environnements hétérogenes, une classe de détecteurs basés sur les statistiques d'ordre a
été développée dans la littérature. Son objectif est d’éliminer les effets de masque et de capture.
Dans cette classe de détecteurs, les échantillons sont d'abord classes par ordre croissant en
fonction de leurs puissances. Ensuite, parmi les cellules de référence ordonnées, celles qui
contiennent des échos indésirables sont éliminées. L'ensemble homogéne, des échantillons
restants, est alors utilisé pour estimer le niveau du clutter.

Dans un environnement Gaussien et dans des situations de cibles multiples, Rickard et
Dillard [10] ont été les premiers a introduire les statistiques d’ordre dans la détection CFAR. Ils
ont proposé le CMLD-CFAR (Censored Mean Level Detector). Dans ce détecteur, les plus
grands échantillons ainsi ordonnés sont censurés car ils sont supposés représenter des
interférences. La somme des échantillons restants est alors utilisée pour estimer le niveau du
clutter. Dans un environnement homogéne, ce détecteur présente une légére perte de détection
par rapport au détecteur CA-CFAR. Dans des situations de cibles multiples, il demeure robuste
tant que le nombre des échantillons censurés dépasse le nombre des interférentes présentes dans
la fenétre de référence. Pour la méme situation, c’est a dire, celle de cibles multiples dans un
environnement Gaussien, Rohling [11] a proposé le détecteur OS-CFAR (Order Statictics). Dans
un tel détecteur, le k™ plus grand échantillon est choisi pour estimer le niveau du clutter; auquel
cas, la probabilité de détection présente une légére dégradation en milieu homogéne. Il est
certain qu'en milieu interférent, les détecteurs OS-CFAR et CMLD-CFAR exhibent des
performances de détection meilleures que celle du détecteur CA-CFAR. Il n'en demeure pas
moins, qu'ils soient onéreux en temps de calcul et que ce dernier (le détecteur CA-CFAR) les
transcende en milieu homogéne. Ghandi et Kassam [12] ont proposé le détecteur TM-CFAR
(Trimmed Mean) pour résoudre les insuffisances du détecteur OS-CFAR lors du passage de la
fenétre de référence par des transitions de clutter. Ce détecteur combine le classement et la
moyenne arithmétique. En effet, une censure est effectuée pour éliminer les échantillons
ordonnés indésirables de plus petites et plus grandes puissances. La somme des échantillons
restants forme 1’estimateur du niveau du clutter.

Dans des contextes d’environnements non-Gaussiens, des détecteurs CFAR basés sur les
statistiques d'ordre ont été proposes. Dans [13] Weber et Haykin ont introduit le détecteur WH-
CFAR (Weber-Haykin). C’est une extension du détecteur OS-CFAR pour des environnements
hétérogénes modélisés par des distributions Log-normale, Weibull et Gamma a deux parameétres
inconnus. Le niveau du clutter est estimé a partir de deux échantillons ordonnés (plus grand et

plus petit) choisis apres avoir censuré les échantillons ordonnés indésirables des deux extrémités.
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Sa caractéristique principale est qu’il soit non-paramétrique, i.e., c’est un détecteur qui ne
dépend pas de I'estimation des parameétres de la distribution. Pour un clutter homogene, Ravid et
Levanon [14] ont introduit le détecteur ML-CFAR (Maximum Likelihood) basé sur les
estimateurs du maximum de vraisemblance des parametres de la distribution Weibull. Pour des
situations de cibles multiples, ils ont également introduit le détecteur CML-CFAR (Censored
Maximum Likelihood). Guida et al. [15] ont proposé le détecteur BLU-CFAR (Best Linear
Unbiased) pour un clutter Weibull. Dans ce cas, un amplificateur logarithmique est introduit
pour transformer la distribution Weibull en une distribution Gumbel. Cette distribution dite aussi
(Location-Scale, LS), permet 1’utilisation des meilleurs estimateurs linéaires sans biais (Best
Linear Unbiased Estimators, BLUES) des deux parameétres de la distribution Gumbel pour ajuster
le seuil de détection biparamétrique linéaire a travers un nombre fixe de cellules ordonnées
prises a partir d’une fenétre de référence dont les deux extrémités indésirables, plus petite et plus
grande, sont censurées. Dans [16], ils ont aussi traité le cas du détecteur BLU-CFAR pour un
clutter Log-normal dont la transformation logarithmique donne la distribution Gaussienne.

Il est important de noter que les détecteurs basés sur les statistiques d'ordre suscités sont
dits a censure fixe. Autrement dit, ces détecteurs ne donnent de bonnes performances que si les
points de censure sont connus a priori. Dans ce cas, les échantillons qui représentent les échos
indésirables sont judicieusement censurés. Malheureusement, dans la majorité des applications
radar, ceci n’est pas le cas. Par conséquent, les performances des détecteurs a censure fixe se
voient sérieusement altérées par la moindre mutation du clutter [17]. Cette contreperformance

des détecteurs a censure fixe a donner naissance aux détecteurs a censure automatique.

1.2.3 Détecteurs CFAR Basés sur les Algorithmes a Censure Automatique

Dans les cas ou aucune connaissance préalable de la position du bord de clutter et des positions
et du nombre des interférences pouvant étre présents dans la fenétre de référence n’est
disponible, les techniques de censure automatique ont, pour leur part, beaucoup contribué a
I'amélioration des performances des détecteurs CFAR. En effet, les détecteurs a censure
automatique permettent d’ajuster dynamiquement les points de censure pour chaque
configuration de I’environnement.

Pour des environnements Gaussiens et des situations de cibles multiples, Barboy et al. [18]
ont proposé une technique de censure automatique des interférences pouvant étre présentes dans
la fenétre de référence et ce sans aucune connaissance préalable de leur nombre. C’est une
technique itérative ou les échantillons dépassant un seuil de censure calculé, a une constante
prédéterminée, sont exclus. Ensuite, le seuil de censure est recalculé en utilisant une autre

constante prédeterminée avec I'ensemble des échantillons restants. La procédure est répétée et
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éventuellement terminée lorsqu’aucun échantillon ne dépasse le seuil de censure calculé. Celui-
ci constitue alors le seuil de détection adaptatif. Cette technique a pu ameliorer significativement
la probabilité de détection et assurer des performances acceptables dans des environnements
denses en cibles. Pour le méme environnement, Barkat et al. [19] ont proposé le détecteur
GCMLD-CFAR (Generalized CMLD). Ce détecteur est basé sur un algorithme de censure
automatique des interférences et ce sans aucune connaissance préalable de leur nombre et de
leurs positions dans la fenétre de reférence. Plus précisément, apres un classement par ordre
croissant des échantillons de chaque demi-fenétre, il exploite une technique itérative. Cette
derniere, pour chaque demi-fenétre, calcule le seuil adaptatif de censure en multipliant le plus
petit échantillon par une constante prédéterminée qui garantit une probabilité de fausse censure
(Pr.) désirée, i.e., un taux de fausse censure constant (Constant False Censoring Rate, CFCR). Le
test consiste a repérer le premier échantillon qui dépasse ce seuil et le censurer ainsi que tous
ceux qui sont a sa droite. Dans le cas écheant, le seuil est recalculé en multipliant la somme
arithmétique des échantillons précédents cet échantillon avec une autre constante prédéterminée
qui garantit la méme probabilité de fausse censure. La procédure est répétee et éventuellement
achevée lorsqu’au moins une interférence est déclarée présente dans la demi-fenétre. Le seuil
adaptatif de détection est calculé en multipliant la somme de tous les échantillons restants par
une constante prédeterminée, garantissant une probabilité de fausse alarme désirée. En définitive,
le GCMLD- garantit des taux de fausses censure et alarme constants (Constant False Censoring
and Alarm Rates, CFCAR). Il est connu pour étre robuste en présence d’interférences de
puissances faible et de forte. Sa robustesse est maintenue pour un petit nombre de cellules de
référence.

Dans [20], Himonas et Barkat ont proposé trois détecteurs basés sur des algorithmes de
censure automatique des échantillons indésirables pour des environnements Gaussiens
hétérogénes. En procédant de gauche & droite de la fenétre de référence, ces algorithmes sont
basés sur le méme test itératif proposé dans [19].

Ainsi, le détecteur GO\SO-CFAR repére tout bord de clutter pouvant se trouver dans la
fenétre de référence. Pour cela, si 1’algorithme de censure déclare la présence de la CST dans la
région du clutter de puissance faible, les échantillons de référence classés par ordre croissant se
trouvant dans le clutter de puissance élevée sont censurés. Autrement, ce sont les échantillons
qui se trouvent dans la région du clutter de faible puissance qui sont censurés. Ils ont également
introduit le détecteur ACMLD-CFAR (Automatic CMLD) pour le cas des interférences de
puissance faible, moyenne ou forte pouvant étre présentes dans la fenétre de référence. Pour
¢liminer 1’effet de masque, ce détecteur utilise la technique de censure proposée dans [19], mais

pour toute la fenétre de référence. Enfin, ils ont considéré le détecteur GTL-CMLD-CFAR
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(Generalized Two-Level-CMLD) dans le cas ou un bord de clutter et des interférences peuvent
étre présents dans la fenétre de référence. Celui-ci combine le GO\SO-CFAR et I’ACMLD-
CFAR pour atteindre une censure efficiente des échantillons indésirables. Il effectue la censure a
deux niveaux. Dans le premier, les cellules dans le clutter de puissance élevée sont censurees si
la CST est dans la région du clutter de puissance faible; sinon, ce sont les échantillons qui se
trouvent dans la région du clutter de puissance faible qui sont censurés. Dans le second, il
censure les interférences qui peuvent étre dans la fenétre de référence. Ces performances de
détection demeurent robustes lorsque la CST est dans le clutter de puissance élevée et également
lorsque celle-ci est dans le clutter de puissance faible et pour un nombre de cellules contenant
des interférences inférieur a la moitié du nombre total des cellules de référence. Dans des
situations de cibles multiples, Himonas [21] a proposé le détecteur ACGO-CFAR (Adaptive
Censored GO), lequel utilise la méme procédure de censure automatique que celle trouvée dans
[19]. Dans ce cas, le niveau du clutter global est le maximum des deux niveaux calculés pour
chacune des deux demi-fenétres.

Dans [22], Smith et Varshney ont proposé le détecteur intelligent VI-CFAR (Variability
Index) qui commute automatiquement vers le CA-, le GO- et le SO-CFAR. Il est congu a partir
de deux variables statistiques. Le premier est une statistique de deuxieme ordre dite indice de
variabilité (V1) et la deuxieme, le rapport des moyennes statistiques des deux demi-fenétres. Ce
détecteur offre une performance a faible CFAR-Loss dans un environnement homogene et il est
robuste dans des environnements hétérogenes, i.e., dans des situations de cibles multiples ou en
présence du bord de clutter étendu.

Dans [23], Farrouki et Barkat ont proposé le détecteur ACCA-ODV-CFAR (Automatic
Censored Cell Averaging-Ordered Data Variability) pour un environnement Gaussien
hétérogeéne. En considérant 1’hypothése d’une population initiale homogeéne et par des tests
d'’hypotheses successifs, ce détecteur sélectionne dynamiquement un ensemble convenable de
cellules ordonnées pour estimer le niveau du clutter inconnu. La technique de censure
automatique proposee utilise I’indice de variabilité (VI), introduit dans [22], pour rejeter ou
accepter les cellules ordonnées avec une probabilité de fausse censure constante. Pour des
raisons de mise en ceuvre, ils ont proposes une architecture a deux niveaux dans laquelle, les
statistiques successives basées sur 1’0ODV et les tests d'hypothéses correspondants sont traités
simultanément. Les résultats ont montrés que le détecteur ACCA-ODV-CFAR agit comme le
CA-CFAR dans un environnement homogene et il est robuste en présence des interférences.

Pour un environnement Log-normal et des situations de cibles multiples, des techniques de
censure automatique avec un taux de fausse censure constant (CFCR) ont été étudiées dans la

litterature radar. Dans [24, 25], Almarshad et al. ont propose, respectivement, les détecteurs
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F-ACCAD-CFAR (Forward Automatic Censored Cell Averaging Detector) et B-ACCA-CFAR
(Backward ACCA). Ces détecteurs utilisent des échantillons de distribution Log-normale,

transformés pour la circonstance a travers un amplificateur logarithmique, en des échantillons de
distribution Normale et classés par ordre croissant. Le test d’hétérogénéité commence a partir
d’un ensemble ou population suppos€¢ homogene. L’algorithme peut procéder soit de gauche a
droite ou en avant (Forward), soit de droite a gauche ou en arriére (Backward). Les algorithmes
de censure et de détection sont basés sur des seuils biparamétriques linéaires dans lesquels les
parametres de la distribution Normale sont estimés a 1’aide d’une approche linéaire simple. Ces
détecteurs ont montré une robustesse appréciable en présence d'interférences de puissances
moyennes ou elevées. En se basant sur le seuil non-paramétrique de Weber-Haykin et afin
d’éviter toute estimation des paramétres de la distribution Log-normale, les mémes auteurs [26]
ont aussi congu les détecteurs F/B-ACOSD-CFAR (Forward/Backward Automatic Censoring
Order Statistics Detectors). La aussi, ils ont vérifié que la technique ‘Forward’ est plus robuste
que la technique ‘Backward’. Toujours, pour un environnement Log-normal, Chabbi et al. [27]
ont proposé le détecteur ACBLU-CFCAR (Automatic Censoring Best Linear Unbiased) qui
utilise la technique de censure en avant. Les algorithmes de censure et de détection exploitent
des seuils biparamétriques linéaires dans lesquels les parametres de la distribution Normale sont
obtenus par le biais des estimateurs BLU (BLUES). Pour un clutter homogene, ils ont montré que
les détecteurs ACBLU-CFCAR et BLU-CFAR exhibent les mémes performances de détection.

Pour un environnement Weibull et des situations de cibles multiples, Chabbi et al. ont
présenté des techniques de censure automatique qui garantissent une probabilité de fausse
censure constante. Dans [28], ils ont proposé les détecteurs MLE-based F/B-OSACD-CFCAR
(Maximum Likelihood Estimators-based Forward/Backward Order Statistics Automatic
Censoring and Detection). Ces détecteurs utilisent des échantillons, transformés pour la
circonstance a travers un amplificateur logarithmique, en des échantillons de distribution
Gumbel, lesquels sont ensuite estimés par le biais du maximum de vraisemblance. Pour le méme
clutter et en se basant sur le seuil adaptatif de Weber-Haykin, ils ont considéré [29], les
détecteurs WH-based F/B-OSACD-CFCAR. Par la méme, ils ont confirmé que la technique
‘Forward’ induit de meilleures performances de détection que la technique ‘Backward’. De ce
fait, dans [30], ils ont comparé les performances des détecteurs MLE-based et WH-based
Forward-OSACD-CFCAR. Dans ce cas, ils ont montré que le premier supplante le second
pour un clutter uniforme et en présence des interférences.

Récemment, pour un environnement Log-normal pouvant contenir un bord de clutter dans
la fenétre de réference, Chabbi et al. [3] ont proposé et analyse les performances du détecteur
ACWH-CFCAR (Automatic Censoring Weber-Haykin). La technique de localisation
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automatique du bord de clutter commence le test d’hétérogénéité par les deux plus petites
cellules se trouvant le plus a gauche de la fenétre de référence ordonnée. Ce détecteur est basé
sur le concept de taux de fausse censure et de fausse alarme constants et le seuil de Weber-
Haykin. Il a pu améliorer les performances du détecteur WH-CFAR dans un clutter Log-normal.

