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Résume

On traite dans cette these de doctorat trois problématiques essentielles touchant le domaine de la

détection des cibles radar.

La premiére thématique traitée s’intéresse sur la minimisation des erreurs d’adaptation de la queue entre
le modéle Pareto type Il et les données empiriques du clutter de la mer. Une technique non-stationnaire nommée
EMD (décomposition modale empirique) est introduite pour le débruitage des deux composantes des données
recues. La méthode d'estimation MLE est utilisée pour déterminer les paramétres de forme et d'échelle du
modele Pareto type Il. Les performances de modélisation sont évaluées via la base de données IP1X avec et sans
analyse par ’EMD. Des meilleurs ajustements de la queue par rapport aux données réelles sont obtenus lorsque
la technique EMD est appliquée aux deux composantes des échos radar. Ensuite, le probléme d’estimation du
clutter R-GT" (Rayleigh-Gamma Généralisée) distribué a trois paramétres a été adressé. Les estimateurs en deux
dimensions HOME, NIOME et [zlog (z)] sont obtenus. Les méthodes d’estimation proposées sont d'abord testées
via des données synthétiques. L'approximation de la queue du modele R-GI" et du modele standard K (i.e., cas

particulier du modéle R-GI') est examinée par rapport aux données réelles IPIX.

La deuxieme problématique consiste a développer de nouveaux estimateurs NIOME, [zlog(z)] et MLE
des paramétres du clutter CG-IG distribué. Les formes des procédures NIOME et [zlog(z)] sont données en
fonction des fonctions de Bessel et d’intégrale-exponentielle. Ces formules gardent de natures monotones sur
toutes les valeurs du rapport entre le paramétre de forme et la puissance moyenne de clutter. Les estimés des
paramétres de forme sont alors calculées a l'aide de la méthode d'interpolation qui est relativement rapide et
facile & implémenter. Aussi, 1’estimation ML combinée par la puissance moyenne de clutter est construite et
meéne a une recherche unidimensionnelle du parametre de forme. Via des données artificielles, les estimateurs
proposés sont comparés aux méthodes des moments entiers et MLE. L’ajustement des queues des distributions

CG-IG, K et GP par rapport aux données réelles IPIX est également examiné.

La derniére problématique traite la détection CFAR en milieu non-Gaussien. Les détecteurs existants
CFAR nommés GMOS, TMOS et IE-CFAR sont analysés dans un clutter de distributions log-normal et K. Le
but est donc d’étudier les performances de ces algorithmes CFAR en présence du clutter homogéne et
hétérogene. Pour un clutter homogeéne, la propriété CFAR pour le cas du clutter log-normal est conservée, tandis
gue la probabilité de fausse alarme dépend de faibles valeurs du paramétre de forme de la distribution K
(situations du clutter pointu). En effectuant des simulations Monte-Carlo, les probabilités de détection en
fonction du SCR (rapport signal-sur-clutter) des différent détecteurs CFAR sont comparées et analysées pour des

situations diverses de I’environnement du clutter.
Mots clés : clutter de mer, modéle gaussien composé, modéle gaussien composé

EMD,CFAR
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Abstract

The present thesis deals with three essential problems found for radar target detection applications.

The first thematic concerns the improvement of the tail fitting errors between the Pareto type 11 model
and the empirical data of sea clutter. A non-stationary technique called EMD (Empirical Modal Decomposition)
is introduced for the denoising of the two components of the received data. The MLE estimation method is used
to determine the shape and scale parameters of Pareto the type Il distribution. Modeling performance is assessed
via the IPIX database with and without analysis by the EMD tool. Best tail fittings to the empirical data are
obtained when the EMD technique is applied to the two components of radar echoes. Then, the problem of
estimating the R-GI" (Generalized Rayleigh-Gamma) distributed clutter with three parameters was addressed.
Estimators based upon HOME, NIOME and [zlog (z)] are obtained in two dimensions. The proposed estimation
methods are first tested using synthetic data. The tail fitting of the R-GI" model and the standard K model (i.e.,

special case of the R-GI" model) is examined against real IP1X data.

The second problem deals with the derivation of three novel estimators named NIOME, [zlog (z)] and
MLE for the CG-IG distributed clutter parameters. The forms of the NIOME and [zlog (z)] procedures are given
as a function of the Bessel and exponential-integral functions. These formulas have monotonic natures on all the
values of the ratio between the shape parameter and the mean clutter power. The estimates of the shape
parameters are then calculated by mean of the interpolation method which is relatively quick and easy to
implement. Also, the ML estimate combined by the average clutter power is constructed and leads to a one-
dimensional search for the shape parameter. Using artificial data, the proposed estimators are compared with the
integer order moments and MLE methods. The tail fitting of the CG-IG, K and GP distributions are compared
and analyzed using real IPIX database.

The last research issue presented in this dissertation concerns the analysis of CFAR detection in non-
Gaussian clutter. Existing CFAR detectors named GMOS, TMOS and IE-CFAR are investigated in a log-normal
and K clutter distributions. The aim is therefore to study the performance of these CFAR algorithms in the
presence of homogeneous and heterogeneous clutter. For a homogeneous clutter, the CFAR property for the log-
normal clutter is maintained, but the probability of a false alarm depends on low values of the shape parameter of
the K distribution (spiky clutter region). By means of Monte-Carlo simulations, the detection probabilities as a
function of the SCR (Signal-to-Clutter Ratio) of the different CFAR detectors are compared and analyzed for
various situations of sea radar clutter.

Key word: Sea-clutter, Compound Gaussian model, Modeling, Parameter estimation,EMD,CFAR
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Introduction Géneérale

1. Introduction
es premieres applications de la radioélectricité furent les télécommunications puis la
radionavigation, mais des le debut du siécle, des précurseurs envisagérent la
possibilité de détecter la présence d’objets métalliques par 1’utilisation d’ondes
électromagnétiques. Cette nécessité de « détecter » des objets sans la participation
de I’objet lui-méme répondait aux besoins de sécurité¢ de la navigation et de I’anticollision,
notamment dans le domaine des transports maritimes. C’est cependant le besoin militaire de
la défense aérienne et maritime qui fut le principal moteur de cette technique nouvelle a partir
des années trente. Le mot radar lui-méme qui est aujourd’hui universellement adopté pour
désigner un matériel répondant a ces exigences, est un nom de code officiellement adopté par
la marine nationale des Etats-Unis d’ Amérique en novembre 1940 [J. Darricau, Y. Blanchard,
1973].

Le mot radar est un néologisme issu de I'acronyme anglais « RAdio Detection And
Ranging », que l'on peut traduire par « détection et estimation de la distance par ondes
radio », « détection et telémétrie radio », ou plus simplement « radiorepérage ». Cet acronyme
d'origine américaine a remplacé le sigle anglais précédemment utilisé : RDF (Radio Direction
Finding, que I'on peut traduire par « radiocompas »). En général, le radar utilise des formes
d'onde modifiées et des antennes orientées afin d'émettre une puissance électromagnétique
dans une zone spécifique de l'espace pour rechercher des cibles. Les objets dans la zone de
recherche reflétent une partie de cette énergie vers la station radar. Le signal radar réfléchi est
appelé echo (echoes or returns radar). Ces echos sont traités dans l'unité de traitement des
données du radar pour obtenir des différentes informations sur la cible, telles que la distance
(ou portée), la vitesse (i.e., les avions, les bateaux ou la pluie) et la position angulaire (i.e.,
azimut, élévation ou incidence). Aujourd’hui, le radar est utilisé dans de nombreux contextes :
en météorologie pour détecter les orages, pour le contréle du trafic aérien, pour la surveillance
du trafic routier, par les militaires pour détecter les objets volants mais aussi les navires, en
astronautique, ...etc. Les applications typiques sont les applications militaires et la
télédétection, le contrdle de la vitesse, le contr6le du trafic aérien, les missions aéroportées et
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spatiales. Actuellement, la recherche d'applications radar médicales progresse belle est bien

pour la détection du cancer du sein et la localisation des tumeurs [N. Nouar, 2013].

2. Etat de l’art

Dans la littérature, la majorité des problemes de recherche rencontrés dans le
traitement du signal radar concernent la modélisation du clutter pour des radars de haute
résolution, I'estimation des parametres des modeles statistiques du clutter, et la détection des

cibles a taux de fausse alarme constant (CFAR : Constant False Alarm Rate).

(i) Modélisation des échos radar :

Dans les applications des radars de surveillance maritime, les cibles sont noyées dans
un clutter de mer non-stationnaire. La dynamique de la longueur des vagues de la mer et la
variation des parameétres du radar (i.e., polarisation de I’antenne, longueur d’onde, résolution
du radar, angle d'incidence,...etc) sont fortement liées a la caractérisation des données
rétrodiffusees. Les architectures genérales de la détection CFAR radar moderne nécessitent la
modélisation statistique adéquate et les méthodes d’estimation de paramétres consistantes des
modeles du clutter. Lorsque la mer est observées a faible angles d’incidence, et avec un radar
de haute résolution, les statistiques du clutter de mer sont non-Gaussiennes, mais tendent a
mieux s’adapter aux distributions Gaussiennes-composées, GC (CG : compound Gaussian)
[N. Valeyrie, R. Garello, 2009]. Au cours des deux derniéres décennies, des travaux ont été
entrepris sur la modélisation du clutter de mer qui nécessite de considérer le processus de
clutter comme GC constitué de deux composantes aléatoires; la premiere est nommée
"speckle", elle a I'allure d'une distribution exponentielle, et la seconde représente la puissance
du clutter, est dite "texture™ [K.D. Ward, et al, 2013] [S. Bocquet, 2015] [L. Rosenberg, S.
Bocquet, 2013]. En général, les principaux problemes de modélisation de clutter de mer
reposent en grande partie sur le meilleur choix de la distribution de la composante de texture
permettant ainsi d'obtenir des estimateurs optimaux de leurs paramétres respectifs [A. Gouri,
A. Mezache, et al, 2016]. Quelques modeles efficaces proposés dans la littérature pour decrire
les composantes de texture étaient les distributions gamma, gamma-inverse et Gaussienne-
inverse (IG) [K.D. Ward, et al, 2013] [A. Balleri, A. Nehorai, et al, 2007] [E. Ollila, et al,
2012] [J. Carretero-Moya, et al, 2010]. Si le bruit thermique (systéme) est négligeable, les
modeles K, GP (Pareto généralisé) et CG-IG
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représentent de bons exemples pour I’adaptation de la queue des données empiriques du
clutter de la mer [N. Valeyrie, R. Garello, 2009]. En particulier, si nous considérons la loi
gamma inverse comme une distribution de la composante de texture, le modéle analytique GP
a deux parametres est obtenu [K.D. Ward, et al, 2013]. A partir des études expérimentales
utilisant la base de données IP1X (Intelligent PIxel processing X-band), il a été montré que la
distribution GP permet d'approximer la queue de ces données empiriques dans plusieurs cas
lorsque les conditions du canal varient en fonction de la résolution des cellules et la
polarisation de I'antenne (HH, VV, HV et VH) [K.D. Ward, et al, 2013] [S. Bocquet, 2015].
La distribution IG est présentée dans la majorité des ouvrages traitant les processus
stochastiques et les probabilités [J. L. Folks, R. S, Chhikara, 1978]. Seshadri a présenté dans
[V. Seshadri, 1999] le modele CG-IG en combinant la distribution exponentielle avec la loi
IG. Ollila et al [E. Ollila, et al, 2012] ont utilisé avec succés ce modele pour modéliser les
amplitudes des données réelles IPIX. D'une autre maniere, la distribution Pareto type | décrite
dans [L. Rosenberg, S. Bocquet, 2013] est complétement spécifiée par un parameétre de forme,
qui contrdle le taux de diminution de sa queue, et un facteur d'échelle, qui indique le point de
départ de son support. Des essais expérimentaux basés sur l'analyse de la base de données
Ingarra ont montré une meilleure caractérisation de la distribution Pareto type I. La simplicité
analytique de ce modeéle le rend plus pratique que d'autres fameuses distributions non-
Gaussiennes et laisse que la conception de certains détecteurs CFAR réalisable [L. Rosenberg,
S. Bocquet, 2013]. Divers tests ont montré que les distributions avec deux parametres
n’étaient pas aptes d’approcher de fagon approximative la queue des données réelles dans
certaines conditions d’opération [A. Balleri, et al, 2007] [G.V. Weinberg, 2011]. Pour une
meilleure poursuite, [A. Balleri, A. Nehorai, J. Wang, 2007] [J. Carretero-Moya, et al, 2010]

ont considéré 1’extension des distributions ci-dessus par 1’incorporation du bruit thermique.

(i) Estimation des paramétres des modeles des échos :

Un estimateur est une statistique permettant d'évaluer un parametre inconnu relatif a
une loi de probabilité (comme son espérance ou sa variance). Il peut par exemple servir a
estimer certaines caractéristiques d'une population totale a partir de données obtenues sur
un échantillon comme lors d'un sondage. La qualité des estimateurs s'exprime par leur
convergence, leur biais, leur efficacité et leur robustesse. Diverses meéthodes permettent

d'obtenir des estimateurs de qualités différentes.
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L'estimation des parametres pour les modeéles CG est I'un des problemes les plus
importants dans de nombreux domaines de la science et de I'ingénierie. Sous I'nypothése d'un
bruit thermique négligeable, un certain nombre d'estimateurs ayant des formes analytiques
avec différents degrés de précision ont été proposes pour les parametres de la distribution K et
la distribution GP [A. Balleri, et al, 2007] [D.R. Iskander, A.M. Zoubir, 1999] [D. Blacknell,
R.J. Tough, 2001]. Afin d'obtenir des estimateurs plus efficaces pour les paramétres de la
distribution K, une approche d'estimation basée sur les moments d’ordre fractionnaires au lieu
des moments d'ordre supérieur a été développée dans [D.R. Iskander, A.M. Zoubir, 1999]. En
utilisant les propriétés des fonctions gamma et digamma, une forme compacte de 1’estimateur
[zlog(z)] pour le paramétre de forme a été obtenue par le biais de moments logarithmiques [D.
Blacknell, R.J. Tough, 2001]. Il est a noter que cette approche d'estimation apparait comme le
cas limite de I'estimateur a moments non-entiers lorsque l'ordre fractionnaire devient trés
petit. Dans le cas de la distribution GP, la forme analytique de l'estimateur [zlog(z)] est
donnée dans [S. Bocquet, 2013], qui représente également la limite de la méthode des
moments non-entiers. Pour modéliser le clutter réel observé par un radar a haute résolution
dans la bande X, Ollila et al ont utilisé dans [E. Ollila, et al, 2012] I'estimation du maximum
de vraisemblance (ML) afin de comparer I'ajustement (fitting) de la queue du modéle CG-IG
avec la distribution K et la distribution de 1’étudiant (t-student). Cette estimation est obtenue
numériqguement comme étant le maximum de la fonction de vraisemblance des données
d'amplitude sous I'hnypothese que ces données sont indépendantes et identiquement distribuées
(iid). La méthode d’ajustement paramétrique des courbes basée sur l'algorithme de Nelder-
Mead est utilisée dans [A. Mezache, M. Sahed, 2015], pour I’approximation de la queue des
données réelles IP1X par le modéle CG-IG plus bruit.

