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Résumé

La bonne modélisation et la bonne estimation deanpetres du clutter de la mer
rendent la détection des cibles radar plus perfotend.es travaux de ce mémoire concernent
deux volets ; la modélisation des échos radar Ifixelligent Pixel X-band) et I'application
de la technique du réseau de neurones artifiqlINN) pour I'estimation des parametres du
modele de clutter. Pour ce faire, nous proposongremier temps la distribution gaussienne
composée (CGIG) et la distribution mélangée CGI@. djustement précis de ce type de
données est obtenu par rapport aux distributioasdsirds nommees Weibull, log-normal,
Pareto type Il eK. Ensuite, I'intelligence artificielle basée sus léseaux de neurones MLP
(Multilayer Perceptron) est appliquée dans le biacaguérir des estimés rapides des
parameétres du modéle CGIG. A cet effet, la phaapmentissage, la phase de test et la phase

de validation sont considérées pour la construat®bestimateur ANN.



Abstract

Good modeling and good estimation of sea cluttearpaters make radar target
detection more effective. The work of this Masteesis concerns two aspects; the modeling
of IPIX (Intelligent Pixel X-band) radar echoes ath@ application of the artificial neural
network (ANN) technique for estimating the parametaf clutter model. To do this, we first
propose the compound Gaussian distribution (CGH&)tae mixture CGIG distribution. The
best fitting to this kind of data is obtained agaistandard distributions labeled Weibull, log-
normal, Pareto type Il and. Then, the ANN MLP (Multilayer Perceptron) is aiepl for the
purpose of acquiring rapid estimates of CGIG mauglameters. For this intention, the
learning phase, the test phase and the validatiasepare considered for the construction of
the ANN estimator.
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1. Introduction

Le radar est un systeme de radiolocalisation dliseiies ondes radio pour déterminer
plusieurs parametres tels que la distance ou pdiaédgle d’azimut et la vitesse radiale des
objets par rapport au site. Le radar a été dévélgpgpretement pour une utilisation militaire
par plusieurs pays dans la période avant et perdddeconde Guerre mondiale. L'un des
développements clés a été le magnétron cavité gaurRee-Uni, qui a permis la création de
systemes relativement petits avec résolution saetsemlLe terme RADAR a été inventé en
1940 par la Marine des Etats-Unis comme acronyme [ détection et la télédétection
radio. Le terme radar est entré depuis dans kamgkt d'autres langues comme nom
commun, perdant toute capitalisation. Il est wdilour détecter et suivre les aéronefs, les
navires, les engins spatiaux, les missiles guitléssevéhicules a moteur, et cartographier les
formations météorologiques et le terrain. Un systéradar consiste en deux blocs de
préparation de signaux a transmettre et a recewdir. émetteur produit des ondes
électromagnétiques avec des fréquences de propaggénéralement élevées. Dans le
domaine de la radio ou des micro-ondes, un radawonstatique est souvent employé dont la

méme antenne est utilisée pour I'émission et laptan. Le récepteur contient un processeur

1




pour le traitement et la détermination des progsiétes objets. En d’autres mots, les ondes
radio (pulsées ou continues) de I'émetteur réflesdnit les cibles et retournent au récepteur,
donnant des informations utiles sur I'emplacemeid gitesse des objefs].

2. Etat de l'art

Le traitement de données radar utilise des algoathd’extraction des informations
des cibles. A cet effet, la spécification des mesldtatistiques des échos est tres importante
pour la construction des procédures de la pourdait@étection, I'estimation, etc. C’est pour
cette raison que plusieurs chercheurs s’intéressant’'étude statistique des retours radar
d’'une maniere approfondiR]. In terms of radar clutter conditions, non-Gausgiansity
functions have been deduci&]. Pour une bonne représentation des statistiques uher ou
du sol, la puissance du clutter est supposée uriabla aléatoire de distribution gamma,

gamma-inverse, log-normal, Gaussian-inversel4étc

La procédure CFAR (Constant False Alarm Rate) adbpseuil de détection d'une
maniere intelligente en fonction de I'estimationtemps réel de I'état de I'environnemé¢si.
Ce principe permet de maintenir les valeurs derddabilité de fausse alarme autour de sa
valeur désirée. Puisque I'environnement de détegtieut avoir des situations différentes
(homogéne ou non-homogéne), un nombre de déteCtAIR est développb-8].

Nous avons mentionné ci-dessus que la tache dastimdes parametres de clutter
doit étre effectuée pour adapter le seuil de détecPar conséquent, I'approche d’estimation
considérée dépend réellement du modéle statistiguelutter considéré9]. On cherche
toujours a développer des méthodes a formes coegaeipides et efficaces. Cependant, ca
ce n'est pas possible pour des modeles complepedsentant mieux les échos radar. Dans
ce cas, I'approche d’estimation devient trés commlecar elle est basée sur les calculs
d’intégrales en fonction de ces modeéeles mathémeadiglPour orienter cette complexité,
I'intelligence artificielle basée sur les réseaexngurones est appliqugd].

3. Travaux du mémoire

Les travaux de recherche de ce mémoire concerment blets ; la modélisation des
échos radar IPIX (Intelligent Pixel X-band) et |fdication de la technique du réseau de
neurones artificielle (ANN) pour I'estimation dearpmétres. Ces deux contributions sont

récapitulées comme suit :




Pour obtenir un ajustement précis des donnédesdPIlX, la distribution gaussienne
composée (CGIG) et la distribution mélangée CGIGt gwoposées et évaluées devant les
distributions standard Weibull, log-normal, Pardéype Il et K. Les paramétres de ces
distributions statistiques sont obtenus a l'aide dpproches MLE (Maximum Likelihood

Estimation) et LSA (Least squares Approximation).

Pour acquérir des valeurs d’estimation rapides phlrametres du modéle CGIG,
l'intelligence artificielle basée sur les réseawxrburones MLP (Multilayer Perceptron) est
proposée dans ce mémoire. Pour ce faire, nous aftewtué trois phases de conception de

I'estimateur ANN; la phase d’apprentissage, la phaestest et la phase de validation.

4. Organisation du mémoire

Le présent mémoire est organisé comme suit :

Le Chapitre 1 présente en premier lieu I'hystérique et les apfibnis radars. Apres,
il expliqgue brievement le principe de fonctionnemnenles différents types de radars. Puis, il

discute les modéles statistiques des cibles elutieicde la mer de haute résolution.

Le Chapitre 2 vise I'ajustement précis des données de la met (Pielligent Pixel
X-band, voir annexe A) en utilisant la distributi@GIG et la distribution mélangée CGIG.
Pour évaluer les résultats de la modélisationjriedéles proposés sont comparés avec des
distributions standard telles que Weibull, log-natnPareto type 1l eK. Pour ce faire, les
parametres de ses distributions sont estimés & gam nombre fini d’échantillons de clutter

de mer en utilisant la méthode MLE et la méthoda (Seast Squares Approximation).

Le Chapitre 3 rappelle d’abord les méthodes d’estimation baséedes moments
d’ordres entiers, fractionnaires, zlog(z) et MLE.ptésente I'architecture des réseaux de
neurones utilisée pour la prédiction des valeurspdiametre de forme de la distribution
CGIG. Apres, il présente une série de comparaiseniestimation des approches zlog(z),
MLE et ANN utilisant des données simulées.

Enfin, une conclusion générale est présentée adpsesois chapitres du mémoire.




Les Radars Chapitre 1

Chapitre 1

Les Radars

Sommaire du chapitre :

1. 2INtrodUCHION. .. .cue e e e e 4
1. 2Historique et applications du radar................ccueeen... 5
1. 3Principeduradar.........cccooeiii i i e en 229
1.4ATypesderadar.......ccooiieiie i i e e o 10
1. 5Modeles de Swerling de cibles.............cccoovvvininnns 12
1. 6Modélisation du clutter.............cooveiiiiii i e, 13
1. 7C0oNCIUSION.....eeei e e 18

1. 1 Introduction

Les systémes radar ont énormément progressé depus débuts lorsque leurs
fonctions étaient limitées a la détection et adgednination de la portée des navires. En effet,
le mot radar était a l'origine un acronyme qui gigih « détection et télémétrie radio ». Le
"RADAR" est par définition un appareil d&RAdio DétectionAnd Ranging" que I'on peut
traduire par "détection et estimation de la distades cibles par onde radifll]. Le
développement des calculateurs numeériques a reeslisybtémes radar d’étre sophistiqués
assurant une large gamme d’applications civils elitaines. Depuis 1842, plusieurs
chercheurs ont contribués dans le développemecs: dgsteme qui est actuellement appliqué
dans plusieurs domaines qu’on a vraiment besoirs datre vie quotidienne telle que la

sécurité routiere, la médecine, la navigation rimaetet aérienne, etc.




Les Radars Chapitre 1

Dans ce chapitre, nous allons résumer en prenaerl’lystérique et les applications
radars. Aprées, on va expliquer brievement le pp@aale fonctionnement et les différents types
de radars. Puis, on va discuter les modéles #faiest des cibles et du clutter de haute

résolution. Enfin, une conclusion des points essksribordés dans ce chapitre sont cités.

2. 2 Historique et applications du radar

A la fin des années 1880, le physicien allemandniitdi Hertz a définitivement
montré I'existence d'ondes électromagnétiquesstglie formulées par James Clerk Maxwell
dans ses travaux approfondis sur la théorie deeti®imagnétismpL2]. Au début 19" siécle,
le développement de radio TSF (Transmission Sdnsdii est un mode de communication
fondé sur l'utilisation d'ondes électromagnétigumesiulées) a permis de mettre au point les
antennes nécessaires a l'utilisation de la radiectién. Plusieurs inventeurs scientifiques et
ingénieurs ont contribué au développement du radar.