Dans le méme contexte, pour un environnement Weibull pouvant contenir un bord de
clutter dans la fenétre de référence, Pourmottaghi et al. [1] ont proposé une technique de
localisation automatique du bord de clutter qui, contrairement aux techniques de censure
suscitées, ne repose pas sur la probabilité de fausse censure. Dans leur étude, ils supposent que la
fenétre de référence est suffisamment petite de maniére a ce que la probabilité d’avoir plus d’un
bord de clutter soit trés faible. Dans ce cas, une fois, les échantillons indésirables élimineés, cette
technique a pu améliorer les performances du détecteur Log-t CFAR, proposé par Goldstein dans
[31]. Comme son nom I’indique, ce dernier nécessite aussi un amplificateur logarithmique et un
seuil de détection appelé ‘t’. Ce seuil est obtenu a partir d’un quotient dont le numérateur est la
différence arithmétique entre 1’échantillon se trouvant dans la CST et la moyenne statistique de
ceux se trouvant dans la fenétre de référence et dont le dénominateur est 1’écart type de ces
mémes échantillons de référence. Aussi, Chabbi et al. [2] ont prouvé que la technique proposée
dans [3], valable pour un environnement Log-Normal, demeure efficace dans un environnement
Weibull.

Enfin, dans le cas d’un bord de clutter et/ou des interférences, Chabbi et al. [32], ont
proposé le processeur DACBLU-CFCAR (Dual Automatic Censoring BLU). Dans ce détecteur,
les algorithmes de censure et de détection utilisent le méme seuil linéaire biparamétrique basé
sur les estimateurs BLU (BLUEs) des échantillons Gumbel, obtenus apres le passage par
I’amplificateur logarithmique des échantillons Weibull. IIs ont montré qu’aprés un bon calibrage
de la probabilité de fausse censure en milieu homogene, le processeur DACBLU-CFCAR exhibe
quasiment les mémes performances de détection en milieux hétérogénes que le détecteur BLU-

CFAR a censure fixe.

1.3 Différents Types de Bruit

Dans les systemes de détection radar, le signal recu est un mélange de signaux provenant de
plusieurs sources. Les signaux indésirables (bruit) sont des énergies électromagnétiques qui
peuvent limiter considérablement la capacité de détecter le signal utile (cible primaire ou cible
d’intérét). Par conséquent, la problématique majeure est de réussir a ignorer plus ou moins le
bruit, afin de se focaliser uniquement sur la cible primaire. Le bruit peut avoir des sources
actives ou passives, internes telle que I’¢électronique du radar ou bruit thermique ou externes dont

I’origine est I’environnement ou le radar opere comme le clutter et/ou les cibles interférentes. La
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capacité d’un radar a surmonter ces nuisances est quantifiée par le rapport Signal-sur-Clutter
(Signal-to-Clutter Ratio, SCR) qui égal au rapport de la puissance de la cible primaire sur celle
du clutter ou le rapport Signal-sur-Bruit (Signal-to-Noise Ratio, SNR) qui égal au rapport de la
puissance du signal sur celle du bruit. Notons que plus le SCR ou le SNR est grand, plus le radar
sépare efficacement une cible primaire du clutter ou bruit. Enfin, dans plusieurs applications
radar, la puissance du clutter domine celle du bruit thermique; dans ce cas, le SNR est substitué
par le SCR [4, 33, 34].

1.3.1 Bruit Thermique

Le bruit thermique est une source interne de variations aléatoires du signal, que tous les
composants électroniques génerent de facon inhérente a différents degrés. Il apparait
typiquement comme constitué de variations aléatoires superposées au signal de la cible d’intérét
recu par le radar. Plus la puissance du signal de la cible d’intérét est faible, plus il est difficile de
la discerner du bruit thermique, ceci est similaire a quelqu’un qui tenterait d’entendre un
murmure preés d’une route encombrée. Ainsi, les sources de bruit thermique les plus importunes
apparaissent au niveau du récepteur et beaucoup d’efforts sont faits pour minimiser ces facteurs.
Le facteur bruit doit étre minimal. En effet, dans le cas des radars modernes, grace aux hautes
performances de leurs récepteurs, le bruit interne est inférieur ou égal au bruit de

I’environnement extérieur [4, 33, 34].

1.3.2 Fouillis (Clutter)

Le fouillis (clutter) est un terme utilisé pour décrire tout objet situé de facon arbitraire dans
I'espace surveillé par le radar et qui peut générer des échos indésirables qui peuvent perturber les
opeérations radar normales et rendre la détection de la cible d’intérét tres difficile. Les échos du
clutter sont aléatoires, ayant des caractéristiques de bruit thermique semblable (thermal noise-
like characteristics) car les composants individuels du clutter ou diffuseurs ont des amplitudes et
des phases aléatoires. Dans de nombreux cas, la puissance du clutter est beaucoup plus élevee
que celle du bruit thermique. De ce fait, la capacité du radar a détecter des cibles noyées dans un
environnement ou le clutter est de puissance trés élevée dépend du SCR plutdt que du SNR. Le
clutter peut étre classé en deux catégories principales, a savoir le clutter de volume et clutter de
surface [4, 33, 34].
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1.3.2.1 Clutter de Volume et Clutter de Surface

a) Clutter de Volume
Le clutter de volume est généralement li¢ aux phénomenes atmosphériques. C’est pour cela, qu’il
est également appelé clutter atmosphérique ou aéroporté. 1l peut étre plus prévisible que le clutter
de surface. Il a habituellement une large taille et comprend la paille, pluie, oiseaux, insectes, etc.
En basses fréquences, le clutter de volume n’a pas d’effet significatif, mais en hautes fréquences,

il peut causer un masquage pour I’opérateur radar [4].

b) Clutter de Surface
Le clutter de surface change d'une zone a l'autre. Il comprend a la fois le clutter de mer et le
clutter de terre. Le clutter de mer est produit par la surface irréguliére des vagues, tandis que le
clutter de terre est plus difficile a quantifier et a classer que le clutter de mer et le clutter de
volume car il dépend des propriétés diélectriques de la terre. Le clutter de surface comprend les
arbres, végétation, relief du terrain, structures artificielles, surface de mer, etc. Il se manifeste
dans les radars aéroportés. Il est également une préoccupation majeure pour les radars basés a

terre lors de la recherche de cibles a des angles d’incidence petits [4].

1.3.2.2 Clutter Homogeéne et Clutter Inhomogéne
Le clutter peut étre considéré comme homogéne ou hétérogene. L hétérogénéité est causée par la

présence des bords de clutter ou celle des cibles interférentes ou alors par la présence des deux.

a) Clutter Homogéne
Le clutter homogene decrit la situation d’un clutter stationnaire dans la fenétre de référence,
Figure 1.1. Dans ce cas, les échantillons dans la fenétre de référence sont supposés étre issus de
la méme variable aléatoire et sont donc statistiguement indépendants et identiquement distribués
(11D) [4].
Amplitude

| ——— i ————_t —

||||||||:|||||||| > Temps (T)
|

Test

Figure 1.1 CST dans un environnement homogeéne.
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b) Clutter Inhomogeéne
Lorsque la fenétre de référence balaye 1’environnement dans une direction donnée, différentes
situations hétérogénes peuvent affecter la configuration des cellules de référence. Ces situations
sont causées essentiellement par I’effet des bords de clutter et/ou par la présence des cibles
interférentes au niveau de la fenétre de référence. Dans ce cas, les hypotheéses statistiques pour le
cas d’un clutter homogéne ne sont plus valides car les échantillons dans la fenétre de référence

ne sont plus identiquement distribues [4].

Bord de Clutter

Dans la détection radar, une transition entre deux milieux de natures différentes, telle que la
transition d'un milieu terrestre vers un milieu maritime ou d'une zone claire vers une zone
nuageuse ou inversement, produit un changement brusque dans la puissance du clutter. Cette
transition est appelée bord de clutter. Il apparait, au niveau de la fenétre de référence, sous la
forme de deux régions adjacentes; une région de clutter de puissance faible et une région de
clutter de puissance élevée. Deux configurations du clutter peuvent étre rencontrées. Dans la
premiére, Figure 1.2, la CST peut se trouver dans une région ou le clutter est de puissance faible
alors qu’un groupe de cellules de référence se trouve immerg¢ dans une région ou le clutter a une
puissance plus élevée. Dans ce cas, si toute la fenétre est utilisée pour estimer le seuil de
détection, alors celui-ci est €levé, induisant une réduction des probabilités de fausse alarme et de
détection. Dans la deuxieme, Figure 1.3, la CST peut se trouver immergée dans une région ou le
clutter a une puissance plus élevée que celle ou se trouvent certaines cellules de référence. Dans
ce cas, si toute la fenétre est utilisée pour estimer le seuil de détection, alors celui-ci est bas,
induisant une augmentation de la probabilité de fausse alarme [4].

Amplitude
y

Temps

Figure 1.2 Présence d’un bord de clutter avec la CST immergée dans la région de clutter de

puissance faible.
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Amplitude

Temps

Test

Figure 1.3 Présence d’un bord de clutter avec la CST immergée dans la région de clutter de

puissance elevée.

Amplitude

Test

Figure 1.4 CST en présence de cibles interférentes.

Cibles Interférentes
Des cibles interférentes (cibles secondaires) peuvent apparaitre dans une ou plusieurs cellules de
référence sous forme de pics, Figure 1.4. Elles peuvent se situer en aval et/ou en amont de la
CST. Dans ce cas, le seuil de détection augmente et la probabilité de détection se dégrade
énormément. La présence des interférences induit, quant a elle, un rapport de la puissance du
signal sur la puissance de I’interférence (Signal-to-Interference Ratio, SIR) beaucoup plus petit
que le SNR.

La situation complexe est celle dans laquelle il y a une mixture de tous les cas précédents.
Ceci rend la détection extrémement difficile et fait de ce modeéle le cas le plus général que nous

puissions rencontrer dans la détection radar.

1.4 Modeles Statistiques du Clutter

Depuis quelques décennies, le clutter est modélisé par un processus stochastique pour le
maintien d’une probabilit¢ de fausse alarme constante. La modélisation du clutter dépend de
I’application radar en question. Elle dépend de la largeur d’impulsion, la nature du clutter lui-

méme, la bande de fréquence de fonctionnement du radar et I'angle d'incidence. En effet, dans les
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radars a basse résolution (Low-Resolution Radar, LRR), la largeur d’impulsion est supérieure a
0.5 microseconde. Si de plus la détection se fait a des angles d’incidences supérieures a cinq
degrés (5°), le clutter peut étre modélisé par une distribution Gaussienne de moyenne nulle et de
variance constante. En revanche, dans certains environnements, le clutter devient impulsif et
donc [I’utilisation d’un radar a haute résolution (High-Resolution Radar, HRR) s’avere
indubitable (largeur d’impulsion inférieure a 0.5 microseconde). Dans ce cas, les données
expérimentales correspondant a ce type de clutter ont montré qu’elles obéissent a une
distribution présentant une queue plus étalée ou lourde que celle de la Gaussienne.
Conséquemment, pour détecter des cibles dans ce type de clutter, il est nécessaire de modéliser
I’environnement par des distributions non-Gaussiennes. Dans la littérature radar, les modéles
statistiques pouvant suppléés a 1’absence d’un clutter Gaussien sont les distributions a deux de
parametres, notamment Log-normale, Weibull, et K. Généralement, la distribution Weibull a été
inspirée pour modéliser le clutter de terre car elle est plus proche des données réelles. D’autre
part, la distribution K a été, principalement, utilisee pour modeliser le clutter de mer. Le Tableau
1.1 résume quelques cas de clutter Gaussien et non-Gaussiens [4].

1.5 Modeles Statistiques de Cibles

Apres avoir présenté les modeles statistiques du clutter, il convient maintenant d’exposer les
modeles statistiques de cibles ponctuelles. La cible est I'objet que nous voulons détecter. De ce
fait, elle doit satisfaire deux conditions. Autrement dit, elle doit se situer au-dessus de I'horizon

radar et doit pouvoir renvoyer un écho suffisamment puissant. La puissance du signal renvoyé

Tableau 1.1 Exemples de clutter Gaussien et non-Gaussiens.

Type de | Largeur Terre Plage de Bande de |Longueur| Angle |Modélisation
Résolution |d’Impulsion ou Ere guenceFréquences d’Onde |d’Incidence| du Clutter
du Radar | T (us) Mer 9 (GHz) (cm) ®) (Distribution)

Montagnes >5 Gaussienne
2 S [2,4] [7.5,15] .
rocheuses <5 Weibull
Basse
3 Collines L [1,2] 15,30 0.5
boisées ’ [15,30] '
— Log-normale
Forét 0.7 .
Weibull
017 Terre X [8,12.5] |[2.5,3.75]| [0.7 — 5]
cultivée 12.5] 2.5, 3.75]) 0.
Haute
0.2 Mer: Etat 1 4.7 Log-normale
Weibull
0.1 Mer: Etat 2 K [12.5,40] |[0.75,2.5]| [1—30] K
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par la cible dépend grandement de la largeur de celle-ci et de sa hauteur au-dessus de I'horizon
radar. Ces facteurs ne sont cependant pas suffisants. En effet, une petite cible trés réfléchissante
peut fort bien renvoyer un écho supérieur a celui d'une cible plus importante mais dont le
pouvoir de réflexion est faible. D’autre part, I’amplitude du signal renvoyé de la cible dépend de
sa section equivalente radar (Radar Cross Section, RCS), grandeur désignant la zone de
dispersion effective d'une cible telle que vue par le radar. Le moindre changement d'orientation
de la cible et toutes les vibrations qu'elle peut subir, induisent le phénomene de variations du
RCS appelées fluctuations. A cause des fluctuations des RCS des cibles observées, celles-ci sont
réparties, conformément a la nature statistique des fluctuations des cibles. Par conséquent, la
modélisation de la cible dépend du calcul de son RCS [4].

Dans la théorie de la décision statistique, une cible peut étre caractérisée par un signal
échoique lié a son pouvoir réfléchissant. En fait, les modéles de cibles découlent de la fonction

de densité de probabilité (probability density function, pdf) chi-carrée suivante [4] :

f(S) = ﬁ%(%ﬁg)k ' exp (—%ﬁg), §=0 (1.2)
Ou S = A%?/20? représente le RCS de la cible. Il est défini comme étant le rapport de la
puissance du signal (4?) sur celle du bruit ou clutter (262). S, la moyenne de S, représente la
surface équivalente moyenne du radar (Mean Radar Cross Section, MRCS). Le degré de liberté
de la cible est donné par k = S%/Var[S], ou Var[S] désigne la variance de S. De ce fait, les
deux modeles de cibles ponctuelles considérés en théorie et bien confirmés par les expériences
sont donnés ci-apres.
Modele I : Ce Modéle considere la cible comme étant un ensemble de plusieurs réflecteurs
¢lémentaires indépendants mais de méme taille. Dans ce cas, le RCS d’une telle cible suit une

distribution Rayleigh telle que sa pdf est déduite de 1’équation (1.1) pour k = 1 tel que :

£(S) =1 exp (— ;) S>0 (1.2)

Modele 11 : Ce Modéle considére la cible comme étant un grand réflecteur constant
dominant entouré par un certain nombre de petits réflecteurs indépendants. Dans ce cas, le RCS
d’une telle cible suit une distribution Rayleigh modifiée (one-dominant-plus Rayleigh) telle que

sa pdf est déduite de 1’équation (1.1) pour k = 2 tel que:

f)=5exp(-%), 520 (1.3)

Généralement, la majorité des cibles radar sont fluctuantes car leurs dimensions sont plus
importantes que la longueur d'onde. Cependant, seuls les cibles sphériques ou les coins de
réflecteurs, constitués d’objets extrémement rétro-diffusants, vus sous un angle constant sont
non-fluctuantes (RCS constant). D'autre part, notons que pour une méme valeur de la probabilité

de détection, les cibles non-fluctuantes requierent un SCR (SNR) plus petit que celui requis par
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des cibles fluctuantes. De plus, pour les cibles fluctuantes, le SCR (SNR) est fonction du type de
fluctuation. Pour étudier le signal renvoyé par la cible, il est nécessaire, dans plusieurs cas, de
prendre en compte les mouvements de la cible sur sa trajectoire pendant le temps d'exposition de
celle-ci dans la direction du faisceau maximal (Time On Target, TOT), c’est-a-dire pendant le
temps d’un balayage. Un balayage indique une recherche compléte d'une zone de surveillance
par le faisceau principal de I'antenne du radar. Quand le faisceau principal de I'antenne croise une
cible, le radar recgoit un groupe dimpulsions sous un angle de résolution de la zone de
surveillance. Par conséquent, deux sortes de fluctuations sont considérées [4].