(iii) Detection CFAR des cibles radar :

Le détecteur CFAR consiste a déterminer le seuil de puissance au-dessus duquel
chaque écho regu peut étre considéré comme venant vraisemblablement d'une cible réelle. Si
le seuil est trop bas, on détecte plus de cibles mais on augmente le nombre de fausses alertes.
Inversement, si le seuil est trop éleve, on a moins de fausses alertes mais on détecte moins de
cibles probables. D’une autre maniére, le seuil est calculé en estimant le niveau du bruit ou
clutter autour de la cellule testéee (CUT : Cell Under Test). Pour cela, on prend une série de
cellules autour de celle sous test et on calcule le niveau de puissance moyen. Dans la détection
CFAR, on distingue les détecteurs paramétriques et les détecteurs non-paramétriques dont la
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premiére catégorie exigent la connaissance a priori d’un ou plusieurs paramétres de la
distribution du clutter, tandis que le deuxiéme type n’a aucune connaissance a priori sur les
valeurs réelles de ces parametres. Pour un clutter de distributions Weibull et log-normal, un
certain nombre de détecteurs CFAR paramétriques et non-paramétrique sont mis au point
pour atteindre la proprieté complete CFAR [V. Anastassopoulos, et al, 1999] [G.V. Weinberg,
et al, 2018]. En général, les performances des algorithmes CFAR sont évaluées par le calcul
de la perte CFAR dans des environnements de clutter homogeénes et hétérogenes. Le détecteur
célebre logt-CFAR a été construit pour les deux distributions du clutter Weibull et log-
normal. Sous I’hypothése des échantillons iid, le test statistique de cette procédure est
indépendant aux paramétres des distributions [G.B. Goldstein, 1972]. Afin d'améliorer la
perte CFAR due & la présence de cibles interférentes, le détecteur WH-CFAR (Weber/hykin)
est formé par une statistique a deux ordres [P. Weber, S. Haykin, 1985]. Récemment,
Weinberg et al ont proposé de nouveaux processus CFAR non-cohérents fonctionnant dans
des situations de clutter Weibull homogenes et non-homogenes. Sous I’hypothése des
distributions invariantes en échelle et en puissance (scale and power invariant distributions),
des détecteurs CFAR nommés GMOS-CFAR (Geometric Mean Order Statistic), TMOS-
CFAR (Trimmed MOS) et IE-CFAR (Inclusion/Exclusion) atteignent la propriété CFAR
complete sans la connaissance a priori des paramétres de forme et d’échelle du clutter
Weibull distribué [G.V. Weinberg, et al, 2018] [G.V. Weinberg, 2017]. Pour la détection
cohérente des cibles, Gao et al [Y.C. Gao, G.S. Liao, S.Q. Zhu, 2013] ont utilisé la détection
GLRT-CFAR (Generalized Likelihood Ratio Test) dont la loi Gaussienne inverse a été
utilisée pour la caractérisation de la composante texture. Plusieurs tests ont été menés sur des
données simulées de clutter de la mer de haute résolution. Des comparaisons avec le filtre

adapté normalisé ont montré que I’algorithme GLRT-CFAR offre des meilleurs résultats.

3. Travaux de la thése

Dans le plan modélisation, nous nous concentrons en premier temps sur la
minimisation des erreurs d’ajustement de la queue entre le modele théorique Pareto type Il et
les données empiriques IPIX. Pour cela, nous proposons une technique non-stationnaire de
décomposition dans le domaine temps-fréquence. Au cours de la derniére décennie, la
décomposition modale empirique (EMD) a montré son efficacité que la transformation de
Fourier traditionnelle dans de nombreux problémes de divers domaines tels que la physique,
la biomédecine, le diagnostic des défauts mécaniques, I'analyse d’images,...etc. [Y. H. Wang,
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et al, 2014]. L’EMD est une technique d’analyse temps-fréquence adaptative des
signaux non linéaires et non stationnaires [O. Giiltekin, 1.S. Erer, 2009]. L'EMD décompose le
signal original en un certain nombre de fonctions a moyenne nulle, appelées fonctions de
mode intrinséque (IMFs), qui sont des sommes de sinusoides modulées en amplitude et en
fréquence. L’EMD peut étre considérée comme un filtre adaptatif, come le cas des ondelettes.
Actuellement la recherche tourne autour de ’EMD qui a été trouvée comme outil sans
équivoque pour le filtrage des données recues. Plus précisément, I'outil EMD est appliqué en
premier lieu pour le débruitage des composantes en phase | et en quadrature de phase Q des
échos complexes recus (données IPIX). La méthode d'estimation MLE est utilisée pour
estimer les paramétres de forme et d'échelle du modéle GP. Les performances de modélisation
sont évaluées expérimentalement avec et sans analyse par EMD. Dans plusieurs cas, nous
allons montrer que la meilleure approximation de la queue aux données IPIX réelles est
obtenue lorsque la technique EMD est appliquée apres la détection des deux composantes des
échos recus. L’estimation et la modélisation des données réelles par la distribution Rayleigh-
Gamma Généralisée (R-GI') a trois paramétres est aussi envisagée dans cette thése. Pour ce
faire, les expressions des moments d'ordre entiers, non-entiers et logarithmiques sont
développées de telle sorte que le parametre d'échelle de la distribution R-GT est éliminé et les
estimateurs nommés HOME (Higher Order Moment Estimator), NIOME (Non-Integer Order
Moment Estimator) et [zlog(z)] sont obtenus en deux dimensions. A partir des données
synthétiques et réelles IPIX, les procédures d’estimation proposées sont exécutées via
I’algorithme de Nelder-Mead. Une série d’approximation de la queue des modeles R-GT et K
(i.e., cas particulier de la loi R-GI" est illustrée par rapport aux données réelles IPIX. Avec la
distribution R-GI', des améliorations des erreurs de modélisation sont remarquées dans

plusieurs cas.

Dans le plan estimation, la méthode NIOME et les estimateurs [zlog(z)] sont déja
proposés pour résoudre les problémes d'estimation des paramétres des distributions K et GP.
Comme le modéle 1G-CG a déja été testé pour adapter les données IPI1X a l'aide de la méthode
d'estimation numériqgue MLE [G.V. Weinberg, 2013], nous nous concentrons dans ce travail
sur le développement de nouvelles procédures d'estimation des estimateurs NIOME et MLE
dans le cas du clutter CG-IG distribué. Ceci est motivé par le fait que ces méthodes peuvent
étre géneéralisées par une intégration de N impulsions avec un temps de calcul réduit. Les
formes des estimateurs NIOME et [zlog (z)] sont données en fonction des fonctions de Bessel

et d’intégrale-exponentielle. Les formules obtenues sont des fonctions monotones sur toutes
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les valeurs du rapport entre le paramétre de forme et la puissance moyenne de clutter. Les
expressions compactes des estimateurs déeveloppés sont difficiles a déterminer. Les estimés
des paramétres de forme sont calculées a l'aide de la méthode d'interpolation qui est
relativement rapide et facile a implémenter. En outre, I’estimation ML combinée par la
puissance moyenne de clutter est construite et méne a une recherche mono-dimension du
paramétre de forme. Pour évaluer l'exactitude de l'estimation, nous utilisons la métrique
d'erreur quadratiqgue moyenne (MSE). Sur la base des données simulées, les estimateurs
proposés du parameétre de forme sont d'abord comparés aux méthodes des moments entiers et
MLE. En modifiant les paramétres du radar et les conditions de la surface de la mer,
I’approximation des queues des distributions CG-IG, K et GP sont ensuite testés par rapport
aux données réelles IPIX.

Dans le plan détection, I'un des problemes les plus importants dans la conception d'un
détecteur radar est le réglage du nombre de fausse alarme. Alors, la détection adaptative
CFAR constitue I'innovation essentielle dans le systeme de détection des radars
modernes. Dans ce travail, on s’intéresse a déterminer le comportement des détecteurs GMOS
(Geometric Mean Order Statistic), TMOS (Trimmed Mean Order Statistic CFAR) et IE
(Inclusion/Exclusion) CFAR dans un clutter de distributions log-normal et K. Le but est donc
d’étudier les performances de ces algorithmes CFAR en présence du clutter homogene et
hétérogéne. Pour un nombre fini d'échantillons de clutter, on examine la dépendance de la
probabilité de fausse alarme Pra sur les paramétres de clutter. Nous allons montrer que la
propriété CFAR pour le cas de clutter log-normal est conservée, tandis que la Pra dépend des
faibles valeurs du paramétre de forme de la distribution K (clutter trés pointu). En effectuant
des simulations Monte-Carlo, nous montrons que, dans le cas d’un clutter log-normal, il existe
une petite différence de probabilités de détection entre les différent détecteurs CFAR. Dans le
cas d'un clutter K distribué, il existe une différence significative de la probabilité de détection,

en particulier lorsque les valeurs du paramétre de forme deviennent petites.

4. Organisation du manuscrit

La thése est organisée en quatre chapitres résumés comme suit :

e Le premier chapitre donne en premier temps un apercu sur le principe de
fonctionnement et la definition de quelques parametres des radars a impulsions.

Ensuite, la théorie de décision binaire, les modeles des cibles et les puissances du
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clutter de volume et de surface vu par un radar a impulsions étroites sont aussi

présentees.

o Le deuxiéme chapitre rappelle au début certaines distributions statistiques inspirées du
modele GP a trois parametres, dans lequel les estimateurs ML et [zlogz] sont
également présentés. Apres avoir exposé la définition de la technique EMD, les étapes
correspondantes de débruitage par cette derniére sont évoquees pour affiner la
modélisation du clutter de mer selon la distribution Pareto type Il. La deuxiéme partie
de ce chapitre concerne le développement de trois approches d’estimation des
paramétres de la distribution R-GI'". Les procédures obtenues HOME, NIOME et [zlog
(2)] sont exécutées numériquement et les queues des modeles R-GI' et K sont

comparées en fonction de quelques scénarios des données réelles IP1X.

o Le troisieme chapitre concerne le développons de nouvelles expressions des
estimateurs des parametres de la distribution CG-IG sans bruit thermique nommes
NIOME, [zlog(z)] et MLE. Via des données simulées et réelles, des études
comparatives sont également faites en montrant les inconvénients et les avantages de

chaque approche d’estimation.

e Le quatrieme chapitre présente d’abords les regles de décision des détecteurs non-
paramétriques et paramétriques logt-CFAR, GMOS-CFAR, TMOS-CFAR, IE-CFAR,
GM-CFAR, OS-CFAR et CA-CFAR. Pour un clutter de distributions Weibull, log-
normal et K, les performances de ces algorithmes sont analysées dans un clutter
homogeéne et non-homogeéne causé par la présence de cibles interférentes et bord de
clutter. Un bilan de I’ensemble des résultats est donné en conclusion en soulignant les

points positifs et négatifs des détecteurs utilisés.

En fin, une conclusion générale résume nos principaux résultats présentés dans cette these

avec des perspectives envisagées dans le futur.
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1. 1 Introduction

u cours des dernieres décennies, le développement incessant de 1’électronique a

joué un role important, dans le développement du matériel de télécommunication

et surtout dans le domaine militaire. Le premier pas de I’utilisation de
I’¢électronique dans les systemes d’armes remonte a 1’invention de la radio et a son utilisation.
Ces progrés ont montré d'autres perspectives, qui consistaient a inventer le systeme radar afin
de détecter les cibles aériennes et maritimes ou terrestres hostiles avec plusieurs méthodes
primitives et de pointe. Le but principal est de déterminer leur angle d’azimut et leur distance
respectifs. Les développements techniques et technologiques ultérieurs ont entraine une

diversité dans les domaines d'utilisation. L'évolution des systemes électroniques est arrivée a




CHAPITRE 1 Généralités sur les Radars

utiliser des systéemes modernes pilotés par un radar afin de commander et guider avec
précision des missiles vers leurs cibles spécifiques. Le radar moderne est principalement
défini comme un dispositif qui détecte la présence d’une cible. Autrement dit, détecter des
objectifs en genéral, et déterminer leurs portée, l'ongle d’incidence, D’altitude et la
vitesse,... etc. Selon sa nature d’utilisation en se basant sur les ondes électromagnétiques
[N.P. Bhatta, M.G. Priya 2017]. Les radars sont utilisés pour détecter et suivre les objets en
mouvement ou fixes. Les détecteurs sont utilisés pour déterminer si un objet est présent ou
non. Les mesures de la performance des détecteurs se déterminent a partir du calcul de la

probabilité de détection et la probabilité de fausse alarme.

Dans ce chapitre, on va présenter en premier temps I’historique et le principe de
fonctionnement des radars. Ensuite, 1’équation reliant les paramétres du radar et la surface
équivalente de la cible est formée sous le non de I’équation du radar. La théorie des trois
regles de décision binaire classiques a savoir la regle de Bayes, la régle de minimax et la régle
de Neyman-Pearson sont brievement expliquées avec des exemples. Puis, les modéles de
fluctuation des cibles sont décrites par les lois Gaussienne et non-Gaussienne. La puissance de
clutter vu par un radar ainsi que les propriétés du clutter caractérisées par des densités de
probabilités et le spectre de la puissance du clutter sont aussi envisagées. Une conclusion qui

résume les principaux aspects est présentée a la fin de ce chapitre.

1. 2 Historique du radar
Les inventions les plus importantes pour le développement de radars ont été faite par
[J. L. Eaves, E. K. Reedy, 1987] [J. Darricau, Y. Blanchard, 1973] [A. vohra, 2014]:

1865 Le physicien anglais James Clerk Maxwell a développé sa théorie de la lumiere
électromagnétique (Description des ondes électromagnétiques et de leurs propagations)

1886 Le physicien allemand Heinrich Rudolf Hertz a découvert les ondes électromagnétiques
et prouva la théorie de Maxwell. Hertz est reconnu comme [I’inventeur des ondes

radioélectriques ou ondes hertziennes.