D’abord en 1904, l'allemand Christian Hllsmeyer trowu’il y a une possibilité de
détecter la présence de navires dans un brouilesdiense a I'aide d’ondes radio électriques.
Ensuite les expériences de détection avec desrms#agadio se multiplient dans les années
1920 et 1930. En 1934, la France déposa un breveairs systéme de détection par ondes
courtes : les premiers radars a ondes décimétrigmapent le cargo Oregon (en 1934) puis le
paquebot Normandie (en 1935). En 1935, un brevetéuosé par I'anglais Robert Watson-
Watt, qui est généralement considéré comme l'irenamitofficiel” du radar. Les Britanniques
mettent alors en place le premier réseau de radaws le nom de "Chain home".
Parallelement, des recherches dans ce domaine égmément menées en Hongrie, en
Allemagne et aux Etats-Unis. Des systémes opératleront ainsi pu étre utilisés au cours de
la Seconde Guerre mondiale. Pendant la SecondeaeGoendiale, le radar fait partie des
armes qui ont joué un réle crucial dans le conbiés 1937, les Allemands ont équipé leur
marine, la Luftwaffe et I'Armée de terre de radsassant & corriger le tir.

La Figure. 1. 1 est une illustration d'un radar allemand « Limbeeya » de la
Seconde Guerre mondiale de TME 11-219 "Répertaréédiuipement radar allemand”. Au
cours de ce conflit, I'expérience concréte au caralpussé les ingénieurs et les scientifiqgues
a apporter de nombreuses améliorations technigleag énvention. C’est ainsi que les radars
aéroportés ont été mis au point pour permettrédesbardements et la chasse de nuit. Cette
expérience acquise par les opérateurs des radadamtela guerre a également permis le

développement de nouvelles applicatifi®-16].
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Figure 1. 1RadarLimber Freya a membrures

Les années 1950 ont vu I'émergence de radars dsuteude haute précision et
l'utilisation de I'amplificateur klystron pour Isgstémes haute puissance et longue portée. Au
cours des années 80, les améliorations apportéesyatemes multiéléments, y compris la
technologie des circuits a semi-conducteurs et arasondes, ont rendu possible la
télédétection des effets environnementaux tels lgueisaillement du vent. En 1990, un
prototype opérationnel du WSR-88D (Weather Suraede Radar, 1988, Doppler) a été
achevé et la premiére installation de prévisionémé&iogique quotidienne a été achevée a
Sterling, Virginie (USA) en 1992. Il s'agissait guemier des systemes radar de nouvelle
génération (NEXRAD), qui est un réseau de 159 madaétéorologiques Doppler a haute
résolution (voirFigure. 1. . L’historique du systéme radar et sa fonctiotdadont montrés
par laTable. 1. 1

Méme si au départ, le radar servait pour des dpémtmilitaires. De nos jours
l'utilisation du radar est étendue a d’autres domsique le domaine militaire. On I'utilise
dans l'aviation civile, I'astrométrie, le contramearitime, la détection météorologique et le
contr6le du trafic routier (détecteurs de vitesselss routes). Par exemple en météorologie,
linformatique permet désormais de traiter les dmmradars en temps réel et d'utiliser des
algorithmes pour repérer les précipitations dangae (orages, pluie diluvienne, rafales) et
prévoir leur déplacement. Le radar est égalemééupour protéger les installations civiles.

Il est largement utilisé dans la reconnaissancdgétgction d'objets dangereux cachés ou de
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structures instables (fortes tempétes, batimerderamagés, plaques de neige en montagne,

etc.). En plus de ca, nous considérons égalemenitrds applications illustrées dans la

section suivante.

Table. 1. 1Historique du systéme radar et sa fonctionnlise16].

ue

des

S

nes

par

Inventeur Année Fonction du systeme

Christian Doppler 1842 Prédiction de vitesse des cibles détectées.

(physicien autrichien)

James Clerc Maxwell. 1862 Prédiction du rayonnement électromagnétia

(physicien écossais)

Henri Hertz 1886 Propagation et réflexion des ondes radio a

(physicien allemand) partir d'objets métalliques.

Guglielmo Marconi Les ondes radio sont réfléchies vers I'émett

(ingénieur €lectricien italien) 1899 par des objets dans une balise radio
expériences.

Christian Hulsmeyer Détection des navires afin que les collisions

(physicien allemand) 1904 puissent a éviter et mesure du transit temps
ondes réfléchies

Charles-Samuel Franklin Utilisation des ondes courtes dans les

et G. Marconi 1916 expériences, critique pour le développemen
pratique de radar

Robert Watson Watt 1934 Recherche de détection radio et radar
technologie.

Accueil de la chaine Systeme d'alerte précoce fourni directionnel

Britannique Prototype 1936 informations aux objets sur de courtes
distances.

8 nations : Royaume-Uni, Développement de systemes radar moderng

Allemagne, 1936-1939| capable de produire de courtes impulsions

Etats-Unis, URSS... radio énergie.

Royaume-Uni, Etats-Unis, URS$, Développement du magnétron dans le

1940-1945| Royaume-Uni, qui a permis la création de

(période Il ware) systémes relativement petits.

Grande-Bretagne, Allemagne, Large gamme de radars terrestres et maritin

Etats-Unis, URSS et Japon 1945-1960 | ainsi que de petits systémes aéroportés.

(période post-ware)

Grande-Bretagne, Allemagne, Application dans l'aviation civile, laavigation

Etats-Unis, 1960-1980 | maritime, mesure de vitesse des véhicules |

URSS, Japon, .... la police, météorologie et méme médicine.

Etats-Unis, Grande-Bretagne, Augmentation du traitement du signal

Allemagne, 1980-2023| due a la progression des calculateurs

Francais, URSS, Japon, ...

numeriques.
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Figure 1. 2Radar NEXRAD situé au centre d'opérations radaRvV88D a Norman, Oklahoma

1. 2. 1 Applications

Le radar a été utilisé au sol, dans les airslasorer et dans l'espace. Le radar au sol a
été appliqué principalement a la détection, adallseation et au suivi d'aéronefs ou de cibles
spatiales. Le radar de bord est utilisé comme aidenavigation et dispositif de sécurité pour
localiser les bouées, le rivage lignes et autredres ainsi que pour l'observation des
aéronefs. Le radar aéroporté peut étre utilisé pi#itecter d'autres aéronefs, navires ou
véhicules terrestres, ou il peut étre utilisé plaucartographie des terres, I'évitement des
tempétes, I'évitement du terrain et la navigatidens I'espace, le radar a aidé au guidage des
engins spatiaux et a la télédétection de la térde éa merLe principal utilisateur du radar, et
contributeur du co(t de la quasi-totalité de sovetidppement, a été I'armée: bien qu'il y ait
eu des applications civiles de plus en plus impbe principalement pour la navigation
maritime et aérienne. Les domaines d'applicatigitsogt militaires du radar sont montrés par
laTable. 1. 713-16].
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Table. 1. 2Domaines d’applications du radaB-16].

Applications civiles Applications militaires

- Contrdle du trafic aérien et gestion des volsSurveillance terrestre, océanique et
- Systemes intelligents de gestion du trafic. aérienne.

- Approche et atterrissage des avions avec- Détection et poursuite des cibles.
précision. - Classification et identification balistique
- Gestion du trafic des navires (ports, voies - Défense antimissile.
navigables, détroits). - Alerte précoce aéroportée.

- Navigation et évitement des collisions - Contr6le de tir et guidage des missiles.

- Radar météo et surveillance des océans.| - Emplacement du mortier et de l'artillerie.
- Surveillance au sol et alarmes anti- - Opérations de recherche et de sauvetage.
intrusion. - Sondage au sol et sous la surface.

- Sondage au sol et imagerie souterraine. | - Simulation et modélisation de détection

- Capteurs de vitesse et altimetres du Multifonctions.
véhicule.

- Surveillance étendue Multifonctions.

1. 3 Principe du radar

Selon les normes IEEH3-16], un radar est un dispositif pour transmettre des
signaux électromagnétiques et recevoir des éclogets d'intérét (cibles) dans son volume
de couverture comme montré par fegures. 1. 3 et 1..4.a présence d'une cible est révélée
par détection de son écho ou de sa réponse pasptmagieur. Des informations
supplémentaires sur une cible fournies par un regl@prennent un ou plusieurs des éléments
suivants: distance (portée), le temps écoulé g¢attr@nsmission du signal et la réception du
signal de retour; la direction en utilisant desgtéanmes d'antenne directive; le taux de
changement de gamme, mesure du décalage Doppldestaiption ou classification de la
cible par analyse des échos et de leur variatiors ¢l temps. La détection de cible est la
capacité de distinguer la cible au niveau du rezept_e signal d'écho radar total au niveau
du récepteur se compose de la cible (signal utilepruit (signal indésirable, non corrélé), de

I'encombrement (échos indésirables mais corrélégepant de cibles indésirables) et des




Les Radars Chapitre 1

interférences (non intentionnelles telles que lgaasix de radio et de télévision, et/ou des
signaux de brouillage intentionnels).

La qualité de la détection dépend non seulememhahériau de la cible, de sa forme,
mais aussi de la fréquence du signal émis. Lesnaesedes radars peuvent étre fixes ou
tournantes. Les radars eux-mémes peuvent étre esoloitsqu’ils sont embarqués sur des

véhicules (terrestres, aériens ou maritimes).

Ondes réfléchies +*----
Ondes émises il

j \ 1]) III }—D 1—{ :I.’ La 1 I.' M{"jhle

Emetteur’ Récepteur

Figure 1. 3Scénario illustrant le principe du radar.

l. 4 Types de radar
En fonction des informations qu'ils doivent fourngs équipements radars utilisent
des qualités et des technologies différentes. &etiiaduit par une premiére classification des

systemes radars (vdiigure 1. 5

/

Radar

/Angle d'incidence <3.9°

A
.