Cible Lentement Fluctuante : Une cible est dite lentement fluctuante si I’amplitude du
signal renvoyé par celle-ci ne change pas pendant le temps d’un balayage quelconque. Par
conséquent, les échantillons regus sont les mémes pour toutes les impulsions. Il s'agit donc d’une
seule réalisation d’une méme variable aléatoire; i.e., corrélation compléte d’une impulsion a
’autre.

Cible Rapidement Fluctuante : Une cible est dite rapidement fluctuante si I’amplitude du
signal renvoyé par celle-ci change d'une impulsion a I’autre. Par conséquent, les échantillons
recus sont différents pour toutes les impulsions. Il s’agit donc de réalisations différentes d’une
méme variable aléatoire; i.e., décorrélation compléte d’une impulsion a ’autre.

A partir des pdfs données par les équations (1.2) et (1.3) et des deux modeles de
fluctuations suscités, Swerling a étudié et classifié les cibles ponctuelles en cing modéles
statistiques [4].

Swerling I : Ce mode¢le s’applique a une cible lentement fluctuante. L’amplitude du signal
réfléchi par cette cible est décrite par une distribution Rayleigh, telle que sa pdf est donnée par
I’équation (1.2).

Swerling Il : Ce modéle s’applique a une cible rapidement fluctuante. L’amplitude du
signal réfléchi par cette cible est décrite par une distribution Rayleigh, telle que sa pdf est donnée
par I’équation (1.2).

Swerling 111 : Ce modéle s’applique a une cible lentement fluctuante. L’amplitude du
signal réfléchi par cette cible est décrite par une distribution one-dominant-plus Rayleigh, telle
que sa pdf est donnée par I’équation (1.3).

Swerling 1V : Ce mode¢le s’applique a une cible rapidement fluctuante. L’amplitude du
signal réfléchi par cette cible est décrite par une distribution one-dominant-plus Rayleigh, telle
que sa pdf est donnée par I’équation (1.3).

Swerling V : Les cibles non-fluctuantes sont dites de type Swerling V ou Swerling 0. Dans
ce cas, I’amplitude du signal renvoyé par la cible est inconnue mais non-fluctuante; i.e., le RCS

de la cible est stationnaire.
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1.6 Détection CFAR a Censure Fixe

Dans les systéemes radar, la détection est dite automatique si la décision de la présence ou de
l'absence d’une cible primaire est prise par un dispositif purement physique. La qualité de la
détection de la cible primaire est affectée par la présence du bruit thermique et/ou du clutter
homogéne ou inhomogéne avec des puissances inconnues. Dans le cas d’un clutter inhomogeéne,
qui a généralement des puissances inconnues, le choix d’un seuil de détection fixe conduit a une
augmentation intolérable du nombre de fausse alarme pouvant causer la saturation de 1’opérateur.
Afin de palier a ce probléme, des techniques de seuillage adaptatif sont utilisées. Comme cela est
illustré dans la Figure 1.5, le seuil de détection s'adapte localement aux variations du clutter et
assure un taux de fausse alarme constant (CFAR). Par conséquent, le probléme auquel se
confrontent les systémes de détection radar est celui de la détection automatique d’une cible

d’intérét dans un environnement non-stationnaire avec une probabilité de fausse alarme (P,)

constante desirée, une portée maximale (D, ) donnée, ainsi qu'une probabilité de détection (P,)
élevée. La portée en distance est divisée en plusieurs centaines de cellules, pour chague
fréquence Doppler et direction en azimut. Le contenu de chaque cellule est obtenu en
échantillonnant le signal recu a la sortie du détecteur linéaire ou quadratique. Les échantillons
ainsi obtenus sont stockés dans un registre a décalage formant ainsi les cellules de référence. Les
tests de détection dans chaque cellule utilisent une fenétre de référence de N cellules adjacentes a
la CST et dont le nombre est assez réduit pour des raisons de temps de calcul et de stationnarité
local du clutter. Elles permettent de fournir une estimation locale du niveau du bruit total. Ainsi,
le glissement de cette fenétre le long des cellules de référence permet de couvrir toute la portée

radar. Afin d'éviter tout débordement d'énergie du signal a partir de la CST dans les cellules de

Bord de
P Clutter de puissance faible C\Iutte/r Clutter de puissance élevée R
- i O
Fausse Cible |
. alarme interférente |
Cible _ \ N N D B Seuil
primaire \\$\\ 1 adaptatif
\ :A d4.4._.4 — -
__________________________________ 1|
il |
e I I N
—H-I=> 1111 LI+ttt PITL LI T I T F=FF—> Temps
""""" CST
~ CST, 7
N\ 7
Cellules de référence Instant ¢,
Instant t;

Figure 1.5 Seuil adaptatif dans un environnement héterogene.

18



Chapitre 1 Etat de PArt des Détecteurs CFAR en Milieux ...

réference directement adjacentes (généralement une ou deux de chaque cété de la CST), ce qui
peut dénaturer I'estimation de la puissance du clutter, ces cellules dites de garde, sont tout
ignorées lors de 1’estimation du seuil de détection [4].

La détection CFAR est un processus de traitement numérique du signal qui permet de
déclarer une cible d’intérét présente ou absente tout en maintenant un taux de fausse alarme
constant et trés faible. La Figure 1.6 donne le schéma synoptique général d’un détecteur CFAR.
Son principe est basé sur une prise de décision binaire. En effet, cette prise de décision a lieu

en comparant le contenu de la CST, X, avec un seuil de détection adaptatif, noté T, en

INmqimy’
présence du bruit thermique et/ou du clutter dans les cellules de référence, X = [Xq, X5, ..., Xy 17,
ou T désigne le vecteur transpose. Dans la théorie de la décision statistique, il s’agit de choisir
entre deux hypotheses statistiques: Hy pour 1’hypothése nulle (absence de la cible d’intérét) et H;

pour I’hypothése alternative (présence de la cible d’intérét). La régle de décision la plus utilisée

Fenétre de Référence

A
[ \

Demi-Fenétre Demi-Fenétre
Gauche CST Droite
Signal | Détecteur | x l/l
W L|nea|r_e/ M Xy || Xn e X, Xnj2e1| | Xy
Quadratique

il Cellules de Gardel

Pr, de Classement par Ordre Croissant
Consigne INm,my Xil) S )i(z) < - S¢X(N)

Algorithme de Détection
m;— e Elimination des m; plus petits et m, plus grands échantillons indésirables.
e Estimation du clutter avec les (N — m; — m,) échantillons restants.

e Calcul du seuil adaptatif de détection

Tonmimy = L9Nm1mar Xemy+1) Xmy 12, 0 Xv-m) }

9IN,m1,m2

Décision Binaire
(Ho ou Hy)
Figure 1.6 Schéma synoptique général d’un détecteur CFAR utilisant un classement par ordre
croissant des échantillons.
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est celle du critére de Neyman-Pearson, qui exige la connaissance a priori des distributions du
bruit thermique, clutter et de la cible. Le choix de la forme mathématique du seuil de détection
adaptatif représente la principale différence entre les divers détecteurs CFAR proposées dans la
littérature radar. 1l est connu que la classe des détecteurs a niveau moyen est celle qui convient le
mieux aux environnements homogénes. Cependant, la présence d'héterogénéités dans le clutter
dégrade considérablement leurs performances de détection. Pour cela, comme nous avons
stipulé dans 1’état de I’art, plusieurs travaux de recherche tiennent compte des changements dans
le clutter. A ce titre, pour améliorer les performances de la détection dans des environnements
inhomogeénes, les détecteurs CFAR a censure fixe ont été introduits pour éliminer les effets de
masque et de capture. Cette classe de détecteurs est basée, généralement, sur les statistiques
d’ordre des échantillons regus. Dans ce cas, les N échantillons dans les cellules de référence sont
d’abord classés par ordre croissant de leurs amplitudes, puis ceux qui sont catégorises
‘indésirables’; i.e., les my plus petits et les m, plus grands sont éliminés. Les (N — my —my)
échantillons restants sont alors utilisés pour estimer le niveau du clutter en calculant le seuil

T, en fonction du coefficient de detection gy ,,, m, qui est obtenu de fagon a maintenir

IN,m1,m2
une probabilité de fausse alarme désirée. Rappelons que les détecteurs basés sur les statistiques
d'ordre & censure fixe ne donnent de bonnes performances que si les points de censure sont
connus a priori. Cependant, dans la majorité des applications radar, ce n’est pas toujours le cas.
En conséquence, les performances des détecteurs a censure fixe sont sérieusement altérées par le
moindre changement dans le clutter. D’autre part, il est important de noter que quelques
detecteurs CFAR nécessitent I’introduction d’un amplificateur logarithmique apres le détecteur
linéaire ou quadratique pour transformer la distribution d’entrée en une distribution dont les

mathématiques sont plus simples [4].

1.7 Détection CFAR a Censure Automatique

Lorsqu’aucune connaissance a priori n’est disponible au sujet de la position du bord de clutter
et/ou le nombre des interférences pouvant étre contenus dans la fenétre de référence, les
techniques de censure automatique, Figure 1.7, ont beaucoup contribué dans I'amélioration des
performances des systemes de détection radar. A ce titre, 1’algorithme de censure automatique
doit, non seulement, déterminer les estimateurs m; et i, de m; et m,, respectivement, mais
aussi maintenir constante la probabilité de fausse censure (Pr.) désirée, garantissant un taux de
fausse censure constant (Constant False Censoring Rate, CFCR) a 1’aide du coefficient de
censure ¥, m,- D€ plus, I’algorithme de détection doit aussi garantir la propriet¢ CFAR. En
définitive, nous devons avoir un détecteur basé sur un algorithme de censure automatique
(CFCR) et un algorithme de détection automatique (CFAR); i.e. un processeur CFCAR [4].
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Chapitre 1
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Figure 1.7 Schéma synoptique général d’un détecteur CFCAR.
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1.8 Contribution

Dans ce mémoire de Magister, nous nous préoccupons de 1’amélioration de la performance de la
détection CFAR (Constant False Alarm Rate) d’une cible de type Swerling I noyée dans un
clutter Weibull ou Log-normal inhomogéne dont les paramétres sont inconnus. Nous supposons
que la fenétre de référence puisse contenir un bord de cutter de position inconnue; scindant ainsi
les échantillons de référence en deux parties de puissances différentes. A ce titre, dans ce travail,

Nous analysons et comparons deux techniques de localisation automatique de la position d’un
bord de clutter pouvant étre présent dans la fenétre de référence [1-3]. Pour ce faire, dans la
premiére technique [1], une amplification logarithmique est introduite; les distributions Log-
normale et Weibull sont donc réduites a des distributions Normale et Gumbel, respectivement.
Toutefois, dans la deuxiéme technique [2, 3], les échantillons sont préalablement classés en ordre
croissant. Enfin, pour estimer le niveau du clutter et décider de la présence ou de 1’absence de la
cible d’intérét, I'ensemble homogene sélectionné par chaque technique est utilisé par un détecteur
CFAR de la littérature radar. Plus précisément, ce détecteur CFAR est composé de deux
algorithmes, 1’un a vocation de censure et I’autre a vocation de détection CFAR. En effet, dans le
cas de la présence d’un bord de clutter, la vertu des détecteurs a censure automatique, i.e., a
censure automatique, satisfait a une amélioration appréciable des performances de détection par
rapport a leurs homologues, i.e., a censure fixe. Pour asseoir I’efficience de la censure et de la
détection de chaque détecteur a censure automatique, nous le comparons dans une pléiade de
scénarios, a travers les simulations de Monte Carlo, a son équivalent, i.e., a censure fixe. A partir
des résultats obtenus, il s’avére que les détecteurs a censure automatique et leurs homologues
exhibent les mémes performances de détection pour un clutter homogeéne; cependant, le premier
surpasse le deuxiéme significativement dans le cas de la présence d’un bord de clutter dans la

fenétre de référence.

1.9 Organisation du Manuscrit

Nous avons articulé ce manuscrit autour de quatre chapitres.

Dans le Chapitre 2, nous rappelons brievement les définitions de quelques lois de
distributions que nous allons utiliser dans ce travail. Ensuite, nous analysons deux techniques
d’estimation de la position du bord de clutter en milieux Weibull et Log-normal. Enfin, pour
compléter I’étude, nous analysons deux détecteurs CFAR convenables basés sur ces deux

techniques en milieux Weibull et Log-normal.
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Dans le Chapitre 3, nous examinons, par les simulations de Monte Carlo, et comparons les
performances des deux techniques de localisation automatique de la position du bord de clutter
s’il en existe un dans la fenétre de référence. Nous nous intéressons a un clutter Log-normal et
un clutter Weibull 11D de paramétres inconnus. Enfin, pour garantir 1’efficacité des deux
techniques, nous évaluons les performances de détection des détecteurs Log-t et BLU-CFAR
conventionnels basés sur la premiere et la deuxiéme technique, respectivement. Pour cela, nous
comparons chaque détecteur a censure automatique a son homologue a censure fixe pour le cas
d'une cible de type Swerling I noyée dans un clutter homogene et en présence d’un bord de

clutter.
Finalement, dans le Chapitre 4, nous résumons notre contribution. Ensuite, nous exposons

les principaux résultats de ce travail. Enfin, nous citons quelques perspectives et travaux futurs

inhérents a cet axe de recherche.
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Chapitre 2

L_ocalisation de la Position du Bord de
Clutter et Détection CFAR en Milieux

Weibull et Log-normal

Dans ce deuxieme Chapitre, nous rappelons brievement les définitions de quelques lois de

distributions que nous allons utiliser dans ce mémoire. Ensuite, nous analysons deux techniques
d’estimation de la position du bord de clutter en milieux Weibull et Log-normal. Enfin, pour
compléter 1’étude, nous analysons deux détecteurs CFAR convenables bases sur ces deux

techniques en milieux Weibull et Log-normal.