1904 Christian Hulsmeyer, ingénieur allemand spécialiste dans le domaine des hautes
fréquences, inventa le «TELEMOBILOSKOP». Cet appareil de projection et de réception
d'ondes hertziennes donne un signal d'alarme en présence d'un corps métallique (train, bateau,
...etc) situé dans le faisceau du projecteur [M. Smith, K. Varshney, 2000]. Il utilisa en

particulier son télémobiloscope pour la détection de navires situés a quelques kilomeétres des

10
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cotes. C'était le premier test radar pratique. Hilsmeyer enregistra son invention au brevet en

Allemagne et aux Etats-Unis.

1917 L’ingénieur frangais Lucien Lévy inventa le récepteur superhétérodyne. 1l utilisa d'abord
la dénomination «Fréquence intermédiaire» et fait allusion a la possibilit¢ d'un double

hétérodynage.

1921 Le physicien américain Albert Wallace Hull inventa le magnétron en tant que tube de

transmission efficace.

1922 Les ingénieurs électriciens américains Albert H. Taylor et Leo C. Young du laboratoire

de recherche naval (Etats-Unis) localisérent pour la premiére fois un navire en bois.

1930 Apres plusieurs essais, Lawrence et A. Hyland ont arrivé au méme résultat (également

au laboratoire de recherche naval), ils ont localisé un avion pour la premiere fois.

1931 Les navires portent des équipements radars. Ces derniers sont équipés avec des antennes

simples, sous forme de paraboles avec des radiateurs en corne.

1936 Le développement du Klystron a été réalisé par les deux techniciens George F. Metcalf
et William C. Hahn, tous les deux de la société ‘General Electric’. Il est devenu un élément

primordial dans les unités radar en tant qu’amplificateur ou tube oscillateur.

1940 Différents équipements radar sont développés aux Etats-Unis, en Russie, en Allemagne,

en France et au Japon.

Actuellement, le développement progresse encore rapidement pour créer des systemes radar

complexes, légers et trés efficaces, afin de détecter, poursuivre ou photographier les cibles.

1. 3 Principe de fonctionnement du radar

Les systemes radar ont pour fonction la détection automatique des diverse cibles
maritimes ou dans I'espace noyées dans ce qui est communément appelé clutter. Le terme
clutter signifie les signaux indésirables, qui perturbent les signaux porteurs de I'information.
Ils ont également comme tache principale, la détermination de la position actuelle, ainsi qu‘a
la I'évaluation des vitesses et des trajectoires des objets en mouvement [D.V. Nezlin,V.I.
Kostylev, 2007]. Pour effectuer ces taches, le radar transmet une énergie électromagnétique
(radio- fréquence RF) produites par un oscillateur radio et transmises par une antenne, les

puissances des ondes emises amplifiées par des amplificateurs, I’amplitude du signal renvoyé

11
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(écho) est souvent trés faible. Néanmoins, les signaux radio sont facilement détectables
électroniquement et ils peuvent étre amplifiés via plusieurs étages et 1’écho réfléchi par une
cible sera capté par une antenne réceptrice Figure. 1.1. En suite, I’écho réfléchi (clutter plus
cible ou clutter seulment), va étre pris en charge par, le processeur de détection du systeme
radar qui analyse et traite soigneusement 1’onde regue dans la recherche d’une éventuelle
cible. En revanche, méme en I’absence de cible, des échos parasites sont trés probablement
observés par le radar, d0 au bruit thermique du récepteur, il est possible d'identifier la forme,
la taille, la position, ainsi qu’on peut également calculer la vitesse de déplacement de la cible.
En plus, le radar peut détecter des objets tres distants ayant une large gamme de propriétés

réflectives.

Ncnm 7
D

/_\ Signal réfléchi

l/\ . Signal émis

Radar

Figure. 1. 1 : Principe de base d’un radar

1. 4 Equipment de base d'un systéeme radar
En général, Il existe quatre éléments de base dans tout systeme fonctionnel radar : un
émetteur, une antenne, un récepteur et un indicateur. La configuration de base est illustrée par

la Figure. 1. 2.

- Emetteur

La fonction de I'émetteur est de générer une forme d'onde RF (Radio fréquence) de grande
quantité d'énergie dans un court temps. La puissance RF requise peut étre extraite directement
d'un oscillateur de puissance tel qu'un magnétron ou un oscillateur a interaction étendue, ou
peut étre obtenue via un amplificateur RF [Z. Peyton, J.R. Peebles, 1998]. La forme d'onde est

déterminée par les exigences particuliéres du systeme et peut aller d'une onde continue non
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modulée pour un radar a indicateur de cible mobile simple (MTI : Mouving Target Indicator)
a une onde complexe a modulation de fréquence, ou de phase pour certains radars militaires

avances.

- Antenne

L'antenne radar a pour fonction de base de coupler I'énergie RF de la ligne de transmission
radar au support de propagation et inversement. En outre, I’antenne fournit une directivité du
faisceau et un gain pour 1’émission et la réception de 1’énergie électromagnétique. Ils existent

des divers concepts et techniques d'antenne.

Clutter

am
i /
Antenne I /
Duplexeur
w
Cemerr —>()
b4 ()nde reﬂechle

Portée
Bruit Récepteu

Figure. 1. 2 : Composants d'un systéme radar

- Récepteur

Les fonctions principales du récepteur radar sont de capter les faibles signaux des cibles de les
amplifier a un niveau utilisable et de convertir les informations qu’ils contiennent des Signaux
RF en bande de base. Diverses configurations du récepteur sont utilisées notamment un
détecteur de cristal, un amplificateur RF, homodyne et superhétérodyne. Le récepteur
superhétérodyne est de loin de la configuration la plus utilisée dans les récepteurs radar.
Lorsque les caractéristiques spectrales de fréquence du récepteur sont optimisées par rapport a
la forme d'onde de I'émetteur, la réception idéale ou adaptée est générée, ce qui permet

d'obtenir un rapport signal-sur-bruit (SNR : Signal-to-Noise Ratio) de sortie maximal.

D'une autre maniére, le récepteur transforme le signal a haute fréquence du faisceau en

un signal modulé de fréquence intermédiaire (FI) qui contient I’information des échos,

13
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I’amplifie et le transmet ensuite au systéme de traitement du circuit radar qui en retirera

ensuite les cibles d’intérét. Le récepteur idéal doit :
s Amplifier les signaux regus sans y ajouter le bruit de fond ou distorsion.
¢+ Optimiser la probabilité de détection de signaux gréace a une bande passante adaptée.
¢+ Avoir une large plage d’intensités qu’il peut traiter sans saturation.

¢ Rejeter les signaux d’interférence pour optimiser 1’extraction de 1’information.

- Indicateur

La fonction principale de I'indicateur radar est d'afficher I'information de la cible si elle existe
a l'utilisateur. La configuration de l'indicateur et le format de I'information dépendent des
applications particuliéeres des radars, et les besoins de l'utilisateur. Différents types
d'indicateurs radar sont utiliseés. Ces derniers se basent principalement sur deux informations

pertinentes :

e l'indicateur de position dans le plan, ou les données de distance et d'angle de cible sont

affichées sur un tube a rayons cathodiques pour les applications de surveillance radar.

e un haut-parleur audio ou des écouteurs, ou la présence d'un objet en mouvement est

signalée par une fréquence Doppler, comme dans les radars d'alarme périmétrique.

1. 5 Classifications des radars

Il est impératif apres la description du principe de fonctionnement des radars de
donner leurs classifications. Ils sont pratiquement tous basés sur la fonction et les principales
caractéristiques telles que la bande de fréquence (voir Table. 1. 1), le type d’antenne, et les
formes d’ondes utilisées [Z. Peyton, J.R, Peebles 1998] [N.P. Bhatta, M. G. Priya 2017].

1. 5. 1 Radars primaires

Un autre terme utilisé pour décrire le radar primaire est le radar de surveillance
primaire. L’émetteur émet des impulsions hyperfréquences dans toutes les directions a l'aide
d'une antenne, les impulsions sont partiellement réfléchies par la cible et reviennent a
I'antenne. Un récepteur mesure le temps entre I'émission et le retour des impulsions. Cette

durée et la direction de I'impulsion permettent de calculer la position de la cible.

Le radar primaire présente plusieurs avantages:

14
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> |l peut fonctionner indépendamment de la cible, et ne nécessite aucune coopération de

la part de cette derniéere sous surveillance.
> Il est utilisé par les militaires dans le but de la détection des avions ou des navires.
Les inconveénients du radar primaire sont:

v’ I'émetteur émet une puissance électromagnitique suffisante pour assurer le retour du
signal de la cible. Seule une portion minimale du signal est renvoyée au récepteur, le signal
réfléchi peut étre perturbé par le bruit provenant de divers facteurs. Il ne peut pas fournir

d'amples informations sur la cible, telles que la taille et I'emplacement, avec une bonne

précision.
Table. 1. 1 : Bandes standards des fréquences de radar
Ba}nde de Plage de f_requence Utilisation typique
fréquence nominale
HF 3-30 MHz Radar de recherche
VHF 30-300 MHz -
UHF 300-1000 MHz -
L 1-2 GHz Radar de recherche
& radar de poursuite
S 2-4 GHz -
4-8 GHz -
X 8-12 GHz Radar imageur
& radar de poursuite
Ku 12-18 GHz Radar de détection de missiles &
radar aéroporté
K 18-27 GHz -
Ka 27-40 GHz -
\% 40-75 GHz -
W 75-110 GHz -

1. 5. 2 Radars secondaires

Le radar secondaire est également appelé radar de surveillance secondaire. Ceci est
également appelé systéme d'identification ami (Identification Friend), signifie qu'il peut
différentier entre des cibles amies de la cible ennemie. Son fonctionnement repose sur un

systeme de répondeur actif. Le radar secondaire transmet des impulsions hyperfréguences
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(appelées interrogations). La cible étant équipée d'un transpondeur (transmetteur répondeur)
compatible qui recoit le code et le traite. Ensuite, le transpondeur met en forme et émet un
message de réponse qui peut étre recu et décodé par le radar secondaire. La cible envoie les
informations utiles sous forme de code. Cette réponse peut contenir beacoup plus

d'informations utiles concernant la cible, tels que I'emplacement, et I'altitude.

Les avantages du radar secondaire par rapport au radar primaire sont les suivants:
v' Le signal regu est beaucoup plus puissant et n’est atténué par aucun facteur.
v’ La station de base peut obtenir des informations appropriées sur les aéronefs / navires.
Les inconveénients du radar secondaire sont:
v’ La station de base ne peut pas obtenir d'informations de la part d'un aéronef dépourvu
de transpondeur en fonctionnement et d'aéronefs non coopératifs [N.P. Bhatta, M. G.
Priya 2017] [M. Barkat, 2005].

1. 5. 3 Radars a impulsions

Le principe de base d'un radar a impulsions consiste a envoyer des paquets
d'impulsions puissantes tres bréves dans le temps, Figure. 1.3, transformées en un faisceau tel
que, lorsque l'antenne tourne, les ondes peuvent étre dirigées dans une direction choisie a
l'avance. Les ondes radioélectriques sont donc émises dans l'espace par des impulsions
répétitives a des intervalles réguliers appelés périodes de répétition des impulsions TR (Pulse
Répétition Intervalle, PRI). La PRI du radar est un paramétre important dans le calcul de la
distance maximale de détection (Dmax) car les échos qui reviennent au radar aprés un temps
supérieur a la PRI apparaissent sur le scope a des positions erronées (fausses distances). Ils
sont alors appelés échos du 2°™ balayage (ou du n®™ balayage). Les échos revenant au radar
au-dela de la PRI se traduisent par une “ambiguité-distance™ (erreur de visualisation) alors
que ceux qui reviennent dans un délai inférieur a la PRI sont affichés a la distance correcte
(non ambigué). Afin d'éviter I'effet dit du deuxiéme retour d'écho (n®™ retour d'écho), le
récepteur partageant la méme antenne avec I'émetteur (radar a impulsions mono statique), doit
étre non seulement inhibé pendant toute la durée t de chaque impulsion radiofréquence émise
mais aussi, il faudrait que celle-ci ait une puissance et une fréquence de répétition des
impulsions (Pulse Répétition Fréquence, PRF) de maniére a minimiser tout risque afférent a
une anomalie de propagation. Cette derniere peut provenir de I'emplacement du radar et/ou de
conditions méteorologiques particuliéres. A chaque fois qu'un objet se situant dans I'espace de

balayage (faisceau principal) du radar est percuté par I'onde RF [A. Mezache, 2007].
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Une partie de I'énergie électromagnétique est réfléchie puis analysée par le récepteur devenant
opeérationnel pendant I'intervalle séparant deux impulsions successives appelé temps d'écoute
(TR-1). C'est particuliérement de cette proportion d'énergie que dépend la qualité du signal
recu. Une cible est dite parfaitement localisée si sa distance (range) et sa direction (azimut et
élévation) sont connues. Les radars a impulsions subissent malheureusement des limitations
tels que : ils n'ont pas accés directement a la vitesse instantanée de la cible et ils ont des

difficultés pour mesurer des faibles distances et nécessitent des puissances créte importantes.

Puissance
A
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v

<
<

v
—

[ —r¢———————>
Temps
d’écoute

T
Temps
d’émission

Figure. 1. 3 : Train d'impulsions produit par le radar

1. 5. 4 Radars a onde continue

Les radars a onde continue transmettent et recoivent simultanément un signal continu,
modulées ou non en fréquence [G. Richard _Curry, 2012]. Ils utilisent un décalage de
fréquence Doppler pour détecter les cibles en mouvement. Si la fréquence de lI'onde continue
est modifiée (onde continue modulée en fréquence), la plage cible peut également étre
mesurée. 1l est principalement utilisé dans la détection de la vitesse du véhicule. Ce type de

radar émet et regoit :

v’ Soit avec deux antennes différentes (radar bistatique).
v Soit par la mesure de 1’écart de fréquence entre les deux signaux en utilisant la

méme antenne (radar monostatique).

La Figure 1.4 montre le principe d'un radar a onde continue [N.P. Bhatta, M. G. Priya 2017].
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Radar ¢

S

Figure. 1. 4 : Principe d'un radar a onde continue

1. 6 Surface équivalente et équation du radar

La surface équivalente du radar (SER), ou Section Efficace Radar, est une propriété
physique inhérente des objets indiquant I’importance relative de la surface de réflexion d'un
faisceau électromagnétique qu’ils provoquent. La surface équivalente du radar est fonction de
la forme de I’objet, de la nature de ses matériaux constitutifs ainsi que de la longueur d’onde,
des angles d’incidence et de réflexion du rayonnement. La SER est un paramétre spécifique a
un objet quelconque (en fait un véhicule, avion ou navire) influant grandement sur sa
susceptibilité d’étre détecté par un radar, représenté dans une formule mathématique. Elle est
désignée par la lettre grecque o exprimée en metre carré. Des technologies de furtivité ont
par consequent été mises au point dans le but de réduire la SER. La SER d’un objet est en

regle générale un secret militaire et n'est pas divulguée.

