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Résumeé

Dans ce travail, nous présentons en premier liguifeipe de fonction du radar avec
les citations des modéles de fluctuation de cibledu clutter de la surface. En particulier,
nous considérons les distributions CG-LNT sansvet &ruit thermique pour la modélisation
du clutter IPIX (Intelligent PIXel X-band). Pour daire, nous utilisons les approches
d’estimation existantes HOME, FOME, zlog(z) et PCKEarametric Curve Fitting
Estimation). Dans le but d’améliorer les performamnal’estimation, nous proposons les
méthodes MLE (Maximum Likelihood Estimator) et ANMrtificial Neural Network). Ce
dernier est construit a partir de trois étapespreqtissage (via des données simulées), test
(via des données simulées) et validation (via desnées réelle IPIX). Les résultats
numérique montre que I'approche ANN offre des eSsimprécis avec un temps de calcul
réduit. Enfin, nous analysons les performancesdé¢scteurs CA (Cell Averaging)-CFAR,
SO (Smallest Of)-CFAR, GO (Greatest Of)-CFAR et (@Bder Statistic)-CFAR dans un
clutter CG-LNT sans bruit homogéne et hétérogerme am parametre d’écart type corau

priori.

Mot clés : Modélisation, Clutter, Estimation, CG-LNT, DétextiCFAR



Abstract

In this work, we first present the principle furmetiof the radar with the citations of
target and surface clutter models. In particular,consider the CG-LNT distributions without
and with thermal noise for the modeling of IPIXttdw (Intelligent PIXel X-band). To do this,
we use existing estimation approaches HOME, FOM&gfy(z) and PCFE (Parametric Curve
Fitting Estimation). In order to improve the esttioa performance, we propose the MLE
(Maximum Likelihood Estimator) and the ANN (Artifed Neural Network) techniques. The
latter is constructed from three stages; learnigk t(via simulated data), test task (via
simulated data) and validation task (via real IRla). The numerical results show that the
ANN approach offers precise estimates with a redwadculation time. Finally, we analyze
the performances of CA (Cell Averaging)-CFAR, SOnéllest Of)-CFAR, GO (Greatest
Of)-CFAR and OS (Order Statistic)-CFAR detectorsaitnomogeneous and heterogeneous
CG-LNT clutter with known standard deviation paraene

Key words: Modeling, Clutter, Estimation, CG-LNT, CFAR detiect
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Introduction Générale

1. Introduction

Le traitement du signal est la science qui coulusieurs applications technologiques
telles que les systemes radar (détection, poujsuitenagerie (médicale, sismique,
biométrique), le traitement de la parole (recorsmise, identification), les systémes de
communication (réseaux cellulaires, modems, téléps)y etc. Le radar est l'une des
technologies les plus sophistiquées pour I'obsienvale la terre et I'exploration planétaire. Le
terme "radar” est un acronyme anglophone pour 'tiRBditection And Ranging"”, désignant
un systeme qui émet des ondes électromagnétiqueswiee zone de l'espace et recoit les
ondes réfléchies par les objets présents. Il pemireti de détecter leur existence et de
déterminer certaines caractéristiques telles queosition, l'altitude, la vitesse et parfois la
forme. Nous parlons alors des techniques de déteeti de télédétection de cibles fixes ou
mobiles. Ces techniques, dont la tache principsideetraitement du signal utile extrait des
signaux parasites appelés clutter, sont assujéttgsieurs facteurs tels que le type du radar

lui-méme, I'environnement ou il opere, le type deible, etd1].

Dans les systemes radar, le signal de la cibles@gsaré du clutter qui résulte de la
réflexion d'objets indésirables tels que le sdd, debres, I'océan, etc. Afin de supprimer ces
perturbations, la méthode de détection traditidenbhsée sur l'utilisation d'un seuil fixe
augmente significativement la probabilité de fassak®rmes (en croyant qu'un objet est
présent alors qu'il ne I'est pas). L'adoption deéhodes adaptatives connus sous le nom de
détecteurs CFAR (Constant False Alarm Rate) a #li€ée pour analyser et améliorer la
détection radajz, 3].

Les premiers radars météorologiques ont été dépétomprés la seconde guerre
mondiale. Aujourd’hui, les systemes radar sontelaent utilisés dans diverses applications
civiles telles que la surveillance du trafic aérikenmétéorologie et la sécurité automobile. Par
conséquent, le radar est devenu un outil indisfesd largement utilisé pour la surveillance
de territoires et la prévention des collisionsmaigerie radar a synthése d’ouverture est une

technique d’imagerie active, utilisable de jour coende nuit et permettant de « voir » a



travers les nuages. Elle consiste a émettre une élettromagnétique de longueur d’onde

centimétrique et a enregistrer les échos renvoyéoti4].

2. Etat de l'art

La modélisation des échos radar est un domairte gas englobe un large éventail de
techniques et d’applications. Plusieurs travauxeg®erche autour de cet axe ont été élaborés
[5, 6]. En revanche, I'estimation des parametres des le®mdéatistiques du clutter est aussi
tres considérée dans littérature puisque la majalits techniques de la détection CFAR de

cibles sont basées sur celld-gi

L'utilisation des lois statistiques pour les échamtar provenant a partir de la surface du
sol ou de la mer est une tache primordiale dartsaleement des données radar, car elles
permettent de représenter de maniere réalistetdéistisjues du clutter en tenant compte de
ses composantes gaussiennes et impulsionnellekteation de cibles se déplacant au-dessus
de la surface de la mer reste un sujet importans dizs applications de la détection radar.
Dans cet environnement, les échos radar présemgsntaractéristiques complexes telles que
la non-uniformité, la non-gaussiennalité et la stationnarit§8]. En outre, les cibles sont
souvent cachées dans une zone de mer agitée iefletifa détecter en raison de leur petite
RCS (radar cross section) et de leurs faibles ancesde retours radfd]. Les distributions
gaussiennes composées (CG) avec différentes textsiemlaptent convenablement aux
plusieurs scénes de clutter de la i, 11] Les modeles mélangés et composites sont

également classés comme de bonnes distributionsseagiant ce type de clut{@-14].

L’estimation des parameétres des modeéles de clesteessentielle, en particulier pour
les processeurs de détection cohérents ou nonerdhégui doivent respecter une propriété
CFAR. Dang[15], les auteurs ont introduit diverses techniqueedmsur les moments, y
compris les moments d’ordre supérieur, les momeidsdre fractionnel et les moments
logarithmiques, pour estimer les parametres dedlailltion K. lls ont également rapporté
une méthode pour synthétiser des signaux aléatididistribués corrélés. Dar$6, 17],les
auteurs ont appliqué la méthode de quadrature desGaasée sur les polyndmes de Legendre
et de Laguerre a des moments d’ordre non-entiergaints, des approches zlogz et MLE
pour estimer les paramétres de clutter Pareto ple iy K et CGIG (compound Gaussian
Inverse Gaussian). Darj48], les formes compactes de HOME, [zlog(z)] et FOMmBtso
développés pour les parametres du modele CG-LNTm@ad Gaussian Log-Norma
Texture). L'estimation des parametres peut étresiaeffectuée a l'aide de techniques

d'intelligence artificiellg19]. Les approches ANN et ‘Deep learning’ sont clasgggmi les

2



procédures d’estimation puissantes pour des modsesplexes[19]. Cela permet une
analyse plus approfondie et efficace des donnéedtilsuant ainsi a améliorer et a rendre les

applications radar plus précises et efficaces.

La détection CFAR fait référence a une formederne d'algorithme adaptatif utilisée
dans les radars pour isoler le signal retour d'oide d'un clutter homogéne ou non
homogeéne ou hétérogéne (i.e., cibles interférebtasl de clutter, etdp0]. La prédiction des
parameétres du modele du clutter permet une medlladaptation du seuil de détection dans
lalgorithme CFAR, ce qui se traduit par une dimion des fausses alarmes et une
amelioration des performances de détection danssystemes radar. Dans ce contexte,
plusieurs régles de décision ont été proposéescbamd les moyennes des échantillons,
statistique d’ordre, ef@1, 22].

3. Travaux du mémoire
A partir de la discussion précédente, nous allongsager et réaliser dans ce mémoire
les travaux suivants :
- Modélisation du clutter de la mer IPIX (IntelligeRtXel X-band radar) utilisant les
modeles CG-LNT sans et avec bruit thermique.
- Estimation des paramétres du modéle CG-LNT sanis thermique par la technique
des ANN (Artificial Neural Network).
- Analyse de la détection CFAR dans un clutter CG-L9dfis bruit thermique a travers
des algorithmes d’estimation de la moyenne du enluttCA (Cell Averaging), SO
(Smallest Of), GO (Greatest Of) et OS (Order Siajis

4. Organisation du mémoire
Le mémoire est organisé comme suit :

Chapitre 1 réesume en premier lieu I'historique du radar gqtligxe brievement son
principe de fonctionnement. Apres, il cite les &gilons du radar civils et militaires, puis, il

discute les modéles statistiques des cibles eluti¢icde haute résolution.

Chapitre 2 évoque au début la modélisation du clutter IPIXIpa distributions CG-
LNT sans et avec bruit thermique en se basant esiapproches d’estimation existantes
nommees zlog(z) et PCFE (Parametric Curve Fittisgnkation) respectivement. Puis, |l

présente la construction des estimateurs MLE (Marinkikelihood Estimaor) et ANN via



des données simulées. Des comparaisons serontuéfiecen fonction des meéthodes

d’estimation classiques et proposées.

Chapitre 3 présente d’abord la détection classique utilidaatcriteres de Bayes,
Mini-max et Neyman-Pearson. Il montre que ce typdaddétection n’est pas utile en temps
réel, puisque I'environnement de surveillance pdsséles conditions atmosphériques
aléatoires. Pour contourner ce probleme, il explitgiprincipe de la détection automatique
CFAR en fonction du type d’environnement supposg,(homogéene ou hétérogene). Enfin, il
appligue les détecteurs CFAR célebres, CA-CFAR, @R, SO-CFAR et OS-CFAR pour
la détection de cibles de type de Swerling 1 noydmss un clutter CG-LNT sans bruit

homogene et non-homogeéne.