/ Clutter de meére

Figure 1. 4Détection des cibles maritimes par le radar.
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Systemes radar

Radar primaire Radar secondaires
Radar imageurs Radar Non imageurs
w N
Radars a impulsions Radars a onde continue
v b 4 b
Mon intrapulse Intrapulse module Modules Non module

Figure 1. 5Types de radars.

1. 4. 1 Radar primaire (ou imageurs)

Un radar primaire émet des signaux hyperfréquequaesont réfléchis par les cibles.
Les échos ainsi crées sont recus et étudiés. @entent a un radar secondaire, un radar
primaire recoit la partie réflechie de son propggmal. Les radars primaires peuvent étre de
type de deux dimensions (2D) donnant des mesureslistance et d’azimut ou trois
dimensions (3D) avec une autre mesure complémergairangle de site (angle d’élévation
dans le plan vertical). Pour les radars 2D, I'abseate toute mesure d’angle de site ne permet
pas la discrimination en altitude. Ainsi, un avimmme un écho au sol ou un obstacle au sol
dans le méme azimut et a la méme distance seransans distinction. Sa fréquence varie

entre 2.7 GHz et 3 GHz. On distingue deux typesadar primaire :

() Radars a impulsions : Les radars a impulsions émettent des impulsionssigeal
hyperfréquence a forte puissance, chaque impuésbsuivie d'un temps de silence plus long
gue l'impulsion elle-méme, temps durant lequeldekos de cette impulsion peuvent étre
recus avant qu'une nouvelle impulsion ne soit éniiaedirection, la distance et parfois, si
cela est nécessaire, hauteur ou altitude de l&,cg#uvent étre déterminées a partir des
mesures de la position de l'antenne et du tempgrajgagation de l'impulsion émise. Les
radars a onde continue génerent un signal hypesrége continu. Le signal réfléchi est recu

et traité, mais le récepteur qui dispose de sarpraptenne n'est pas tenu d'étre au méme

11




Les Radars Chapitre 1

emplacement que I'émetteur. Tout émetteur de sta#idio civile peut étre simultanément
utilisé comme un émetteur radar, pour peu qu'ueptsur relié a distance puisse comparer
les temps de propagation du signal direct et doasiggfléchi. Des essais ont montré que la
localisation d'un avion était possible par la com@E®an et le traitement des signaux

provenant de trois différentes stations émettrices.

(i) Radars a onde continue Le signal émis est constant en amplitude maistihedulé en
fréequence. Cette modulation rend a nouveau poskbteincipe de la mesure du temps de
propagation. lls sont spécialisés dans la mesigeitkesses et ils ne permettent pas a calculer
les distances partielles. lls sont employés pamgte par la gendarmerie pour les controles
de vitesse sur les routes (cinémometres radarsautie avantage non négligeable de ce type
d’équipement est que, la réception n’étant jamaisriompue, les mesures s’effectuent en
permanence. Ces radars sont utilisés lorsque $éandes a mesurer ne sont pas trop grandes
et gu’il est nécessaire d'effectuer des mesurestamompues (par exemple une mesure
d’altitude pour un avion ou un profil de vents pear radar météorologique). Un principe
similaire est utilisé par des radars a impulsiomsggnerent des impulsions trop longues pour
bénéficier d’'une bonne résolution en distance. &pspements modulent souvent le signal
contenu dans l'impulsion afin d’améliorer leur régimn en distance. On parle alors de

compression d’'impulsiofi-4].

1. 4. 2 Radar secondaires

Avec ces radars, l'avion doit étre équipé d'undpmmdeur (transmetteur répondeur)
qui répond a l'interrogation du radar en généransignal codé. Cette réponse peut contenir
beaucoup plus d'informations que celles qu’'un rgdanaire peut collecter (par exemple
l'altitude, un code d'identification, ou encore tapport de probleme a bord comme une

panne totale des radiocommunicatigiis}].

1. 5 Modeles de Swerling de cibles
II'y a pratiquement quatre modeles de Swerlingdfcrivent les fluctuations de la
cible [17]. Ce modele exploite la pdf de Rayleigh. En fat fuatre modéles de la cible

découlent de la formule générale suivante:

1k (k)T (ks
IC)(S)_r(k) 203(205] ex’{ Zazj (1.1)

S

12
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ol 20’ est la puissance moyenne du signal rclee modéle de Swerling détermine la

nature des fluctuations de la cible. En réalitéy ib deux types de cibles. Une cible
rapidement fluctuante (pulse-to-pulse) et une dégement fluctuante (scan-to-scan). Il en

découle quatre cas possibles:

Swerling I: Dans ce cas, la cible est lentement fluctuantanfsés-scan), la pdf du signal
cible suit la loi Exponentielle (le domaine d’ingi#¢) donnée polk = 1 est pris dans (1.1)

_1 s
p(s)—zas2 exp{ 203] 1.2)

Swerling Il: Dans ce cas, la cible est rapidement fluctuanisépto-pulse), la pdf du signal

cible est la méme du cas de Swerling | (1.2). Cesxdypes de modélisation peuvent

caractérisés les statistiques des avions et déesav

Swerling Ill: Pour ce cas, la cible est lentement fluctuantan&o-scan) mais la pdf du

signal cible suit une loi non Exponentielle donpéeark = 2 dans (1.1)

p(s) = (ij)z eX;{— Ziszj (1.3)

S

Swerling IV: Dans ce cas, la cible est rapidement fluctuaniésépto-pulse) et la pdf du
signal cible est la méme que le troisieme model&werling. Ces deux derniers types de
modélisation peuvent caractérisés les formes aytjnds et sphériques des cibles telles que

les missiles.

1. 6 Modélisation du clutter

En général, dans les systemes radar le clutterit\best constitué des échos
indésirables réfléchis par I'environnement. Cesoécpeuvent perturber les opérations du
radar et rendre la détection de la cible d’intérés$ difficile avec une augmentation du taux
de fausse alarme. Le clutter peut étre classé @x cégories principales; a savoir le clutter
de volume et le clutter de surface. Emure. 1. 6présente le calcul de I'enveloppe des

retours. Notant que le signal transmit est de Hanésuivantg¢l17]

g.(t) = Acos(.t) (1.4)
ou A (amplitude) etw, (fréquence intermédiaire) sont connus. L'écho @uient
q,(t) = Z\cos(wct +9) (1.5)

13
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A et @ sont des grandeurs aléatoires. L’amplitude re¢u A est estimé apreés le calcul des

deux composantes en-phasa en quadratur®, i.e., X =/1*+Q?

j(.)dt (.7

g(t) —p| cos@t) (|2+Q2)1/2 — X=A

+
. Q— ‘
[Odt s O]

sin(aw,t)
Figure. 1. 6Détecteur d’amplitude des echoes rddai.

1. 6. 1 Clutter de volume

L’origine du clutter de volume est liée aux phénasg atmosphériques. Ce type de
clutter peut étre produit par les insectes, lesanig, la pluie, la paille, la fumé, le vent sable,
etc. Les échoes des précipitations (pluie, neigélegetc) créait du bruit dans les images
radar. Ce constat a donné naissance aux premezbsiques de brouillage et aux radars

météorologiquegl8]. La résolution en volume est approximée par
v, = g@aﬁechr (1.6)

Ou 6, et 8, sont respectivement les angles d’azimut et élénalt est la portéeg la vitesse

de la lumiére et la période d’échantillonnage qui représente dadargeur d'impulsion. Ce

type de bruit qui est Gaussien est modélisé plai Rayleigh ou la loi exponentielle.

X x? . .
p(Xx) :—Zexp{—FJ, laloi Rayleigh
g g (1.7)

p(x) = 1 exp{—%j, laloi exponentielle
20

20°

1. 6. 2 Clutter de surface
Le clutter de surface est généralement produilgsasurfaces de la terre et de la mer.
Le clutter de terre est plus difficile a modélisar il dépend des propriétés diélectriques de la

terre. De plus, il comprend les arbres, les vém#tst le relief du terrain, les structures

14
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artificielles, etc. La surface illuminée par l'ondgnise usuellement appelée « empreinte

radar » et elle est divisee en plusieurs surfat@sentaires de dimensier /2)seay, .

Alors, la résolution en surfach; est exprimée pdf.9]
cr
Ac = RHSdB 786‘(1//@] 18)

ou ¢, estl'angle d'incidence (grazing angle)s&c(/,) =1/cos{/,) . Ce type de clutter peut

obéir plusieurs modeéles statistiques donnés conaiitie s

- Distribution log-normal : La distribution log-normal est caractérisée par lomgue queue.
Dans le but d'une détection CFAR robuste, ceci pérde modéliser le clutter de mer non-
Gaussierni20]. La pdf de la distribution log-normal est donnée p

p(x) = ﬁ ex;{— Wj (1.9)

ou 4 est la moyenne de K)(eto® la variance.

- Distribution Weibull : La distribution Weibull a été utilisée pour mbsgér le clutter de

mer de haute résolutig2l]. Cette distribution bi-paramétrique a une expoessie la pdf

p(x) = %(gjﬂ exr{—(gjc] (1.10)

oub etc représentent les parametres de forme et d’échefipectivement.

donnée par:

- Distribution K : La distributionK a été beaucoup utilisée par les radaristes pauireédes
variations du clutter de la mer ou du sol. Les ltasi de plusieurs expériences prouvent
évidemment que cette distribution donne une desmnigonvenable du clutter de la nj22].
Elle est définie par deux composantes; la premiste@nue sous le nom de texture. Elle
représente le niveau local moyen du clutter et kuiloi gamma. La deuxieme, appelée

speckle suit la loi Rayleigh.