La SER d’un objet se mesure de manicre typique a 1’aide de radars. Cela peut
s’effectuer en plein air ou dans une chambre échoique absorbant dans leur totalité les ondes
électromagnétiques de la fréquence émise.

Valeurs typiques mesurées a I’aide d’un radar a ondes centimétriques :
avions furtifs : 0.01 a 0.02 m2,

- missiles anti-aériens : environ 0.1 m2.

- avions de chasse : 0.1 a1 m?,

- bombardiers : 1 a2 m?.

- avions de transport lourds et avions commerciaux civils : jusqu’a 50 m2,

La SER est fonction de nombreux facteurs. Son calcul n’est possible que pour des
objets de forme simple. Elle dépend de la forme de I’objet et de la longueur d’onde, plus

précisément du rapport entre les dimensions de la structure illuminée et la longueur d’onde.
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Quantitativement, la SER exprime une surface effective qui réfléchit le faisceau incident de
maniére isotrope (homogéne) dans I’espace. En trois dimensions, la SER o est définie

comme égale a :
o=— (1.2)

ou Pij est la densité de puissance par unité de surface, au niveau de la cible illuminée par le
radar et Ps la puissance dissipée par la cible par unité d'angle solide. Cela peut s’écrire aussi

de la maniére suivante :

E
o= lim4sR> = (1.2)

R—w | .2
1

ol |E,| représente I'amplitude du champ émis et |E;| 'amplitude du champ renvoyé a la

distance R.

L’équation du radar est un bilan des puissancessur le trajet aller-retour
d'une onde émise par un radar. Celle-ci dépend des caractéristiques du radar (antenne, circuits
électroniques, guide d’onde, pertes de signal, ...etc), de celles de la cible et du milieu traversé
le long du trajet. Les premiéeres sont constantes alors que les deuxieémes et troisiémes varient
dans le temps et I'espace.

La puissance recue Py par I'antenne réceptrice d'un radar est donnée par [M.I. Skolnik, 2008] :

GG Yo

=R T (13)
" (4n)°RIR’

Avec

Pt puissance transmise (watts)

Gt: gain de I’antenne émettrice (dB)
Gr: gain de I’antenne réceptrice (dB)
A :longueur d’onde (m)

Rt : distance cible-radar émetteur (m)

R : distance cible-radar récepteur (m)

On voit que I'¢quation est fonction de plusieurs constantes et variables. Du c0té du
radar, on a la puissance transmise, le gain d'antenne soit le rapport entre la puissance rayonnée
dans le lobe principal et la puissance rayonnée par une antenne isotrope et la longueur d'onde
utilisee . Ces valeurs sont en général constantes. La réponse d'une cible est liée a sa surface

équivalente définie dans 1’équation (1.3) et sa distance. La cible est une composition de
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surfaces élémentaires. Comme elle est en mouvement, cette surface équivalente évolue a
chaque instant et donne un retour qui varie. Une surface élémentaire, sk produit un signal
élémentaire ex recu au niveau du radar :

e, =a, cos(2At +¢,) (1.4)
Le signal total sera de la somme Zek

Dans la plus part des cas, I'émetteur et le récepteur constituent le méme dispositif (on
parle alors de radar mono-statique) l'antenne d'émission est utilisée comme antenne de
réception et (i.e., R= Rr et Gt = Gr = G) I’équation (1.3) devient

G*XVo
P-—p—>~"= 15
r t (472')3R4 ( )
L'équation (1.5) est une simplification ne tenant pas compte des interférences et du bruit. En
situation reelle, les pertes doivent étre prises en considération, tout autant que les autres

facteurs de transmission.

On définit la portée utile maximale, la distance pour laquelle le bilan de puissance fera
apparaitre le signal minimum, noté, Smin que I'on peut détecter, en puissance regue :
212
s PG Ao

max :W (16)

1. 7 Théorie de la décision

L’objectif des divers mécanismes de décision est de déterminer un algorithme de
traitement du processus aléatoire, Q(t), observé a la sortie d’une cellule distance afin de
décider sur la présence ou I’absence d’une cible. Ce probleme peut se formuler en termes de
la théorie des tests des hypotheses statistiques. En effet, il ne pourrait y avoir que deux
hypothéses a formuler :

(1.7)

Hypothese nulle : H, — cible absente
Hypothese alternative: H, — cible présente

Dans ce contexte, une cellule dans ’espace de surveillance peut étre considérée comme étant
une source qui délivre deux types de signaux ; le signal si(t) sous I’hypothese Hi et le signal

So(t) sous I’hypothese Ho:

{Hl 15, (t) = s(t) + n(t) (1.8)

H, :s,(t) =n(t)

ou s(t) et n(t) représentent respectivement le signal utile de la cible et le bruit additif.
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Les fonctions densité de probabilité de Q correspondantes a chaque hypothése sont
pam1(a/H1) et pamo(a/Ho) ou g est une valeur particuliere de Q.

La régle de décision définit une partition de I’ensemble des observations en deux
régions disjointes Zo et Z;. Soit Dj, i=0, 1, la décision qui permet de retenir 1’hypothése Hi,
i=0, 1. Ces deux décisions constituent 1’ensemble des décisions. Si le signal regu, q(t), se
trouve dans Zo, nous prenons la décision Do; sinon ¢a sera la décision D1, Deux types
d’erreurs sont possibles ; la fausse alarme et la non détection. L’erreur de fausse alarme
apparait lorsqu’une cible est déclarée présente alors qu’elle est réellement absente. L’erreur
de non détection apparait lorsqu’une cible est déclarée absente alors qu’elle est effectivement
présente. Ci-dessous, on va présenter trois régles de décisions classiques qui sont considérées
dans la théorie de la décision.

1. 7.1 Tests de Bayes

Dans plusieurs applications, des colts associés a chaque décision doivent étre pris en
considération. Ainsi, le cotlit d’une décision correcte n’est pas le méme que celui d’une fausse
décision. Avec la régle de Bayes, on suppose que les probabilités a priori P = P.(H,), i=0,1.
Et qui associe, a chaque comportement possible du systéeme de décision, un co(t équivalent a
une récompense, C; = colt de décider H; quant H; estvraie. Le risque conditionnel, R

j 1

j=0,1, correspondant a I’hypothese H, j=0,1, est défini par [M. Barkat, 2005]
1
R, =>.C;p(D,/H)) (1.9)
i=0

Le risque moyen, R d’une régle de décision est obtenu en prenant la moyenne des risques

moy >

conditionnels sur toutes les hypotheses possibles. Donc,

mmoyzimj p(HJ.)zzl“_zl“cij p(D; /H,)p(H,)
(

0)+Cyo P(D,/Hy) p(H, )+ (1.10)
C01 p(DO/Hl) p(H1)+C11 p(D /H ) (Hl)

Puisque p(D,/H, )+ p(D,/H,)= p(D,/H,)+ p(D,/H,)=1, I’équation (1.10) devient
SRmoy :ClO p(HO)+C11 p(Hl)+

§ {[ p(Hl) (C01 11 pQ/H1 ] [ p Coo) Porn, (C{)]} dq (1.11)
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La regle de décision de Bayes consiste a rendre minimal le risque moyen exprimé par la
relation (1.11). Les deux premiers termes représentent le risque fixe et I’intégrale représente le
risque contrdlé par les points attribués a la région Zo. Comme les codts des décisions erronées
sont plus éleves que ceux des décisions correctes, et toutes les probabilités sont positives,
nous pourrons minimiser le risque moyen que lorsque Zo sera choisi de fagon que I’intégrante

soit négative en tout point de Zo, d’ou la régle de Bayes [M. Barkat, 2005]

H1
pQ/H > p(Ho)(Clo_Coo)

Afg)=—"= =7 (1.12)
Parn, H<0 p(Hl)(COl_Cll)

ou A(q) est appelé le test du rapport de vraisemblance (LRT : Likelihood Ratio Test).

Exemple : Pour clarifier I’application de la régle de Bayes, on prend a titre d’exemple le cas
du systeme de la communication numérique. Les deux densités de probabilités associées aux

hypothéses Hi et Ho sont exprimées par la loi de Gauss suivante :

p(gH,)=—= exp[—(q_m)]

N2 20°
g (1.13)
plalH, )= e[ - &
" ro 20°
oU m est une constante et o est la variance du bruit.
A partir de (1.12), le rapport de vraisemblance est formée comme
(a-m)’ j
exp(
A(q) N2ro UZ > p(HO)(ClO_COO):U (114)
1 exp| - q H<0 p(Hl)(COl_Cll)
Voro 20°
Aprés simplification, on obtient
H1 )
>
a” Zlogn+2 =y (1.15)
<m 2

HO

Les régions de decision et les surfaces qui correspondent la Pra et la Pp sont montrées dans la

Figure. 1. 5.
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Figure. 1. 5 : Régions de décision et calcul de la Pra (surface en rouge)
et la Pp (surface en bleu)

La Pra et la Pp sont déterminées par

= prlg > 7/H,]= I (alH, )da = M— ( s jdq

—ierfc( j
V2o
et
+00 +00 1 (q_m)2
P, = prlg>y/H,]= H, dg= exp| —————|d
5 = prla>y/H,] !p(QI 1 )dg ;[\/ﬂa ><p( o |
1 y—m
——erfc
=)
ou erfc(x)=1-erf(x) = 2z J.e_“2 du est la fonction d’erreur complémentaire.
V5

1. 7.2 Test de minimax

(1.16)

1.17)

Dans la plus part des situations pratiques, il n’est pas possible de connaitre les

probabilités a priori, Po et P1, ce qui rend le critere de Bayes inapplicable. Une approche sera

de choisir une valeur, P, = p(H,) = P, dont le risque est maximum puis minimiser ce risque

pour cette valeur de P1. Ce principe de minimisation du maximum du colt moyen pour la

probabilité sélectionnée p(H1) est connu sous le non du critere de minimax. Dans ce cas, le

codt de Bayes est donné par [M. Barkat, 2005]

‘R(ﬂo ) =C,RP (770 )+ Co1P Py (’70 ) +CooP (1_ P (770 )) +Cp P Pe (770)

(1.18)
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ou 17, est le seuil de décision. Si on utilise dans cette équation les
relations P, (7, )+ P,, (7, ) =1 et P, =1—P,, on obtient une expression qui dépend uniquement

de P1. D’ou

ER(770 )= Coo (1_ P (770 ))+ CioPr (770 )+ R [(Cll _Coo)+ (C01 _Cll)PM (770 )_ (Clo —Cyo )PF (770 )] (1.19)

De cette équation, on peut conclure que le colt de Bayes associé a ce test pour cette valeur
fixe du seuil est une fonction linéaire de P1. Ce test est le test optimal si la relation suivante
est vérifiee.

C,; —Coo +(Cyy —Cy, )Py —(Cjy —Cpo )P =0 (1.20)

On doit alors choisir un seuil qui conduit a des valeurs de Py, et Pe tels que

Po (C1o _Coo) _ (1_ Pl )(Clo _Coo) (1.21)

T =B (C,i-C.)  P.(Cy-C)
avec
P, =P {A(q)>7,/H,} (1.22)
et
Py =P {A(a) <77 /H, = 1Py (1)) (L.23)

Exemple : On revient a I’exemple de la Section 1. 7. 1 dont Pg et P1 sont inconnues, on veut

calculer la probabilité d’erreur minimale p(&) pour que Coo=C11=0, Co1=C10=1

P(&) = PoPra + P, Py (1.24)
Puisque Po et P1 sont inconnues, on applique le critere de minimax donné par la régle (1.20).

D’ou

Pea = Py

1 (1.25)

o )bl

avecy =P, /P,.. En simplifiant (1.25), on trouve erf[—\/_Lj erf[\/_aJ qui donne

y =—m/2. Alors, (1.24) devient
P(&) = PoPr + PiPw = (Po + P1)Pra

—1erfc( m ) (126
2 2\20
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1. 7. 3 Test de Neyman-Pearson
Dans plusieurs situations, il est trés difficile d’assigner des colits réalistes et des
probabilités a priori. Dans ce cas, on utilise le test de Neyman-Pearson (N-P) ou on fixe la

probabilité de fausse alarme, Pra=c, et on maximise la probabilité de détection Pp. Pour

parvenir aux résultats escomptés, nous construisons la fonction objective J (1) donnée par
I =P, +1(P, —a,) (1.27)

ou A est le multiplicateur de Lagrange. Nous pouvons écrire

J= jp(q/Hl)qu{I p(q/Ho)dq—ao]

Zp Z

(1.28)
= A(1-a, )+ [(p(a/H,)- 2p(a/H, )M

Zo
J (4) sera minimale si Zo est choisi de fagon que I’intégrante soit négative, d’ou la régle de
decision

H1

leHl(q) >

AQ) =
(@ Portg (q)H<0

A (1.29)

ou le seuil, A est déterminé de facon a vérifier la contrainte
Pen = [ P(ATHo HA = 2, (1.30)
A

Exemple : Dans le domaine de la détection de cibles radar noyées dans un bruit
atmosphérique, les densités de bruit et du signal de la cible sont données par la loi de Gauss

suivante :

p(n) = —— exp(— n J
V270, 20,
p(s) = —— e><|0[——SZ J
V27O, 207}

oll o et o2 sont les variances du bruit et du signal respectivement. La densité du signal de la

(1.31)

cible plus bruit selon I’hypothése H: est obtenue par le produit de convolution des deux

densités. D’ou
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p((YH, ) = p()* p(s)

1 q° (1.32)
exp| ———
N2ro 20
ol o* =o¢ +o7
A partir de (1.12), le rapport de vraisemblances est donnée par

2

1 q J
exp| —
V2o, ( 20, " p, (Clo _Coo) - (1.33)
1 exp| — q2 Ho Py (C01_C11)
N2ro 20°
Aprés simplification, (1.33) devient
" 20 o
o= \/ % (02 — o2 Jlog(n-=) = (1.34)
Ho | Oy Oy
Le critére de N-P exige la connaissance de la valeur desirée de la Pra.
Pea =2 P(Y|Ho)dy =2Q(y05) (1.35)
4
ou Q(x)=ij.e‘“2’2du est la fonction Q(.). On utilise la table pour déterminer y en
N2 S,

fonction de la Pra= ¢, . Les régions de décisions sont montrees par la Figure. 1. 6.

p(q|H0)

p(Q|H1) /

>
Hl _Q/HO 7/ Hl

Figure. 1. 6 : Détermination des régions de décision, la Pea (surfaces en rouge)
et la Pp (surfaces en bleu)

1. 8 Modéles des cibles
En présence d'une cible, le signal de retour contient a la fois le signal de la cible et le
bruit. Généralement, les cibles radars ont des structures compliquées [A.M. Balakhder, 2015].