2.1 Introduction

2.2 Quelques Lois de Distributions

2.3 Estimateurs de la Position du Bord de Clutter en Milieux Weibull et Log-normal
2.4 Détecteurs CFAR a Censure Automatique en Milieux Weibull et Log-normal

2.5 Conclusion
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2.1 Introduction

Le radar est congu pour détecter automatiquement des cibles se trouvant dans son espace de
surveillance. Apres de multiples traitements, le signal échantillonné des échos regus est stocké
dans des registres a décalage. Cet échantillonnage en portée permet de générer, pour chaque
cellule de portée, une décision binaire caractérisant la présence ou I’absence d’un écho de cible.
A I’image de tout systéme de communication, le signal utile est accompagné de bruit thermique
et d’échos indésirables dus aux cibles interférentes et bord de clutter. A partir du moment ou le
niveau de puissance des échos indésirables est inconnu, la détection s’effectue par comparaison
du signal recu a un seuil adaptatif. Ce seuil varie dynamiquement, selon la puissance locale au
voisinage de la CST. Ce sont des cellules de portée adjacentes, appelées cellules de référence,
situées de part et d’autre de la CST, qui servent a estimer le niveau moyen de la puissance locale.
La détection adaptative utilise cet estimateur local en vue de maintenir une probabilité de fausse
alarme constante; il s’agit des détecteurs CFAR. La réalitt montre que la condition
d’homogénéité de 1’environnement n’est pas toujours vérifiée. Ainsi, une famille de détecteurs
CFAR basés sur les statistiques d’ordre a été proposée pour améliorer les performances de
détection en milieux hétérogenes. Cependant, ces détecteurs voient leurs performances de
détection se dégrader énormément quand une connaissance a priori des discontinuités du clutter
n’est pas rendue possible; i.e., détecteurs a de censure fixe. Dans de tels cas, I’idéal serait de
pouvoir adapter ces détecteurs a toute hétérogénéité de I’environnement et ce en leur changeant
automatiquement, si besoin est, leurs points de censure et par la méme leurs performances de

détection. Autrement dit, c’est I’objectif principal des techniques de censure automatique [4, 17].

2.2 Quelques Lois de Distributions
Dans cette section, nous rappelons les définitions des distributions que nous avons utilisées dans
ce manuscrit. De ce fait, pour chaque distribution de variable aléatoire réelle continue, nous
donnons sa fonction de densité de probabilité (probability density function, pdf), sa fonction de
densité cumulative (cumulative density function, cdf) et son moment d’ordre n. Soit X une
variable aléatoire continue. A partir de I’équation du moment d’ordre n(n € N*), nous pouvons
déduire I’expression de la moyenne E[X] pour n = 1, ou E[-] désigne I'espérance mathématique,
et I’expression de la puissance moyenne E[X?] pour n = 2. De ce fait, la variance, notée Var(-),
est définie par :

Var(X) = E[X?] — E?[X] (2.1)
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2.2.1 Distribution Uniforme

La distribution uniforme est celle qui modélise le mieux les phénomenes continus uniformement
répartis sur un intervalle donné. Une variable aléatoire réelle continue X € R suit une

distribution uniforme sur ’intervalle [a, b] € R, notée X~U([a, b]), si sa pdf vérifie [4] :

fi)=—, asx<b (2.2)
Sa cdf est définie par :
(0 x<a
xX—a
Fy(x) =JE a<x<bh (2.3)
1 x>Db
L’expression de son moment d’ordre n est donnée par :
n1 _ bn+1_an+1
ElX"] = (n+1)(b-a) 24)

2.2.2 Distribution Gaussienne

La distribution Gaussienne (Normale) est importante et tres utile. Par définition, une variable
aléatoire réelle continue X € R suit une distribution Gaussienne a deux parametres u et o, notée
X~N(u,0), sisapdfs’écrit [4] :

_ 1 _ Ge-w)?
fX(x)_a\/ﬁexp[ 202 ]'

LER et 0 ERT (2.5)
ou u, la moyenne de X, représente le parametre de position et g, I’écart type de X, représente le
paramétre d’échelle. Nous disons que la distribution Normale est centrée si u = 0. Elle est dite
réduite si o = 1. Donc, la distribution Normale centrée réduite, appelée aussi distribution

Normale standard, est obtenue pour u = 0 et ¢ = 1. Sa cdf est donnée par :

Fy(x) = %[1 +erf (J;\/;)] (2.6)

ou erf(+) représente la fonction d’erreur. L’expression de son moment d’ordre n est donnée par:

n—2i;2i n/2 pour n pair

nl — 1 Yk _#
E[X"]=n!l ¥ (n—1)/2 pour nimpair

izomavec k= { (27)

2.2.3 Distribution Log-normale

La distribution Log-normale a été développée dans le but d'étre appliquée dans une grande
variété de situations réelles telles que la modélisation de clutter de surface a angle d’incidence
petit et de radars a haute résolution. C'est une distribution dont le logarithme est normalement
distribué. Par définition, une variable aléatoire réelle continue X € R suit une distribution Log-

normale & deux parameétres u et o, notée X~LN (u, o), si sa pdf s’écrit [4] :
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__1 _In@—pl? R
fX(x)—xamexp[ = ], LER et 0 ER (2.8)

ou Ln est le logarithme Népérien, u, la moyenne de Ln(x), représente le paramétre d’échelle et
o, I’écart type de Ln(x), représente le parameétre de forme. La distribution Log-normale standard
est obtenue pour u = 0. Des investigations sur les données réelles du clutter ont montrés que
o € [0.355,1.147]. Sa cdf s’écrit :

Fy(x) = %[1 + erf (Lng(i%_”)] (2.9)

L’expression de son moment d’ordre n est :

2
E[X"] = exp (nu + %02) (2.10)
Soit Y une variable aléatoire qui suit une distribution Normale de paramétres u et o, i.e.,

Y~N(u, o), alors la variable aléatoire X = exp(Y) suit une distribution Log-normale ayant les

mémes parametres, i.e., X~LN (u, o).

2.2.4 Distribution Rayleigh
La distribution Rayleigh est fréquemment utilisée pour modéliser les statistiques des signaux de
communication et radar. Par définition, une variable aléatoire réelle continue X € R* suit une

distribution Rayleigh de paramétre o, notée X~R (o), si sa pdf est donnée par [4] :

2
o) =% exp(—3), >0 (2.11)
Sa cdf est donnée par:
2
Fy(x)=1—exp (— ;7) (2.12)
L’expression de son moment d’ordre n est:
E[x"] = (0v2)" T (1+2) (2.13)

ou I'(+) est la fonction Gamma.

2.2.5 Distribution Weibull

La distribution Weibull est aussi utilisée pour modéliser le clutter de surface. Cependant, ce
modele de distribution offre un large éventail de représentations de clutter réels, beaucoup plus
important que celui du modele Log-normal ou Rayleigh. Une variable aléatoire réelle continue
X € R* suit une distribution Weibull a deux parametres a et B, notée X~W (a, B), si sa pdf est

définie par [4]:

B-1 B
fx(x) = g(g) exp [— (z) ], aetf € R} (2.14)
ou a et S sont, respectivement, les paramétres d’échelle et de forme. La distribution Weibull
standard est obtenue lorsque @ = 1. Noter que pour f =1 et f =2, la pdf de la distribution
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Weibull conduit, respectivement a celle d’une Exponentielle et celle d’une Rayleigh. Par contre,
pour B > 2.5, la pdf de la distribution Weibull tend vers celle d’une Gaussienne. Par ailleurs, des

valeurs de B < 1 permettent la simulation d’un clutter spiky. Sa cdf s’écrit:

B
Fy(x) =1—exp [— (g) ] (2.15)
L’expression de son moment d’ordre n est donnée par:
nl — ,n n
E[X"] = a r(1+ﬁ) (2.16)

2.2.6 Distribution Gumbel
Les distributions Gumbel (de valeurs extrémes de types 1) sont des distributions de probabilités
continues. Elles ont deux formes basees sur la plus petite valeur extréme (forme minimale) et la
plus grande valeur extréme (forme maximale), respectivement. Comme, dans ce travail, nous
nous intéressons uniquement a la forme minimale, le terme Gumbel se référe toujours a la
distribution Gumbel de valeur extréme petite. Par définition, une variable aléatoire réelle
continue X € R suit une distribution Gumbel de deux paramétres a et b, notée X~G(a, b), si sa
pdf est définie par [4] :

fx(x) = % exp [xb%a — exp (xb;a)], a€ER etbe R} (2.17)
ouU a et b représentent, respectivement, les paramétres de position et d’échelle. La distribution

Gumbel standard est obtenue lorsque a = 0 et b = 1. Sa cdf s’écrit:

Fy(x) =1—exp [—exp (xb;a)] (2.18)
L’expression de sa moyenne est donnée par:
E[X]=a—yb (2.19)

ou y = 0.577216 est la constante d’Euler-Mascheroni. L’expression de sa variance est donnée
par:

Var(X) = %nzbz (2.20)

Soit Y une variable aléatoire qui suit une distribution Weibull de parametres a et S,

Y~W (a, B), alors la variable aléatoire X = Ln (Y) suit une distribution Gumbel de parameétres a

eth, X~G(a,b),aveca = Ln (a) etb = 1.

2.3Estimateurs de la Position du Bord de Clutter en Milieux Weibull et Log-normal
2.3.1 Analyse de la Premiére Technique
Dans cette section, nous analysons un algorithme de détection et estimation de la position du

bord de clutter s’il en existe un dans la fenétre de référence en milieux Weibull et Log-normal.
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Cet algorithme est un préprocesseur introduit dans [1] afin d'améliorer la performance du
détecteur Log-t CFAR [31] dans un clutter Weibull.

La structure générale de ce détecteur, Figure 2.1, est telle que les sorties du détecteur
linéaire, Y;,i =0,1,...,N, soient passées a travers un amplificateur logarithmique pour les
transformer en variables aléatoires X;, i = 0,1, ..., N, avant de les stocker en série dans un
registre a décalage de longueur N + 1, correspondant & N cellules de référence,
X;, i=1,2,...,N, entourant la cellule sous test (CST, Xj).

La taille de la fenétre de référence N est supposée assez petite telle que la probabilité
d'avoir plus d’un bord de clutter dans une seule fenétre est insignifiante. Autrement dit, soit il
n’existe pas de bord dans la fenétre de référence ou il en existe un plus dont la position est
inconnue.

La cible primaire est supposée de type Rayleigh et les échantillons Y;, i =0,1,...,N, en
absence de la cible primaire sont N + 1 variables aléatoires indépendantes et identiquement
distribuées (11D) selon une pdf Weibull ayant des paramétres d’échelle (a) et de forme (8) (ou
Log-normale ayant des parametres d’échelle (u) et de forme (o)) inconnus. Consequemment, les
variables aléatoires X; = Ln(Y;),i = 0,1, ..., N, en I’absence de la cible primaire, sont 11D selon
une pdf Gumbel de paramétres de position (a) et d’échelle (b)) (ou Normale de parametres de
position (u) et d’échelle (o)) inconnus.Plus précisément, si Y;est une variable aléatoire Weibull,
donc sa pdf est donnée par 1’équation (2.14). Par conséquent, la variable X; suit une pdf Gumbel
donnée par I’équation (2.17). D’autre part, si Y; est une variable aléatoire Log-normale, donc sa
pdf est donnée par 1’équation (2.8). Donc, la variable X; suit une pdf Normale donnée par
I’équation (2.5).

La présence d’un bord de clutter entre les cellules de référence M et M+ 1 ou
1< M < N -1, scinde le vecteur Xen un vecteur X1 = [X;, X5, ..., Xy]7 de taille M et un
vecteur X2 = [Xy 411, Xy42, -, Xy]T de taille N — M. Donc, les paramétres des distributions des
éléments de X1 et de X2 peuvent étre différents dans ces deux vecteurs.

Les étapes d’estimation de la position du bord de clutter la plus probable s’il y en existe un,
sont données comme suit [1] :

e Soit X = [X1, X5, ..., Xy]" un vecteur de taille N contenant les échantillons de la fenétre de

référence.
e Calculer
_ (NLn(std (X)) — 2 Ln (N); m=1
flm) = {m Ln(std (X1)) + (N —m)Ln(std (X2)); 2<m<N-2 (2.21)
ol std(x) = [%z;v % - fkvxk]zr (2.22)
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i |
Signal _| Détecteur| ¥ X
TEntée”| Lineaire | TLLPO X | = | Xu [Xusa| - |Xnjz| Xo Knjaaf -+ | Xn
& ¢} \¢ v T - %

| Estimation de la Position du Bord de Clutter |
N In(std (X)) — 2 In (N); m=
mlin(std (X1)) + (N —m)In(std (X2)); 2<m<N -2
e Calculer : M = argmin,, f(m)

e Calculer: f(m) = {

4

Clutter Présence d’un Bord de Clutter
Homogene entre M et M + 1

P, de :
Co]r:(;i > Tp | Estimation CFAR du Niveau du Clutter :
gne * L& _______________________ w_""_—_—""““_'&'
Calcul du seuil adaptatif de détection : TﬁTﬁ = stdW)Tgy + W
Thy,

Figure 2.1Schéma fonctionnel d'un détecteur Log-t CFAR conventionnel basé sur un algorithme

de localisation du bord de clutter pour un clutter Weibull et Log-normal.

ou X1 =[X{, Xy, ..., X176t X2 = [X,41, Xins2, -, Xy ]T. Notez que le critére ci-dessus ne peut
pas étre évalué pour m = N — 1 car I'écart type d'un seul échantillon est zéro. Toutefois, ce cas
représente 1'exclusion d’un seul échantillon qui n'a aucun impact significatif sur les performances

de la détection.
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e Le bord de clutter est situé entre M et M + lavec :
M = argmin,, f(m) (2.23)
Ce qui veut dire que la position estimée M est la valeur de m qui correspond a la valeur

minimale de f(m).

2.3.2 Analyse de la Deuxiéme Technique

Dans cette section, nous analysons un autre algorithme de localisation de la position du bord de
clutter s’il en existe un dans la fenétre de référence en milieux Weibull et Log-normal. Cet
algorithme est introduit dans [2, 3] afin d'améliorer les performances du détecteur WH-CFAR
[13] dans un clutter Weibull et Log-normal, respectivement. Cet algorithme utilise un seuil de
censure des échantillons indésirables qui garantit un taux de fausse censure constant (CFCR). Par
ailleurs, tout détecteur CFAR peut étre utilisé en conjonction avec cet algorithme pour garantir
aussi bien la propriété CFAR que la propriété CFCR; i.e., CFCAR. La propriété CFCAR est
garantie par le seuil adaptatif utilisé et ce pour toutes les valeurs des parametres des distributions
Weibull et Log-normale. Donc, dans ce travail, pour garantir de meilleures performances de
censure et de détection, nous utilisons un seuil adaptatif linéaire basé sur les estimateurs BLU
[15, 16].

La Figure 2.2 illustre le schéma synoptique général de ce détecteur. Dans ce détecteur
également, une amplification logarithmique est introduite apres le détecteur linéaire pour
transformer les variables aléatoires Y;, i=0,1,..,N en des variables aléatoires
X;, i=0,1,..,N, avant de les stocker également en série dans un registre a décalage de
longueur N + 1, correspondant & N cellules de réference, X;, i =1,2,...,N, qui permettent
d’estimer le niveau inconnu du cutter; entourant la CST (X,), supposée contenir la cible
primaire.

Dans ce détecteur également, la taille de la fenétre de référence N est supposée assez petite
telle qu’il est impossible d'avoir plus qu'un bord de clutter, s’il en existe un, dans la fenétre de
référence.

Comme dans I’estimateur précédent (Section 2.3.1), la cible primaire est supposee
Rayleigh et les échantillons Y;, i = 0,1, ..., N, en absence de la cible primaire, sont 11D selon
une distribution Weibull (ou Log-normale) avec des paramétres inconnus. Donc, les variables
X, =Ln(Y;), i=0,1,..,N, en absence de la cible primaire, sont 11D selon une distribution
Gumbel (ou Normale) de parameétres inconnus.

Dans ce détecteur, le contenu de la fenétre de référence, i.e., les N variables

X;, i =1,...,N, hormis celui de la CST (X,), sont classées par ordre croissant pour obtenir les
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échantillons Xy, i =1,...,N; lesquels seront d’abord traités par l'algorithme de censure et

ensuite, dans une version censurée, par l'algorithme de détection.