Finalement, le mémoire est terminé par la présentale quelques conclusions
essentielles ou des propositions pour des travaunres concernant la modélisation,
I'estimation des parameétres et la détection segibées.
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Chapitre 1 Les Radars

1. 1 Introduction
L’outil radar signifiela détection et la localisation d'objets réfléchigs tels que les

avions, les navires, les engins spatiaux, les paes et I'environnement environnant. Il
fonctionne en émettant de I'énergie dans I'espiaea détectant le signal d'écho réfléchi par
une cible ou un objet. La position d'une cible'atittes informations peuvent étre déterminée
en comparant le signal d'écho recu avec le signalagété envoyé, ce qui se fait en
réfléchissant I'énergie qui retourne vers le ratlarradar peut remplir sa fonction sur une
longue ou une courte distance et dans des envimemis imperméables aux capteurs
optiques et infrarouges. Il peut fonctionner ddokdcurité, dans la pénombre, sous la pluie,

dans la neige, efd, 2].

Dans ce chapitre, nous allons résumer en prengerlistorique du radar et on va
expliquer brievement son principe de fonctionnemefspres, nous mentionnons les
applications du radar, puis, on va discuter leslétas statistiques des cibles et du clutter de
haute résolution. Enfin, une conclusion des poassentiels abordés dans ce chapitre sont

cités.

1. 2 Historique du radar

Le développement du radar est le fruit d'une collation internationale et d'une
accumulation de recherches menées par des sdeesfide différents pays. Plusieurs jalons

importants marquent cette histojid]:

- En 1865, James Clerk Maxwell, physicien anglaiab@e sa théorie de la lumiéere
électromagnétique, jetant les bases théoriqueadhr.r

- En 1886, Heinrich Rudolf Hertz, physicien allemarekpérimente et confirme
I'existence physique des ondes électromagnétiqu@¥jrmant ainsi la théorie de
Maxwell.

- En 1904, Christian Hulsmeyer, technicien allemamécmliste des ondes hertziennes,
invente le "Telemobiloskop”, un dispositif de pratren des collisions en mer, basé
sur la mesure du temps de parcours des ondesoéfeagnétiques. C'est un précurseur
du radar.

- En 1921, Albert Wallace Hull développe le magnétrane source d'ondes radar a

haut rendement (amplificateur et émetteur hautpugace).
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- En 1922, A. H. Taylor et L. C. Young, du Naval Rash Laboratory (USA),
détectent un navire en bois, réalisant ainsi uneectdén similaire a celle de
Hulsmeyer.

- En 1930, L. A. Hyland, également du Naval Reseaadboratory, réalise la premiére
détection d'un aéronef.

- En 1934, des essais sur des systéemes de déteatimnges courtes sont menés en
France par la CSF, selon les principes de Nikolslaleconduisant au dép6t d'un
brevet.

- En 1935, le brevet déposé par Robert Watson-Watisidéré comme linventeur
"officiel" du radar, aboutit a la commande du premréseau de radars par les
Britanniques, connu sous le nom de code "Chain Home

- En 1936, Metcalf et Hahn développent le klystrom,éguipement essentiel du radar

utilisé comme amplificateur ou oscillatga®].

1. 3 Principe du fonctionnement du radar

Le principe utilisé par les radars\asisin de celui de la réflexion des ondes sonores.
Lorsque vous criez dans la direction d'un objetpepuit réfléchir le son de votre voix (dans un
canyon ou dans une grotte par exemple), vous eendéex I'écho. Si vous connaissez la
vitesse du son dans l'air, vous pouvez alors estindistance et la direction générale de
l'objet. Le temps nécessaire a l'aller et au rethurson vers vous peut étre converti en
distance si vous connaissez sa vitesse. Le raddiseutdes impulsions d'énergie
électromagnétique a peu pres de la méme maniarenede montre l&igure 1. 1 Le signal
hyperfréquence est émis en direction de la ciblee petite partie de I'énergie transmise est
réfléchie par la cible dans la direction du rad2ette énergie renvoyée par la cible jusqu'au
radar est appelée ECHO, exactement comme lorsguednsidere les ondes sonores. Un
radar utilise I'écho afin de déterminer la directit la distance de I'objet qui a réfléchi son
signal. Le schéma ci-dessous illustre le principefahctionnement du radar primaire. Le
signal transmis par le radar est généré par untéangiuissant puis passe par un duplexeur
qui l'aiguille vers I'antenne émettrice. Chaqueleitéfléchit le signal en le dispersant dans un
grand nombre de directions ce qui se nomme la giiffu La rétrodiffusion est le terme
désignant la partie du signal réfléchi diffusée sdén direction opposée a celle des ondes
incidentes (émises). L'écho ainsi réfléchi par ilalecvers I'antenne sera aiguillé par le

duplexeur vers un récepteur trés sendidld].
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gnergie rAYONNEs - —e

. onde réflechie

L.

Transmebtewr Duplexeur —=| Riécepteur

Chemin a I'émission
Transmeafew+Oduplexeur-Antenne -+ Onde slectromagnangue =8ur

Chemin a la réception
Ecran-= Réceptewr= Duplexeur--Antenne = Onde rafldchis = But

Figure 1.1 Schéma du parcours de I'onde du radar prir.

1. 4 Types de radar eteurs différences
En réalité il existe plusieul types du systéme radar comme mésipar leFigure 1. 2

[9].

Systéme radar

Radar imageurs

et

continue

Radar a onde | Radar a onde
continue continue

Modulé

non emageurs

Non Modulé

Figure 1. 2Types du systéme radar.
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1. 4. 1 Radar primaire

Le radar primaire, aussi appelé radar de veillestédas signaux hyperfréquences pour
détecter des cibles non-coopératives dans le derddiien (voirFigure 1. 3. Contrairement
au radar secondaire, il ne dépend pas du transpomidela cible. Utilisant une antenne a
faible résolution verticale mais a bonne résolutimrizontale, il fournit la distance et la
vitesse radiale avec précision. Avantages : pasibe&quipement embarqué, peut surveiller
les véhicules au sol. Inconvénients : ne peut iflentirectement les cibles ni leur altitude,

nécessite des signaux puissants limitant sa p[&td®].

Figure 1. 3 Radar primaire typique a faisceau plat d'un aétopor

1. 4. 2 Radars a impulsions

Ce type du Radar transmet des impulsions a haxigeence avec une puissance treés
élevées vers la cible. Ensuite, il attend I'échosidpnal transmis pendant un certain temps
avant qu'il ne transmet une nouvelle impulsion. Ra&dar a impulsions est généralement
utilisé lorsque cela est nécessaire pour déteasrcibles au sein d'un certain volume de
I'espace et de déterminer la distance et le reléemert dans certains cas, la vitesse de chaque
cible. Le systeme de radar pulsé nécessite gén@atd'émission de grandes puissances et

peut-étre tres complexe et coltg¢@k
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1. 4. 3 Radars a onde continue

Les radars CW (Continuous Wave), le signal est @maisacon continue. Les radars
utilisant ce type d’émission sont destinés a medare@itesse en exploitant I'effet doppler.
Les radars a ondes continues modulées émettenirgansiption un signal hyperfréquence,
I'écho est donc recu et traité continuellementragar a ondes continues non modulées émet
une seul fréquence a amplitude constante. Le r@idrqui transmet une puissance non
modulée utilise aussi un signal codé. Cette répopsat contenir beaucoup plus
d'informations que celles qu'un radar primaire pewitecter, comme [l'altitude, un code
d'identification, ou méme un rapport de probleméaid, tel qu'une panne totale des

radiocommunications peut qu’en utilisant I'effet er [4].

1. 4. 4 Radar secondaire

Les radars secondaires utilisent des signaux densépactifs (voifFigure 1. 3. En
plus du radar primaire, ce type de radar integr&amspondeur sur la cible. Avec ces radars,
avion doit étre équipé d'untranspondeur (trandkee répondeur) qui répond a
l'interrogation du radar en générant un signal c@kite réponse peut contenir beaucoup plus
d’'informations que celles qu’un radar primaire peoitecter (par exemple l'altitude, un code
d’identification, ou encore un rapport de problemebord comme une panne totale des
radiocommunications).

Figure 1. 4Antenne du radar secondaire

10
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1. 4. 5 Radars bi-statiques

Le radar bistatique(voir Figure. 1. % se compose de deux installatic
considérablement éloignées l'une de l'autre. L'es sites abrite les équipements dédi
I'émission, tandis que l'autre est consacré a depteon. Ce type de radar utilise dc

également deux antennes, une sur chsite[9, 19].

Antennes émission et réception separées,
a grande distance

Figure 1. 5SRadar bi-statique

1. 4. 6Radars imageurs/Radars no-imageurs

Les ensembles radar se divisent généralement er gendes catégories: |
techniques de radar d'imagerie, qui visent a predum¢ image cartographique a partir ¢
données recgues, et les techniques de radeimagerie, qui fournissent des mesures ¢
forme de valeurs numériques brutes. Les exemplesaots de radar d'imagerie incluen
radar météorologique et le radar de sillance aérienne militaire, tandis que les altirag
radar et les compteurs de vitesse sont des exertygepies de radar n-imagerie. Les
applications secondaires de cette derniére caggaomprennent les systen

d'immobilisation présents dans cins modeles de voitures récenfeg].

1. 5Eléments de base du rade

Les modulesessentiel constituant le systeme radsont reliés commontré dans la
Figure 1. 6 Chaque bloc représente un en ensemble de cirdadsanique réalisé via des
recherches et technologies trés avan

11
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A\ e

] EMETTEUR | | RECEPTEUR\

|

I

|

|

i | :

Tube Duplexeur . Reéception :
d'émission . et filtrage :
|

|

|

|

- |

h Traitement de

Modulateur -=:§-..== Synchronisation linformation [

Figure 1.6 Bloc fonctionnel d’éléments de baserdda.

1.5. 1 Antenne

L'antenne guide I'énergie émise partransmetteur dans un faisceau qui éclaire
environs du radar. Elle recueille ensuite les éatmsette illumination pour les réceptel
Fonctionnant comme un filtre principal, l'antenné&érue les signaux indésirab
(interférences ou brouillage) ovenant d'autres directions. Une fois I'énergie
radiofréquence quitte l'antenne, elle est affecp@e la réfraction atmosphérique

['atténuation.