Dans la technologie des radars, la phénoménologie de diffusion est quantifiée par le paramétre
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de la cible appelé SER. La modélisation des cibles depend du calcul du SER. La variation de
position de cible due aux mouvements naturels et aux vibrations provoque un phénomeéne
appelé fluctuation. Une description d'une bonne estimation des modéles de réflexion de cible
a été introduite par [P. Swerling, 1960]. Il a présenté les premiers modeles de fluctuation
d’une cible. En exploitant une fonction de densité de probabilit¢ de Rayleigh pour modéliser
la fluctuation de ’amplitude, il a présenté les expressions exactes d'une cible dans les échos
radar pour deux situations. En revanche, la fluctuation rapide et la fluctuation lente d’une
cible peuvent se produire dans les eéchos radar. Reécemment, Guolong et al
[C. Guolong, et al, 2014] ont introduit le modele de Weibull pour décrire les fluctuations de la
cible. Ce domaine reste toujours riche et ouvert pour diriger des recherches systématiques
approfondies afin de découvrir d’autres modéles statistiques de la cible. Dans ce qui suit,

nous présentons les modeles de Swerling et de Weibull.

1. 8. 1 Modeles de Swerling

Il 'y a pratiquement quatre modeles de Swerling qui décrivent les fluctuations de la
cible [P. Swerling, 1960]. Ce modeéle exploite la PDF de Rayleigh. En fait, les quatre modéles
de la cible découlent de la formule générale suivante [M. Barkat, 2005] [I. Chalabi, 2016] :

1 k(ks) ks
p(3)=mm—s(m—sj eXF{—m—J (1.36)

ou m; est la puissance moyenne du signal regu S.

Le modeéle de Swerling a été proposé pour déterminer la nature des fluctuations de la cible. En
réalité, il y a deux types de cibles. Une cible rapidement fluctuante (pulse-to-pulse) et une
cible lentement fluctuante (scan-to-scan). On envisage quatre cas possibles:

(i) Swerling I: Dans ce cas, la cible est lentement fluctuante (scan-to-scan), la PDF du signal
cible suit une loi exponentielle (i.e., le détecteur quadratique est utilisé) donnée comme suit:
Afin de donner une explication exhaustive du Swerling I, il est impératif de passer par le cas
général et prendre k =1. Par remplacement de k par 1 dans I'équation (1.36), nous obtenons

{— ij (1.37)
S mS

1
p(s) = —exp
m

(if) Swerling I1: Dans ce cas, la cible est rapidement fluctuante (pulse-to-pulse), la PDF du
signal cible est la méme du cas de Swerling | (1.36). Ces deux types de modélisation peuvent

caractériser les statistiques des avions et des navires.
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(iii) Swerling 111: Pour ce cas, la cible est lentement fluctuante (scan-to-scan) mais la PDF du
signal cible suit une loi non exponentielle donnée pour (k=2) :

4s 2s
p(s) = —zexp(— —] (1.38)
mS mS

(iv) Swerling 1V: Dans ce cas, la cible est également rapidement fluctuante (pulse-to-pulse) et
la PDF du signal cible est la méme que le troisieme modéle de Swerling (1.38). Ces deux

derniers types de modélisation peuvent caractériser les statistiques des missiles.

1. 8. 2 Modele de Weibull

Récemment, dans le cas de la détection radar non-cohérente, Guolong et al
[C. Guolong, et al, 2014] ont discuté le cas de la présence de plusieurs cibles indépendantes
mais non identiqguement distribuées. Ils ont trouvé que le modéle Weibull serve

convenablement pour décrire les fluctuations des cibles. La PDF de I’amplitude de la cible

p(s) =%[Ej 7 exp(—(%) J (1.39)

ou c et b représentent, respectivement, les paramétres de forme et d’échelle de la distribution

Weibull.

est donnée par :

1. 9 Types de clutter

Le volume de détection d’un radar est limité par la présence d’échos indésirables,
provenant de perturbations atmosphérique, nuages, pluie, neige, ou dus a la réflexion des
ondes sur le sol ou la mer. L’ensemble de ces échos perturbateurs est désigne sous le nom de
clutter (ou fouillis). On peut donc classer le clutter en deux catégories principales a savoir le
clutter de volume qui represente le clutter atmosphérique et le clutter de surface qui désigne le
clutter du sol ou de la mer. En général, le signal rétrodiffusé est un mélange de signaux
provenant de plusieurs source telles que les cibles, bruit thermique propre aux composants des

systemes radar et le clutter [J. Darricau, Y. Blanchard, 1973].
1. 9. 1 Puissance de clutter vu par un radar

Dans le lobe principal, le gain d’une antenne peut étre exprimé en utilisant

I’approximation du lobe Gaussien, soit la relation :
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02 6;
G=G,exp| —2.8 e 93 (1.40)
Os

Les angles en site et gisement sont représentées par la Figure. 1. 7

, Radar’ 77
aéroporté

cr/2</

Figure. 1. 7 : Représentation des angles en site et en gisement

ou g et &, sont les angles en site et gisement entre I’axe du faisceau et la direction visée. &, et
6y, s0nt les ouvertures a -3dB du lobe radar en site et gisement. Goest le gain maximal. La

puissance élémentaire de clutter vu par un radar a impulsions courtes est donnée par
dw = KG2(6,,6, Jd6,de, (1.42)
ou K est un coefficient. Soit la puissance totale de clutter recu par 1’aérien (antenne)
W = KG? J.exp[ 952 jd@ Iexp( 569_2}19 (1.42)
O Oog

Si g, et 6,,sont suffisamment faibles, (1.42) devient

6,.0
W = KG? % (1.43)
1. 9. 2 Clutter atmosphérique
L’origine du clutter de volume est liée aux phénomenes atmosphériques. Ce type de
clutter peut étre produit par la pluie, la neige, la paille, les oiseaux, les insectes, ...etc. Les
précipitations réduisent la portée des radars, en venant atténuer les ondes et également en
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réfléchissant une certaine part de 1’énergie émise. On calcul les perturbations dues aux

précipitations, qui améneront a la définition du rapport :

R, Puissance utile recue de la cible
= . PRI (1.44)
P.  Puissance issue de la précipitation

Considérant le cas schématisé par la Figure. 1. 8. L’aérien est trés directif et la cellule
élémentaire radar est supposée totalement inclure dans la précipitation. Le volume équivalent
de précipitation intercepté est limité par le pouvoir séparateur (AD =Cz/2) et I’angle solide

equivalent (2, = 6,6,, /2 ). D’ou son expression

v-p'0, = (1.45)

ou D est la distance d’observation. Si 7 est le pouvoir réflecteur de la précipitation, en m2/m?3,

la surface équivalente du clutter s’écrit

(1.46)

Figure. 1. 8 : Volume intercepté par le radar

Le rapport puissance cible sur puissance clutter dans le cas d’une cible intérieure au volume

intercepté est :

i:i:_iL_%_ (1.47)
P. o¢ U@OSQOQCZLD

Avec :

o :surface equivalente de la cible.

L : perte de dépointage sur le signal utile (en moyenne égale a 2).
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Le calcul du pouvoir réflecteur du clutter de pluie est lié au calcul de la surface
¢quivalente d’un nuage de gouttes d’eau. L’étude de la surface équivalente de la goutte d’eau,

exprimée par la relation

5

T 2 16
o, =?.|K| d, (1.48)
ou di est le diamétre de la goutte d’eau, A est la longueur d’onde et |K| est un coefficient de
I’ordre 0.9. La surface équivalente d’un nuage de gouttes d’eau est alors, dans un volume

unitaire, la somme des surfaces équivalentes de chacune d’elles, soit :
T°
=200 = K[ 2 (1.49)

n est la surface équivalente par unité de volume. Il reste a exprimer de en fonction de

I’intensité de la précipitation. La loi pratique reliant ces deux parameétres est :

> dP =2001*° (1.50)
avec de en mm®m? et I est I’intensité de la précipitation en mm/heure. D’ou la relation

pratique pour la surface équivalente de la pluie est :

1.6
N

n=>Y 0;=510 ’ (1.51)

En ce qui concerne du calcul du pouvoir réflecteur ou surface équivalente de clutter de neige

en m?/m3, la relation (1.48) reste valable pour les cristaux de neige, a condition de prendre

[K|=0.2et > d? =200012. D’ou la relation :

Nk
n=25.10" = (1.52)

1. 9. 3 Clutter de sol ou de la mer

Le clutter de surface est généralement produit par les surfaces de la terre et de la mer.
Le clutter de terre est plus difficile a modéliser car il dépend des propriétés diélectriques de la
terre. De plus, il comprend les arbres, les végétations, le relief du terrain, les structures
artificielles, ...etc. Les échos de sol ou de la mer sont des échos de surface, la puissance
réfléchie par ce type de clutter peut étre considérée comme proportionnellement a la surface
interceptée par le signal radar. Le pouvoir séparateur du radar a impulsion peut venir limiter la
surface de clutter éclairée ou illuminée (footprint). En se basant sur la Figure. 1. 9, I’étendue
(résolution) en distance de clutter ne peut étre supérieure a Cz/2cos¥ . Deux cas peuvent

alors se produire
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D
Cr_,D% 5y b0, L (1.53)
2cos¥Y  sinV¥Y 2sin'¥
et
o,
cr_ Dl 5 _poe Cf (1.54)
2cos¥  sin¥ J2 2cos ¥

Ou X la surface de clutter interceptée, W est I’angle d’incidence du lobe radar (grazing angle).
L’angle limite séparant les deux cas est alors défini par la relation
26,D  ~26,,D

Cr Cr

On peut en outre considérer, dans le cas du radar a impulsion, que la cible et le clutter ne sont

t, ¥, = (1.55)

confondus que s’ils se trouvent a la méme distance et comparer directement les surfaces
équivalentes de cible et de clutter. D’ou les rapports puissance cible, puissance clutter :

P 20sin¥

- pour ¥Y>V¥ 1.56

P.  0y0,,0,,D°L P ° (1.56)
et

P

- —M, pour ¥ <V, (1.57)

P.  0,00,,CDL

ol o, est le pouvoir réflecteur unitaire du clutter (m?/m?)

Do, /sin'¥

Figure 1. 9 : Surface intercepté par le radar
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Le pouvoir réflecteur du clutter de mer, dépend de plusieurs parameétres qui sont :

- L’incidence de I’onde.

- Lahauteur des vagues, elle-méme liée a la vitesse du vent.

- Lalongueur d’onde utilisée.
L’analyse du phénomeéne est assez complexe, et les résultats d’expérience ne coincident pas
toujours, les conditions de mesure étant difficiles a reproduire. En conséquence, les modéles

proposé€s ne pourront étre qu’approximatifs.

Aux incidences élevées (supérieures a 60°), le pouvoir réflecteur de la mer est tres
important. Il semble que 1’agitation de la mer, et la longueur d’onde utilisée n’étaient pas une
influence nettement établie. D’autres paramétres peuvent intervenir, en particulier 1’ouverture

angulaire du faisceau radar. Nous pourrons retenir comme valeur moyenne o, =5m?*/m?.

Les valeurs observées se situent entre 1 et 30 m?/m?.

Aux incidences faibles et moyennes (0, 1 a 60°), 1’agitation de la mer et la longueur
d’onde utilisée ont une influence certaine. Les expressions dont les résultats sont publiés
montrent que :

- 0, croit avec I’agitation de la mer.

- 0, décroit avec la longueur d’onde.

Le modéle de pouvoir réflecteur proposé est un modele de la forme :
oy =k— (1.58)

ou k est un coefficient et W est la vitesse du vent.

Les relations état de la mer-hauteur des vagues sont bien établies, par contre on
rencontre une certaine dispersion dans les relations état de la mer-vitesse du vent. A partir de
la relation pratique entre hauteur moyenne des vagues et vitesse du vent (H=2,4.102W?), la
Table 1. 2 résume la relation entre 1’agitation de la mer, la vitesse du vent et la hauteur des
vagues.

Aux incidences élevées (>60°), le pouvoir réflecteur du clutter de sol peut atteindre
des valeurs de I’ordre de 1 a 10 m?/m?, dépendant de la longueur d’onde et de la nature du sol.
Differents modéles théoriques ont été proposés, qui recoupent la réalité a quelques décibels

pres.
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Table. 1. 2 : Relation entre I’agitation de la mer, la vitesse du vent et 1’hauteur des vagues

Force du Etat de la mer Hauteur des Vitesse du
venten N vagues en m vent
en m/sec
0-1 0 Calme <0.07 <1.75
2 1 Faible 0.07a0.3 1.75a35
3 2 a 0.3a0.9 35a6
4 3 modérée 09a15 6a8
5 4 Agitée 15a24 8a10
6 5| Trésagitée 24a3.7 104125
7 6 Forte 3.7a6.1 1252316
8-9 7 Tres forte 6.1a12.2 16a22.5
10-12 8 Tempéte >12.2 >22.5

Rappelant que la force du vent en Newton (N) est F=S.P.C ou S est la surface projetée en m?,
P est la pression du vent en (N/ m?) et C représente le coefficient de trainée qui dépend de la
forme de I’objet.
1. 9. 4 Propriétés du clutter

Deux parameétres sont considérés pour caractériser la puissance du clutter ; la densité

de probabilité (ou distribution) du clutter et le spectre du clutter.