- |
Signal | Détecteur | ¥ X
d’Entrée | Linéaire LnC)=> Xy | - | Xy [Xuaa| - [Kwgz| Xo [Xnj2e1| - | Xy
Classement par Ordre Croissant : X1y < X < - < X
Estimation de la Position du Bord de Clutter !
v v v
P¢, de Vi —» e Calcul du seuil adaptatif de censure T‘ﬁw
. M » —~
Consigne e Estimation de M a partir de I’équation (2.23)

ésence d’un Bord de !
Clutter avant la CST )

Q
c
=
@D
=
QD
o
=
D
w
)
O
wn
—

\

' Clutter Homogéne !

_[_[ ______ Q/_ _______ [[XM+1'XM+2'-"'XN]T]

_____________________

i Estimation CFAR du Niveau du Clutter !

Prude | e Clutter Log-normal : Thy_ = ig + gndg
Consigne g o Clutter Weibull : Thy_ = g + ggbg
Thy.
_

Figure 2.2 Schéma fonctionnel d'un détecteur BLU-CFAR conventionnel basé sur un algorithme

de localisation du bord de clutter pour un clutter Weibull et Log-normal.
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Cet algorithme est basé sur le test d’hétérogénéité suivant [4,32] :

nhH
Xy 2 Thy, (2.24)

hH
ou nhH (non homogeneous Hypothesis) désigne la présence d’un bord de clutter dans la fenétre
de référence et hH (homogeneous Hypothesis) désigne un clutter homogene. Soit M 1’estimateur
de M. Nous supposons que le clutter peut étre présent dans la fenétre de référence entre M et
M+1oul<M<N-—1.En outre, pour un clutter Log-normal, le seuil de censure adaptatif

Th,_ est écrit comme suit :
Th, = fig +vabn (2.25)
Similairement, pour un clutter Weibull, le seuil de censure adaptatif T‘sz est écrit comme suit :
Th, =ag +vaba (2.26)
Notez que pour calculer le seuil ci-dessus, il faut au moins deux échantillons. De ce fait, la
valeur M = 1 ne peut pas étre évaluée. Néanmoins, l'exclusion d’un seul échantillon parmi N n'a
aucun impact significatif sur la performance de la détection de la cible.
Par ailleurs, pour un clutter Log-normal, les estimateurs linéaires iy et 6 de ug et oy,
respectivement, sont écrit comme suit :

Ag =Xl aXe et 6q =3 bXg (2227)
oulesa;etlesb;, i =1,2,..., N sont des coefficients qui ne dépendent que de N. lls doivent étre
calculés une fois pour toutes pour un clutter Log-normal. De ce fait, soit Z = [Z,Z, ...Zy]" un
vecteur de N variables aléatoires Normale standard 11D, i.e., N(0, 1). Les éléments de ce vecteur
sont classés par ordre croissant donnant le vecteur ordonné Z = [Z(1)Z(2) ... Zyy]". Le vecteur
moyen de Z, noté EZ, est connu. Ainsi, les éléments EZy, i = 1,2,...,N du vecteur EZ sont
calculés une fois pour toute en fonction de N. La matrice de covariance de Z, notée B, est aussi
connue. Ses eléments sont calculés une fois pour toute en fonction de N. Donc, C = [1, EZ] est

une matrice de taille [N x 2]. Par consequent, les a; etles b;, i = 1,2, ..., N, sont donnés par :

aa, ...ay _ T -1 A T -1
[b1b2 | =BT (2.28)

Similairement, pour un clutter Weibull, les estimateurs linéaires dg et by de ag et by,
respectivement, sont écrit comme suit :

an = Xity a; X et bg= it biX ) (2.29)

De méme, les aq;et b;, i = 1,2, ..., N sont des coefficients qui ne dependent que de N. lls

doivent étre également calculés une fois pour toute pour un clutter Weibull. De ce fait, soit
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Z =[Z1Z, ...Zy]" un vecteur de N variables aléatoires Gumbel standard 11D, i.e., G(0,1). Les
éléments de ce vecteur sont classés par ordre croissant donnant le vecteur ordonné
Z =[Za)Z) - Zavy]". Le vecteur moyen de Z, noté EZ, est connu. Ainsi, les éléments
EZy, i=1,2,..,N du vecteur EZ sont calculés une fois pour toute en fonction de N. La
matrice de covariance de Z, notée B, est aussi connue. Ses éléments sont calculés une fois pour
toute en fonction de N. Donc, C = [1, EZ] est une matrice de taille [N x 2]. Par conséquent, les

aeth;,i =1,2,...,N, sont donnés par :

aia; ...ay . T -1 AlT -1
b b, ---bN] = (C"B~1¢)"'CTB (2.30)

Le coefficient yz du seuil de censure adaptatif TTLW est obtenu de telle sorte qu’une
probabilité de fausse censure (Pf.) soit maintenue constante pour un environnement homogene.

Par conséquent, pour un clutter Log-normal, la Py, est donnée par :

Py = Prob {W > m\hH} (2.31)
et pour un clutter Weibull, la Py, est donnée par :

Pr. = Prob {XW?—Mf” > m\hH} (2.32)

La pdf du statistique (X(M+1) — fig)/67 est indépendante de ug et oy et celle du
statistique (X(M+1) — @g)/bg est aussi indépendante de ag et bg. Par conséquent, la propriété
CFCR, pour un clutter Log-normal et Weibull, est garantie pour toutes les valeurs des
parametres. Toutefois, comme il est difficile de trouver une expression analytique de la pdf de
ﬁzm, aussi bien pour un clutter Log-normal que pour un clutter Weibull, nous déterminons le
coefficient yg en ayant recours aux simulations de Monte Carlo a travers les équations (2.31) et
(2.32), respectivement.

Dans cet algorithme, nous avons besoin d’un indicateur binaire d, qui prend la valeur ‘0’
quand il s’agit d’un clutter homogéne et la valeur ‘1” quand un bord de clutter est présent dans la
fenétre de référence entre M et M + 1. A D’initialisation, nous supposons que d = 0.

Les étapes de cet algorithme sont résumées comme suit :

Fixant M = 2etd =0
Tantque M <N —1letd=0
e Calculer fig et 6g, Cf. équation (2.27) pour un clutter Log-normal ou dg et bg, Cf.
équation (2.29) pour un clutter Weibull.
e Sélectionner yy pour satisfaire P, désirée, Cf. équation (2.31) pour un clutter Log-

normal ou équation (2.32) pour un clutter Weibull.
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e Calculer Tﬁm, Cf. équation (2.25) pour un clutter Log-normal ou équation (2.26) pour

un clutter Weibull.

o Effectuer le test d'hétérogenéité, cf. équation (2.24).

nhH
X@+1) 2 ﬁlm
hH
SinhH; d=1
Sinon M=M+1
Fin
Fin
Afficher M

2.4 Détecteurs CFAR a Censure Automatique en Milieux Weibull et Log-normal

2.4.1 Détecteur Log-t CFAR Basé sur la Premiére Technique

Un détecteur CFAR a censure automatique, Figure 2.1, basé sur I’estimateur de la position du
bord de clutter détaillé dans la Section 2.3.1 est proposé dans [1]. Ce détecteur est synthétisé
comme suit. Il utilise I’estimateur de la position du bord de clutter de la Section 2.3.1 comme un
préfiltre pour sélectionner le sous-ensemble approprié des échantillons de clutter. Ensuite, il
élimine les échantillons de référence indésirables de X et conserve les échantillons 1D désirables
qui partagent les mémes parameétres de clutter comme la CST dans un vecteur W. Enfin, le
détecteur log-t CFAR [31] utilise le vecteur W pour calculer le seuil adaptatif du clutter et décide
de la présence ou I’absence de la cible. Les éléments de W sont choisis comme suit :

> Pour M = 1, le bord de clutter n’existe pas et le clutter est considéré comme homogene.
Donc, nous choisissons W = X = [Xq, X5, ..., Xy]".

> Pour M > N/2 + 1, la CST se trouve dans la région de clutter de puissance faible. Donc,
les échantillons dans la région de clutter de puissance élevée sont indésirables. Donc, nous
choisissonsW = [Xq, X5, ..., Xg]".

» Sinon, la CST se trouve dans la région de clutter de puissance élevée. Donc, les
échantillons dans la région de clutter de puissance faible sont indésirables. Donc, nous
choisissons W = [X g1, X g2, - Xy1T.

Ce détecteur est baseé sur le test suivant [1] :

Hy
Xo 2 Thy, = stdW)Tyg + W (2.33)
Hy
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Les hypotheses H; et H, dénotent la présence et l'absence d'une cible dans la CST,
respectivement. T?lTM est le seuil adaptatif de détection. Wet std(W) sont la moyenne et Iécart

type du vecteur W. Les valeurs du coefficient T du seuil de détection varient en fonction de M.
Le détecteur a censure automatique et le détecteur Log-t CFAR [31] ont la méme expression.
Leur différence est que la taille du vecteur W dans (2.33) varie en fonction de M. Nous pouvons

récrire (2.33) comme suit :
Hy
_ Xo-W >
T staw) <M
Hy

(2.34)

Dans ce détecteur, la pdf du statistique de test t est indépendante des paramétres du clutter.
Donc, la probabilite de fausses alarmes (Pr,) ne dépend pas de ces parametres. En d'autres
termes, pour M donner, ce détecteur est CFAR dans un clutter Log-normal et Weibull homogéne.
Il satisfait une Pr, constante, par rapport aux parametres de clutter, donnée pour tous M par :
Pr, = Prob{t > Tg\Ho} (2.35)

Toutefois, comme il est difficile de trouver une expression analytique de la pdf de T’TzTﬁ, aussi
bien pour un clutter Log-normal que pour un clutter Weibull, pour mettre en application ce
détecteur, nous calculons les valeurs du coefficient Ty en ayant recours aux simulations de
Monte Carlo a travers I’équation (2.35) pour Py, = 107*.
De plus, comme la pdf de X,\H; ne posséde pas une forme analytique, aussi bien pour un clutter
Log-normal que pour un clutter Weibull, nous déterminons par les simulations de Monte Carlo la
probabilité de détection (P,) a partir de I’équation :

Py = Prob{Xy > Thy_\H} (2.36)

2.4.2 Détecteur BLU-CFAR Baseé sur la Deuxieme Technique
Un détecteur BLU-CFAR a censure automatique, Figure 2.2, basé sur I’estimateur de la position
du bord de clutter détaillé dans la Section 2.3.2 est étudié dans ce travail. Ce détecteur utilise
d’abord 1’estimateur de la position du bord de clutter (Section 2.3.2) pour censurer les
échantillons de référence indésirables qui ne partagent pas les mémes paramétres de clutter
comme la CST. Ensuite, le détecteur BLU-CFAR [31] utilise les échantillons 11D désirables
restants pour estimer le niveau inconnu du clutter.

Le bord de clutter peut étre situé avant la CST, i.e., M € [2,N/2]. Dans ce cas, la CST
baigne dans la région ol le clutter est de puissance élevée. Ainsi, les M échantillons baignant
dans la région ou le clutter est de puissance faible sont indésirables et doivent étre censurés. De

méme, le bord de clutter peut étre situé aprés la CST, i.e., M € [N/2 + 1, N — 1]. Dans ce cas, la
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CST baigne dans la région ou le clutter est de puissance faible. De ce fait, les (N — M)
échantillons baignant dans la région ou le clutter est de puissance élevée sont indésirables et
doivent étre censurés. Sinon, le clutter est supposé homogene et donc toute la fenétre de
référence est utilisee pour estimer le niveau inconnu du clutter.
L’algorithme de détection automatique est basé sur le test d’hypothése suivant :
Hy
Xo 2 Thy,, (2.37)
Hy
Pour un clutter Log-normal, le seuil de détection adaptif Th o est estimé comme sulit:
Thy. = fig + gnbn (2.38)
et, pour un clutter Weibull, il s’écrit:
Thy. = ag + guba (2.39)
Une cible est déclarée présente (hypothese H;) si la valeur de X, dépasse la valeur de

—

Th

g sinon, elle est déclarée absente (hypothése Hy). L’estimateur M de M est déterminé par
I'algorithme de censure.

Le coefficient gg du seuil de détection adaptatif Th o est obtenu de telle sorte que la
probabilité de fausse alarme (Pr,) soit maintenue constante pour un environnement homogene.

Par conséquent, pour un clutter Log-normal, la Py, est donnée par :
Xo—0+
P, = Prob {"&—M“M > gM\HO} (2.40)
et pour un clutter Weibull, elle devient:

X
Pry = Prob{ =

> gig\Hol (2.41)

s

Il est montré dans [16] que la pdf de la statistique (X, — fiz)/d 5 est indépendante des
parametres de la distribution Normale. De méme, il est montré dans [15] que la pdf de la
statistique (X, — dg)/bg est aussi indépendante des paramétres de la distribution Gumbel. Par
conséquent, la propriété CFAR, pour un clutter Log-normal ou Weibull, est garantie pour toutes
les valeurs des parameétres de position et d’échelle. Toutefois, comme il est difficile de trouver

une expression analytique de la pdf de Th - aussi bien pour un clutter Log-normal que pour un

clutter Weibull, nous déterminons le coefficient gg en ayant recours aux simulations de Monte
Carlo a travers les équations (2.40) et (2.41), respectivement. De plus, comme la pdf de X,\H;
ne posséde pas de forme analytique, aussi bien pour un clutter Log-normal que pour un clutter
Weibull, nous recourons aux simulations de Monte Carlo pour déterminer la probabilité de

détection (P,) définie par :
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Py = Prob{Xy > Thy_\H;} (2.42)
Par ailleurs, pour un clutter Log-normal, les estimateurs linéaires fig et 65 sont donnés par :
(3N 641 aiXa) ; M€ [2,N/2]
]\’/\[ —~
M aiXg sMe[N/2+1,N-1
| L aXe) ; partout ailleurs
et
(3N 641 aiXa) ; M€ [2,N/2]
]\’/\[ —~
M aiXg ;Me[N/2+1,N-1
Ik Y aXe) ; partout ailleurs

ou les coefficients a; et b; doivent étre obtenus pour un clutter Log-normal de 1’équation (2.28).

Similairement, pour un clutter Weibull, les estimateurs linéaires dg et bg sont donnés par :

DHEIRED € ;M€ [2,N/2]
M oy, R _
g = Yi=1aiXq) ; MEN/2+ 1,N—1] (2.45)
| N, aiXg) ; partout ailleurs
et
Sieme1 4o ; M€[2,N/2]
M o .77 _
by = Yi=1 X s MEIN/2+1,N—1] (2.46)
| N aiXa ; partout ailleurs

De méme, les coefficients a; et b;doivent étre obtenus pour un clutter Weibull a partir de
1’équation (2.30).

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons rappelé brievement les définitions de quelques lois de distributions
gue nous avons utilisées dans ce travail. Ensuite, nous avons analysé deux techniques
d’estimation de la position du bord de clutter en milieux Weibull et Log-normal. Enfin, pour
compléter 1’étude, nous avons analysé deux deétecteurs CFAR bases sur ces deux techniques en
milieux Weibull et Log-normal. Le chapitre suivant, nous permettra d’analyser et de comparer

les performances de ces deux techniques a travers les simulations de Monte Carlo.
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Chapitre 3

Simulations

Dans ce troisieme Chapitre, nous examinons et comparons, par les simulations de Monte Carlo, les
performances des deux techniques de localisation automatique de la position d’un bord de clutter,
s’il en existe un, dans la fenétre de référence. Pour ce faire, nous nous intéressons a un clutter
Log-normal et un clutter Weibull 1ID de paramétres inconnus. Pour assoir I’efficacité des deux
techniques, nous évaluons les performances de détection des détecteurs Log-t et BLU-CFAR basés
respectivement, sur la premiere et la deuxiéme technique. Pour cela, nous comparons chacun des
détecteurs a censure automatique a son homologue a censure fixe pour une cible de type Swerling |

noyée, d’une part, dans un clutter homogeéne et, d’autre part, en présence d’un bord de clutter.