2v ,2v-1

y

p(y) = Wexp(—bzyz) la texture

o 2 (1.11)
p(x| y) = exp - le speckle

2y? 4y?

La pdf totale de la distributiod est obtenue en moyennant la composante specktelgas

les valeurs possibles de la composante texture eosui:

15
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p(3) = | p(xy)p(y)ay

= 2 (09 K, 4 (2c%)

rv)

ou Kv_l(2cx) est la fonction de Bessel modifigeest le parametre d’échelle € b7/ 4) et

(1.12)

Vv est le paramétre de forme ah{.) est la fonction gamma.

- Distribution Pareto type Il: Ce modéle est obtenu pour une distribution invgesema de

la composante texturdonnée paf23]

= 1 -(a+1) _
p(y) @ exp(-1/ 4y) (1.13)

a est le paramétre de forme ¢ est le paramétre d’échelle. A la sortie du détecte
d’enveloppe la distribution Pareto type |l est déapar

__ 2xf (a +])
p(x)— (BX° +1)a+1|—(a)

13)

- Distribution GC: Pour assurer une bonne description des échos merale modele GC

(general compound) est considéré avec 5 paranjéires

=) el 3
p(Y) :ﬁgjm ex{—[%)bz}

oua est le parametre d’échelle,, sont les parameétres de formebgt sont les parametres de

(1.15)

puissance. A partir de (1.15), la distribution t&C de I'envelopp& est donnée padf]
— blbz Xbll/l_1 K b2v2 _py, -1 _ 1 B _ X "
P()= o aer ] Y ;{ HRH j (1.16)

- Distribution mixture: Comme nous lI'avons vu daf4], de nombreux modeéles ayant une

distribution unique ne décrivent pas certains @asl@hnées réelles qui suivent deux densités
ou plus (p. ex., mélange de clutter Rayleigh et-Ragleigh). Cela se produit lorsque des
échos radar sont observés a partir de petitesndisade cellules de portée. A cet effet, une
distribution générale (une mixture de plusieurdtriigtions) pourrait étre en mesure de

décrire une majorité de scénarios de données s¢2g

16
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p(x) = Z ki pi (X) 1)
i=1
ou 0«ki<1,i = 1, ..,n sont des probabilités et la ppfx) peut prendre la forme d’'une des

distributions ci-dessus (c.-a-d., log-normal, Wdibi, etc.) avec différentes valeurs de

parametres.

- Distribution composite: Afin de faire face a la modélisation des donnéepeaite ou de
données obéissant a la combinaison de deux distniisy les modéles composites ont été
proposés par de nombreux cherchd@f. Comme le modéle de Pareto a une queue plus
lourde que la distribution normale, les distribngotelles que Exponentielle, log-normal,
Weibull et gamma inverse ont été combinées aveliskaibution de Pareto. Par exemple, la

pdf du modele gamma inverse composite et de Pasttonnée par

_Jep(x) O<xs<é
(X) - {cpz(x) O < X<+ 18)
ou
(%) :%x"’* exp(-£1%) @1
et
Dz(X)=iT6:j, x=6,a>06>0 (1.20)

@ est une variable. Pour lisser la densité comp@%jfi8), on suppose que la pdf est continue
et différenciable dé. C'est-a-dire :
p.(6) = p,(6)

dp, () _ dp,(6) (1.21)
dég dé

Résoudre les équations ci-dessus simultanémentprés ale nombreuses manipulations

algébriques, (1,18) devient

C (:(0)) x“texp(-k8/x) 0<x<@
a
p(x) = ot (1.22)
(:EEE;:__zéZ___ < X<+

a-k+1
X

Il résulte que,a=a -k =0.1639, c = 0.7113k = 0.1443 eta = 0. 30820nt des constants.

Dans (1.22), nous avons seulement un seul paramétre estimé,d ou S =ké@. Pour ce

faire, les auteurs daf®6] proposent I'approche d’estimation Bayesienne.
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1. 7 Conclusion
Dans ce premier chapitre, nous avons présenté emigar temps l'historique et les

applications modernes de I'équipement radar. Apnésis avons expliqgué brievement le
principe de fonctionnement de radar a impulsionsiajue les différents types de ce systéme
a savoir les radars primaires et les radars segesd@uisque les cibles représentent des
sources de signaux réfléchis aléatoires, les quawdeles de Swerling ont été donnés
représentant les fluctuations des surfaces équitesledes avions, des navires, des missiles,
etc. Enfin, nous avons évoqué les statistiques étd®s indésirables (clutter) par des

distributions gaussiennes et non-gaussiennes.
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Chapitre 2

Modélisation du clutter par les
lois CGIG et mixture CGIG

Sommaire du chapitre :

2. 1INtrodUCHION.....eee e e 19
2. 2Modéles de clutter de mer avec ses estimateurs........20
2. 3Performances de la modélisation ...c............covev.e... 25
2. 4ACONCIUSION. ...ttt e e e 32

2. 1 Introduction

La modélisation statistique des distributions d’&tage ou d’intensité des échos radar
est d'une grande importance dans la communautéedwerche du traitement des signaux
radar[29]. Pour les radars de surveillance maritime, on peadéliser la puissance des échos
de la mer de tres faible résolution par la distidouexponentielle (ou Rayleigh pour le cas
des amplitudes des échos). Toutefois, ce modéldinesé par certaines conditions de la
surface de la mer et des parametres du systéeme M@€anmoins, ce modéle ne peut pas
caractériser d’'une maniere rigoureuse les retoaita cher avec résolution spatiale plus élevée
a faible angle d’incidence et a vitesse de venvé&le Pour cette raison, une variété de
fonctions de densité de probabilité (pdf) est peg@opour modéliser les échos de la mer radar

avec des queues lourdes ou « spikiness » telledegudistributions gamma, log-normal,
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Weibull, Gaussien-composé et général composé (BC)Ces deux derniers sont obtenus a
partir de la combinaison de deux pdfs différenegsrésentants la composante speckle et la
composante texture. Le speckle a une distributimporentielle avec un parametre de
puissance aléatoire. La texture caractérise cedtriagte et qui a une distribution gamma,
gamma inverse, gaussien inverse ou log-nofdial Réellement, chaque distribution de la
texture a une représentation spécifique d’échosarhaute résolution. Nombreux schémas
de détection de cibles CFAR non-cohérents et cabtemsont construits en fonction de ces
modeéles[17, 29] L'étude de la modélisation exige I'estimation gesameétres du modéle
théorique a partir d’'un nombre fini d’échantillots clutter. Aprés cette estimation, les seuils
de détection CFAR sont formés en fonction des pen@® estimés pour prendre des
décisions de présence des cibles avec des praéabilinimales de fausses alarmes. A partir
de la littérature, nombreux estimateurs sont prépoBarmi les estimateurs populaires utilisés
dans les procédures de détection radar, nous cloneéthode MLE, la méthode des
moments, la méthode du maximum a posteriori (MA®Péthode d’estimation d’ajustement
de courbe paramétrique (PCFE), la méthode de Bayela méthode de [I'intelligence
artificielle [24-26].

Dans ce chapitre, nous visons a obtenir un ajusteprécis aux données de la mer
IPIX (Intelligent Pixel X-band,[31]) en utilisant une distribution unique CGIG et une
distribution mélangée CGIG. Pour évaluer les réssiltde la modélisation, les modeles
considérés sont comparés avec des distributiomsiata telles que Weibull, log-normal,
Pareto type Il eK. Pour ce faire, les parametres de ses distribaiont estimés a partir d’'un
nombre fini d’échantillons de clutter de mer erisdant la méthode MLE et la méthode LSA
(Least Squares Approximation). L'étude expérimen@li se suit montre que les modeles
CGIG peuvent adapter avec une précision de nomlseénarios de la base de données IPIX.
Les différentes résolutions de cellules de ponédarisations d’antennes et les numéros de

cellules de portée sont pris en compte dans ceitie &

2. 2 Modéles de clutter de la mer avec ses estimate

Les cibles radar telles que les navires, les batdas avions, etc., qui sont déplacés
au-dessus de la surface de la mer sont détectéaeyamn de modeéles sélectionnés d’échos de
la mer. Les distributions suivantes non-gaussiemtvesées dans le domaine d’intensité se

sont averées étre des modeles efficaces pour ealgyplutter.
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2. 2. 1 Distribution Weibull et la méthode MLE
La pdf de Weibull de la variable aléatoir¥, est défini par deux parametres; le

parametres de formeet le paramétre I'échelle[9]

cl/2

p() = _T X% 16XF(- Xb ) (®.1

Soit X1, X2, ... , Xy Une séquence d’échantillons indépendants et laigtsi de facon identique

(iid) d’'une variable aléatoirX. La méthode MLE de etb est donnée aprés la solution des

dérivés partielles de la fonction de vraisembldngarithmique9]. Par conséquent
= 1 1
'—1—__2 Inx¥% == 2.2
N 4 ¢ (22)

et

6:(%% xffzjé (2.3)

Notant que I'équation (2.2) exige une solution nrtiqée tandis que I'équation (2.3) a une
forme analytique.