(i) Modeles statistiques du clutter : La réflexion des ondes sur la mer et le clutter
atmosphérique, est le cas type de la réflexion sur une cible complexe composée d’un grand
nombre de réflecteurs élémentaires indépendants. Les mesures pratiques montrent que les
statistiques du clutter atmosphérique obéirent a la loi de Gauss. Specifiquement, les deux
composantes du signal recu en phase | et en quadrature de phase Q ont la méme loi de Gauss

donnée par

P, (1) = po(a) = \/%G exp(— Zizj (1.59)

ol o?est la variance du clutter. Comme montré dans la Figure. 1. 10, la densité de probabilité

de la puissance recue suit la loi de Laplace (exponentielle) suivante :

p(x) = 1ze><p[— ij (1.60)

20 20

Il en résulte que I’amplitude Y du signal réfléchi suit la loi de Rayleigh
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20°

p(y) = 22y2 exp(— y J (1.61)
(o2

j(.)dt N0

—>
r(t) Y : Amplitude

—» cos(ayt)

X: Puissance

Jou | O°

sin(w_t)
Figure. 1. 10 : Détection d’enveloppe et quadratique

Dans le cas des échos de sol ou la mer, les lois précédentes ne sont pas entierement
verifiées, en effet, a la composante aléatoire du signal, se superpose une composante stable
due a la réflexion diffuse sur des éléments dont la fluctuation de position est faible devant la
longueur d’onde du radar, ou due a la réflexion des ondes sur des réflecteurs bien définis.
Difféerents modéles de fluctuation ont été proposés, le plus couramment utilisé consiste a
conserver la loi de Laplace pour 1’é1ément fluctuant. Pour produire une description complete
des échos de la mer, le modele composé-général (GC : generalized compound) a été proposé
par [V. Anastassopoulos, et al, 1999]. La composante speckle et la composante texture sont

modélisées par la loi gamma généralisée.

b1 by

p(x|y): by (ij exp —(EJ — le modele de la composante speckle
yrov)\y y

(1.62)

b2V27l bz
p(y) = b, (¥ exp| — Y115 e modele de la composante texture
yr(v))\a a

ou I'(.) est la fonction gamma, a est le parametre d’échelle, v, , sont les parametres de forme

et b1 sont les paramétres de puissance. La distribution globale du clutter de mer ou du sol est

donnée par
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p(x)=

1.63
_ blb2 vl ]‘ﬁ bav2 gy, 1 . ~ 5 by B (ljbz ( )
TT)T(r,) a2 3 Py la

La Table 1. 3 récapitule des cas particuliers du modele GC qui représentent les fluctuations

p(x|y)p(y)dy

O 3 8

des échos provenant de la surface de la mer ou du sol en fonction de plusieurs parametres tels
que la polarisation de 1’antenne, la longueur d’onde, la résolution en distance, angle rasant
(grazing angle), ...etc. Les modeles les plus connus de Rayleigh, gamma, Weibull, log-
normal, K, K généralisée (GK) sont tirés de la distribution (1.63).

(if) Spectre de clutter : Un autre parametre caractéristique du clutter est son spectre. Le
spectre de puissance des échos de clutter suit approximativement une loi de Gauss :

D(f) _dboexp{— a(fll J (1.64)

Avec :
@ : en Watts/Hz

@, : densité de puissance a la fréquence émise fo

f: déviation de fréquence mesurée a la fréquence fo.

a : coefficient

Une forme mieux adaptée a I’analyse physique du phénomene s’écrit

d(f)=d, exp(— 21:2 } (1.65)

ou o, = f,/+/2aest ’écart type de la déviation de la fréquence. On peut alors relier ce

parametre a 1’écart type de la vitesse du clutter, en appliquant 1’équation, o, =20,/4, ou

Co C , . :
o, = L=~ estun parametre qui est normalement indépendant de 4, et peut donc servir

‘T 2%, Ve

plus aisément a quantifier le spectre des échos de clutter.
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Table 1. 3 : Distributions du clutter inspirées a partir du modele GC

Distribution Parameétres Speckle Texture
GC v, v,, b, bet a Gamma Gamma
généralisée généralisée
GK v,y v,, b =b,=beta Gamma Gamma
généralisée généralisée
K v,=1,v,=v,b =b,=b=2c¢ta Rayleigh gamma
WG A
(Weibull speckle, v,=1,v,=v,b =b,b,=2¢ta Weibull gamma
gamma mean)
Weibull v,=1,v,=1/2, b =b,=beta Weibull Gamma
généralisée
Rayleigh v,=1,v,=1/2, b =b,=b=2c¢t a Rayleigh -
Exponential v,=1,v,=1/2, b =b,=b=1eta Exponential -
(H erHec(;)metric v,, v,, b, b,etd Gamma Gamma
yperg R ) généralisée généralisée
gamma) ou b,and b, sont des entiers

1. 10 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un panorama sur les radars. Au premier lieu,
nous avons donné un bref historique sur ces derniers, sans oublier de divulguer le principe de
fonctionnement, les classifications et les différents composants d’un radar. Nous avons trouvé
utile pour couvrir ces dispositifs de montrer leurs equipements de base. Il est judicieux avant
de traiter extensivement les équations radars de donner leurs classifications. La théorie de
décision trouve sa place irréprochable dans le domaine de détection de cibles radar. Dans ce
contexte, nous avons donnons une présentation non exhaustive des modeéles des cibles les plus
fréquents dans la littérature radar. Le calcul de la puissance de clutter atmosphérique et clutter
de sol ou de la mer vu par un radar a impulsions courtes est présente. Les propriétés des échos
du clutter interprétées par les densités de probabilité et le spectre de clutter ont été évoquées.
Pour se faire, on a donné un modéle statistique général composé dont plusieurs modeles

populaires trouvés dans la littérature sont des cas particuliers de cette distribution générale.

37




CHAPITRE 2 Modélisation du Clutter de Mer basée sur I’ EMD et la Texture GG

Modélisation du Clutter de Mer basée
sur la Technigue EMD et la Texture
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2.1 Introduction

ans les applications radars de surveillance maritime, les cibles sont noyées dans un

clutter de mer non-stationnaire. La caractérisation statistique des données

rétrodiffusees est fortement liée a la dynamique de la surface de la mer et les
paramétres du radar lui-méme (i.e., polarisation de I’antenne, cellules de résolution, angle
d'incidence,...etc). Au cours des deux dernieres décennies, plusieurs travaux ont été entrepris
sur la modélisation des échos de la mer a l'aide de distributions Gaussiens-composées
[A. Mezache, et al. 2017]. Les modeéles K, GP (Pareto généralise) et CGIG (Gaussien
Composé et Gaussien Inverse) a queues lourdes représentent de bons exemples pour
I'ajustement des données empiriques du clutter de la mer. Spécifiquement, si nous considérons
la loi gamma inverse comme une distribution de la composante de texture, le modéle

analytiqgue GP a deux parametres nommé Pareto type Il est obtenu [A. Balleri, et al, 2007].
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Des études expérimentales utilisant la base de données du radar polarimétrique a bande X
(IPIX : Intelligent PlIxel Processing) ont montré que la distribution GP permet d'ajuster la
queue de ces données réelles dans plusieurs cas lorsque les conditions du canal varient telles
que la résolution de la cellule distance, la polarisation de I’antenne, angle d’indécence, ...etc)
[A. Balleri, etal, 2007] [L. Rosenberg, S. Bocquet, 2013].

Dans ce chapitre, nous nous focalisons en premier temps sur la minimisation des
erreurs d’ajustement de la queue (tail Fitting errors) entre le modele théorique GP et les
données empiriques IPIX. Quatre distributions statistiques sont inspirées du modele GP. Les
estimateurs basés sur les méthodes ML et [z logz] sont également présentés pour le calcul des
paramétres du modéle Pareto type Il & partir des échantillons. Aprés avoir exposé quelques
définitions de la technique non-stationnaire de décomposition modale (EMD) dans le domaine
temps-fréquence, les étapes correspondantes de cette derniére sont évoqueées [A. Bentoumi, A.
Mezache, 2017]. Cette approche est exploitée au début pour le débruitage des composantes en
phase et en quadrature de phase des échos complexes regus. Ensuite, la méthode d'estimation
MLE est utilisée pour déterminer les parametres de forme et d'échelle du modele GP. Les
performances de modélisation sont comparées expérimentalement avec et sans 1’analyse par
I’EMD. La deuxiéme partie de ce chapitre concerne 1’étude des caractéristiques des données
radar par la distribution Rayleigh-Gamma Généralisée (R-GT') a trois paramétres. Les expressions
des différents moments d'ordre entiers, non-entiers et logarithmiques sont développées de telle sorte
que le paramétre d'échelle de la distribution R-GI" est éliminé et les estimateurs bidimensionnels
HOME, NIOME et [zlog (z)] sont obtenus. En raison de la présence de la fonction gamma avec des
variables fractionnaires, ces estimateurs ne peuvent pas étre donnés sous des formes analytiques. Les
méthodes d’estimation proposées sont d'abord testées & base des données synthétiques. L'ajustement
de la queue du modele R-GI' et du modéle standard K (i.e., cas particulier du modéle R-GI') est
examiné par rapport aux données réelles IPIX. Enfin, la Section 2.7 présente les principales

remarques de modélisation du clutter de la mer illustrée dans ce chapitre.

2. 2 Distribution de Pareto generalisée et estimation des parametres

Des travaux expérimentaux récents sur la modélisation de l'intensité des échos de la
mer qui utilisent des radars de haute résolution a bande X ont montré que la distribution non-
Gaussienne GP offre des descriptions statistiques convenables aux données observées
[A. Bentoumi, A. Mezache, 2017] [L. Rosenberg, S. Bocquet, 2013].
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2. 2.1 Modele de Pareto genéralisé

La fonction de densité de probabilité (PDF) pour la distribution GP avec un parametre
de forme (indice de la queue) k # 0, un parametre d'échelle, o, et un parametre de seuil &, est
donnée par [P. Embrechts, et al, 1997] [S. Kotz, S. Nadarajah.2000].

o, (XK, 5, 0) =(§J(1+kx;8j+k @.1)

o
Pour, 8 < x, lorsque k>0, ou pour 0 < x < —a/k lorsque k <O0.

A partir de cette distribution, la moyenne et la variance ne sont pas définies lorsque k > 1, et
k >1/2 respectivement. Pour k > 0, 1e modele de GP a une densité positive. Quatre distribuions
qui sont largement utilisées dans la détection des cibles radar peuvent étre inspirées a partir de
(2.2).

(i) Distribution de Pareto type Il : Si =0, (2.1) prend la forme de la distribution Pareto

(GP) généralisée a deux parameétres ou Pareto type Il donnée par

Py (XK, o) = (éj(u kéjd_ 2.2)

En remplacant a =1/k et f=o/kdans (2.2), (2.2) devient

|~

oy (X|ez, B) =%(1+2j_ i

_apt
(X + ﬂ)om-l

(2.3)

Dans le cas de la détection quadratique avec une seule impulsion, (2.3) est exactement la
méme formule obtenue a partir du modele Gaussien-composé dont la composante speckle suit
la loi exponentielle et la composante texture obélie a la loi gamma inverse. Alors, la

distribution (2.3) peut étre calculée par

Py (X) = [ Py (X1y) Py () dly (2.4)
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Py (X]Y) =1exp [—%
y y

)ﬂy’“
I'(a)

Avec (2.5)

py (Y exp (-41y)

(if) Distribution de Pareto type I : Un autre cas particulier du modele (2.1) est de choisir
(k=1/a>0) et § = olk (0 =p). La PDF résultante est appelée distribution de Pareto ou

Pareto type |
ap”
, X=>peta, >0
Py (X, @, B) =4 x=* peta.p (2.6)
0 : par ailleures

(iii) Distribution exponentielle décalée : Dans le cas ou k =0 (i.e., @ — ), le modeéle (2.1)

est simplifié pour donner la distribution exponentielle décalée.

(x-0)

P Ko0)=Le o | x>0 @.7)
(o2

(iv) Distribution exponentielle : Quand k = 0 et & = 0, 1’équation (2.1) est simplement

équivalente a la distribution exponentielle (cas du clutter Gaussien) donnée par

X

Py (Xo) = ée_f’ (2.8)

Comme le cas de la distribution exponentielle, le modele GP est souvent utilisé pour
modéliser les queues des autres distributions. Il assure un bon ajustement aux queux de
données complexes ou les distributions exponentielle et Pareto sont des cas particuliers. En
plus, la distribution GP nous permet de "laisser les données décider" de la distribution la plus
appropriée. En regle générale, cette loi a trois formes de base, chacune correspondant a une
distribution limite des données de depassement d'une classe différente de distributions
[P. Embrechts, et al, 1997] [S. Kotz, S. Nadarajah, 2000] :

e Les distributions dont les queues diminuent de maniére exponentielle, telle que la
distribution normale qui conduit a un parametre de forme du modeéle Pareto généralisé
égal a zéro.

e Les distributions dont les queues diminuent sous la forme d'un polynéme, telle que la
distribution de 1’étudiant t (t-student), qui conduit a un parametre de forme positif.

41




CHAPITRE 2 Modélisation du Clutter de Mer basée sur I’ EMD et la Texture GG

e Les distributions dont les queues sont finies, telles que la distribution béta qui conduit

a un parametre de forme négatif.

2. 2. 2 Estimation des parametres

Dans les applications de modélisation radar, la distribution GP mentionnée par (2.3)
est bien adaptée aux échos de clutter de la mer soumis a de faibles angles d’incidence (grazing
angle) [A. Balleri, et al, 2007]. Cette derniere nécessite une estimation des paramétres « et

S a partir des données. Pour ce faire, deux approches d’estimation efficaces peuvent étre

appliquées a savoir la méthode MLE et la méthode des moments logarithmique nommeée
[zlog(2)].

(i) Méthode MLE : Cette approche est construite a partir de deux étapes; le calcul de la
fonction log de vraisemblance du modele GP donné par (2.3) (LLGP : log likelihood GP

model) et le calcul de ses dérivées partielles par rapport & «, B et les mettre égales a zéros.

Pour un ensemble de M échantillons indépendants et identiquement distribués (iid), i.e., X;

aveci=1, ..., M, la fonction LLGP s’écrit :

LLGP = i log( py, (x|, 8))
(2.9)

= > [log(e) + e log( ) (e +1) log(x; + )

Les dérivées partielles de (2.9) par rapport a « et # sont

OLLGP M M
bRl ORI CRVORL

OLLGP _ Ma_i a+l o
op B THXHS

(2.10)

La solution de I'équation (2.10) donne

, [1 & A 1

&= [MZ log(x; + ) - log(ﬂ)}
i=1

1M A M Mg Mo
o St p-oap] [ -52 )3

TIx+p) Tx+p

(2.11)

A partir de (2.11), il est bien noté que les estimés de # sont obtenus via des routines

numeriques alors que I’estimation de o est calculée directement en fonction de S et les
échantillons xi.
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(i) Méthode [zlog(z)] : Afin de réduire le temps de calcul avec des résultats approximatifs par
rapport a ceux obtenus par la méthode MLE, la procédure [zlog(z)] a été développée en

fonction de la moyenne (x) et les moments logarithmiques (log(x)) et (xlog(x))

[L. Rosenberg, S. Bocquet, 2013]. Cela est réalisé a partir de 1’expression compacte du

moment d’ordre r

B r+r)r(a-r)
F(a)

<x'>:TxrpX (xX)dx = (2.12)

Si nous dérivons (2.12) par rapport a r et en prenant r =0 et r = 1, nous trouvons

=(log(x)) = log( B) +y (1) +y (a)
" (2.13)
a r

) =<X'09(X)>=£(Iog(ﬂ)+w(2)+w(a_1))

r=1

Utilisant 1’équation de récurrence, w(X+1) =w(X) +1/ X, ou y(.)est la fonction Psi la
combinaison de (2.13) donne

a=1+ M —(log(x)) -1

(x)
B =(x)(a-1)

(2.14)

Les formes explicites de (2.14) montrent que l'estimateur [zlog(z)] est important dans les

applications en temps reéel.