3.1 Introduction
3.2 Simulations

3.3 Conclusion
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3.1 Introduction

Il existe plusieurs facteurs qui agissent sur les performances de censure et de détection automatiques
dans les systéemes radar de cibles noyées dans un clutter non-Gaussien inhomogéne. A titre
d’exemples, il convient de citer la distribution qui modélise le clutter, Log-normal ou Weibull, le
type de cible Swerling 1, 11, IlI, IV ou V caractérisée par une probabilité de détection (P;) et un
rapport SCR qui caractérise sa puissance par rapport a celle du clutter et les probabilités de fausse
censure (Pf.) et de fausse alarme (Pr,) qui définissent le caractere CFCR et CFAR des algorithmes
de censure et de détection, respectivement. Par ailleurs, il y a aussi, la présence d’un bord de clutter
caractérisé par un rapport CCR ou celle d’interférences caractérisées par un rapport ICR.

Ce chapitre est dévolu, d’une part, a I’évaluation et la comparaison, par les simulations de
Monte Carlo, des performances des techniques de localisation de la position d’un bord de clutter
[1-3] analysées dans le Chapitre 2. D’autre part, il est destiné a 1’évaluation des performances de
détection des détecteurs Log-t CFAR et BLU-CFAR a censure automatique basés sur la premiere et
la deuxiéme technique, respectivement. Pour cela, nous comparons chacun de ces détecteurs a son
homologue a censure fixe dans le cas d'une cible de type Swerling | noyée dans un clutter homogene
et en présence d’un bord de clutter. Pour pouvoir mener a bien les simulations, nous utilisons la

plateforme MATLAB.

3.2 Simulations
Pour évaluer les performances des techniques de localisation d’un bord de clutter en milieux
Weibull et Log-normal, soit P, la probabilité de 1’estimation exacte du nombre M des échantillons
situés avant le bord de clutter, qui s’écrit [32]:

P, = Prob{M = M} (3.1)
Comme il est difficile de trouver une expression analytique de P,, sa valeur est obtenue par les
simulations de Monte Carlo. Notons que, I’estimation de M peut conduire a une sous-estimation
(M < M) ou sur-estimation (M > M). A cet effet, lorsque le bord de clutter est situé avant la CST,
une sous-estimation de M diminue le seuil de détection et donc accroit la probabilité de fausse
alarme; alors qu’une sur-estimation de M diminue le nombre des echantillons homogénes et donc
détériore la probabilité de détection. De plus, lorsque le bord de clutter est situé apres la CST, une
sous-estimation de M diminue le nombre des échantillons homogénes et donc détériore la probabilité

de détection; alors qu’une sur-estimation de M augmente le seuil de détection et donc masque la
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cible. Donc, une sous-estimation ou une sur-estimation de M toutes deux constituent des propriétés

indésirables dans la détection automatique des cibles. Enfin, d’une part, une sous-estimation de M
induit une probabilité de sous-estimation ou under-estimation (P,) donnéepar [32]:
P, = Prob{M < M} (3.2)
Et une sur-estimation de M induit une probabilité de sur-estimation ou over-estimation (P,) donnée
par [32] :
P, = Prob{M > M} (3.3)
Notons également qu’il est difficile de trouver des expressions analytiques de P, et P,. Leurs valeurs
sont donc déterminees par les simulations de Monte Carlo de maniere a avoir [32]:
P+P +P =1 (3.4)

De ce fait, pour maximiser P,, il faut minimiser P, et P,.

3.2.1 Hypotheses de Simulations
Pour évaluer les performances de censure et de détection des détecteurs Log-t et BLU-CFAR a
censure automatique étudiés dans ce mémoire, nous menons une série de simulations de Monte

Carlo a I’aide de la plateforme MATLAB. Pour ce faire, nous considérons les hypotheses suivantes :

e Un détecteur linéaire.

o Une fenétre de référence de taille N = 16, 24 et 32.

e Une cible Rayleigh (Swerling 1) de paramétre o, et de puissance moyenne P, = 262 (Cf. Section
2.2.4).

e Un clutter de distribution Log-normale de parameétres d’échelle u=1 et de forme
g=0.30.7etl.

e Un clutter de distribution Weibull de paramétres d’échelle « = 1 et de forme § = 0.5,1 et 2.5.

e Un clutter Homogéne (M = 0).

e Présence d’un bord de clutter avant la CST pour M = 4 et 8 échantillons avant le bord de clutter,
et présence d’un bord de clutter aprés la CST pourM = 12 et 24 echantillons avant le bord de
clutter.

e Une probabilité de fausse alarme désirée Pr, = 10~*. Le nombre des itérations indépendantes de

Monte Carlo (MCR, Monte Carlo Runs) doit donc étre MCR = 100/ Py,
e Une probabilité de fausse censure P, = 10200 MCR = 100/Py..
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e Un rapport de la puissance moyenne (P,) de la cible et de la puissance moyenne (P.) du clutter
(SCR) exprimé en décibel (dB) par :
Py
SCRy5 = 10 logy, (P—) (3.5)
Nous nous intéressons a SCR € [0,40] dB.

Par conséquent, pour un clutter Log-normal (Cf. Section 2.2.3), le SCR,5 est donné par:

_ 2052
SCRdB =10 10910 [m} (36)
De méme, pour un clutter Weibull (Cf. Section 2.2.5), le SCR ;5 est donné par:
SCRys = 10 logyg |—22— 3.7)
dB = d1o0 aZF(Z/ﬂ+1) :

e Un rapport de la puissance moyenne (P,,) du clutter de la région de puissance élevée et de la

puissance moyenne du clutter (P,;) de la région de puissance faible (CCR) exprimé en dB par :
- Pez
CCRyz = 10 logy, (Pcl) (3.8)

Nous nous intéressons aux valeurs CCR;5 = 10,20 et 30 dB.

Il est important de rappeler que sous I’hypothéseH;, la CST est une variable aléatoire
Rayleigh (t) représentant la cible Swerling I, a laquelle nous ajoutons une variable aléatoire
non-Gaussienne; dans notre cas Log-normale ou Weibull (c) représentant le clutter. Nous obtenons
ainsi, la variable aléatoire Y;. A la sortie de I’amplificateur logarithmique, la variable aléatoire X,

s’écrit sous la forme la plus générale suivante.

Xo =Ln(Yy) =Ln(Jt +c|) = Ln(\/ltl2 + |c]? + 2|t||c|cos<p) (3.9)
ou || est I'opérateur module et ¢ 1’angle entre t et c; il est uniformément distribué dans I’intervalle
[0, 27r]. Notons que le fait que c ait une distribution non-Gaussienne, une expression analytique de
la pdf de X, est difficile a trouver. Toutefois, sous I’hypothése H,, aussi bien X, que toutes les
cellules de la fenétre de référence, représentent des variables aléatoires normales si le clutter est de

distribution Log-normale, et Gumbel si celui-ci est de distribution Weibull.
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3.2.2 Résultats de Simulations

3.2.2.1 Calcul des Coefficients des Seuils de Censure et de Détection

Coefficients des Seuils Adaptatifs de Censure

Avant d’aller plus loin, nous avons vu dans le chapitre précédent que la deuxiéme technique de
localisation de la position d’un bord de clutter requiert le calcul ‘offline’, par simulations de Monte
Carlo, des valeurs du coefficient (ygz) du seuil de censure (Tﬁm) pour M € [2,N — 1] via
I’équation (2.31) pour un clutter Weibull et via 1’équation (2.30) pour un clutter Log-normal. A cet
effet, les Tableaux 3.1 a et b résument ces valeurs pour une P, = 1072, N = 16,24 et 32 pour un

clutter homogene Weibull et Log-normal, respectivement.

Coefficients des Seuils Adaptatifs de Détection
Par ailleurs, le Chapitre 2 montre également que le détecteur Log-t CFAR basé sur la premiere

technique de localisation de la position d’un bord de clutter a besoin des valeurs du coefficient (T )
du seuil de détection (TTzTﬁ) avec M = 0 pour un clutter homogene et M € [2, N — 2] en présence
d’un bord de clutter. De ce fait, les Tableaux 3.2 a et b résument ces valeurs pour unePy, = 10~%,
N = 16,24 et 32 pour un clutter homogéne Weibull et Log-normal via I’équation (2.34).

Similairement, le Chapitre 2 montre que le détecteur BLU-CFAR basé sur la deuxiéme

technique de localisation de la position d’un bord de clutter requiert le calcul des valeurs du
coefficient (gz) du seuil de détection (TTLW) avec M =0 pour un clutter homogene et
M € [2,N — 1] en présence d’un bord de clutter. Donc, les Tableaux 3.3 a et b résument ces valeurs
pour une Py, = 10~*, N = 16, 24 et 32pour un clutter homogéne, Weibull via 1’équation (2.40) et

Log-normal via I’équation (2.39).
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Tableaux 3.1 Coefficient de seuil de censure (yg) de la deuxieme technique pour un clutter
homogene; P, = 1072, N = 16, 24 et 32. a) Clutter Weibull et b) Clutter Log-normal.

a)

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

16(51.6901|4.6104|1.9303|0.9948 | 0.6498 | 0.6449 | 0.6496 | 0.7262 | 0.8401 | 0.9835 | 1.1584 | 1.3817 | 1.7653 | 2.3079 | X
24|43.1241|4.1168(1.0910| 0.3696 | 0.1414 |-0.0136| 0.0203 | 0.0092 | 0.0462 | 0.1478 | 0.2472 | 0.3191 | 0.4119 | 0.4988 |0.6027
32|37.8050(3.7348|0.7673|-0.0489-0.2507 |-0.4080|-0.4347|-0.3592|-0.3603|-0.2918|-0.2213|-0.1542(-0.0910|-0.0100|0.0681

17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31

16 X X X X X X X X X X X X X X X
24| 0.7428 {0.8460(1.0045{1.1611 | 1.3828 | 1.6860 | 2.2041 X X X X X X X X
32(0.1433 |0.2018|0.2789| 0.3566 | 0.4618 | 0.5274 | 0.6231 | 0.7173 | 0.8015|0.9352 | 1.0643 | 1.2292 | 1.4000 | 1.7071 |2.1664

b)

2 3 4 5 6 7 8 g 10 11 12 13 14 15 16

16(23.8243|2.4368|1.0567| 0.8211 | 0.7133 | 0.7566 | 0.8606 | 0.9641 | 1.1613 |1.3604|1.5553|1.9259(2.4848|3.5282| x
24|23.6561{2.0673(0.5901| 0.2486 | 0.2195 | 0.1688 | 0.2066 | 0.2900 | 0.3312 |0.4281|0.4925|0.6256 |0.7426|0.8352|0.9607
32|21.7214|1.4587|0.2983|-0.0446|-0.1457{-0.1322|-0.1010|-0.0775|-0.0438|0.0283|0.1045|0.1849 (0.2376 |0.2905| 0.3646

17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31

16 X X X X X X X X X X X X X X X
24| 1.1201 [1.2506(1.4586| 1.6900 | 2.0013 | 2.5453 | 3.5193 X x X x X X X X
32| 0.4492 |0.5321|0.6031| 0.6967 | 0.7936 | 0.8791 | 0.9961 | 1.1090 | 1.2496 {1.4118{1.5760{1.8087(2.1229(2.5374|3.5721

Tableaux 3.2 Coefficient de seuil de détection (Ty) de la premiére technique pour un clutter

homogene; P, = 10~*, N = 16,24 et 32 . a) Clutter Weibull et b) Clutter Log-normal.

a)

0 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

16|3.4188|3.6195|3.7818 | 3.9755 |4.1643 | 4.4460 | 4.8954 |5.3980 (4.9073 | 4.4393 | 4.1770 | 3.9441 |3.7531 | 3.6376 |  x
243.0008 [3.0692 | 3.1033 | 3.1413 | 3.1950 | 3.2694 | 3.3374 | 3.4223 | 3.5109 | 3.6230 | 3.7752 | 3.9357 | 3.7997 | 3.6818 | 3.5523
32(2.7649(2.8092 [ 2.8350 | 2.8700 | 2.8817 | 2.8817 | 2.9070 | 2.9523 | 3.0046 | 3.0316 | 3.0680 | 3.1224 | 3.1716 | 3.2175 | 3.3279

16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

16 X X X X X X X X X X X X X X X
2413.4197|3.3058 | 3.2506 | 3.2264 | 3.1679|3.1163|3.0778 | x X X X X X X X
32|3.4128 |3.3685 | 3.2946 | 3.2544 | 3.1848 | 3.1313|3.0895 | 3.0371 | 2.9951 | 2.9395 | 2.9359 [ 2.9080 | 2.8576 | 2.8442 | 2.8147
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b)

0 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

16(5.1000 |5.4655 | 5.6445|5.9104 |6.2217 | 6.6963 | 7.2109 | 7.9886 | 7.3085 | 6.6902 | 6.1803 | 5.7929 | 5.5830 | 5.4364 | x
24|4.6465[4.7073 4.7870|4.8795|4.9229 | 4.9685 | 5.0247 | 5.1716 | 5.3279 | 5.4954 | 5.6885 | 5.8596 | 5.7030 | 5.5014 | 5.3528
32|4.3603 | 4.4475 | 4.4534 | 4.484414.5229 | 4.5545 | 4.5886 | 4.6463 |4.6772 | 4.6921|4.7920 | 4.8460 | 4.9236 | 5.0108 | 5.1059

16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

16| x X X X X X X X X X X X X X X

2415.2093|5.1110 [5.0626 | 4.9584 | 4.8547 | 4.8048 | 4.7324| % X X X X X X X
32(5.1700 [ 5.0985 [ 4.9998 | 4.9042 | 4.8115 | 4.7384 | 4.6897 | 4.6148 | 4.6081 | 4.5718 | 4.5281|4.5037 | 4.4767 | 4.4317 | 4.4038

Tableaux 3.3 Coefficient de seuil de détection (gy) de la deuxiéme technique pour un clutter

homogene; Py, = 10~*, N = 16,24 et 32 . a) Clutter Weibull et b) Clutter Log-normal.

a)

0 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

16|3.3047 [3.4256 | 3.4910 (3.6150 |3.7007 [3.8707 |4.0557 |4.3681 [6.8019 |5.9779 |5.0605 | 4.5181 | 4.1548 | 3.8096 | 3.5881 x
242.8493|2.8797 | 2.9081 |2.9335|2.9517 | 2.9901 | 3.0267 | 3.0607 | 3.1230 | 3.1545 | 3.2226 | 3.3169 | 5.0156 | 4.6235 | 4.3109 | 4.0576
322.6707 |2.6740 (2.6685 [2.6758 |2.6963 |2.7173 (2.7291 |2.7564 |2.7762 [2.8072 (2.8030 |2.8283 [2.8428 (2.8462 |2.9214 [2.9472

17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31

16 X X X X X X X X X X X X X X X

2413.9135|3.6717 | 3.48706 | 3.3157 | 3.1974 | 3.0397 | 2.9250 | x x X X X X X X
324.2055 |3.9196 |3.7770 |3.6499 |3.5250 |3.3410 (3.1801 [3.0923 [3.0363 [2.9979 (2.9077 (2.8549 |2.8120 |2.7750 | 2.7222

b)

0 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

16|4.8585 | 5.1878 | 5.3004 | 5.4291 | 5.6450 | 5.8539 | 6.1595 | 6.8295 | 7.8577 | 6.9779 | 6.3105 | 5.9799 | 5.6759 | 5.3800 | 5.1115 X
24| 4.4897 | 4.5677 |4.6187 |4.6458 |4.6755|4.7315 |4.8133 |4.8597 |4.9610 | 5.0258 | 5.1405 | 5.3643 | 6.3081 | 5.9333 | 5.7035 | 5.3456
32| 4.2695 | 4.2827 | 4.3090 | 4.3557 | 4.3871 | 4.4419 | 4.4874 | 4.5017 | 4.5220 | 4.5386 | 4.5661 | 4.6364 | 4.6699 | 4.7051 | 4.8500 | 4.8410

17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31

16 X X X X X X X X X X X X X X X

2415.1652 | 5.0933 | 4.9321 | 4.8771 | 4.7537 | 4.6616 | 4.5806 x x X x X X x x
32(5.4006 | 5.2630 | 5.0475 | 4.9703 |4.8340 |4.7532 | 4.6559 |4.5979 [4.5935 | 4.5277 [4.4666 | 4.4055 [4.4007 |4.3559 (4.3097
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3.2.2.2 Probabilités de Censure

Clutter Homogéne

Commengons d’abord par évaluer I'efficience des deux techniques de localisation automatique de la
position d’un bord de clutter pour des milieux Log-normal et Weibull homogénes (M = 0). Dans ce
cas, la probabilité de sous-estimation est nulle, i.e., P, = 0. Par conséquent, la somme des
probabilités de 1’estimation exacte (P,) de Met de sa sur-estimation (P,) est égale a I’unité; i.e.,
P. + P, = 1. Ainsi, pour Py, = 10~%et N = 16,24 et 32, le Tableau 3.4 montre les valeurs de P, et
P, de la premiére technique (ligne 1) et de la deuxiéme technique (ligne 2), pour un clutter
Log-normal et ce quelque soit les parametres de forme (o) et (B) des distributions Weibull et

Log-normale.