1. 5. 2 Duplexeur

C'est un commutateur électronique qui permet, dparg au signal émis d'étre dirig
vers I'antenne avec une perte minimale tout eamsaonvenablement le récepteur, et d's
part, ausignal recu d'étre dirigé en totalité vers le réeep sans dérivation vers I'émetteu
toujours avec une perte minimi La complexité du duplexeur dépend du niveau despoise
du signal émis, allant de quelques kilowatts a 20 Blans les radars de moyenne et gre
portée. Elle est liee a la limitation des fuitegsvée récepteur, qui ne peut supporter ¢
détériorationdes signaux supérieurs a environ 100 [20].

1. 5. 3 Emetteur
La partie active de I'émetteur est le tube d'émissbu est générée l'impulsi
hyperfréquence a la fréquence et a la puissandegéas. L'émetteur fonctioniégalement

comme un type d'oscillateur de puissance. La chdlameplification, quant a elle, est un at

12
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type d'émetteur ou le signal est amplifié par dages successifs, allant d'un niveau d'environ
1 watt a la puissance de sortie finale qui varlersée tube utilisé et la longueur d'onde. Les
tubes d'amplification radar tels que les klystrdes,tubes a ondes progressives et les tubes a
champs croisés sont utilisés pour les niveaux desance élevés. Les amplificateurs a semi-
conducteurs (diodes, transistors) sont utilisés des étages de base de puissance. En outre,
I'émetteur comprend d'autres dispositifs tels gusyktéme de refroidissement, I'alimentation
électrique, les circuits de mise en marche et dérgle, etd21].

1. 5. 4 Modulateur

Le modulateur fournit la puissance nécessairepafte active de I'émetteur. Il permet
de stocker I'énergie pendant les périodes sépatank €missions successives, et de la
restituer pendant le temps (tres bref) de 'émrissamlar. Les puissances créte délivrées par le
modulateur sont trés importantes (3 MW par exenpdey une puissance créte émise de 1
MW). Il y correspond des courants de plusieurs ides d’amperes sous des tensions de
plusieurs dizaines de milliers de Volts. La quaties signaux délivrés par le modulateur doit

étre contrdlée pour permettre d’éviter des effarsgites sur le signal émiz2].

1.5.5 Reécepteur

Cet élément représente souvent le cceur délicabreplexe du radar, chargé de
'amplification, du filtrage et du traitement dugmsal radar. Sa sensibilité doit étre
extrémement élevée, pouvant atteindre jusqu® M@tts. Il amplifie les signaux a des
proportions considérables, de I'ordre dé®%013* De plus, il doit effectuer le filtrage du
signal et d'autres traitements adaptés a l'infaomatecherchée, tels que la vitesse ou la
position angulaire. Sa conception nécessite unadgrattention afin de minimiser toute
distorsion involontaire du signal traité et de riéelles perturbations causées par le bruit

accompagnant le signal radae].

1. 5. 6 Synchronisation

Le synchroniseur est le noyau du systemarradl génere les signaux de base qui
déterminent les moments d'émission, ainsi que sliaeitres signaux nécessaires pour les
opérations en temps réel. A sa base se trouve omegb d'une stabilité exceptionnelle, a
partir de laquelle les signaux de synchronisationt oroduits et distribués aux différents

composants du systéme.

13
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1. 6 Applications du radar

Le radar a trouvé des applications variées, quaiteau sol, dans les airs, sur l'océan
ou méme dans l'espace. Sur terre, son utilisatimtipale a été centrée sur la détection, la
localisation et le suivi des aéronefs ou des olgpétiaux. En mer, il sert a la localisation des
bouées, des lignes cotiéres et des navires, tcagsmant la surveillance des aéronefs. A bord
des avions, il agit comme un outil de navigatiogeasiel et un dispositif de sécurité. Lorsqu'il
est embarqué dans des aéronefs, le radar peutmegulétre employé pour la détection
d'autres avions, navires ou véhicules terrestriesj gue pour la cartographie des terrains,
I'évitement des tempétes et des obstacles, etslileda navigation. Dans le domaine spatial,
le radar a joué un réle crucial dans le guidageetigins spatiaux et dans la télédétection de la
terre et de la mdeO0].

Le principal utilisateur du radar, qui a contribsignificativement aux codts de son
développement, a été I'armée, méme s'il existe apppdications civiles de plus en plus
importantes, principalement dans le domaine dealdgation maritime et aérienne (Voir
Tableau 1. 1[21].

Tableau 1. 1Domaines d’applications du radar

Application civil Application militaire

- Contrdéle du trafic aérien et gestion des vols Surveillance terrestre, océanique et aérienne
- Systemes intelligents de gestion du trafic] - Détection et surveillance.
- Approche et atterrissage de précision. - Classification et identification balistique.

- Gestion du trafic des navires (ports, voieg - Défense antimissile.
navigables, détroits).
- Alerte précoce aéroportée.
- Navigation et évitement des collisions.
- Simulation et modélisation de détection
- Météorologie et surveillance des océans.| multifonction.

- Surveillance au sol et alarmes anti-intrusionContréle de tir et guidage des missiles.
- Emplacement du mortier et de l'artillerie.
-Sondage au sol et imagerie souterraine
- Opérations de recherche et de sauvetage|
- Capteurs de vitesse et altimetres du véhicule

- Sondage au sol et sous la surface.
- Surveillance étendue multifonctionnelles.

14
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1.7 Modeles de Swerling de cibles

Il y a quatre modeéles de Swerling qui modélisdllestuations des cibles. Ce modele est basé
sur la distribution Rayleigh. En fait, les quatredales de cibles sont dérivés de la fonction
densité de probabilité (PDF) générale suiv@dtd 0] :

(s) = pp(S) —L(l)k_1 ex (—"—) S>0 (1.1)
Pr\S) = Pk = o \my p e > .

Oumy est la puissance moyenne du signal r&cle modele de Swerling montre la nature
des fluctuations de la cible. En réalité, il y auxaypes de cibles. Une cible rapidement

fluctuante (pulse-to-pulse) et une cible lentenileictuante

(i) Swerling | : Dans cette situation, bien que la puissance cuwakignvoyé par impulsion
reste constante a chaque balayage, les impulsléolsadsont indépendantes d'un balayage a
l'autre, c'est-a-dire qu'elles ne sont pas corséldasi, un signal renvoyé de cette maniere
représente une fluctuation d'un balayage a l'adtfi;mtensité de I'ensemble du train
d'impulsions constitue une variable aléatoire imthélante distribuée selon une loi

exponentielle unique, donnée pdur 1 est pris dans (1.13, 10].

P(S) = misexp (— mis) S=0 (1.2)

(ii) Swerling I1: Dans cette situation, la cible présente une fluinaapide (de pulsation en
pulsation), et la PDF du signal de la cible estilsire a celle du cas Swerling I. Ces deux
types de modélisation peuvent étre utilisés potaatériser les statistiques des avions et des

navires (voirFigure 1. 7.

Avion
T /
>
—
________________________ <+——
_
e

Figure 1. 7 Conception du RCS (avions et navires)
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(iii) Swerling 111: La cible affiche une fluctuation lente entre ledalyages successifs, mais la
PDF du signal de la cible ne suit pas une loi egptielle. Au lieu de cela, elle est déterminée

on metk = 2.
4s 2s
P(S) = m—gexp (— m—s) S=20 (1.3)

(iv) Swerling IV : Dans cette situation, la cible fluctue rapideméeane impulsion a l'autre,
et la PDF du signal de la cible est similaire rmisteme modele de Swerling. Ces deux types

peuvent, par exemple, étre utilisés pour caraetéles statistiques des missiles.

Missile
., /
—_—)
>
_______________________
e
D

Figure 1. 8 Conception du RCS (missiles)

1. 8 Modélisation du clutter

Le clutter représente les échos d’'un groupe deatéflirs situés de facon arbitraire dans
'espace surveillé par le radar. En général, lasgance du clutter est beaucoup plus élevée
gue celle du bruit thermique (i.e., bruit due aémomeénes d’agitation thermique des
charges électrigues). On désigne deux types declig clutter de surface (échos de la mer et
de la terre) et de volume (généralement lies adnpmenes météorologiqug8). La Figure
1. 9 présente le calcul de I'enveloppe des retourdamMogue le signal transmit est de la

forme suivantg8].
qe(T) = Acos(wcT) (1.4)
OuA (amplitude) ew, (fréquence intermédiaire) sont connus. L’écho aexient

q,(T) = Acos(wcT + @) (1.5)
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A et ¢ sont des grandeurs aléatoires. L’amplitude rX = A est estimé aprés le calcul ¢

deux composantes qirase | et en quadratLQ, i.e., X =/1? + Q2

pat=py

gdt) —p cos{at) | (F+O) T* x=4

a(%_, I”‘” o J

smf & 1)

L 4

Figure 1.9 Détecteur d’amplitude des échos radar.

1.8. 1 Clutter de volume

Le volume de désordre comprend généralement unedgratendue et inclut de
paille, de la pluie, de la neige, de la gréle, desgaux, et des insectes ainsi que d'al
particules en vol. Le désordre météorologique opluge sont plus faciles a surimer que la
paille, car les gouttelettes de pluie peuvent érsidérées comme des spheres parf[10,

19]. Un volume de résolution est illustré danFigure 1. 1CGet est approximé p

V, ==0,0,R*cT (1.6)

© |3

Ou e etba sont respectivement la largeur du faisceau d'aetenrazimut et en élévati

Ce type de clutter obéitgéralement le modéle gaussien (i.e., Rayleigexponentiel).

Figure 1. 10Definition of a resolution volume
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1.8. 2 Clutter de surface

Le clutter de surface, généralement engepdrédes surfaces terrestres et maritimes, est
un phénomeéne complexe a modéliser. Le clutter manviede la terre est particulierement
difficile a caractériser en raison de sa dépendangepropriétés diélectriques spécifiques du
sol. Ce clutter comprend une variété d'éléments tele les arbres, la végétation, les
variations de relief, les structures artificiellesc. L'empreinte radar (vokfigure 1. 1), qui
désigne la zone éclairée par l'onde radar émise,s@sdivisée en plusieurs surfaces
élémentaires de dimensiom/Z)sea), , alors la résolution en surfacke est exprimée par

[19].