2. 2. 2 Distribution log-normal et la méthode MLE
La pdf log-normal peut également décrire les dosmeretours du sol ou de la mer a

de faibles angles d’incidences (grazing angleshdempaf27]

20—\/_ { /—Zﬂ)] B4

ou u estla moyenne de log) et o est I'écart-type de lo¥). La méthode MLE deu et o a

p(x)=

une forme compacte et simplement donnéd4r

fi= %Z”: (1/2) (2.5)

i=1

et

N ®
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2. 2. 3 Distribution Pareto type Il et la méthode MLE
La pdf de Pareto type Il est obtenue lorsque lapomante texture qui représente la
fluctuation de la puissance du clutter suit le nedmmma inverse. La description du clutter

de la mer peut obéir a ce modeéle conjg&d

p(x) = $ 2.7)

La méthode MLE correspondante du parametre de farraedu paramétre d’échelle est

donnée pai28]

NP DL Gy ) N
oy i=1 _|
(ﬁ ;X‘ +ﬁj N o (2.8)
N 1 _
_izzl: X + B -0
et
Ylogx -4
a= ':IT‘|09(,3) (2.9)

Aussi, cette approche impose des solutions numiwur[} (équation (2.8)) et poud ,

nous avons une solution directe en fonctior)@deéquation (2.9)).

2. 2. 4 Distribution K et ses estimateurs

Le modeleK est une distribution populaire pour les donnéesadmer décorrelées.
Elle a une forme gaussienne composée dont laldiish gamma décrit les variations de la
puissance (la composante texture) donngZsr

v=1

_ 2" (x)2
p(x)—r(v)[bj K., (2VB) (2.10)

Ou K, () est la fonction de Bessel modifiée de deuxiémeaespérdrev —1. La méthode

compacte zlog(z) du paramétre de formest préférée donnée pgt, 29]
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> xlogx) . _
p=|1=2 —ing(xi)—l (2.11)

ixi N =
i=1

Le paramétre d’échelle est estimé directement par

<

b= (2.12)

z

1
i Xi
N

1
=

La procédure MLE peut également étre utilisée, negigstimés sont calculés numériquement

a l'aide de la fonction de vraisemblance (LF) sotea

v-1

b’ [%j K, @ybx) 13)

2
r(v)

N
LF =]
1=1

A partir de (2.13), le log-LF (LLF) correspondanst donné par

v=1

3 N 2bv i 7
LLF—;Iog I'(v)(bj K, (2bx,) (2.14)

Alors, la méthode MLE de/ est obtenue apres I'optimisation de I'équation -lio@aire

suivante :
v-1
N v N
v =argmin - > log 2 - LZXJZ
v>0 i=1 13 Nv =
(NZX] r(v)
i=1
v]0,+eo[ (215)
et
p=—"V (2.16)

Zlr
X

{0l
-
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2. 2. 5 Distribution CGIG et la méthode MLE
A partir de[30], il a été montré que le modéle CGIG avec deuxrpara@s peut
fournir une bonne qualité d’ajustement aux donné&X réelles. Ici, le modele gaussien

inverse est utilisé pour décrire les statistiqueacdcomposante textufé, 30].

— JA A Al 2X
= {(/\ w207 A+ ZX)JeXF{;{l V1+7B (2.17)

Ou A est le paramétre de formegetest la moyenne d€. Notant que, A dépend de I'état de

la surface de la mer ainsi que les paramétres rddsquence de propagation, longueur
d’'onde, etc). Pour les échos de la mer a hautéutésy les valeurs del sont typiqguement
comprises entre 0.1 etot tandis que le clutter pointu correspond aux valeie A [1[0.1, 1]

et la distribution exponentielle est atteinte pau+w. L’approche MLE pouA est donnée

par[4]
, _2N+1
~ . M 1 eAN/<x>XiN—1 <X> (/]+2X|) 4
A= ->1 — 2
o Zl: “WNon r(N) AN?
(2.18)
NA 2X
K—N—IIZ(w 1+7X'j]J
avec
f=(x)IN (2.19)

2. 2. 6 Distribution CGIG mixture et la méthode LSA

En réalité, de nombreux modeles a distribution u@ige correspondent pas a certains
cas de données réelles qui suivent deux densitgdusu Cela se produit lorsque les échos
radar sont observés a partir de petites cellulepatigge (résolution élevée). A cet effet, la
distribution CGIG mixture est proposée pour dédarenajorité de scénarios de données. Le

modele mixture CGIG général est donné en foncte(2dL7)[25]
p(x) = z ki p; (X) (2.20)
i=1

oukj, i =1, ... ,nestla probabilité et le nombre de distributions CGIG. (2.20) a un ncanbr

de parameétres égale &-B avecn parameétres d'échelle discréte,paramétres de forme
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discréte ein-1 probabilitésk;. En raison de la complexité de I'approche MLE 8eQ), la

technique d’ajustement de courbe (PCFE) est la suypsopriée pour estimer simultanément
tous les parameétres du modele. L’organigrammealdgdfithme de Nelder-Mead donné dans
[25] est appliqué ici pour estimer les paramétres dapa fonction objective des CCDFs de

CGIG mixture suivante (somme des erreurs au carré)

Fitnesscpr = z [realccoF (T;) —theoreepe (T; )]2 (2.21)

i=1
A condition queA, > Q y >0 pouri =1, 2 etk, +k, =1. m désigne le nombre de points

utilisés dans les courbes de la fonction objecafCCDF théorique est donné par

theor. - (T.) =1- 1+E _ ex A 1- 1+E (2.22)
A u A

OuT,; représente le seuil normalisé.

2. 3 Performances de la modélisation

Dans cette section, I'évaluation de la modélisatitas distributions ci-dessus est
réalisée au moyen de la base de données IPIX didpohes estimateurs MLE et LSA
correspondants sont exécutés pour obtenir les at#bing des parameétres de forme et
d’échelle de chaque modele. Les courbes CCDF edgalf sont comparées ensemble avec les

CCDF empiriques afin de confirmer le meilleur agumsént du modéle théorique.

La base de données du radar IPIX de McMaster esiodible avec différents
parametres maritimes et radf8l]. Il est destiné aux chercheurs pour évaluer leurs
algorithmes développés dans la communauté de wahesdar. Le systeme radar IPIX est un
radar entierement cohérent en bande-X avec pdiansa double antenne
d’émission/réception, agilité de fréguence et mdudservation/surveillance. Les données
IPIX utilisées dans ce mémoire concernent les nessar haute résolution recueillies a
Grimsby durant I'hiver 1998, sur la rive du lac @mb. L’affichage graphique de tous les 222
ensembles de données et images, y compris les tdecéetour radar et les spectres Doppler
temporels, est disponible daf$l]. Plus précisément, il y a co-polarisations, HHV&t
(Lpol), et polarisations croisées, HV et VH (Xpof§ception cohérente, conduisant a un
quadruplet des valeurs | et Q pour co-pol et cpmds-Grace aux enregistrements, le radar
émettait avec un PRF de 1000 Hz et une longuenrpdiision de 0,06 us. Les données IPIX
regcues sont traitées et enregistrées dans descesatle dimensions (60000x34) ou 34
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indigue le nombre de cellules de portée et 6000biabre d’impulsions. Dans cette section,
nous concentrons notre analyse sur les ensemblésruhges 84, 85 et 86 qui correspondent
aux résolutions de portée 30m, 15m et 3m respecameé De plus amples détails et

caractéristiques des ensembles de données IPDpsamisés dan81l].

Pour le cas de haute résolution de 3m, polarisatidnet cellule de 17eme gamme,
Figure. 2. Imontre le meilleur ajustement a CCDF réel a tmlemodéle CGIG mixture. Ce
dernier a 5 parameétres a optimiser, mais la diroense recherche est réduite a 4 parametres,
puisque le moment de premier ordre est utilisé derfoptimisation LSA via I'algorithme de
Nelder-Mead. Cette amélioration par rapport augrilistions unigues est due aux données
qui ont un mélange de clutter gaussien et non-gaustorsque la cellule de portée est
changée a 5, l&igure. 2. 2illustre les performances de modélisation du ngdaet de la
distribution standard. On observe immédiatementlgsienodéles WeibulK, Pareto, CGIG
et CGIG mixture ont la méme approximation des desr@mpiriques.

Pour la polarisation de l'antenne radar VV, le mled€EGIG mixture garantit la
meilleure adaptation aux données réelles commeoletren dans lg=igure. 2. 3 Pour une
résolution de 15m, polarisation HH et cellule num28, on remarque que le modéle CGIG
fournit une qualité d’ajustement aux données régl®ir Figure. 2. 4. Si une polarisation
VV, une résolution de 15m et la cellule 8 sontgsisn compte, les échos marins illustrés a la

Figure. 2. 5sont bien rapprochés aux modeflesCGIG et CGIG mixture.

Les courbes des CCDF obtenues a partir de la patean HH, résolution 30m et
cellule 25 sont mises en évidence paFilgure. 2. 6 En outre, le modele CGIG et le modéle
CGIG mixture maintiennent la meilleure erreur da@ment par rapport aux autres modeles.
La Figure. 2. 7illustre les courbes des CCDF ajustées qui sart bpproximatives lorsque
les modéles CGIG, CGIG mixture et Pareto type htsdilisés dans le cas de la polarisation

VV, résolution 30m et cellule 7.

La Figure. 2. 8représente les performances de modélisation daséds de la mer a
partir du fichier nommé « 19931118 162155 stareC@@d ». Dans ce cas, la polarisation
de l'antenne peut avoir HV ou VH. Les détails defichier sont donnés dans Taable 2. 1
Pour une polarisation VH et la ¥ cellule, on remarque que les modeéles CGIG et log-
normal on une bonne régression de la queue de FGEelles. Pour une polarisation HV et
en prenant la méme cellule de résolution, on olesdans la=igure. 2. 9que les queues des

modeles CGIG, log-normal, Pareto type Il et mixtG@IG se rapprochent vers la queue de la
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CCDF empirique. D’aprés les résultats de la modttia présentés dans cette section, il est
clair que la modélisation devient tres difficileypaine polarisation de I'antenne HV ou VH.
Pour des polarisations HH et VV, la complicationl@lenodélisation diminue par l'utilisation
des distributions CGIG et mixture CGIG.