Tableau 3.4 Probabilités F, et P, pour un clutter Log-normal et Weibull homogene ;P = 1072
N = 16,24 et 32. Technique 1 (Premiere ligne) et Technique 2 (deuxieme ligne).

Clutter Weibull Log-normal
N 16 24 32 16 24 32
0.7441 0.7914 0.8243 0.8193 0.8770 0.9056
Pe 0.8693 0.8073 0.7460 0.8726 0.8093 0.7565
0.2559 0.2086 0.1757 0.1807 0.1230 0.0944
Po 0.1307 0.1927 0.2540 0.1274 0.1907 0.2435

Il est clair que la taille N de la fenétre de réference influe sur I’efficacité de I’algorithme de
censure. Plus précisément, nous remarquons que dans la premiere technique, plus N augmente, plus
P, augmente et P, diminue. Par contre, dans la deuxiéme technique, plus N augmente, plus P,
diminue et P, augmente. Cela est di au fait que la deuxiéme technique soit plus sensible a
I’inhomogénéité que la premiere. Cette sensibilité dégrade les performances de la deuxiéme
technique par rapport a la premiére pour un clutter homogene Weibull ou Log-normal. Enfin, notons
que le parametre de forme pour un clutter Log-normal ou Weibull homogéne n’a aucune influence

sur I’algorithme de censure.

Présence d’un Bord de Clutter
Evaluons, maintenant I'efficience des deux techniques étudiées dans le Chapitre 2 en présence d’un
bord de clutter avant et apres la CST pour des milieux Log-normal et Weibull, avec une Py, = 1072,

N =16 et32, CCR = 10,20 et 30 dB, et differentes valeurs des parameétres de forme et d’échelle.
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Les Tableaux 3.5 a et b montrent les valeurs de P,, P, et P, pour un clutter Log-normal et
Weibull, avec Pr. = 1072, N = 16, B =051,25 06=0.30.7et1 en présence d’un bord de
clutter avant la CST ou M =4 et CCR = 10,20 et 30 dB. Dans ce cas, la CST immerge dans la
région de clutter de puissance élevée. D’abord, nous observons que, contrairement au clutter
homogene, dans ce cas, les parametres de forme (o) du clutter Log-normal et (8) du clutter Weibull
influent de maniére significative sur P,, P, et P,. En fait, une augmentation de o ou une diminution
de B induit une diminution de P,et une augmentation importante de B,. En d’autres termes, un
clutter spiky induit une difficulté particuliere pour les deux techniques pour la détection d’un bord
de clutter situé avant la CST. Le clutter apparait donc comme homogene. De plus, nous remarquons

que les valeurs croissantes de CCR améliorent les performances de censure.

Tableaux 3.5 Probabilites F,, P, et P, pour un clutter Log-normal et Weibull avec P, = 1072,

N =16,8=0.5,1,2.5 0 = 0.3,0.7 et 1 en présence d’un bord de clutter avant la CST; M = 4 et
CCR = 10,20 et 30 dB. Technique 1 (Premiére ligne) et Technique 2 (deuxieéme ligne). a) Clutter
Weibull et b) Clutter Log-normal.

a)
CCR (dB) 10 20 30
B 0.5 1 2.5 0.5 1 2.5 0.5 1 2.5
0.0238 | 0.0621 | 0.4942 | 0.0621 | 0.3066 | 0.9156 | 0.1541 | 0.6538 | 0.9746
Pe 0.0094 | 0.0073 | 0.0144 | 0.0073 | 0.0104 | 0.1754 | 0.0089 | 0.0239 | 0.5600
, 0.1675 | 0.1902 | 0.2168 | 0.1902 | 0.2331 | 0.0678 | 0.2205 | 0.1822 | 0.0231
0 0.1078 | 0.1219 | 0.1053 | 0.1219 | 0.1159 | 0.0489 | 0.1242 | 0.0937 | 0.0108
, 0.8087 | 0.7477 | 0.2890 | 0.7477 | 0.4603 | 0.0166 | 0.6254 | 0.1640 | 0.0023
u 0.8828 | 0.8708 | 0.8803 | 0.8708 | 0.8737 | 0.7757 | 0.8669 | 0.8824 | 0.4292
b)
CCR (dB) 10 20 30
o 0.3 0.7 1 0.3 0.7 1 0.3 0.7 1
, 0.8769 | 0.2246 | 0.0889 | 0.9970 | 0.7950 | 0.4932 | 0.9999 | 0.9538 | 0.8255
e 0.1044 | 0.0138 | 0.0109 | 0.6627 | 0.0556 | 0.0201 | 0.9311 | 0.2402 | 0.0674
0.0560 | 0.1763 | 0.1504 | 0.0023 | 0.0893 | 0.1646 | 0.0001 | 0.0226 | 0.0766
Po 0.0060 | 0.0551 | 0.0775 0 0.0118 | 0.0297 0 0.0009 | 0.0095
0.0671 | 0.5991 | 0.7607 | 0.0007 | 0.1157 | 0.3422 0 0.0236 | 0.0979
Pu 0.8896 | 0.9311 | 0.9116 | 0.3373 | 0.9326 | 0.9502 | 0.0689 | 0.7589 | 0.9231
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En effet, pour de petites valeurs de CCR, CCR= 10 dB par exemple, la valeur de P, est
considérablement petite par rapport a celle de B,. Dans ce cas, le seuil adaptatif de détection
diminue, entrainant une augmentation de la Pr,. Toujours, a partir des mémes tableaux, nous
remarquons que les valeurs de P, obtenues par la premiére technique sont plus élevées que celles
obtenues par la deuxieéme technique surtout quand il s’agit d’un clutter spiky et une petite valeur de
CCR.

Enfin, les Tableaux 3.6 a et b montrent les valeurs de B,, P, et P, pour un clutter Log-normal
et Weibull et ce avec les mémes conditions citées précédemment sauf que cette fois-ci N = 32 et
M = 8. 1l est clair qu’une augmentation de la taille N de la fenétre de référence, augmente P, de

maniere significative des deux techniques pour un clutter Weibull et Log-normal.

Tableaux 3.6 Probabilites B,, P, et P, pour un clutter Log-normal et Weibull avec Py, = 1072,
N =32, =0.5,1,2.5 6 =0.3,0.7 et 1 en présence d’un bord de clutter avant la CST; M = 8 et
CCR = 10,20 et 30 dB. Technique 1 (Premiére ligne) et Technique 2 (deuxiéme ligne). a) Clutter
Weibull et b) Clutter Log-normal.

a)
CCR (dB) 10 20 30
B 0.5 1 2.5 0.5 1 2.5 0.5 1 2.5
» 0.0096 | 0.0474 | 0.6524 | 0.0474 | 0.4339 | 0.9488 | 0.1903 | 0.7801 | 0.9850
e 0.0113 | 0.0118 | 0.0217 | 0.0118 | 0.0152 | 0.4235 | 0.0127 | 0.0379 | 0.8171
0.1163 | 0.1660 | 0.2069 | 0.1660 | 0.2514 | 0.0491 | 0.2370 | 0.1573 | 0.0150
Po 0.2079 | 0.2345 | 0.2318 | 0.2345 | 0.2380 | 0.1994 | 0.2412 | 0.2411 | 0.0326
» 0.8741 | 0.7866 | 0.1407 | 0.7866 | 0.3147 | 0.0021 | 0.5727 | 0.0626 0
u 0.7808 | 0.7537 | 0.7465 | 0.7537 | 0.7468 | 0.3771 | 0.7461 | 0.7210 | 0.1503
b)
CCR (dB) 10 20 30
o 0.3 0.7 1 0.3 0.7 1 0.3 0.7 1
0.9313 | 0.3294 | 0.3370 | 0.9990 | 0.8758 | 0.8701 1 0.9803 | 0.9788
Pe 0.1605 | 0.0096 | 0.0166 | 0.7741 | 0.0694 | 0.1462 | 0.7804 | 0.4683 | 0.3435
0.0355 | 0.1896 | 0.1957 | 0.0009 | 0.0634 | 0.0649 0 0.0110 | 0.0091
Po 0.0401 | 0.0971 | 0.0869 | 0.0001 | 0.0441 | 0.1707 0 0.0151 | 0.0193
, 0.0332 | 0.4810 | 0.4673 | 0.0001 | 0.0608 | 0.0650 0 0.0087 | 0.0121
u 0.7994 | 0.8933 | 0.8965 | 0.2258 | 0.8865 | 0.6831 | 0.2196 | 0.5166 | 0.6372

48




Chapitre 3 Simulations

Les Tableaux 3.7 a et b montrent les valeurs de P,, P, et P, pour un clutter Log-normal et
Weibull, avec Pr. = 1072, N = 16, B =051,25 06=0.30.7et1 en présence d’un bord de
clutter apres la CST ou M = 12 et CCR = 10,20 et 30 dB. Dans ce cas, la CST immerge dans la
région de clutter de puissance faible. Nous remarquons que dans ce cas également, une
augmentation de o ou une diminution de £ induit une diminution de P, et une augmentation
importante de P,. Nous remarquons également que les valeurs croissantes de CCR améliorent les
performances de censure. En effet, pour des petites valeurs de CCR, P, est considérablement petite
par rapport & P,. Dans ce cas, le nombre des échantillons homogeénes utilisés pour le calcul du seuil
adaptatif de détection diminue, entrainant ainsi une diminution de la probabilité de détection.
Toujours a partir des mémes tableaux, nous remarquons que les valeurs de P, obtenues par la
premiere technique sont plus élevées que celles obtenues par la deuxieme technique surtout quand il

s’agit d’un clutter spiky et d’une petite valeur de CCR.

Tableaux 3.7 Probabilités B,, P, et P, pour un clutter Log-normal et Weibull avec Py, = 1072,
N =16,8=0.5,1,2.5 06 = 0.3,0.7 et 1 en présence d’un bord de clutter apres la CST; M = 12 et
CCR = 10,20 et 30 dB. Technique 1 (Premieére ligne) et Technique 2 (deuxieéme ligne). a) Clutter
Weibull et b) Clutter Log-normal.

a)
CCR (dB) 10 20 30

B 0.5 1 2.5 0.5 1 2.5 0.5 1 2.5

, 0.0270 | 0.0719 | 0.5205 | 0.0719 | 0.3446 | 0.9244 | 0.1792 | 0.6742 | 0.9809
e 0.0098 | 0.0146 | 0.1533 | 0.0146 | 0.0697 | 0.7173 | 0.0296 | 0.2851 | 0.8128

, 0.0882 | 0.1173 | 0.1786 | 0.1173 | 0.1795 | 0.0544 | 0.1614 | 0.1578 | 0.0135
0 0.0377 | 0.0801 | 0.2709 | 0.0801 | 0.2178 | 0.0918 | 0.1477 | 0.2736 | 0.0063

, 0.8848 | 0.8108 | 0.3009 | 0.8108 | 0.4759 | 0.0212 | 0.6594 | 0.1680 | 0.0056
u 0.9525 | 0.9053 | 0.5758 | 0.9053 | 0.7125 | 0.1909 | 0.8227 | 0.4413 | 0.1809
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b)
CCR (dB) 10 20 30
o 0.3 0.7 1 0.3 0.7 1 0.3 0.7 1
0.8800 | 0.2236 | 0.0859 | 0.9964 | 0.7955 | 0.4855 | 0.9996 | 0.9574 | 0.8235
Pe 0.3770 | 0.0198 | 0.0118 | 0.7562 | 0.2237 | 0.0535 | 0.7564 | 0.6509 | 0.2701
, 0.0633 | 0.1542 | 0.1235 | 0.0013 | 0.0984 | 0.1584 0 0.0232 | 0.0878
0 0.0667 | 0.0440 | 0.0335 | 0.0001 | 0.0755 | 0.0620 0 0.0248 | 0.0737
, 0.0567 | 0.6222 | 0.7906 | 0.0023 | 0.1061 | 0.3561 | 0.0004 | 0.0194 | 0.0887
u 0.5563 | 0.9362 | 0.9547 | 0.2437 | 0.7008 | 0.8845 | 0.2436 | 0.3243 | 0.6562

Enfin, les Tableaux 3.8 a et b montrent les valeurs de P,, P, et P, pour un clutter Log-normal
et Weibull et ce avec les mémes conditions citées précédemment sauf que cette fois-ci N = 32 et
M = 24. 1l est clair qu’une augmentation de la taille N de la fenétre de référence, augmente P, de
maniére significative des deux techniques pour un clutter Weibull et Log-normal.

Par conséquent, dans un clutter Weibull ou Log-normal homogéne ou en présence d’un bord
de clutter avant ou aprés la CST, la premiére technique supplante la deuxieme en produisant de

meilleures performances de censure.