C
AC == RegdsteCl.ljg m

ouy, est'angle d'incidence (grazing angle) et sg¢g) =1/ cos {);).
Ce type de clutter peut obéir plusieurs distrilngistatistiques telles que :

Fadar antennas

\

Fadar altitude
&

Acattered sighal

Footprint

Incident wave Boat

Grazing angle

Samples or cells
resolutionn 4| X1 |2 Xz | X4 : ; : X
| |
|
- cT . cT
Sutface resolution= R Gy g ?Sﬂ:w Cell resolution = ?Sﬂ:w

Figure 1. 11Echos radar a partir de la surface de la mer @repreinte radar).
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(i) La distribution log-normal :

La distribution log-normal est caractérisée pag longue queue. Dans le but d’'une
détection CFAR robuste, ceci permet de modéliseluter de mer non-gaussigd 10]. La
PDF de la distribution log-normal est donnée par

2
1 exp(—an(x) 1Y) )

oV2mx 202

p(x) = (1.8)

Oup est la moyenne de (eto? la variance.

(i) La distribution Weibull :
La distribution Weibull a été aussi utilisée poundéliser le clutter de la mer de haute

résolution[5] . Cette distribution bi-paramétrique a une expoesde la PDF donnée par

P =5() e (- ()) 9

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

(ii) La distribution K:

La distributionK a été beaucoup utilisée par les radaristes paurirédes variations
du clutter de la mer ou du sol. Les résultats desipurs expériences prouvent évidemment
gue cette distribution donne une description coaléndu clutter de la mét5, 16]. Elle est
définie par deux composantes; la premiére est @saus le nom de texture. Elle représente

le niveau local moyen du clutter et suit la loi gaan La deuxiéme, appelée speckle suit la loi

Rayleigh.
zbZU—l 2 9
p(y) = =~ exp (—b%y?) la texture (1.10)
p(x\y) = %eXp (—Zyiz le speckle

La PDF globale de la distributiod est obtenue en moyennant la composante speckle sur

toutes les valeurs possibles de la composanteréegtumme suit :
p(x) = [, p(x\y)p()dy (D11

4
= (€x)"ky—1(20X)

ou K (2cx) est la fonction de Bessel modifiéest le parametre d’échelle (C_-V'E /4)etv

est le parametre de forme an() est la fonction gamma.
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(iv) La distribution Pareto type II:
Ce modéle est obtenu pour une distribution gammmerse de la composante texture,
donnée pafl5].

1
Ber(a)

p(y) = y~@Dexp (—1\By) (1.12)

Ou «a est le paramétre de forme ftest le paramétre d’échelle. A la sortie du détecte
d’enveloppe la distribution Pareto type Il est deapar

p(x) = _2xpra+1y (1.13)

T (Bx2+1)a+1r(a)

(v) La distribution GC (General Compound):
Pour adapter les échos radar avec une seulebdisin, le modéle GC a été proposé
dans[5] . Cette PDF est formée en utilisant deux lois gangénéralisée pour caractériser les

composantes speckle et texture

p\y) = — (")blvl_lexp(—(i)bl) (1.14)

yr(w) \y.

r) =550 el -())

ou a est le parametre d’échelle; et v, sont les parameétres de formebetet b, sont les
parametres de puissance. A partir de (1.14), laillision GC de I'envelopp&X est donnée

par[5].

p(x) = il I exi(— (ﬁ)”l_(z)bz) (1.15)

r(v)r(vy) abzv2=1 y a

(vi) La distribution mixture:

De nombreux modeles ayant une distribution uniggielécrivent pas certains cas de
données réelles qui suivent deux densités ou pkis ihelange de clutter Rayleigh et non-
Rayleigh). Cela se produit lorsque des échos reolair observés a partir de petites distances
de cellules de portée. A cet effet, une distributigénérale (une mixture de plusieurs
distributions) peut fournir une approximation demtajorité de scénarios de données réelles
[12, 13, 19]

p(x) = XiZ1 ki pi (X) (1.16)
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ou 0<ki<1,i=1,..,nsontdes probabilités et PDF p;(x) peut prendre la forme d’'une ¢
distributions ci-dessus (c.€h; loc-normal, Weibull,K, etc.) avec différentes valeurs ses

parametres.

(vii) La distribution composite:

On sait que lenodeéle de Pare type | estcaractérisé par une queue plus épaisse
la distribution normalePour avoir une bonne caractérisation statistiquess dbnnéesdes
distributions telles que exponentielle, -normal, Weibull et gamma inverse ont éte irées
avec ladistribution de Pare type | nommée ‘distribution compositgl4]. Par exemple, la

PDF compositggamma inverse et Pareto est formulée comme

p(x) = {cp1(x) 0<x< 6 (1.17)
{cpo,(X) 0 < x <+
ou
p(x) = %x‘“‘l exp(#/x) (1.18)
et
P, (x):;‘ia1 x>6,a>060>0 (1.19)

0 est une variable. Pour lisser la densité comp@sjier), on suppose quePDF est continue
et différenciable dé. C’est-adire :

p1(0) = p,(0)
dp1(6) _ dp»(6) (1.20)
e ~ de

En résolvantes équations -dessus simultanément et apres de nombreuses naiups

algébriques, (1,17) devient

ifﬂx'“" exp(—k8/x) O<x<§@
| T(ex)
P }z II' .II:.- H.:-i’
'(_‘% < x< oo
U x (1.21)
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1. 9 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté quelquegmsnde base des systemes radar
ainsi que leurs applications. Le clutter radar unal le clutter atmosphérique et le clutter
mer/terre est expliqué en donnant leurs expresgi@ensésolutions cellulaires. Comme la
modélisation de clutter radar joue un role impdrtdans de nombreux paradigmes de
traitement du signal, en particulier la construttie détecteurs CFAR, nous avons présenté
des modeles exprimés en fonction d’'une seule bligtan (i.e., Weibull, log-normal, etc) et
de plusieurs distributions (i.e., Mixture et comipe)s des modeéles de mélange et des modeles
composites. Des modeéles de fluctuation de Swedmgibles (i.e., avion, navires, missiles,

etc) ont également été donnés en utilisant deshiisbns gaussienne et non-gaussienne.
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Chapitre 2 Estimation du Clutter CG-LNT basée sur le AN

2. 1 Introduction

La détection CFAR est une procédure efficace daetn@nt du signal pour la
détection et la recherche de cibles se déplacadéssus de la surface de la mer. Ce probleme
peut étre divisé en deux aspects; d’abord troumemailleur modele statistique du clutter et
deuxiemement développer une regle de décision gtasistique) basée sur I'estimation des
parametres du clutter a partir de la fenétre deées de référencés, 2].

Ce Chapitre propose les méthodes MLE et ANN potimes les parameétres du clutter
radar CG-LNT sans bruit thermique. La procédure MisEexécutée numeriquement et prend
plus de temps pour la convergence. Pour surmoetée complexité, nous nous référons a
l'utilisation de la technique d’intelligence artifelle ANN ou les estimés sont obtenus
directement via des opérations mathématiques simfdemmes pondérées). La tache
d’apprentissage de ce dernier est réalisée d’ahofdide de données synthétiques et de
valeurs réelles des parametres du clutter CG-LNT.

Dans ce chapitre, nous allons discuter en prendarla modélisation du clutter IPIX
par les distributions CG-LNT sans et avec bruitritiigue en se basant sur les approches
d’estimation existantes nommées zlog(z) et PCFaeas/ement. Puis, nous allons construire
l'estimateur MLE et I'estimateur ANN via des doneégmulées. Des comparaisons sont
effectuées en fonction des méthodes d’estimati@ssaijues et proposées. Enfin, nous

octroyons quelques conclusions sur les résultatslés er expérimentaux obtenus.

2. 2 Distributions CG-LNT

Généralement, les distributions gaussiennes corepaséec différentes composantes
de la texture peuvent s’adapter aux propriétéssstpies du clutter de la mer (i.e., échos
provenant entre deux états de la mer; trés agitéalme). Dans ce contexte, on cite d’abord
la distribution CG-LNT sans bruit thermique qui dsnnée en fonction de deux parameétres
[18, 23] Ce dernier représente la sortie du détecteuaili@é@ont I'enveloppe, Z suit la loi
CGLNT suivante

27 _[In(y/9)1? _Z_zjdy (2.1)

0(2) = [y exr{
N2no? J(; 20°

Ou In@E) eto représente respectivement la moyenne et I'écpe the la variable aléatoi

Le moment théorique d’'ordreest déterminé a partir de (2.1)

<zr> =3 "2rL+r /2)exp[%(%} ] (2.2)
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ol () est I'expectation ef(.) est la fonction gamma. DonnaM échantillons indépendants

du clutter de la mer CG-LNT distribué, i.a,,i = 1, ...,M, le moment empirique (statistique)

d’ordrer équivalent a (2.2) est donné par

<zf>sﬁihﬂ;z; (2.3)

La fonction CCDF liée au modéle (2.1) est donnédageelation suivante

PT)= | D p(XY) p(y)dy}dx

TLO

- f {j (X y)dx} p(y)dy

0

= jexp{ Jp(y)dy

g p([In(y/an T;jdy

(2.4)

1
\/2750' 0

En considérant maintenant la présence du bruitrtiggie dans des les échos de la mer, le

modéle CG-LNT plus bruit est simplement obtenu ’ipdes deux composantes suivantes

2
p(Xy) = 2x ex;{— X ] . Speckle

Y+ P, Y+ p,
ity o) -
In(y/a')
p(y) = ~. Texture
may '{ ]
Oup, désigne la puissance du bruit thermique qui esstemte et inconnue.
Le modele CG-LNT globale est alors calculé comme
p(x) = [ p(Jy) p(y)dy
0 2x 'ty In(y/3)]* _ x? @0
- 2y exp{—[n(y N __x de
\N2no oy+ P, 20 y+ P,
La fonction CCDF pour ce cas est donnée par
P(T) = | { [ p(4y) p(y)dy}dx
TLO . ) (27)
_ 1 Ty ex _lny/o)* _ T jdy
v 2no 0 20 y+ pn
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Le moment d’ordre devient
<zr > = Ixr p(x)dx
0

_ 2r(1+r/2) T(y+ 0. )2y e)q{_[|n(y/5)]2 jdy

2n0 20°

(2.8)

2. 3 Méthodes d’estimation classiques
Les méthodes ci-dessous concernent I'estimationpdeamétress et 6 du modeéle
(2.1) sans bruit.