Table 2. 1 Détails techniques du fichier « 19931182155 stareC0000.cdf »

%% Variables:

RF_frequency = 9.39 GHz
Pulse_length = 200 nanoseconds
PRF = 1000 Hertz

Unambig_velocity =  7.9872 metres peosel
range = [2649 2664 ..nranged4)8netres
azimuth_angle =[170.2386 170.2386 .aepv. 170.2332] degrees
elevation_angle = [359.5441 359.5441 .aepv. 359.5496] degrees
radar_lat=  44.62 degrees

radar_lon=  63.43 degrees
radar_elev = 30 metres
antenna_beamwidth = 0.9 degrees
antenna_gain = 45.7 dB
like_stc RF = 0 volts
cross_stc_RF = 0 volts

like_stc IF = 0.84961 volts
cross_stc_IF = 0.84961 volts

decimation = 1 none
adc_like | = 0
adc_like_ Q = 1
adc_cross_| = 2
adc_cross_Q = 3

adc_data = [nsweep x ntxpol x neargradc] ADC output

%% Dimensions:
nsweep = 131072

ntxpol = 2
nrange = 14
nadc = 4

%% Global attributes:
Organization = McMaster University
Instrument_name = IPIX X-band Polarime@izherent Radar
Campaign = OHGR - Dartmouth
Site = Osborne Head, NS
Data_collection_date = 1993/11/18 16:21:55
TX_polarization = A
NetCDF _file_name = 19931118 162155 star@C@if
NetCDF_creation_routine = make_Dartmouth_ncdf
NetCDF _creation_date = Thu May 17 20:02:00 2001
Field_ CD_name = o0hgr0022
Field_file_dir = Nov1893a
Field_file_name = stareC7536397150 0000
Field_dataset name = /data/Nov18/stareCO
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Figure. 2. 4lllustration de la modélisation pour la polarisatidH,
résolution 15 m et la 23 cellule de portée.
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Figure. 2. Slllustration de la modélisation pour la polarisatiV,
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Figure. 2. 9lllustration de la modélisation pour la polarisatidV,
et 12™ cellule de portée.

2. 4 Conclusion

Dans ce chapitre, la modélisation du clutter mbesée sur I'utilisation de la base de
données IPIX a été étudiée et analysée. Pour oe fés modéles non-gaussiens ont été
considérés tels que Weibull, log-norm#l, Pareto type Il, CGIG et mixture CGIG. Les
estimateurs MLE et LSA ont été appliqués pour dbtls parametres des modeles en
guestion a partir des échantillons de la surfacka aeer. Plusieurs scenes de données réelles
IPIX enregistrées en fonction des parametres radiaame la polarisation de I'antenne HH,
VV, VH ou HV, résolution de cellules 3m, 15m ou 3@mdifférentes cellules de portée ont
éteé prises en compte pour évaluer les performadeemodélisation des distributions ci-
dessus. Il était bien conclu que les modéles C&I@ixture CGIG sont les plus adaptés pour

la plus part des cas.
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Chapitre 3

Estimation des parameétres de la
distribution CGIG basée sur le ANN

Sommaire du chapitre:
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3. 3Estimation parle ANN .......coiiiiiiiiii e 36
3. 4Comparaison des résultats d’estimation..............43
3.5CoNclusion.......ccceiii e D2

3. 1 Introduction

L’estimation des parametres pour les modéles genssiomposés est I'une des questions les
plus considérées dans le domaine de traitemerigdaus radar. Pour un bruit thermique négligeable,
un certain nombre d’estimateurs compacts avecrdiité degrés de précision sont proposés pour le
calcul des parametres des distributions log-norlaRareto type Il et CGIG4, 9]. Les méthodes
basées sur les moments d’ordres supérieurs, fnacties et logarithmique (i.e., zlog(z)) sont trées
d’étre efficaces pour la prédiction des parametieeda distributionK a partir des échos radg3].
Notant que I'approche zlog(z) se converge verspfaphe MLE mais cette derniere impose des
calculs numériques pour le paramétre de forme.ebeegde méthodes sont aussi développées pour les
cas des distributions Pareto type Il et CG4G 28]. En se basant sur les moments fractionnaires et

logarithmiques, la méthode d’interpolation est W& pour estimer le parametre de forme de la
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distribution CGIG[19]. Cependant, I'approche MLE pour ce modéle est éeren fonction de la
minimisation du logarithme de la fonction de vraikdance négative. En ce qui concerne la détection
CFAR dans un clutter CGIG distribué, la procédutdRG-CFAR est seulement prise en compte dans
la littérature[32].

Le présent chapitre est structuré comme suit. DanSection 3. 2, nous rappelons les
méthodes d’estimation des moments d’ordres enfiestionnaires, zlog(z) et MLE. Dans la Section
3. 3, nous décrivons I'architecture des réseaurealgones utilisée pour la prédiction des valeurs du
parameétre de forme de la distribution CGIG. DamsSéction 3. 4, nous présentons au moyen de
simulations Monte-Carlo une série de comparaisen&dtimation par les approches zlog(z), MLE et

ANN. Enfin, une conclusion est présentée dans téi@e3. 5.

3. 2Méthodes d’estimation existantes

L’estimation des parameétres est une tache trésteste pour 'analyse des échos de
la mer modélisée par la distribution CGIG. Danscés d’'une transmission d’'une seule
impulsion, on va résumer par la suite, les formwgplicites des approches d’estimation

existantes. A partir de (2.17),Paa a la forme suivantpt]

Pea =[1+£j_ ex{i(1—1/1+£J] (3.1)
A 7 A

OuT est le seuil de détection normalisé.

3. 2. 1 Méthode des moments entiers

Apres I'obtention deN échantillons de clutter CGIG non-corrélés, ixg.i =1, ... ,N
de la variable aléatoire d’intensix cette approche d’estimation est simplement oletqrax
[19]

2<x>2 (3.2)

(<)

2( x>2

A condition que, >1 et <x>¢0. <> désigne le moment empirique (i.e.,

r _iN 'I'
<x >— NiZ:l:x, ).
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3. 2. 2 Méthode des moments fractionnaires

Cette approche d’estimation est basée sur le catte8 moments d'ordres

fractionnaires. Elle est exprimée en fonction dmtection de Bessgl9]

A=+de’K, ,,(0) (3.3)

A A R X' R
Avec 8=Alj etA=r<—>\/E. Une fois le parametr@ est obtenu par (3.3) a l'aide
(x)r@+ryV2

de la méthode numérique d’interpolatiqﬁl,:<x> et A= /flé. Il est mentionné darj47] que

la partie droite de I'’équation (3.3) possede urtaneamonotone croissante en fonction&le

3. 2. 3 Méthode zlog(z)
Cette approche d’estimation est exprimée en fonciile la fonction intégrale

exponentielleE; suivantg19]

(xlog(x))
(%)

~(log(x)) 1= —2%'7E, (- 24/ 2) (3.4)

Aussi, si on pren(ﬁ:/i//fl, (3.4) est réduit a un seul degré de liberté at pre exprimé en

termes de la fonction hypergéométrique généraligé@(,,.;.;.). D’ou
B = 26,F,(1%.;-6) (3.5)

ol B estla partie gauche de (3.5). En outre, le céaé de (3.5) est strictement monotone

d’'une maniére décroissante en fonctionddedont la méthode de ‘splines’ (i.e., interpolation)

est une bonne approximation pour obtenir les valdad avec 1 = <x> et A= /flé.

3. 2. 4 Méthode MLE

Il est mentionné dans le Chapitre 2 que l'estinmatML des parameétres est une
meéthode efficace lorsque la forme de la distribustatistique du clutter a estimer est connue
et n'est pas compliquée mathématiquement. La métMicE est alors basée sur I'évaluation
de la fonction de vraisemblance de la distribut®fCG donnée par (2.17)19]. D’'ou
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: _r JA A Al 2X;
Pbad4)=] (u +20)7 " u(A+ zxi)]exﬁ{ﬁ(l 1+7B (3:6)

Le logarithme de (3.6) devient

R VA A A 13
Iog(p(x,/‘,ﬂ))—;{IOQ((MZMS,Z +u(/1+2xi)]+_ —/ +2/b9} (3.7)

I

Afin de trouver le maximum de la fonction de vramd®ance, nous calculons ses dérivés

partiels par rapport d et 1 et les laissons égaux a zéro. Aprés quelquessetipderivés de

(3.7), nous obtenons

dlog(p(x; A, 1)) ﬂ i A+x :U’ﬁ“/_(/HZX) =0
04 J 27— +2x ’u/,12+2,1x1 \/_/1+2)(1X/"\/;+/1‘//1+2X)
(3.8)
et
dlog(p(z A, 1)) _ i At2x (3.9)

ou =1,u+,//12+2/ixi

Il est a noter que la méthode ML donnée par (2.83.8) ne contient aucune solution
analytique. Des méthodes numériques doivent éiliséals pour résoudre ces équations.
Vraiment, il n'est pas facile d’avoir des solutiopgecises et convergentes, surtout si le
nombre d’échantillong\ est faible. Comme alternative, la complexité dmé&thode MLE est
réduite en une seule dimension de recherche ptlishtion du moment d’ordre 1 dans

I'équation (3.8) (voir Chapitre 2).

3. 3Estimation par le ANN

Dans cette section, on va donner quelques détaile géseau de neurones artificiels
(ANN) classique et le ANN a apprentissage profobedp-learning : DL) et puis on va
spécifier I'architecture du ANN utilisé comme estiteur du parameétre de forme du clutter
CGIG distribué.

3. 3. 1 Généralités sur le ANN
Les réseaux neuronaux sont composés d’élémentdesirfgnctionnant en paralléle.