Tableaux 3.8 Probabilités B,, F, et F, pour un clutter Log-normal et Weibull avec Py, = 1072,
N =32,8=0.5,1,2.5, 0 =0.3,0.7 et 1 en présence d’un bord de clutter apres la CST; M = 24 et
CCR = 10,20 et 30 dB. Technique 1 (Premiére ligne) et Technique 2 (deuxiéme ligne). a) Clutter
Weibull et b) Clutter Log-normal.

a)
CCR (dB) 10 20 30

B 0.5 1 2.5 0.5 1 2.5 0.5 1 2.5

, 0.0123 | 0.0672 | 0.6618 | 0.0672 | 0.4614 | 0.9499 | 0.2223 | 0.7855 | 0.9899
e 0.0106 | 0.0115 | 0.0964 | 0.0115 | 0.0477 | 0.4568 | 0.0230 | 0.1800 | 0.5091

, 0.0753 | 0.1309 | 0.1909 | 0.1309 | 0.2229 | 0.0435 | 0.2017 | 0.1455 | 0.0090
2 0.0703 | 0.1620 | 0.4488 | 0.1620 | 0.4050 | 0.0685 | 0.2839 | 0.4011 | 0.0040

, 0.9124 | 0.8019 | 0.1473 | 0.8019 | 0.3157 | 0.0066 | 0.5760 | 0.0690 | 0.0011
u 0.9191 | 0.8265 | 0.4548 | 0.8265 | 0.5473 | 0.4747 | 0.6931 | 0.4189 | 0.4869
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b)
CCR (dB) 10 20 30
o 0.3 0.7 1 0.3 0.7 1 0.3 0.7 1
0.9283 | 0.1045 | 0.1041 | 0.9990 | 0.6541 | 0.6497 1 0.8962 | 0.8899
Pe 0.2360 | 0.0077 | 0.0098 | 0.3605 | 0.0132 | 0.0350 | 0.3605 | 0.0915 | 0.1719
, 0.0331 | 0.1438 | 0.1399 | 0.0001 | 0.1572 | 0.1619 0 0.0540 | 0.0546
0 0.1209 | 0.1414 | 0.0611 0 0.0602 | 0.1424 0 0.0451 | 0.1608
, 0.0386 | 0.7517 | 0.7560 | 00009 | 0.1887 | 0.1884 0 0.0498 | 0.0555
u 0.6431 | 0.8509 | 0.9291 | 0.6395 | 0.9266 | 0.8226 | 0.6395 | 0.8634 | 0.6673

3.2.2.3 Probabilites de Détection

A ce stade, il serait intéressant d’investiguer 1’influence de 1’algorithme de censure sur les
performances de I’algorithme de détection. A cet effet, dans cette section, nous évaluons les
performances de détection des détecteurs Log-t CFAR et BLU-CFAR basés sur la premiere et la
deuxieme technique, respectivement, pour un clutter Weibull et Log-normal. Pour cela, nous
comparons, a travers les simulations de Monte Carlo, chaque détecteur a censure automatique a son
homologue a censure fixe dans le cas d'une cible de type Swerling | noyée dans un clutter homogéne

et en présence d’un bord de clutter avant et aprés la CST dans la fenétre de référence.

Clutter Homogéne

Les Figures 3.1a et b montrent une comparaison des probabilités de détection (P;) des détecteurs
log-t CFAR a censure fixe ou fixed censoring, noté log-t FC-CFAR et a censure automatique ou
automatic censoring, noté log-t AC-CFAR, pour un clutter homogéne Weibull et Log-normal,
respectivement; en fonction de SCR, avec Pr, = 1072, Ps, = 107*, N = 16,24 et 32, B = 2.5 et
o = 0.3. De méme, les Figures 3.2 a et b montrent une comparaison des probabilités de détection
(P;) des détecteurs BLU CFAR a censure fixe ou fixed censoring, noté BLU FC-CFAR et a censure
automatique ou automatic censoring, noté BLU CA-CFAR pour un clutter homogéne Weibull et
Log-normal, respectivement; en fonction de SCR, ou Py, = 1072, Prq = 107%, N = 16,24 et 32,
B = 2.5 et 0 = 0.3. Nous remarquons que les deux détecteurs exhibent les mémes probabilites de
détection. D’autre part, nous remarquons qu’une augmentation de la taille de la fenétre de référence

entraine une augmentation de la probabilité de détection(Py).
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Figure 3.1 Probabilité de détection (P,) des détecteurs Log-t FC-CFAR et Log-t AC-CFAR pour un
clutter homogene Weibull et Log-normal, respectivement; en fonction de SCR, Py, = 1072,

Prq = 107% N = 16,24 et 32, B = 2.5 et ¢ = 0.3. a) Clutter Weibull et b) Clutter Log-normal.
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Figures 3.2 Probabilité de détection (P;) des détecteurs BLUFC-CFAR et BLU AC-CFAR pour un
Clutter homogéne Weibull et Log-normal, respectivement; en fonction de SCR, Pfc=1o—2,

Pr = 107% N = 16,24 et 32, p = 2.5 eto = 0.3. &) Clutter Weibull et b) Clutter Log-normal.
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Présence d’un Bord de Clutter

Les Figures 3.3 a et b montrent une comparaison des probabilités de détection (P;) des détecteurs
log-t FC-CFAR et log-t AC-CFAR, pour un clutter Weibull et Log-normal, respectivement; en
fonction de SCR, en présence dun bord de clutter avant la CST,
pour M =8,CCR =10et30dB, P, = 1072, P;, =107% N =32, B =25, eto = 0.3. Nous
remarquons qu’indépendamment de la nature du clutter, Weibull (Cf. Figure 3.3a) ou Log-normal
(Cf. figure 3.3b), les détecteurs a censure automatique ont les mémes performances de détection que
ceux a censure fixe. De plus, I’effet de CCR sur les performances de détection de ces détecteurs est
quasiment négligeable.

Avec les mémes hypothéses, les Figures 3.4 a et b montrent une comparaison des
probabilités de détection (P,;) des détecteursBLU FC-CFAR et BLU AC-CFAR pour un clutter
homogene Weibull et Log-normal, respectivement; en fonction de SCR, en présence d’un bord de
clutter avant la CST. Ici, contrairement au détecteur log-t CFAR, nous remarquons que le CCR
influe sur les performances de détection de ces détecteurs. Autrement dit, plus les valeurs de CCR
sont petites, meilleures sont les performances de détection des deux détecteurs. Par ailleurs, pour un
clutter Weibull (Cf. Figure 3.4a), alors que pour CCR = 10 dB, les deétecteurs a censure fixe
exhibent une légére perte CFAR par rapport a ceux a censure automatique, I’inverse Sse
produit pour
CCR = 30 dB.Par contre, pour un clutter Log-normal (Cf. Figure 3.4b), les détecteurs a censure
automatique exhibent une perte CFAR par rapport a ceux a censure fixe. Cette perte est d’autant

plus importante pour un clutter Log-normal que pour un clutter Weibull.
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Figures 3.3 Probabilité de détection (P;) des détecteurs Log-t FC-CFAR et Log-t AC-CFAR pour un clutter
homogéne Weibull et Log-normal, respectivement; en fonction de SCR, en présence d’un bord de clutter
avant la CST; M =8, CCR=10et30dB, P, =107, P;, =107% N =32, B =25et 0 =03.
a) Clutter Weibull et b) Clutter Log-normal.
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Figures 3.4 Probabilité de détection (P;) des détecteurs BLU FC-CFAR et BLU AC-CFAR pour un
clutter homogéne Weibull et Log-normal, respectivement; en fonction de SCR, en présence d’un
bord de clutter avant la CST; M =8, CCR =10et30dB, P, =107% Py, = 107*, N = 32,
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B = 2.5 et o = 0.3. a) Clutter Weibull et b) Clutter Log-normal.

56

40



Chapitre 3 Simulations
Les Figures 3.5 a et b montrent une comparaison des probabilités de détection (P;) des

détecteurs log-t FC-CFAR et log-t AC-CFAR pour un clutter homogene Weibull et Log-normal,
respectivement; en fonction de SCR, en présence d’un bord de clutter aprés la CST, pour M = 24,
CCR=10et30dB,P; =107%, P, =107*, N =32, B =25 et o=0.3. Ici aussi, nous
remarquons qu’indépendamment de la nature du clutter, Weibull (Cf. Figure 3.5a) ou Log-normal
(Cf. Figure 3.5b), les détecteurs a censure automatique ont presque les mémes performances de
détection que ceux a censure fixe. Cependant, le CCR a un effet non négligeable sur les
performances de détection de ces détecteurs. Plus précisément, pour une valeur de
CCR = 30 dB, les probabilités de détection avoisinent I’unitépour des valeurs deSCR > 5 dB.

Pour les mémes conditions de simulations, nous comparons, Figures 3.6 a et b, les
probabilités de détection(P;) des détecteurs BLU FC-CFAR et BLU AC-CFAR. Ici, en dehors du
fait que le CCR influe aussi sur les performances de détection de ces détecteurs, sauf que,
contrairement au détecteur log-t CFAR, la nature du clutter, Weibull (Cf. Figure 3.6a) ou Log-
normal (Cf. Figure 3.6b) induit une perte CFAR sur les détecteurs a censure automatique par
rapport a ceux a censure fixe. Enfin, notons que pur des raisons que nous ignorons,
(Cf. Figure 3.6b,CCR = 10dB), la courbe de la probabilité de détection du détecteur a censure
automatique est meilleure que celle du détecteur a censure fixe pour SCR € [0, 12.5] dB; au-dela de

cet intervalle, I’inverse se produit.
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Figures 3.5 Probabilité de détection (P;) des détecteurs log-t CF-CFAR et log-t AC-CFAR, pour un
clutter homogéne Weibull et Log-normal, respectivement; en fonction de SCR, en présence d’un
bord de clutter apres la CST; M = 24,CCR =10et30dB, Py = 1072, Prq = 1074, N = 32,
B = 2.5 et o = 0.3. a) Clutter Weibull et b) Clutter Log-normal.
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Simulations
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Figures 3.6 Probabilité de détection (P;) des détecteurs BLU FC-CFAR et BLU AC-CFAR pour un
clutter homogene Weibull et Log-normal, respectivement; en fonction de SCR en présence d’un
bord de clutter aprés la CST; M = 24, CCR = 10 et30dB, P;, = 1072, Pr, = 107%, N = 32,
B = 2.5 et 0 = 0.3. a) Clutter Weibull et b) Clutter Log-normal.
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3.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons examiné et comparé, par les simulations de Monte Carlo, les
performances de deux techniques de localisation automatique de la position d’un bord de clutter, s’il
en existe un, dans la fenétre de référence en milieux Log-normal et Weibull de paramétres inconnus.
Pour évaluer I’efficacité des deux techniques, nous avons évalué les performances de détection des
détecteurs log-t CFAR a travers le couple de détecteurs (log-t FC-CFAR, log-t AC-CFAR) et
BLU CFAR a travers le couple de détecteur (BLU FC-CFAR, BLU AC-CFAR) en utilisant la
premiére et la deuxieme technique, respectivement. Pour ce faire, nous avons comparé chaque
détecteur a censure automatique a son homologue a censure fixe dans le cas d’une cible de type
Swerling | noyée pour un clutter homogéne et en présence d’un bord de clutter. Les résultats obtenus
montrent que, d’une part, pour un environnement homogéne Weibull ou Log-normal, le détecteur
log-t CFAR et BLU CFAR, dans leurs versions a censure automatique et a censure fixe
exhibent les mémes performances de détection. Cependant, en présence d’un bord de clutter avant la
CST; alors que le couple de détecteurs (log-t FC-CFAR, log-t AC-CFAR) retient les mémes
remarques que celles que nous avons faites pour le cas d’un clutter homogéne et ce
028/indépendamment de la valeur du CCR, le couple de détecteurs (BLU FC-CFAR, BLU AC-
CFAR) présente des pertes CFAR des détecteurs a censure automatique par rapport a ceux
a censure fixe. Celles-ci dépendent expressément de la valeur du CCR. Par contre, en présence
d’un bord de clutter aprés la CST, les performances de détection des deux couples de detecteurs
(log-t FC-CFAR, log-t AC-CFAR) et (BLU FC-CFAR, BLU AC-CFAR) dépendent non seulement

de la nature du clutter mais aussi de la valeur du CCR.
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Conclusions Générales

Dans ce quatriéme chapitre, nous résumons d’abord notre contribution. Puis, nous exposons les

principaux résultats de ce travail. Enfin, nous citons quelques perspectives et travaux futurs.

4.1 Synthése et Principaux Résultats
4.2 Perspectives et Travaux Futurs
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4.1 Synthese et Principaux Reésultats

Dans la pratique, la détection CFAR dans les systéemes radar de cibles de type Swerling | noyées
dans un clutter 11D non-Gaussien (Log-normal, Weibull ou autre) se fait a la base de parameétres
inconnus. A cet effet, pour se rapprocher davantage de la réalité, nous avons analysé, dans ce
mémoire de magister, les performances de deux techniques de localisation automatique de la
position d’un bord de clutter [1-3]. Le but est de censurer automatiquement les échantillons
indésirables et par la méme améliorer la probabilit¢ de détection des détecteurs CFAR
conventionnels. La premiére technique est proposee dans [1]. Elle y est exploitée pour ameliorer les
performances du détecteur Log-t CFAR [31]. La deuxiéme technique est, quant a elle, analysée dans
[2] et [3]. Elle y est exploitée pour améliorer les performances du détecteur WH-CFAR [13] dans
des milieux Weibull et Log-normal, respectivement. Comme le detecteur BLU CFAR [15, 16]
donne des performances meilleures que celles du détecteur WH-CFAR en milieux Weibull et Log-
normal, nous avons combiné, dans ce travail, la deuxieme technique au détecteur BLU CFAR.
Ensuite, dans le chapitre de simulation, nous avons évalué et comparé, a travers les simulations de
Monte Carlo, les performances de censure des deux techniques pour un clutter 11D Weibull et
Log-normal de parameétres inconnus. Par ailleurs, nous avons évalué les performances de détection
des détecteurs Log-t CFAR et BLU CFAR a censure automatique basés sur la premiere et la
deuxiéme technique, respectivement. Pour cela, nous avons comparé chacun des détecteurs a
censure automatique a son homologue a censure fixe; i.e., (log-t FC-CFAR, log-t AC-CFAR) et
(BLU FC-CFAR, BLU AC-CFAR), dans le cas d'une cible de type Swerling | noyée dans un clutter
homogéne et en présence d’un bord de clutter avant et apres la CST.

Les résultats obtenus montrent que, d’une part, pour un environnement homogene Weibull et
Log-normal, le détecteur log-t CFAR et BLU CFAR, dans leurs versions a censure automatique et a
censure fixe exhibent les mémes performances de détection. Cependant, en présence d’un bord de
clutter avant la CST; alors que le couple de détecteurs (log-t FC-CFAR, log-t AC-CFAR) retient les
mémes remarques que celles que nous avons faites pour le cas d’un clutter homogene et ce
indépendamment de la valeur du CCR, le couple de détecteurs (BLU FC-CFAR, BLU AC-CFAR)
présente des pertes CFAR des déetecteurs a censure automatique par rapport a ceux a censure fixe.
Celles-ci dépendent expressément de la valeur du CCR. Par contre, en présence d’un bord de clutter
aprés la CST, les performances de détection des deux couples de détecteurs (log-t FC-CFAR, log-t
AC-CFAR) et (BLU FC-CFAR, BLU AC-CFAR) dépendent non seulement de la nature du

clutter mais aussi de la valeur du CCR.
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4.2 Perspectives et Travaux Futurs
L’¢élaboration de ce travail nous a permis de découvrir beaucoup de vertus des détecteurs basés sur
les techniques de censure automatique. Les axes a envisager comme perspectives a des travaux

futurs, peuvent étre résumés comme suit:

1. Extension de I’utilisation de la premiére technique pour la censure automatique d’échantillons

indésirables en présence d’interférences et/ou en présence d’un bord de clutter.

2. Utilisation de la premiere technique pour un milieu Pareto ou K-distribué.

3. Extension de I’utilisation de la premiére technique a des milieux spatialement ou temporellement

corrélés.
Enfin, nous espérons que ce travail soit un bon support de documentation pour les chercheurs

qui s’intéressent a la censure automation et a la détection adaptative CFAR pour des

environnements non-Gaussiens.
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