2. 3. 1 Méthode HOME
A partir deM échantillons CG-LNT distribué, les moments d’ordugérieur sont

combinés pour obtenir les estimationgrde d comme[18]

2(2°)" (2.9)

Des valeurs importantes desont sollicitées pour la précision de I'estimation

2. 3. 2 Méthode FOME

Pour améliorer les résultats d’estimation donnés(p&) pour des petites valeurs de
M, les moments d’ordre non-entiers (fractionnairg@)t exploités pour fournir une forme
compacte de la méthode FONIEB]

5e 2\/Eln{<<2”1> 05r/aT (05r) 2.10)

r z>< zf> (r +1I (05r +05)

Oouo0<r<l1.

2. 3. 3 Méthode zlog(z)

Pour obtenir des résultats approximatifs par rappda méthode MLE avec un temps
de calcul minimum, I'approche zlog(z) est dévelappées dérivées des deux cotés de (2.2)
par rapport a I'ordre fractionnel,conduisent a trouver I'estimateur analytique zZdgomme
[18]
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6= 2\/<Z'”Z> ~(Inz) -1+1n2 (2.11)

(2

Une fois & est obtenug est simplement calculé en termes du moment d’drdE2ou

o= [L ex;{—iz]] (2.12)
ra+1/2) 8

L'objectif de la section suivante est d’obtenir destimations améliorées par rapport aux
estimateurs ci-dessus. Pour cela, deux estimatiffigsents basés sur les procédures MLE et

ANN sont proposés.

2. 4 Méthodes d’estimation proposées
La description et les formules explicites des mé#soMLE et ANN sont données ci-

dessous.

2. 4. 1 Méthode MLE

La procédure MLE est couramment utilisée comme apy@oche efficace lorsque la
forme de la distribution statistique du cluttersiiraer est connue et non-mathématiquement
compliquée[19]. Elle est obtenue a partir de la fonction de embklance (LF) de la

distribution de clutter. En utilisant (2.1), la leSt donnée par

L S [In(y/o)* _#
LF = - -1 1d 2.13
I.:l 2n0£y ex;{ 20° y Y (2.13)

Comme la fonction logarithme (log) est une fonctinonotone croissante, le log LF

(LLF) est utilisé au lieu de (2.13) de sorte que

LLF = ;In{\/%o_ jy’z ex;{—%—z—yjd y} (2.14)

Pour trouver le maximum de (2.14), des dérivésiglarpar rapport a et o sont
nécessaires. Cependant, cela n'est pas possiblgneaintégrale définie est présentée dans
(2.14). Les routines intégrales numériques sorgrggtles pour I'évaluer. Pour minimiser le
domaine de recherche dans une seule dimensioR) @i substitué dans (2.14). L’exécution
de la procédure MLE numérique basée sur (2.14¢aqsvalente a la minimisation du LLF

négatif (NLLF) qui est considérée comme la fonctibective suivante
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i | 22 Foa [ [In(ylO) 7
NLLF-arg;nln( ;In{mﬁiy ex;{ 57 yjdyﬂ (2.15)

Dans les problemes d'intégration numérique, nousisn@oncentrons toujours sur
'approximation des intégrales définies d'une famatdonnéd(x) par la somme des n-points

de la quadrature gaussienne
b n
j f(x)dx=>"w f(x) (2.16)
2 i=1

Ou w;, X sont respectivement les poids et les points di&atedn de la fonctionf(x).

Si lintervalle [a, b] est subdivisé, les points d’évaluation des nouxesous-intervalles ne
coincident jamais avec les points d’évaluation @déats et donc I'entier doit étre évalué a
chaque poin{24, 25] La méthode de quadrature adaptative de Gaussddorst utilisée
dans ce travail pour I'évaluation de I'entier d§p45). Cette méthode est une extension de la
formule de quadrature de Gauss. La différence emteeregle de quadrature de Gauss et son
extension de Kronrod est souvent utilisée commienatbn de I'erreur d’approximation. I
tente d’approcher l'intégrale d’'une fonction scadaile O a infini en utilisant une quadrature

adaptative globale d’ordre élevé et des tolérad@aseur par défaye4, 25]

En réalité, I'estimateur MLE de (2.15) est trop ®ak en temps de calcul, car a
chaque valeur d'échantillorg de clutter CG-LNT, nous devons exécuter deux negti
numériques; l'intégrale numérique dans (2.15) eptimisation numérique de (2.15). Cette
approche n’est utile que pour une estimation higreellorsque les données enregistrées sont
utilisées dans le domaine de la météorologie ou ptudier la modélisation de clutter de la
mer avec des conditions différentes. Pour cetteomai nous considérons dans la section
suivante la procédure ANN adaptée permettant dema®ns optimales et rapides deCes
avantages sont caractérisés par la caractéristgegraphique de I'estimateur ANN appris

avec une prédiction avancée du parametre inconnu.

2. 4.2 Méthode ANN

La forme générale du ANN MLP (Multi Layer Percepiy@st montrée dans klagure
2. lavec deux couches cachées. Le modéle neuronaiattilecture d’un réseau de neurones
décrivent comment un réseau transforme numériquesoenentrée en sortie. Le transfert de
l'information va de la couche d’entrée a la coudbesortie en utilisant les poids de connexion
(c.-a-d., Wi, Weij et Wy) et le biais (c.-a-dby; etby). Un réseau de neurones est adapte via

un algorithme d’apprentissage pour effectuer unectfon particuliere (c'est-a-dire, le
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comportement de cartographie) en ajustant leursanpatres de connexiofi26, 27]

Hidden
layers

Input Output
layer layer
Radar Predicted
echoes parameter
Z ~

ONONONONONG
O OO

Figure 2. 1Procédure générale ANN MLP.

Dans ce travail, nous voulons approtéhenodele inverse ou la relation inverse entre
les parametres d’encombrement et les données ksantila technique ANN comme le
montre laFigure 2. 2 Cette opération est effectuée au moyen de dorsigeséesz ,i = 1,
..., M et valeurs de parametre d’encombrement réeldc,«a: Ces valeurs numériques sont
nécessaires pour apprendre I'estimateur ANN. Aphésieurs essais, le vecteur d’enti€e
[X1 X2] est calculé d’abord a partir des données en iimmates moments logarithmique et des
moments d’'ordres fractionnels
=208 o)

,r=0,1 (2.17)

Apres un certain nombre de tests, une couche caste@epoidsyVijj, et biaishy;, pouri =1, 2
etj =1, ... 134 est considérée. La fonction d’activatiangente hyperbolique est utilisée a la
sortie de chaque couche. Cette derniére se conggogeids\Wa;j et de biaido;, pouri =1, ...

, 134 eff = 1. La sortiey;; du neurone de couche cachést calculée par
2
Yi; = blj +zvvlijxi (2.18)
i=1

Ensuite, la fonction d’activation tangente hypeidpad est utilisée
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2y
_et-1
ST (2.19)
La sortieyy (j = 1) du neurone de la couche de sqgrtiel est calculée par
134
Yoi = sz +ZW2in:Li (2.20)
i=1

4}
True cluttera Synthetic CG-LNT | >
parameters s data generator ' —‘
—>
2\
Z ~
.l X1 —»  ANN estimator with | O +
A
' Xo — 5 Wiy, by \Wy; andby -

\ Predicte
error

Off-line training
algorithm

Figure 2. 2 Apprentissage de I'estimateur ANN des parameteesutter CG-LNT.

Le parametre prédit (estimé) est finalement caléupartir de la fonction d’activation
de sorte que

e -1
€™ +1

&= (2.21)

Dans la phase d’entrainement, l'erreur prédite catagle est considérée par

I'algorithme d’apprentissage comme une fonctioreotiye

E :%(a—a)2 (2.22)
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2. 5 Résultats numériques
Par la suite, les procédures MLE et ANN sont ex@sifpour estimer eto a partir
d’échantillonsM de données synthétiques et réelles. Apres quelegssEs et erreurs, nous

avons choisi les routines numeériques et les paramebmme présentés dang éoleau 2. 1

Tableau 2. 1Parameétres des estimateurs MLE et ANN.

Méthode MLE Méthode ANN
Approche numerique Routine Matlab Parametre Taille
Adaptive Gauss- Number of hidden laye 1
Kronrod quadrature
method (numerical ‘quadgk(.)’ Input layer 2
integration) _
Hidden layer 134
Output layel 1
Hyperbolic
Activation function tangent
Nelder- Mead simplex Levenberg-
search algorithm Learning algorithm Marquardt
(NLLF optimization) ‘fminsearch(.)’
Number of sampleM 1000(
Clutter parameter interves [05 7

— A-0507
Clutter parametes , [Z]=1 o=e

2. 5. 1 Tache d’apprentissage de I'estimateur ANN

Comme indiqué ci-dessus, I'étape d’entrainementaderocédure ANN nécessite la
connaissance des vecteurs entrées/sorties donn€2.pa) eto respectivement. Pour creer
I’ANN pour cette application, la routine Matlab ewiff » est utilisée. Dans cette étape, seules
les données simulées sont considérées Elvecl0000 ou 2500 valeurs aléatoiresodentre
0,5 (clutter gaussien) et 7 (clutter trés pointujtgprises en compte. Pour chaque valeur réelle
de 5, 'ANN calcule sa sorties, et I'erreur quadratiquec{c)® est ensuite utilisée dans
I'algorithme d’apprentissage de « Marquardt-Levegbe Le nombre de poids et de biais

inconnus est de 134x4+1. Apres plusieurs itératidgscaractéristique de régression des
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courbes cible et prédite desst obtenue comme indiqué dan&ilgure 2. 3 L’approche ANN

qui en résulte est maintenant préte pour I'estiomadi I'aide de données simulées ou réelles.

10

Target parameter
—— — Trained parameter ||

1000

1500

2000 2500

Number of g values

Figure 2. 3Apprentissage de I'estimateur ANN pddr= 10000.

2. 5. 2 Estimation au moyen de données artificielie
Dans cette partie, tous les estimateurs ci-dessusés par (2.9), (2.10), (2.11), (2.15)

et (2.21) sont comparés d’une maniere ensemblereres de valeurs réelles glele test de

la performance considéré est I'erreur quadratiqogemne (EQM = EK-0)?]). Etant donné

gue la convergence de la méthode MLE prend plusmes, nous avons défini= 100 tests

de Monte-Carlo pour l'estimation de I'EQM. C’estakl dans laFigure 2. 4 que les

estimateurs ANN et MLE surpassent les estimate@®@§1H, FOME et zlog(z). La méthode

ANN fournit un calcul rapide avec des performanaggroximatives et optimales par rapport
a la méthode MLE. LaFigure 2. 5 esquisse des courbes MSE pddr = 10000.