Ces éléements sont inspirés des systemes nervelogioiges, et qui par la suite s'est
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rapproché des méthodes statistiques. Les ANNs gm@néralement optimisés par

des méthodes d'apprentissage de type probabiésteparticulier Bayésien. lls sont placés
d'une part dans la famille des applications stqtists, qu'ils enrichissent avec un ensemble
de paradigmes permettant de créer des classificatiapides (réseaux de Kohonen en
particulier), et d'autre part dans la famille detmdes de l'intelligence artificielle auxquelles
ils fournissent un mécanisme perceptif indépendimst idées propres de l'implémenteur, et
des informations d'entrée au raisonnement logiquendl. En modélisation des circuits

biologiques, ils permettent de tester quelques thgses fonctionnelles issues de la
neurophysiologie, ou encore les conséquences dbypegheses pour les comparer au réel
[33].

Aujourd’hui, les réseaux neuronaux peuvent résoudi® problémes de I'ingénierie qui ne
pouvaient pas étre abordés auparavant de manigtigyg.lls ont été formés pour exécuter des
fonctions complexes dans divers domaines, y comfaigeconnaissance des formes,
l'identification, la classification, la parole, iasion et les systemes de contréle. Les réseaux
neuronaux peuvent egalement étre formés pour résales problemes difficiles pour les

ordinateurs conventionnels ou les étres humains.

Parmi les types des réseaux de neurones, on ttesveseaux en couches comme
montré par laFigure. 3. 1 Le modéle de neurone et I'architecture d’'un réseauronal
décrivent comment un réseau transforme son entr&ntie. Cette transformation peut étre
considérée comme un calcul. L'influx d'informatiea toujours des couches d'entrées aux
couches de sorties. Comme dans la nature, les xionseentre les €léments déterminent en
grande partie la fonction réseau. On peut entrainegseau neuronal a exécuter une fonction

particuliere en ajustant les valeurs des conneXjooisls) entre les élémer4].

Typiquement, les réseaux neuronaux sont ajustéfrmes, de sorte qu’'une entrée
particuliere méne a une sortie cible spécifiqueFlgure. 3. Zllustre une telle situation. L3,
le réseau est ajusté, basé sur une comparaisam st@tie et de la cible, jusqu’a ce que la
sortie réseau corresponde a la cible. En génégahothbreuses paires d’entrées/cibles sont
nécessaires pour former un réseau. Ces réseaueriegive appris par l'algorithme de la
descente de gradient. lls sont adaptés aux dordedsilles fixes, comme des images. lIs
portent le nom de perceptron multicouche (PM&ed-Forwarau Multi  Layer

Perceptron (MLP) en anglais.
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Figure. 3. 1Structure du réseau de neurones non-récurrent.
(a) Neurone formel.
(b) Réseau de neurone organisé en couches.
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Cible
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— | interconnexions entre >
u ces
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Ajustement
des poids L Algorithme
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Figure. 3. 2Entrainement du réseau de neurone non-récurrent.

3. 3. 2 Réseau de neurones a apprentissage profdid.)

Comme expliqué précédemment, les réseaux neurar@uRinent plusieurs couches
de traitement non-linéaires, utilisant des élémesmtgples fonctionnant en paralléle. Les
modeles de DL peuvent atteindre une précision detgalans la classification des objets,
dépassant parfois le rendement au niveau huf8&]n

En d'autres mots, le DL est une classe d’appreggssautomatique qui fonctionne
beaucoup mieux sur les données non-structuréestelobmiques d’apprentissage profond
surpassent les techniques d'apprentissage autareafgtuelles. Il permet aux modeles
informatiques d’apprendre progressivement des fomaalités a partir de données a plusieurs
niveaux. La popularité de DL amplifié que la quntie données disponibles a augmenté
ainsi que 'avancement du matériel qui fournit dedinateurs puissanf86]. Bien que le DL
ait été théorisé pour la premiere fois dans leeesnri980, il y a deux raisons principales pour

lesquelles il n’est devenu utile que réecemment :

» Le DL nécessite de grandes quantités de donnégsetiies. Par exemple, le
développement automobile sans conducteur nécedsitemillions d’images et des

milliers d’heures de vidéo.

* Le DL exige aussi une puissance de calcul substentLes CPU haute performance

ont une architecture paralléle efficace pour I'gppissage profond.

Les applications de DL sont essentiellement ugbsdans des domaines différents suivants :
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» Conduite automatisée :Les chercheurs en automobile utilisent le DL pdétecter
automatiquement des objets tels que les panneaurétet les feux de signalisation.
De plus, l'apprentissage en profondeur est utifisér détecter les piétons, ce qui
contribue a réduire les accidents.

» Aérospatiale et défense Le DL est utilisé pour identifier les objets degtellites qui
localisent les zones d’intérét, et identifier lames sdres ou dangereuses pour les
troupes.

 Recherche meédicale Les chercheurs en cancérologie utilisent I'appssage
profond pour détecter automatiquement les celldascéreuses. Les équipes de
'UCLA ont construit un microscope avancé qui privdin ensemble de données de
grande dimension utilisé pour former une applicatibapprentissage profond pour
identifier avec précision les cellules cancéreuses.

* Automatisation industrielle : Le DL aide a améliorer la sécurité des travaibe
autour des machines lourdes en détectant autoreatignt les personnes ou les objets

qui se trouvent a une distance dangereuse des meachi

Parmi les types de DL on trouve LSTM-NN (Long Skhbetrm Memory Neural
Networks). Ce dernier travaille avec les donnéesétpiences et de séries chronologiques
pour les taches de classification et de régressibamide de réseaux neuronaux a mémoire a
court terme (LSTM). Par Exemple, en montrant commaassifier les données d’une
séquence a l'aide d’un réseau neuronal LBF]. Un réseau neuronal LSTM est un type de
réseau neuronal récurrent ou bouclé (RNN) qui ppptendre les dépendances a long terme

entre les étapes de temps des données de séquence.

3. 3. 3 Architecture du RN-LSTM

Les composantprincipaux d’'un réseau neuronal LSTM sont une ceutentrée de
séquence et une couche LSTM. Une couche d’entrésédaence entre des données de
séquence ou de série temporelle dans le réseaonatutine couche LSTM apprend les

dépendances a long terme entre les étapes tengsodels données de séquence.

Le diagramme suivant illustre I'architecture d'@seau neuronal LSTM simple pour
la classification. Le réseau neuronal commenceuparcouche d’entrée de séquence suivie
d’'une couche LSTM. Pour prédire les étiquettesldsse, le réseau neuronal se termine par
une couche entiéerement connectée, une couche &dftet une couche de sortie de

classification.
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LSTM - Connexion s
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d’'entrée

Soft-max
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Le diagramme qui se suit illustre l'architecturaeid’réseau neuronal LSTM simple
pour la régression. Le réseau neural commencermarcouche d’entrée de séquence suivie
d’'une couche LSTM. Le réseau neuronal se terminaipa couche entierement connectée et
une couche de sortie de régresg®ni.

Séquence
d’entrée

Connexion
complete

Régression de|
la sortie

LSTM

A 4

A 4
A 4

Le diagramme suivant illustre I'architecture d’'@seau neuronal pour la classification
vidéo. Pour entrer des séquences d'images danéskau neuronal, utilisez une couche
d'entrée de séquence. Pour utiliser des couchewohldionnelles pour extraire des
fonctionnalités, c’est-a-dire appliquer les opénasi convolutionnelles a chaque image des
vidéos indépendamment, utilisez une couche de elidg séquence suivie des couches
convolutionnelles, puis une couche de déroulemensé@huence. Pour utiliser les couches
LSTM pour apprendre des séquences de vecteurgentiine couche aplatie suivie des
couches LSTM et de sortja7].
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d’entrée

Séquence
folding

A 4

Séquence
unfolding

Flatten

Couches
LSTM

Couches
de sortie
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conventionnelles

3. 3. 4 Architecture de I'estimateur ANN proposée
Cette sous-section explique les étapes de concegtid’estimateur ANN perceptron
non-récurrent défini par trois phases; la phaspptentissage, la phase de test et la phase de

validation. L’architecture de notre estimateur ARSt schématisée parfagure. 3. 3
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Fig. 3. 3Architecture proposée de I'estimateur ANN
des parametres de la distribution CGIG.

() Phase d’apprentissageDans cette phase, nous avons considéré des dosindgges
CGIG distribué aveqy =1et un vecteur de valeurs aléatoires du paramétferade, A entre
0.01 et 3.1. Le nombre d’échantillons est fixéNa= 500, N = 1000 ouN = 10000.
Evidemment, la boucle d’apprentissage exige la amsance des deux entrémset e, du
ANN et qui sont données en fonction des momentsireqaps d’ordres fractionnaires et

négatifs. Apres un certain nombre de tatonnemeoiss avons pris = -0.05 etr = -0.01.

D’ou
e]_ - X—O.OS
< > (3.10)
e, = <X—001>
Rappelant que I'expression des moments théoriqoedrd r est donnée pa#]
r\ — Al u iw r-3/2 _ /] _i
(z')=r@+r)e \/;Jo.y ex;{ 27 y 2 y (3.11)

Dans cette application et apres un certain nomér&tnnements, nous avons choisi

une couche d’entrée de deux neurones, une seutbecachée de 34 neurones et une couche
de sortie avec un seul neurone. Pour chaque vekur, le réseau calcule son sorile et

l'erreur correspondantd,—A. Selon les valeurs des erreurs obtenues, l'algost de la
rétro-propagation de ‘Marquardt-Levenberg’ effedienise a jour des parametres du réseau

ANN appelées poids)i; et biaisb; avec un nombre égal a 3x34=102.