2. 3 Méthode de décomposition modale empirique (EMD)

Récemment, Huang et al [Y. H. Wang, et al, 2014] [A. Yashodhan, S. Krishnan, 2019]
a introduit une méthode empirique qui traite généralement les singularités dans les signaux.
Cette méthode est dite transformée de Huang ou décomposition modale empirique (EMD).
L’EMD décompose d’une facon adaptative un signal en une somme de composantes
oscillantes, chacune ayant une forme d'onde de moyenne nulle, modulée en amplitude et en
fréquence. La base de I’EMD est intrinséque au signal. Cette derniere a montré ses capacités
d’analyse adaptative multi-échelle des signaux non-stationnaires. L'idée de base de celci est
de décomposer un signal en une somme de composantes nommées IMF (Intrinsic Mode
Function) plus un résidu. L’addition de toutes les IMF avec le résidu permet de reconstruire le

signal original sans perte d’information.
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L’extraction des IMFs est une opération non-lineéaire, mais leur recombinaison pour la
reconstruction du signal est linéaire. Le principe de cette approche est défini par un

algorithme qui ne posséde pas de fondement théorique.

2. 3. 1 Décomposition en mode empirique

L’EMD décompose d’une fagon adaptative un signal en une somme de composantes
oscillantes par I'utilisation d’un processus de tamisage. Chaque composante est une forme
d'onde de moyenne nulle, modulée en amplitude et en fréquence nommeée IMFs traduite par la
fonction modale intrinseque (Sifting Process). Contrairement aux représentations temps-
fréquence, la décomposition EMD est locale, itérative et entierement pilotée par les données
(Data driven approach) intrinséque au signal. L’extraction des IMFs est non linéaire, mais leur

recombinaison pour la reconstruction exacte du signal est linéaire, [N. E. Huang, et al, 1998].

2. 3. 2 Mode de fonction intrinseque (IMF)

L’IMF est une fonction qui doit étre [H. Mahgoun, 2013]:
a) De moyenne nulle.
b) Les nombres d’extrema et de passages a zéro différent au plus de un (en d’autres termes,
cela signifie qu’entre un minimum et un maximum successifs, une IMF passe par zéro). Cette
condition est nécessaire pour que la fréquence instantanée n’a pas de fluctuations indésirables
dues a I’asymétrie du signal.
Les deux conditions précédentes assurent 1'unicit¢ du mode oscillatoire de I’'IMF a chaque
instant.
c) Une IMF suit une loi de modulation en amplitude et en fréquence (comportement oscillant)

naturellement de type mono-composante.

2. 3. 3 Tamisage (sifting process)

Pour calculer les IMFs d’un signal, nous suivons 1’algorithme suivant :
- Le premier pas de la décomposition consiste a identifier les maxima et minima locaux du
signal.
- Les enveloppes supérieures et inférieures sont calculées par interpolation. L’interpolation
utilisée est basée sur les splines cubiques.

- L’enveloppe moyenne locale m(t) est déterminée a partir des enveloppes supérieure et

inférieure.
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- L’enveloppe moyenne est soustraite du signal d’entrée h(t) = x(t) —m(t).
Ce processus correspond alors a la premiére itération du tamisage.
La premiére IMF contient la composante haute fréquence du signal.

Un critére d’arrét doit étre défini pour assurer que le signal obtenu vérifie bien les
propriétés d'une fonction modale intrinséque tout en limitant le nombre d”itérations. Le critére
proposé par Huang est basé sur le calcul de la variation relative du signal entre 2 itérations
consécutives de I’algorithme, [G. Rilling, 2007] [H. Sharabaty, 2007].

2
SD = i ‘hl(k—l) (t) - hlk (t)‘
e N )

Si h(t) est une IMF, le résidu est r(t) = x(t)—h(t), alors il faut vérifier si le résidu a un

(2.15)

nombre suffisant d’extrema (supérieur a deux). Si cette condition est vérifiée, alors le nouveau
signal sera, x(t) =r(t).

Si h(t) n’est pas une IMF, le nouveau signal sera x(t) = h(t).

Le processus d’extraction des IMF est terminé lorsque le résidu ne contient plus d’extrema.
Cela signifie que le résidu est une fonction monotone qui correspond & la dérivé ou tendance
du signal initial h(t).

L’organigramme de 1’algorithme de I’EMD est illustré dans la Figure 2.1. Cet algorithme
comporte deux boucles imbriquées. La boucle principale qui correspond au concept méme.
Elle s’arréte lorsqu’il n’est plus possible d’extraire de résidu. Cela permet de définir le niveau
N de profondeur de la décomposition. D’aprés la deuxiéme condition de la définition de
I’'IMF, les deux enveloppes env-min et env-max doivent étre symétriques par rapport a zéro.
D’ou la nécessite d’ajouter une boucle supplémentaire qui correspond a une opération appelée
processus de tamisage (ou sifting). L’arrét de cette boucle est 1ié¢ a un critére qu'il convient de

définir précisement [H. Mahgoun, 2013].

2. 3. 4 Reconstruction de signal

Le signal x(t) peut s’écrire :
N
X(t)=">"IMF, (t)+r(t) (2.16)
n=1

ol IMF,(t) est le n°™ mode, r(t) le résidu de la décomposition et N e N™ est le nombre des

IMFs.
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* I=1+1

Déterminer les maxima et les minima

A\ 4
Calculer les env -min et max par interpolatior

A4

Calculer I’enveloppe moyenne m(t)

\4

h(t)=x())- m(t)

NON oul

v v
x(t)= h(t) IMF(1)= h(t)

\ 4

r()= x(t)-h(t)

!

r(t) est monotone

Figure 2. 1 : Organigramme de 1’algorithme de ’EMD [H. Mahgoun, 2013].

2. 4 Résultats de la modélisation du clutter de mer IPIX

Dans cette section, nous évaluons les performances de la modélisation des données
réelles IPIX par la loi Pareto type Il sans bruit thermique. Comme il est montré par la Figure.
2. 2, les puissances du clutter de mer sont calculées a la sortie du détecteur quadratique, dans
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lesquels les composantes en phase (1) et en quadrature de phase (Q) sont traitées par I'outil de
débruitage EMD présenté dans la Section 2. 3. Les techniques de traitement du signal et en
particulier ’EMD trouvent leurs applications lorsque les composantes | et Q sont des

processus aléatoire non-stationnaires.

Le radar IPIX est un radar expérimental de recherche a fort pouvoir de résolution et a
quatre polarisations (HH, HV, VH et VV), situé a I’Est de “la place polonaise”, Grimsby,
Ontario, Canada. Il a ét¢ a 1’origine développé en 1984 pour la détection des icebergs.
L’acronyme IPIX constitue 1’abréviation de “lce multiParameter Imaging X-Band” Radar.
Apres les avancements réalisés entre 1993 et 1998, les données de haute résolution collectées
par le radar IPIX sont devenues un benchmark pour examiner les algorithmes intelligents de
détection. Par conséquent, la signification de 1’acronyme a été changée a “Intelligent Plxel
processing X-band” Radar [S. Haykin, 2007]. Le radar IPIX a été positionné a une hauteur de
20m au-dessus du niveau du lac d’Ontario et éclaire la zone avec un angle d’incidence faible.
Il émet en bande de fréquence X (8-12 GHz) et fonctionne avec une fréquence de répétition
d’impulsion de 1 KHz. La largeur du faisceau d’antenne est de 0.9°, le nombre de cases
distance (ou de cellule de résolution) est 34 et le nombre d’impulsions par case distance est
60000. De plus, la base de données IPIX se compose de plusieurs fichiers de différentes
résolutions en distance (3 m, 9m, 15 m et 30m) dont quelques uns ont été utilisés pour
effectuer cette analyse expérimentale. Les données expérimentales du radar IP1X que nous
avons utilisées ont été collectées a Grimsby, Ontario par le laboratoire CRL « Communication
research laboratory) de I’Université McMaster [R.B. Bakker, B. Currie]. Comme déja
mentionné, les données collectées par le radar IPIX de haute résolution constituent une
référence pour le test des algorithmes de détection intelligents. En outre, Le radar IP1X est un
systeme radar entierement cohérent, polarimétrique, en bande X, doté de fonctions de contrdle
par ordinateur et d’acquisition de données numériques. Les détails sur les caractéristiques du
radar IPIX et les conditions environnementales dans lesquelles les échos radar assemblés sont
présentés dans [R. B. Bakker, B. Currie ] [S. Haykin, 2007].

Dans I’étude suivante, on considére la modélisation du clutter de mer en fonction de
résolutions cellulaires de 3 m et 15 m, polarisations d'antennes HH et VV et I’estimation ML

des parametres « et £ du modéle Pareto type Il a partir de M = 60000 échantillons. Dans les

résultats qui se suivent, 1’adaptation des PDF et des CCDF (Complementary Cumulative
Distributed Function) theoriques aux données IPIX est effectué avec et sans debruitage par
I’EMD. La CCDF correspondante du modéle GP est donnée par :
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CCDF(T) =Py (T) = [ py (X, A)ck =

ou T dénote le seuil normalisé.
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Figure. 2. 2 : Débruitage par la technique EMD pour la modélisation du clutter de mer

La Figure. 2. 3 illustre les différentes courbes des PDFs et CCDFs dans le cas de la

premiére case distance, pour une résolution de 3 m et une polarisation HH de I’antenne radar.

En prospectant chaque figure, nous observons que les meilleures performances en termes

d'ajustement de la queue sont obtenues lorsque le modele GP modélise les données débruitées

par la méthode EMD. A partir de 9 IMFs générées, nous avons éliminé la premiere IMF

comportant la haute fréquence et présentant ainsi la plus grande quantité du bruit thermique.

Le reste des IMFs est utilisé pour reconstruire les composantes en phase et en quadrature de

phase (I et Q). Dans le cas de la 5°™ case distance, pour une résolution de 3 m et une

polarisation de 1’antenne radar HH, la Figure. 2. 4 montre les PDFs et les CCDFs réelles ainsi

que leurs courbes théoriques correspondantes obtenues par les modeles GP avec et sans
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application de la techniqgue EMD. Aussi, il est clair que, lorsque les composantes | et Q sont
débruitée par la technique EMD, une bonne performance de modélisation est fournie par le
modele GP. Pour la 17°™ case distance, avec une résolution de 3m et une polarisation HH,
comme le montre la Figure. 2. 5, les meilleures performances de modélisation sont clairement
illustrées par la distribution GP sans utilisation de la technique de débruitage EMD. Cela peut
étre d0 au fait que la puissance de bruit est faible devant la puissance du clutter dans les deux
composantes du clutter de mer recu. La Figure. 2. 6 illustre les mémes courbes que
précédemment, mais avec la 19 case distance, pour une résolution de 3m et une
polarisation HH. On constate que, le modéle GP avec I’application de 1’approche de réduction
de bruit basée sur P’EMD est bien adapté a ce scénario de données. Une autre expérience,
illustrée & la Figure. 2. 7, est également réalisée dans cette étude pour la 5™ case distance,
pour une résolution de 15m et une polarisation VV. Les ajustements de la queue illustrés sont
presque similaires. Une analyse minutieuse de la Figure. 2. 8 montre que les deux courbes
obtenues par les modéles GP présentent des erreurs d'ajustement de la queue remarquables.
Enfin, la méthode proposés de traitement de données radar a 1’aide de I’outil EMD est
efficace dans plusieurs cas surtout dans le cas de faible résolutions de la case distance. Ce

processus de débruitage basé par ’EMD peut étre appliqué a la détection de cible radar.
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Figure. 2. 3 : Modélisation par la loi GP des données réelles IPIX de lal®case distance, polarisation
HH et résolution 3m.
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Figure. 2. 4 : Modélisation par la loi GP des données réelles IPIX de la 5*™case distance,
polarisation HH et résolution 3m.
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Figure. 2. 5 : Modélisation par la loi GP des données réelles IPIX de lal7¢™case distance,
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polarisation HH et résolution 3m.
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Figure. 2. 6 : Modélisation par la loi GP des données réelles IPIX de la 29°™case distance,

Seuil normalisé, T (dB)

polarisation HH, et résolution 3m.
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Figure. 2. 7 : Modélisation par la loi GP des données réelles IPIX de la 5™ case distance,

polarisation VV, et résolution 3m.
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Figure. 2. 8 : Modélisation par la loi GP des données réelles IPIX de la 12°™case distance,
polarisation V'V, et résolution 15m.

2.5 Distribution Rayleigh-gamma généralisé et estimation des parametres

Le probléme d'estimation de trois parametres de la distribution R-GI" est adresse dans
cette section. Les expressions des divers moments d'ordre entiers, non-entiers et
logarithmiques sont présentées sans paramétre d'échelle de la PDF R-GI'. Ensuite, les
estimateurs bidimensionnels nommés HOME, NIOME et [zlog (z)] sont obtenus. Les formes
compactes de ces derniers sont difficile a trouves a cause de la présence de la fonction gamma
avec des variables fractionnaires. La fonction objective pour chaque estimateur est formulée
par une somme des erreurs quadratiques de deux équations non-linéaires correspondantes.
L’optimisation de la fonction fitness est effectuée par 1’approche de recherche simplexe basé
sur l'algorithme de Nelder-Mead. Les méthodes d’estimation proposees sont d’abord
examinées via des données artificielles. A partir des données observées IPIX, des
comparaisons des erreurs d’ajustement sont effectuées utilisant le modéle proposé R-GI et la
distribution K. La précision du modele R-GI" avec la méthode d'estimation [zlog(z)] par

rapport aux données réelles a été remarquée.
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2. 5.1 Distribution Rayleigh-gamma généralisé (R-GI') :

Dans les applications de détection radar, plusieurs modéles statistiques du clutter de
mer ont été proposés tels que les distributions Weibull, log-narmal, Gamma, K, GP, CGIG, ...
etc [M. Sekine, Y. Mao, 1988] [V. Anastassopoulos, et al, 1999] [D. A. Abraham, et al,
2010] [A. Mezache, et al, 2013]. Dans une situation donnée du clutter, la distribution
statistique sélectionnée a un effet significatif sur les performances de la détection des cibles

qui se déplacent au-dessus de la mer. C’est pour cette raison que le modele GC a été proposé

lorsque les statistiques des composantes speckle, X|Y et texture Y suivent la loi gamma

généralisée mais avec des parameétres de valeurs différentes [M. Sekine, Y. Mao, 1988] [A.