Comparativement aux résultats deHaure 2. 4 il est évident que l'augmentation dé

ameliore sans aucun doute I'exactitude de tousdamateurs. L&igure 2. 6montre bien la

différence entre les performances d’estimationrs&lo En conclusion, I'approche MLE est
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complexe et prend plus de temps de convergenceusyrbur des valeurs élevéesMeet .
Dans tous les cas, la méthode ANN est la meilleemetermes de simplicité, qualité

d’estimation et exigences de calcul.

10>

T T
| |

HOME
- = FOME
| === Zlog(2)]

MSE estimates of g

Standard devation, g

Figure 2. 4Performances d’estimation des méthodes HOME, FOiig(z),
MLE et ANN pourM = 1000.
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10°
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O Jo serewnsa 3SN

Standard deviation, g

Figure 2. 5Performances d’estimation des méthodes HOME, FQitig(z),

10000.

MLE et ANN pourM

HOME
= = = 1 FOME

MLE

s ANN

10>

10" || === w= =1 [zl0g(2)]

JO selewnsa ISW

Standard devation, g

Figure 2. 6 Performances d’estimation des méthodes HOME, FQitig(z),

MLE et ANN en fonction déJ eto.
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2. 5. 3 Estimation a partir de données réelles
Dans cette sous-section, la base de données[B[Xest utilisée pour la validation

des estimateurs proposes.

La description de cette base de données IPIX egtvdée dan$28]. Le clutter de la
mer du radar IPIX de McMaster est disponible aviéférgnts parametres maritimes et radar.
Il est destiné aux chercheurs pour évaluer lewsrithmes développés dans la communauté
de recherche radar. Le systeme radar IPIX estdar en bande X entierement cohérent avec
deux antennes d’émission/réception, polarisatiomilitéd en fréquence et mode
regard/surveillance. Les données IPIX utiliséesdamntravail concernent des mesures a haute
résolution recueillies a Grimsby durant I'hiver 89%ur les rives du lac Ontario. Grace aux
enregistrements, le radar émettait avec un PRFOG6 Hz et une longueur d’'impulsion de
0,06 us. Les données IPIX recues sont traitée$qrdre d’arrivée et enregistrées dans une
matrice (60000x34) ou 34 indique le nombre de Edlule portée et 60000 est le nhombre
d’'impulsions émises. Ci-dessous, nous considérod@0d cellules au lieu de 60000

impulsions.

Pour la polarisation de I'antenne radar HH, la iétgmn de cellules de 3m et la cellule
5, Figure 2. 7délivre les courbes CG-LNT CCDF en termes du seaiimalisé,T obtenu a
partir des différents estimateurs. Il est obsenve lgs méthodes ANN et MLE fournissent le
meilleur ajustement aux données reelles. De plags robtenons la méme performance de
modélisation des estimateurs proposés lorsquestdutéion des cellules est diminuée (c.-a-d.,
15 m), comme lillustre dans laigure 2. 8 Dans laFigure 2. 9 tous les estimateurs ont les
mémes performances et convergent vers les donnéesaues.
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Figure 2. 7 Approximation aux données réelles IPIX avec la psddion HH,

Normalized threshold, T(dB)

résolution 3m et%"cellule de portée.
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Log, ,(CCDFs)

Normalized threshold, T(dB)

Figure 2. 9Approximation aux données reéelles IPIX avec la psddion VV,

résolution 30m et F7cellule de portée.

2. 5. 4 Modélisation en présence du bruit thermique

Dans le but d’affiner beaucoup les erreurs de meaté@n, le modéle CGNLT avec
bruit est utilisé et comparé avec le modele CG-L3difis bruit. Puisque la distribution CG-
LNT+bruit est complexe, I'approche PCFE est ap@@iasée sur I'algorithme de Nelder-
Mead. Parfois, la méthode PCFE est appelée métiiagproximation des moindres carrés
(LS). En analyse de régression, une méthode caowaelle consiste a rapprocher la solution
pour les systémes sur-déterminés. Cela se faitieimmant la somme des carrés des résidus.
Un résidu représente la disparité entre une valbservée et la valeur ajustée du modeéle pour
chaque équation individuelle (voifigure 2. 1. A partir de [29], les courbes CCDF
s’appliquent pour assurer la précision d’estimatiencertaines distributions du clutter radar.
Par conséquent, I'optimisation (minimisation) désidus entre la CCDF théorique et sa
contrepartie empirique est donnée [i&, 29]
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6= argmin(].i Pineor (X)X —jf Permpir (><|6’)de (2.23)

OuT est le seuil normalisé.

f(x,8)
A Courbe réelle

Courbe théorique

Figure 2. 10Régression entre le modéle théorique et réel.

Pour une polarisation VV, résolution 3m etcellule de portée, I&igure 2. 11
montre bien la bonne régression du modele CG-LN{Titlpar rapport au modéele CG-LNT
sans bruit. Ce bruit est di généralement par B#git thermique des charges électriqgue au
niveau des composants. L’environnement peut aumsser ce type de bruit (i.e., bruit
atmosphérique). Laigure 2. 12trace les courbes des CCDF avec la polarisation HH,
résolution 3m et M cellule de portée. Aussi, la distribution CG-LNTume approximation
convenable aux données réelles IPIX. Maintenant p@wcas des résolutions basses, Les
Figures 2. 13 et 2. 14 montre que les lois CG-LIdmssbruit et avec bruit ont presque les

mémes performances de modélisation.
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Figure 2. 11Approximation aux donneées réelles IPIX via des nesl€G-LNT sans et avec

bruit avec la polarisation VV, résolution 3m efM%cellule de portée.
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Figure 2. 12Approximation aux donnees réelles IPIX via des nesl€G-LNT sans et avec
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Figure 2. 13Approximation aux données réelles IPIX via des nesl€G-LNT sans et avec

bruit avec la polarisation VV, résolution 15m etM&ellule de portée.
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Figure 2. 14Approximation aux donneées réelles IPIX via des nesl€G-LNT sans et avec

bruit avec la polarisation HH, résolution 30m et™tellule de portée.
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2. 6 Conclusion
Ce Chapitre a présenté en premier lieu le modeleLRG avec et sans bruit

thermique. Puis, il a résumé les estimateurs actlelparameétres de la distribution CG-LNT
sans bruit. Afin d’améliorer la précision de la lijgad’estimation, les approches MLE et
ANN ont été présentées et vérifiées au moyen daémsynthétiques et IPIX du clutter de la
mer. La quadrature adaptative de Gauss-Kronroésetdutines de recherche simplex ont été
utilisées pour la convergence de I'approche MLEsnhaiec un temps de calcul significatif.
L’architecture ANN proposée a été entrainée pdgdiathme de ‘Levenberg-Marquardt’. En
fonction de la taille d’échantillons, il a été mantue I'estimateur ANN calcule parfaitement
les valeurs des parametres du clutter CG-LNT danglupart des cas. La méthode MLE
produit des estimations asymptotiquement efficacesis est trop codteuse en calcul. En
raison de la simplicité du calcul, I'estimateur ANWut étre facilement implémenté dans des
problemes de traitement du signal en temps rédinEomn a abordé I'étude de modélisation
des données IPIX via des distributions CG-LNT sainavec bruit. Il a été montré qu’il y a

une adaptation aux statistiques du clutter de laengrésence du bruit thermique.
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3. 1 Introduction

Les radars modernes sont principalement définisnoerdes dispositifs qui détectent
la présence d'une cible. Autrement dit, détectes dijectifs et déterminer leurs portées,
'ongle d’incidence, I'altitude, la vitesse radiakdc. Selon sa nature d’utilisation en se basant
sur les ondes électromagnétiquless radars sont utilisés pour détecter et supseobjets en
mouvement ou fixes. Les détecteurs classiques wgdises pour déterminer si un objet est
présent ou non mai avec un seuil fixe. En effehdmbre de fausse alarme augmente quand
la puissance du bruit change. Pour surmonter celé@gre, les détecteurs modernes CFAR
utilisent les cellules adjacentes de la cellulessest pour adapter le seuil de détection (seull
variable) en fonction de la puissance du bruit.général, les mesures des performances des
détecteurs se déterminent a partir du calcul gedbabilité de détection et de fausse alarme
[1, 8].

Dans ce Chapitre, on va discuter d’abord la déiratlassique utilisant les criteres de
Bayes, Mini-max et Neyman-Pearson. Nous allons reomfue ce type de la détection n’est
pas efficace en temps réel, puisque I'environnermposseéde des conditions aléatoires. Puis,
on va expliquer le principe de la détection autoguat CFAR en fonction du type
d’environnement homogene ou hétérogéne. Ensuite/aoappliquer les détecteurs CFAR
célébres nommés CA-CFAR, GO-CFAR, SO-CFAR et OSRIpaur la détection de cibles
de type de Swerling 1 noyées dans un clutter CG-bmogéne et non-homogéne. Enfin,

nous terminons par quelques conclusions sur |ledtaés numeériques obtenus.

3. 2 Détection classique

Apres avoir I'écho radar recu au niveau de la aha@ réception avec des fréquences
intermédiaires, deux détecteurs en cascade sorgspf@our maintenir la décision; détecteur
d’enveloppe du signal et détecteur CFAR de la ciBleur ce faire, le module du signal
complexe recgu est obtenu apres une opération @laralke corrélation et de filtrage passe-bas
en phase et en quadrature de phase comme mongréadiagure 3. 1 Notant que le détecteur
d’enveloppe prend en considération la phase atéatoi signal recu. Aprés, I'échantillonnage
en portée et en fréquence (Doppler) offre la matde données en portée et en fréquence
comme indiquée par kaigure 3. 2 Ces échantillons sont référés comme cellulegfzence
ou CRP (clutter range profile) utilisées pour léed&on et I'extraction des données de la cible
(i.e., Altitude, vitesse, reconnaissance, etc).Oarbut d’éviter les situations non-homogéenes
du clutter, les cellules de garde entourées dellale sous test (CUT) sont éliminées dans le

traitement de donnéds].
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Chapitre 2
Jz(.)dt s ()
0] coda) R
% Jz(.)dt - (0
sin(awt)

Figure 3. 1 Détecteur d’enveloppe avec corrélations.