(i) Phase de test Dans cette étape, les poids et les biais optingeéas préts pour le calcul

des estimés du parametre de formk, A cet effet, nous avons considéré des valeurs
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intermédiaires ded par rapport aux valeurs utilisées dans la phasppdéntissage. La
comparaison entre les valeurs réelles et les \alestimées est effectuée pour confirmer
I'efficacité de I'estimateur ANN. Aussi, les calsutles moyennes des erreurs quadratiques

(MSE) permettent de savoir mieux la performancéesdtimation.

(i) Phase de validation Dans cette phase, I'estimateur ANN est appliquéitdisant des
données réelles du radar enregistrées selon pitasienditions. La performance de ce dernier

est justifiée par la bonne régression entre les EC&npiriques et les CCDFs théoriques.

3. 4 Comparaison des résultats d’estimation
Dans cette section, nous allons effectuer les tétegpes citées dans la section
précédente.

3. 4. 1 Phase d’'apprentissage

Le bloc d’entrainement du réseau ANN impose la aBsance des entrées/sortie et
qui sont les vecteurs des moments d'ordres fracéimas désigné par le vecteur X &t
désigné par lamda. L’algorithme de ‘Marquardt-Leheng’ adapte le réseau apres un certain

temps d'itération utilisant les fonctions Matlabvsuntes :

net = newff (X, lamda, 34);

net.trainParam.epochs = 5000;
net.trainParam.lr = 0.08;
net.trainParam.mc = 0.01;

net = train(net, X, | anda);
y = simnet, X);

oll A est désigné par y. Pobir= 500, 1000 et 10000, nous observons que les esugelles
et prédites ded sont presque confondues comme montré dans-igsres. 3. 4-3. 6
respectivement. Pour lire les valeurs des poiddestbiais du réseau adapté, on utilise les

commandes Matlab suivantes :

wl = net.l W1}
w2 = net.LW 2}
bl = net.b{1}
b2 = net.b{2}

3. 4. 2 Phase de test
Dans cette partie, nous avons considéré une caindiee de A qui contient des
valeurs intermédiaires entré= 0.1 et A= 3 avec un pas de 0.1. L'illustration des réssiltat

d’estimation est montrée par Iésgures. 3. 7-3. 90n remarque que l'estimateur ANN se
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converge vers les deux estimateurs existants, Zlag( MLE avec un temps d’exécution
réduit. LesFigures. 3. 10-3. 1indique que l'estimateur ANN peut avoir des réasltdes
MSEs convenables pour des petites et de grandegrsaled . Pour des valeurs moyennes de
A, il est monté que l'estimateur proposé offre detsreés déegradés. Dans cette étude, nous

avons considéré n = 100 Monte-Carlo pour I'évabrates MSEs.
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Figure. 3. 5Entrainement du réseau de neurones poarl000 ety =1.
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Figure. 3. 12Comparaison des MSE utilisant les approches d’esitom
zlog(z), MLE et ANN poun = 100,N = 10000 ety =1.

3. 4. 3 Phase de validation

Apres I'étude en simulation des performances ésgtifnateur ANN, les données IPX
sont utiles maintenant pour valider la méthodetdliigence artificielle proposée. A cet effet,
les Figures. 3. 13-3. 1&acent d’'une maniére ensemble les CCDFs thémiquées CCDFs
empiriques. Nous avons considéré plusieurs comditie données réelles caractérisées par le
changement de la résolution (3m, 15m ou 30m), éamghment de la polarisation de I'antenne
(HH ou VV) et le changement de la position de [Bute en portée (entre 1 et 34). Il est bien
remarqué que l'estimateur ANN offre une bonne régjom aux courbes réelles. Dans la
majorité des cas, l'estimateur propose présentélgdrigure. 3. 3donne des résultats
similaires a celle de 'approche MLE appropriéenaadele CGIG. L'avantage de I'estimateur
ANN réside dans le calcul direct et rapide desnesi ou la recherche numérique des
variables n’est prise come le cas des estimatéagézy et MLE.
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Figure. 3. 13Performances de I'estimation ANN pour une résotuti
3m, 3™ cellule et polarisation HH.
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Figure. 3. 14Performances de I'estimation ANN pour une résotuti
15m, 14™ cellule et polarisation HH.
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Figure. 3. 15Performances de I'estimation ANN pour une résotuti
30m, Z™cellule et polarisation HH.
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Figure. 3. 16Performances de I'estimation ANN pour une résotuti
3m, 20™ cellule et polarisation VV.
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Figure. 3. 17Performances de I'estimation ANN pour une résotuti
15m, 22™cellule et polarisation VV.
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Figure. 3. 18Performances de I'estimation ANN pour une résotuti
30m, 15™ cellule et polarisation VV.
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3. 5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté en premi@stie mécanisme des estimateurs
existants basés sur les moments d'ordres entiessmloments d’ordre fractionnaires, les
moments logarithmiques et le maximum de vraisendgladpres, nous avons évoque des
deéfinitions de l'approche d’intelligence artifidel inspirée de réseaux de neurones
biologique. Pour ce faire, le ANN de type perceptnmn-récurrent et le ANN de type LSM
récurrent ont été expliqués. Comme un estimatagimat du paramétre de forme du modele
CGIG, nous avons choisi l'architecture ANN non-néeante ou les trois phases de
construction sont éclairées et exécutées selon cdasmandes Matlab. Les données
synthétisées du clutter CGIG ont été prise en cemptir I'entrainement du réseau et I'étude
des performances d’estimation. Il était bien mowué I'estimateur ANN se converge vers
les estimateurs existants zlog(z) et MLE avec ampted’exécution minimum. Pour valider le
réseau, les données réelles IPIX a été exploitéeosfirment la bonne régression de

I'estimateur proposé ANN dans plusieurs cas.
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1. INtrodUCHION. ..o 53
2. Synthése du MEemOire ............oovvvviieiiiiiiiiiiiennnn 54
3. TravauX fUtUIS ... e e e, 55

1. Introduction

Ce mémoire a traité le probleme de modélisatiopldtier marin a haute résolution et
le probléeme d’estimation des parametres du modéistique CGIG, appliquées a
la détection des cibles radar qui se déplacenteasus de la mer. A cet effet, on a considéré
premierement des données réelles IPIX pour I'aeatiesla modélisation du clutter IPIX par
les lois CGIG et mixture CGIG. La technique d'itiggnce artificielle (ANN) a été
considérée ensuite pour I'estimation du paramétréotme du clutter CGIG distribué. Grace
aux progres réalisés dans le traitement numérigusighal, les applications de l'intelligence
artificielle opérationnelles actuelles sont devenumssibles. Aujourd’hui, c'est sur la
technologie des processeurs que se porte l'efedrtde grands espoirs se fondent sur
I'entrainement des ANNs avec un volume de donnéese (big data).
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2. Synthese du mémoire

Dans ce mémoire, nous avons effectué les tachescHerche suivantes :

Dans le Chapitre 1, nous avons présenté en premier temps ['historigudes
applications modernes de I'équipement radar. Apnegis avons expliqué brievement le
principe de fonctionnement de radar a impulsionsiajue les différents types de ce systéme
a savoir les radars primaires et les radars segesd@uisque les cibles représentent des
sources de signaux réfléchis aléatoires, les quawdeles de Swerling ont été donnés
représentant les fluctuations des surfaces équitesledes avions, des navires, des missiles,
etc. Enfin, nous avons évoqué les statistiques étdws indésirables (clutter) par des

distributions gaussiennes et non-gaussiennes.

Dans leChapitre 2, la modélisation du clutter marin basée sur isdiion de la base

de données IPIX a été étudiée et analysée. Poiairee des modéles non-gaussiens ont été
considérés tels que Weibull, log-norm#&l, Pareto type Il, CGIG et mixture CGIG. Les
estimateurs MLE et LSA ont été appliqués pour dbtls parameétres des modeéles en
guestion a partir des échantillons de la surfacka aeer. Plusieurs scenes de données réelles
IPIX enregistrées en fonction des parametres raoiarme la polarisation de I'antenne HH,
VV, VH ou HV, résolution de cellules 3m, 15m ou 3@mdifférentes cellules de portée ont
été prises en compte pour évaluer les performadeemodélisation des distributions ci-
dessus. Il était bien conclu que les modéles C&I@ixture CGIG sont les plus adaptés pour

la plus part des cas.

Dans le Chapitre 3, nous avons présenté en premier temps le mécaniese
estimateurs existants basés sur les moments dordrgiers, les moments d'ordre
fractionnaires, les moments logarithmiques et lximam de vraisemblance. Aprés, nous
avons évoqué des définitions de I'approche d’iigefice artificielle inspirée de réseaux de
neurones biologique. Pour ce faire, le ANN de tgpeceptron non-récurrent et le ANN de
type LSM récurrent ont été expliqués. Comme unresgur original du parametre de forme
du modele CGIG, nous avons choisi I'architectureNahbn-récurrente ou les trois phases de
construction sont éclairées et exécutées selon ad@smandes Matlab. Les données
synthétisées du clutter CGIG ont été prise en cemptr I'entrainement du réseau et I'étude
des performances d’estimation. Il était bien mowueé I'estimateur ANN se converge vers
les estimateurs existants zlog(z) et MLE avec ompted’exécution minimum. Pour valider le
réseau, les données réelles IPIX a été exploitéeoptirment la bonne régression de

I'estimateur proposé ANN dans plusieurs cas.
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3. Travaux futurs

Comme suggestions pour des travaux futurs, on peuisager les problemes de
recherche suivants :

* A cause des complexités mathématiques, la déteatimncohérente CFAR
dans un clutter CGIG n’est pas encore développéestl tres important
d’appliquer 'ANN-LSTM (Deep-Learning) pour résowdrce probleme de
détection.

 La modélisation du clutter IPIX peut améliorer phumtilisation de la

distribution CGIG trimodal (une mixture de 3 dibtrtions CGIG).
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