Doppler

A /7 Cellules de garde

| Cellules de référence

cee [ 9 oo o

Cellule sous test

(CUT)

» Portée

<>
Ad=Cr/2

Figure 3. z Matrice distance/vitesse d’'un radar Doppler a ilsipns
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La décision classique concerne la déterminatiom dilgorithme de traitement du

processus aléatoire Q(t), observé a la sortie d'une cellule distance (sadtiedétecteur
d’enveloppe) afin de décider la présence ou l'absetiune cible (VoirFigure 3. 3. Ce
probleme peut se formuler en termes de la theamsetests des hypothéses statistiques. En
effet, il ne pourrait y avoir que deux hypothésderénuler. L’hypothése nullély représente

un « 0 » (cible absente) et I'hypothése alterndtiveeprésente un « 1 » (cible présente).

Comme présenté dans [Barkat], la détection class&pi basée sur les critéres de

Signal & clutter

Ve

y()

Filtre

adapt

Bruit thermiqur

Ye . Q(t)
—’ >
ey —/‘ﬂ—'r
Ys Y

(Rapport de vraisemblance)

Critére de décision Seuil y

décision de Bayes, Mini-max et Neyman-Pearson comom@re dans l&ableau 3. 1 [8]

Décision
H; ouHg

Figure 3. 3Mécanismes (critéres) de décision.

Tableau 3. 1Critere de décisions classiquES.

Critére de la Reégle de la décision Parametrgs .
décision connusa priori
Po/n, >H1 -C P(Ho),  P(Hy),
Bayes A (q)= Q/H p( 0)( Cio oo) Con Cao Coy ot
pQ/Ho op (Hl)( Cll) Cll-
Mini-max Cpy = Coo * (C C1)Py —(Cio =Coo)P:s =0 | Coo, Cio, Cor et

Cui1

Neyman-Pearson

Pea

e X

p(A/H, A = a,

ao
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Ou

A (q): Rapport de vraisemblance.

por1(a/H1) : La densité de probabilité du signal recu (ciblesgiwuit) sachant H
Pamo(d/Ho) : La densité de probabilité du signal recu (bruit)ssachant ki

Coo, C10, Co1 €tCq1: Couts liés aux quatre décisions possibles.
P(Ho), P(H1) : Probabilitésa priori de chaque hypothése.

ao : Probabilité de fausse alarme (Pfa) désirée.

A : Seuil de décision.

Pra : Probabilité de fausse alarme.

Pwv =1-Pp: Probabilité de non-détection.

Pp: Probabilité de détection.

Pour bien éclaircir I'application des régles cisles on prend a titre d’exemple le cas du

systeme de la communication numérique. Les deusidasnde probabilités associées aux

hypothésesl; etHy sont exprimées par la loi de Gauss suivante :

. _ 1 _(g-m)?
Hl.p(q|H1)—\/Zmex gt j

. _ 1 _a
Ho.p(q|Ho)—\/5mexL{ ZUZJ

OUm est une constante et est la variance du bruit.

A partir de (3.1), le rapport de vraisemblancefeshé par

1 _(q-mfj "
/\(q)= Joro 20° > p(Ho)(Cm_Coo)
16X;{— CI2 ] H<0 p(Hl)(COI_Cll)

J2no 20°?

Apres simplification, le test statistique devient

=1

H1
2

q >0—|09/7+m=y
<m 2

HO

(3.1)

(3.2)

(3.3)

Les régions de décision et les surfaces qui coorafgmt la probabilité de fausse alariifgy

et la probabilité de détectiofy sont montrées dans Fgure 3. 4 La Pra et laPp sont

déterminées par
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Pea = PrIa > y/Ho] = [ plgH,)da = j\/%m exr{— anzjdq
4 Yy

B %erfc(x/gaJ

et

B _+oo _+oo 1 (q_m)2
P, = prlg>y/H,] = D(Q|H)dQ— ——exp - qu
D 1 .!/- 1 .!/- 277_0_ 2

20
== erfc( Y- mj
2 20

. 2 ¢ , , .
ou erfc(x) =1-erf (x :T J'e “du est la fonction d’erreur complémentaire.
Vg

pldH,)

Figure 3. 4Régions de décision et calcul déP}a (surface en rouge)
et laPp (surface en bleu)

Dans la cas oy = P(Hg) et p1 = P(H;), sont inconnues (i.e., application du critéere de

minimax) et Cop = C11 = 0, Co1 = Cy0= 1, la probabilité d’erreur minimalg(e) est calculée

par

P(€) = PoPea + P,Py (3.6)

D’aprés leTableau 3. 1la regle de minimax est

loid ¥ )= y-m (3.7)
Zerfc(«/iaj - \/_Uj
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Avec y=PR,/P. En simplifiant (3.6), on trouveerf(—\/_%J:erf( mj qui donne
o

y—m
NP,

y=-m/2. Alors, (3.7) devient

p(&) = po R + PRy = (P + PO A

1 . (  m (3.8)
_Zerfc[ 2&0]

Maintenant, on applique le critere de Neyman-Peammr le cas de la détection de cibles
radar noyées dans un bruit atmosphérique, lestdende bruit et du signal de la cible sont

données par la loi de Gauss suivante :

p(n)= 1 ex;{— n J
20, 20;
pls) ==+ eXL{-—SZ j
V2o, 207

ol o; et o?sont les variances du bruit et du signal respetiare. La densité du signal de la

(3.9)

cible plus bruit selon I'hnypothesd; est obtenue par le produit de convolution des deux

densités. D’ou
p((YH.) = p(n) * p(s)

b o) @0
NoY 20°

Le rapport de vraisemblances est donnée par

ol o’ =0 +0;

B 2]
2710, 0 203 H>1 Po (Clo _Coo)

< =n (3.11)
1 exqd — q2 Ho Py (Co1_C11)
2o 20°
Apres simplification, (3.11) devient
v 208 o
o= \/ 3 (Ué—af)log(n—) =y (3.12)
Ho \ 01 g,

Le critere de N-P exige la connaissance de la vaésirée de |®:a= ag

Pey = 2[ p(YH,)dy =2Q(y0,) (3.13)
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+00

ou Q(x):%je‘uz’zdu est la fonctionQ(.). On utilise la table pour détermingr en

X

fonction dea,. Les régions de décisions sont montrées paridiare 3. 5

pldH,)

_-

Hl 'yHo y H,

Figure 3. 5Détermination des régions de décisiorRda (surfaces en rouge)
et laPp (surfaces en bleu).

3. 3 Détection automatique CFAR

La détection a taux constant de fausses alerteAR{fait référence d’'une procédure
de filtrage adaptatif utilisé dans les radars psaler le signal retour d'une cible d'un bruit de
fond important, de brouillage et d'interférencesgaktir de laFigure 3. 6 le seuil du détecteur
CFAR est calculé en estimant le niveau du bruifohel (clutter) autour de la cellule testée
(CUT) a partir d’'une séquence de clutter, ..., xy. Une cible est déclarée présente dans la
CUT si son signal est a la fois supérieur aux tedladjacentes et au niveau de puissance
moyen calculé. Ce systéme de calcul assez singppedle « Cell Averaging CFAR », CA—
CFAR. D'autres systemes sont basés sur le calcuhagennes respectivement pour les
cellules situées a droite et a gauche de la CUTidéree. Les valeurs les plus hautes et les
plus basses sont intégrées respectivement pourefieend'améliorer la détection dans le cas
ou on se trouve a proximité d'une source de bemell Il existe des algorithmes plus
sophistiqués qui permettent d'adapter automatiqgonemeeseuil de détection en intégrant de
facon rigoureuse les statistiques de I'environnémans lequel la cible doit étre détectée. La
détection est tres délicate dans I'environnemeant,ilcest difficile de différencier un écho
renvoyé par la surface de la mer de celui renvayd' gtmospheré¢30].

Tableau 3. Znontre les quatre détecteurs CFAR les plus c&égiwar la détection des
cibles dans l'espace (clutter gaussien) nommés EARC SO-CFAR, GO-CFAR et OS-
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CFAR. Ces derniers peuvent étre utilisés dans lieummarin dont la surface de la mer n’est
pas agitée (situation gaussienne) ou bien le pdrarde forme des distributions CG est connu
a priori (clutter non gaussien), telle que la distributibnLes algorithmes logt-CFAR, ML-
CFAR (Maximum Likelihood-CFAR), WH-CFAR (Weiber HykCFAR) et BLUE-CFAR
(Bilinear Unbiased Estimation-CFAR) pour un cluti/eibull et log-normal avec des

parametres inconnus sont aussi utiles pour ced\greironnemeni8].

X CuUT
Y Détecteur Décisior
™ d’enveloppe_’| | | I—l | | | | | v \
L IR s > 15
y <
_13
Q=4 Zx
Q

Figure 3. 6Détecteur CA-CFAR dans un clutter gaussien

Tableau 3. 2Détecteur CFAR pour un clutter homogene et hétérage

Inventeur Détecteur | Seuil de la détection Environnment

1968: Finn et CA-CFAR T :ai Clutter homogene

Johnsori31] =) X

1978: G. V. T=ami [ Clutter hétérogene (Présence |de

Trunk[32] SO-CFAR - am'n_ o )("i=;ﬂ bord de clutter et cibles
interférentes).

1980: Hansen and T—ama [uz W Clutter hétérogene

Sawyerq33] GO-CFAR - X_ L x;;f (Présence de bord de clutter).

1983:H. Rohling Xy << Xy << X, | Clutter hétérogene

[34] OS-CFAR T =aX, (Présence de cibles
interférentes).
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3. 4 Détection CFAR dans un clutter CG-LNT distribug

Dans cette section, on s’intéresse a appliquealgsrithmes CFAR donnés dans le
Tableau 3. 2en présence du clutter de la mer de distribuG@LNT avec le paramétre
d’écart types connua priori. Puisque, la PDF du clutter est donnée sous fofimeggrale, il
est délicat de trouver les expressions analytiqieeda Pra et de laPp. La méthode de
simulation Monte-Carlo est alors utilisée pourresti ces deux probabilités a partir des tests
effectués a chaque échantillon de la CUT. La pritib@lde fausse alarme idéale-y) a seuil
fixe peut étre utilisée pour des mesures de cornguars avec les détecteurs CFAR ci-dessus.
A partir de (2.4), on a

Prsc = [y r{['“(y’@] Tyzjdy (3.14)

\/_ao

Il suffit d’inverser la formule (3.14), pour trouvke seuilT en fonction de la valeur désirée de
la Pea et les parameétres du clutieetd. La Figure 3. 7montre les différentes stratégies des

regles de la décision des détecteurs CFAR.

X —pf Xq, ooy X2 ~ﬁ—xwl/2+1, ey XM

v v CUuT v = 0

or
I i
Q u '
CA:Q+U X) T
SO : minQ,V) .
GO :maxQ,U) X
Os: X(K) T

Figure 3. 7Procédures de la détection CFAR dans un cluttet. 8G-
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3. 5 Résultats numériques

Dans cette section, on va analyser les perfornsades détecteurs CFAR évoqués
dans la Section 3. 4 en fonction du SCR (Signaldlutter Ratio). Le clutter est supposé
homogene et hétérogéne. La non-homogénéite eséeawt par la présence des cibles
secondaires (interférentes) dans quelques celildegférence ou par le phénomene du bord
de clutter. Ce dernier se produit par la préselfze clutter de puissance élevée dans certain
nombre de cellules de référence. Pour injectercieles interférentes dans la fenétre de

référence, on effectue le calcul de I'amplitudalans les cellules désignées donné par

X =/S? +C? +2SC cos ) (3)15

Ou Sest le signal de la cible interférenteCGeest le clutter CG-LNT. Dans ce cas, le rapport
de deux puissances nommé ICR (Interfering-to-Qlutio) est considéré dans (3.15). La
cible est supposée de type de Swerling 1 (aviansres véhicules, etc).

Note étude est commencée premierement par $tigagion de la propriété CFAR des
différents algorithmes CFAR. Les tracés de la Pfédoaction du multiplicateur du seuilen
dB sont présentés dans legure 3. 8et 3. 9pour deux valeurs de et trois valeurs dé. En
terme de la valeur désirée dePa = 103, nous avons utilisé la méthode ‘look-up table’ pou
déterminer numériquement les valeurs corresponga@ete facteurs des seuilassociées aux
détecteurs CFAR (voifableaux 3. B Il est bien noté que les procédures CFAR gartient
propriété CFAR (i.e., Pfa constante) en dépit déatian du parameétré. Le changement du
parametres nous montre que les détecteurs en question nentieraient pas la propriété
CFAR (i.e., Pfa variable).

Dans le cas du clutter gaussien homogene (i.e.caime ets < 1), laFigure 3. 10
confirme la supériorité de la performance du CA-G&Fpar rapport aux autres. Ceci est di
par l'utilisation de touts les échantillons de émétre de référence (i.e., CRP : Clutter Range
Profile) dans I'estimation dé. La présence des cibles avec un ICR = 20dB daessaule
sous-fenétre de référence affecte la performanagthcteur CA-CFAR, puisque I'estimation
deo devient erronée (voirigure 3. 1). Les détecteurs SO-CFAR et OS-CFAR sont robustes
pour ce phénomene de la non-homogénéité. Les gatiuta Pd en fonction du SCR sont
montrées dans laigure 3. 12our le cas de la présence des cibles secondainssles deux
sous-fenétres. En comparant ave€igure 3. 1] la dégradation du détecteur SO-CFAR est

remarquable par rapport au détecteur OS-CFAR.
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Dans le cas du clutter non-gaussien homogeénerfiez.agitée et =3), laFigure 3. 13
indique que le détecteur CA-CFAR occupe la bonméopaance de la détection. L'insertion
des cibles interférentes met le clutter non-homegédans la fenétre de référence et les
détecteurs OS-CFAR et SO-CFAR restent toujours stalsu pour les cas de cellules

secondaires dans une seule cotée et les deux detéesellule sous test respectivement.

ideal

CA-CFAR
SO-CFAR
GO-CFAR
OS-CFAR

109,,(Pea)

10

Figure 3. 8Propriété CFAR des détecteurs CFAR dans un clG@LNT pour
M=16,0=0.5,0 =1, 2 et 3 (cas du clutter gaussien).
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Détection CFAR dans un Clutter CG-LNT Distribué

109,,(Pea)

ideal

CA-CFAR
SO-CFAR
GO-CFAR

Figure 3. 9Propriété CFAR des détecteurs CFAR dans un clG@LNT pour
M=16,0=3,0 =1, 2 et 3 (cas du clutter gaussien).

Tableau 3. 3Valeurs dex en fonction de des détecteurs CFAR poMr= 16.

Parameters a (dB)

c 0 Idéal | CA-CFAR | SO-CFAR | GO-CFAR | OS-CFAR
0.5 5.95 6.25 7.07 5.95 5.43

3 16 17.65 20.3 16.4 18.5
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Chapitre 2 Détection CFAR dans un Clutter CG-LNT Distribué

3. 6 Conclusion

Premierement, nous avons présenté dans ce Chlagittechniques classiques pour la
détection des signaux d’intéréts. Puis, nous aexpsiqué la compréhension de la détection
automatiqgue CFAR utilisant un seuil adaptatif. Bitr@, on a montré que ce dernier est
calculé a partir des échantillons pondérés. Ensl@isedétecteurs populaires CA-CFAR, SO-
CFAR, GO-CFAR et OS-CFAR ont été appliqués poutdtection des cibles de Swerling 1
dans un clutter homogéne et hétérogene CG-LNTildigtr En fonction des simulations
Monte-Carlo, les résultats numériqgues ont montré lgudétecteur CA-CFAR est le plus
performant pour le cas du clutter homogene avepalamétre d’écart type conawpriori. Les
détecteurs SO-CFAR et OS-CFAR ont confirmé leubsistesses contre la présence de cibles
interférentes. D’apres les résultats obtenus, tect&ur GO-CFAR est déconseillé a I'utiliser

pour les situations du clutter précédentes.
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Conclusion Générale

Le mémoire a considéré le probleme de la modé&isatiu clutter marin a haute
résolution, le probleme d’estimation des parameties modele statistigue CG-LNT,
appliguées a la détection des cibles radar quéptadent au-dessus de la mer et la détection
CFAR des cibles noyées dans ce type de clutteet&ftet, on a considéré premiérement des
données réelles IPIX pour l'analyse de la modétsatdu clutter IPIX ainsi que pour
'estimation des paramétres. La technique d’injeltice artificielle (ANN) a été considérée
ensuite pour I'estimation du parametre de I'écgpetdu clutter CG-LNT distribué. Grace
aux progres réalisés dans le traitement numériquaghal, les applications de lintelligence
artificielle opérationnelles actuelles sont devenumssibles. Aujourd’hui, c'est sur la
technologie des processeurs que se porte l'efdrtde grands espoirs se fondent sur
I'entrainement des ANNs avec un volume de donnéesnge (big data). Puisque le modele
CG-LNT est complexe, nous avons seulement applegiéechnigues de la détection CFAR

avec le paramétre d’écart type corapriori.

Dans leChapitre 1, nous avons présenté quelques concepts de bassystéemes
radar ainsi que leurs applications. Le clutter radaluant le clutter atmosphérique et le
clutter mer/terre est expliqué en donnant leupgessions de résolutions cellulaires. Comme
la modélisation de clutter radar joue un réle ingatr dans de nombreux paradigmes de
traitement du signal, en particulier la construttie détecteurs CFAR, nous avons présenté
des modeles exprimés en fonction d’'une seule digtan (i.e., Weibull, log-normal, etc) et
de plusieurs distributions (i.e., Mixture et comipe)s des modeles de mélange et des modeles
composites. Des modeles de fluctuation de Swedmgibles (i.e., avion, navires, missiles,

etc) ont également été donnés en utilisant deskilisbns gaussienne et non-gaussienne.

Dans leChapitre 2, on a présenté en premier lieu le modele CG-LNdcast sans
bruit thermique. Puis, il a résumé les estimateotaels de parametres de la distribution CG-
LNT sans bruit. Afin d’améliorer la précision dedaalité d’estimation, les approches MLE
et ANN ont été présentées et vérifiées au moyatodaées synthétiques et IPIX du clutter de

la mer. La quadrature adaptative de Gauss-Krontdelseroutines de recherche simplex ont

59



ete utilisées pour la convergence de l'approche Mhkis avec un temps de calcul
significatif. L'architecture ANN proposée a été ramée par l'algorithme de ‘Levenberg-
Marquardt’. En fonction de la taille d’échantillgn$ a été montré que I'estimateur ANN
calcule parfaitement les valeurs des parametretudier CG-LNT dans la plupart des cas. La
méthode MLE produit des estimations asymptotiquéra#fitaces, mais est trop colteuse en
calcul. En raison de la simplicité du calcul, liesateur ANN peut étre facilement implémenté
dans des problémes de traitement du signal en teégbs Enfin, on a abordé I'étude de
modélisation des données IPIX via des distributi@@-LNT sans et avec bruit. Il a été
montré qu’il y a une adaptation aux statistiqueschliitter de la mer en présence du bruit

thermique.

Dans leChapitre 3, on a exposé d’abord les techniques classiqueslaalétection
des signaux d’intéréts. Puis, nous avons expliquécompréhension de la détection
automatiqgue CFAR utilisant un seuil adaptatif. Brtr@, on a montré que ce dernier est
calculé a partir des échantillons pondérés. Ensl@isedétecteurs populaires CA-CFAR, SO-
CFAR, GO-CFAR et OS-CFAR ont été appliqués poutdtection des cibles de Swerling 1
dans un clutter homogéne et hétérogene CG-LNTildigtr En fonction des simulations
Monte-Carlo, les résultats numériqgues ont montré lgudétecteur CA-CFAR est le plus
performant pour le cas du clutter homogene avealamétre d’écart type conawpriori. Les
détecteurs SO-CFAR et OS-CFAR ont confirmé leubsistesses contre la présence de cibles
interférentes. D’apres les résultats obtenus, tect&ur GO-CFAR est déconseillé a I'utiliser

pour les situations du clutter précédentes.

Pour des travaux utiles dans I'avenir, il est sitabée de considérer les problemes de

la recherche suivants :

- Modélisation du clutter de la mer par la distribntiCG-LNT mélangée (la somme

de trois modeles CG-LNT pondérés par exemple).

- Estimation des parameétres du modele CG-LNT aveit termique.

- Détection CFAR a base d'intelligence artificiellang un cultter CG-LNT sans

bruit et avec des parameétres inconnus.
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