Bentoumi, et al, 2020]
sl ()
0ol oel-(2)

Le modéle du clutter R-GI" est un cas particulier de (2.18) si b1 = 2 et v1 = 1. Par conséquent,
(2.18) devient

(2.18)

2
p(xy)= %exp[— X_zj

y

X gy e (2.19)
— 2 A _| L
)= o2 ex"{ 2) }
En prenant b, = b et v2 = v, la PDF globale de (2.19) est
p(x;a,b,v)= [ p(xly)p(y)dy
i (2.20)

g ex‘{‘ Al ‘GU‘”

L'expression des moments d'ordre k est donnée par
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(X*) =, :Txk p(x)dx

(2.21)
g rk/2+)rk/b+v)

r(v)

Ou, () signifie la moyenne. La puissance du clutter est donnée par I’expression

w,=a’r(2/b+v)/ (v). La CCDF correspondante est donnée par

CCDF(T;a,b,v)= Tp(x)dx

T

HIC R T

61

Ou, T représente le seuil de détection normalise.

Quelques scénarios artificiels de la distribution R-GI" sont illustrés dans la Figure 2. 9 avec

1%

D’ou

est important.

b = 1 et plusieurs valeurs de v. Il est bien noté que la distribution Rayleigh est déduite lorsque

--—-e--- v=0.5
1.8 ' —— Rayleigh
R oennens v=1.5
1.6 i N B P o—mim v=3
1
=10
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H |
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Figure. 2. 9 : Distribution R-GI" pour b = 1 et E|x?|=1(i.e., a=T(")/ T(2/b+v) ).

Il est bien noté que la distribution K est inspirée a partir de la distribution R-GI" avec b = 2.
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4 x ¢ y 2 (xY)
xav)s=— —— | y*Pexp|-|Z| -| =] [d
p(x;a,v) o) a® !y ><p[ faj (y] } y
—v-1l,,v
:%_XK”(ZQ
F(V) a

ou, K () est la fonction de Bessel modifiee du second espéce d'ordre v-1 [M. Abramowitz, .
Stegun, 1972]. La CCDF reliee a (2.23) est

(2.23)

2a”" _, T
F(v)T K(Z—j (2.24)

CCDF(T;a,v)= "

2. 5. 2 Estimateurs

Dans ce qui suit, les combinaisons des moments sont présentée en se basant sur un
ensemble d’échantillons indépendant, xi, Xo,..., xm ,0U M représentent les amplitudes a la
sortie du détecteur d’enveloppe. A partir de (2.21), le rapport des moments d’ordres 3 et 4

notés par w3 et w4 produit la formule suivante [A. Bentoumi, et al, 2020] :

u (3" B r@/o+v)riy)y™ (2.25)

w'rGr2) vy

Aussi, la manipulation des deux premiers moments entiers, 1 et x> donne

4 TAL5)r@/o+v)

\/,u_z - Jr(W)r(2/b+v)

(2.26)

Si nous combinons 1, u, et u,., avec 0<k<1, I'expression suivante est obtenue en fonction
devdeb

el 312)r(k/12+1)  r(v)r(k+1)/b+v)

i C(k+1)/2+1)  r@/b+v)r(k/b+v) (2.27)

A partir de (2.25)-(2.27), on observe que la complexité d’estimation est simplifiée par

I’élimination du parametre d'échelle a. [A. Bentoumi, et al, 2020].

Dans un autre c6té, les moments logarithmiques peuvent étre également exploités pour obtenir
d’une nouvelle expression sans a. Pour ce faire, nous prenons d'abord la dérivée de (2.21) par

rapport a k.
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@ = (x* log(x))

ok

_a“log(@)r(k/2+1)r(k/b+v)
F(v)
;akf(k 12+Vw(k/2+0)(k/Ib+v) (2.28)

’ )

;akF(k 12+ (k/b+v)y(k/b+v)

’ )

Pour k =0, (2.28) devient

(Iog(x) = log(a)+- y 1)+ L w(¥) (2.29)

Pour k =1, (2.28) a la forme suivante

_ar(@/2+)r@/ib+v)

(xlog(x)) = )

{Iog(a)+%z//(1/2+1)+%1//(1/b+v)}

(2.30)

La combinaison de s, =(x) avec (2.29) et (2.30) meéne & obtenir

<Xlo—g(x)>—<log(x)>—1+log2:%(1//(1/b+v)—1//(v)) (2.31)

(x)

Ou la relation %(w(llz)—w(l))z —log 2 est utilisé [M. Abramowitz, I. Stegun, 1972]. Notez

que, i = <x> ce qui signifie que le moment du premier ordre est combiné par (2.28) et (2.29)

pour produire 1’estimateur [zlog(z)] en fonction de b et v comme donné par (2.31). Cette
combinaison a été utilisée pour réduire le nombre de variables d'une telle procédure
d'estimation. Si b = 2 qui signifie le cas de clutter K distribué, la forme analytique de
I'estimateur [zlog(z)] est obtenu lorsque k = 2 dans (2.28). D’ou

V= [Z(M - <Iog(x)>] -1

-1

(2.32)

)

A partir de (2.25), (2.26), (2.27) et (2.31), on va montrer par la suite que trois estimateurs

peuvent étre obtenus [A. Bentoumi, A et al, 2020].
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2.5. 2. 1 Estimation par des moments d'ordre supérieur

Cette méthode d’estimation est appelée HOME ou les équations (2.25) et (2.26) sont

utilisées simultanément pour la résolution du systeme d’équation non linéaire ci-dessous :

wr G rlab+v)rey
wr62)  rlab+v)”
b ras)rlb+v)

Ve \[r@)rler+v)

2.5. 2. 2 Estimation par des moments d'ordres non-entiers

=0

(2.33)

0

Cet estimateur est appelé NIOME ou les équations (2.26) et (2.27) sont également

combinées pour résoudre le systéeme non-linéaire suivant :

p I @12)r(k12+1)  r@)r(k+1)/6+v)
wu T((k +1)/2+1) F(l/B + ﬁ)l"(k/t; + 19)
A r(1.5)r(1/6+ 19) o

Vit [re)rlzib+v)

2. 5. 2. 3 Estimation par des moments logarithmiques

=0

(2.34)

Cet estimateur est appelé [zlog (z)] ou les équations (2.26) et (2.31) sont considérées pour

optimiser le systéme d‘équations ci-dessous :

) (2.35)

(xlog(x))
)

Aprés la solution des systemes (2.33), (2.34) ou (2.35), le paramétre a est simplement estimé
en utilisant g, . [A. Bentoumi, et al, 2020].

—(log(x)) -1

ou A=

(V)i (2.36)

= TRrrtub )

oL 1Y - . .
ou 4 = N E (x) est calculé a partir des données radar.
i=1
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2. 6 Evaluation de ’estimation et la modélisation du clutter de mer IPIX

Afin d’analyser la qualité d’estimation, il est judicieux de comparer les performances
de nouveaux estimateurs donnés par (2.33) - (2.36). Pour ce faire, on doit générer un clutter
de distribution R-GT", avec des valeurs de parameétres de forme discrétes comprises entre 0.1

et 1.5. Pour certaines valeurs de b = 0.5, 1, 2 et 3, la puissance du clutter est normalisée a un

de tel sorte que, a=./7(v)/ I"(2/b+v). Ces valeurs ont été sélectionnées pour couvrir les
situations de clutter fortement impulsif ou pointu. Pour résoudre les systémes d'équations
non-linéaires évoqués précédemment, des applications des routines numériques sont
nécessaires. Pour cela, les fonctions objectives sont déterminées en fonction de la somme des
erreurs quadratiques pour chaque équation non-linéaire. Pour le cas de la méthode HOME, on
peut écrire. [A. Bentoumi, et al, 2020].

Fitness (6;0):{ f;’f{@f” _ F(3/6+A19)F(19/2‘1’4}2

p°r612)  rlarbevf

A (. 5)r(1/ b+ v) 2
Vi Jrormsy)

De méme, la fonction fitness liée a la méthode NIOME est donnée par

(2.37)

o (3712)r(k/72+1)
fi r((k +1)/2+1)

Fitness (6; 19)= [

] r(&)r((k +1)/b + 19) ’ (2.38)
rluo+v)rlk/b+v)

[ o (. 5)F(1/b+v)}2
\/A_z \/F(V)J—'(Z/b+v)

Enfin, la fonction d’erreur pour le cas de I’estimateur [zlog (z)] devient

Fitness (6; 19): {A +log(2)- %(!//(1/5 + ‘7)— l/’("))}z
(2.39)

2. 6. 1 Estimation a partir des données simulées
Pour résoudre les équations (2.37) - (2.39), nous avons utilisé la fonction Matlab

"fminsearch" pour obtenir une optimisation non-linéaire sans-contrainte. Cette routine utilise
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la méthode de recherche simplexe basée sur ’algorithme de Nelder-Mead. Les fonctions
Matlab suivantes sont utilisées pour créer M échantillons iid de distribution R-GT'.

y = a[gammaincinv(rand (M 1)1/)]%

y (2.40)
X = raylrnd (E}

ou gammaincinv(.,.) et raylrnd() sont respectivement les fonctions inverses de gamma
incompléte et Rayleigh. La taille d’échantillons M est fixée a 10000 et la simulation Monte-

Carlo est utilisée pour estimer le biais, Bias :Uv—19|] et I’erreur quadratique moyenne

MSE = [(V—Q)ZJ en utilisant n = 100 essais. L'ordre fractionnaire est fixé a k = 0.1 dans toutes

les simulations. [A. Bentoumi, et al, 2020].
La Figure 2.10 montre les performances d'estimation en fonction de v dans le cas d'une

petite valeur du parameétre de puissance b = 0.5 avec a=+/7"(v)/ I'(2/b+v). Il est clair que

I'estimateur basé sur la méthode [zlog (z)] présente les meilleures performances. A partir de la
Figure 2.11, on refait la méme expérience, en changeant uniquement la valeur de b a 1. La
méthode NIOME fournit presque les mémes résultats par rapport a I'approche [zlog (z)]. La
méthode HOME offre des valeurs MSE et de biais améliorées lorsque v est proche de 0.2. Si
le clutter est représenté par la distribution K avec b = 2, la Figure 2.12 illustre les valeurs de
MSE et le biais en termes de v. En plus, des performances similaires sont obtenues par les
procédures NIOME et [zlog (z)]. On peut observer qu'il y a un intervalle de v dans lequel
I’approche HOME donne des meilleures estimations. Si le paramétre b est grand (b = 3), la
Figure 2.13 illustre la comparaison des performances des estimateurs proposés. On constate
que la méthode HOME offre la meilleure performance si 0.5< v <0.9. En comparant les
Figures 2.10 a 2.13, on conclut que I'estimateur (2.39) fonctionne avec des erreurs minimales,
en raison de l'utilisation de moments logarithmiques. En général, & mesure que b augmente, il
apparait clairement que les méthodes NIOME et [zlog (z)] fonctionnent de maniére
comparable par rapport a la méthode HOME. En outre, ces figures montrent que lorsque le
parametre de puissance augmente de maniére plus significative, les procedures NIOME et

[zlog (z)] se comportent de maniere trés similaire.
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Figure. 2. 10 : MSE et biais estimées en utilisant les méthodes HOME, NIOME et [zlog (2)]
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Figure. 2. 11 : Estimations du MSE et biais en utilisant les méthodes HOME,

Paramétre de forme, v

NIOME et [zlog (2)] pour b = 1 et M = 10000
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Figure. 2. 12 : Estimations du MSE et biais en utilisant les méthodes HOME,

NIOME et [zlog (2)] pour b = 2 (cas K-clutter) et M = 10000.

10° F r
............ HOME
— FOME
L
L o
S 10
—
=
o
10-5 3 a - a
0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4
Paramétre de forme, v
0
10 & £ S
% ........... :._--_-_;u.na'-'.‘-'.-l’"
T R prrT L ‘_‘:/
[ T e E—— =
220 = — | e
S r ENRC
% 10_2 - /__—-/ ............ HOME ]
S 7 FOME
[ e e [zlog(2)]
10° - - - E E
0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4

Paramétre de forme, v

Figure. 2. 13 : Estimations du MSE et biais en utilisant les méthodes HOME,

NIOME et [zlog (2)] pour b = 3 et M = 10000.
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2. 6. 2 Estimation a partir des données réelles

Le nouvel estimateur donné par (2.39) est appliquée pour ajuster le modele R-GI" aux
données réelles IP1X. La distribution K est utilisée comme un modele de comparaison avec le
modeéle CG-GI'. Pour le cas de la polarisation HH, résolution de 3 m et 13°™ case distance, la
Figure 2.14 montre l'ajustement des modeles théoriques aux données réelles. Par rapport a la
distribution K, il est clair que la PDF et la CCDF liées au modele R-GI" sont bien approchées
a la PDF et a la CCDF réelles. Une autre étude est également faite lorsqu'un scénario de
données est enregistré pour la polarisation HH, la résolution de 30 m et la 3°™ case distance.
La Figure 2.15 montre également la dégradation du modele K par rapport au modéle R-GI'
proposé. Pour la polarisation VV, la résolution de 15 m et la 19°™ case distance, la Figure
2.16 représente les résultats d'adaptation des distributions théoriques par rapport aux données
empiriques. Ici, les erreurs d'ajustement de la queue sont remarquables dans ce scénario des
données. Comme mentionné auparavant, le probléeme de la modélisation de clutter de mer
réside dans la sélection de la distribution appropriée de la composante de texture. 1l convient
de noter qu’a partir des travaux précédents qu'il n'est pas possible d'obtenir la distribution
universelle des données réelles dans tous les cas. La Figure 2.17 représente les courbes PDF et
CCDF pour le cas de la polarisation VV, une résolution de 3 m et la 26°™ case distance. Les
courbes correspondantes a chaque modeéle se chevauchent complétement. Cela signifie que ce

scénario de données suit approximativement les distributions K et R-GT'.

of . r i i E 7
10 e e e——— PDF réelle
) \\ —— PDF du R-GG
& '..“\ - ===PDF du K )
a | TS
0 1 2 3 4 5 " 7 8 9 10
Intensité, x
10° : ¢
ﬁ....\ ______ CCDF réelle
. RN ——— CCDF du R-GG
s Ty - —==-- CCDF duK
© 102 Ko,
\\“ .""‘
10 = - - ~ 15 20

Seuil normalisé, T (dB)

Figure. 2. 14 : Ajustement des distributions R-GT" et K aux données empiriques avec polarisation
HH, résolution 3 m et 13¢™ case distance
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Figure. 2. 15 : Ajustement des distributions R-GI" et K aux données empiriques
avec polarisation HH, résolution 30 m et 3°™ case distance.
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Figure. 2. 16 : Ajustement des distributions R-GI" et K a des données empiriques
avec polarisation VV, résolution de 15 m et 19°™ case distance.
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Figure. 2. 17 : Approximation des distributions R-GTI" et K aux données empiriques

avec polarisation VV, résolution de 3 m et 26°™ case distance.

2.7 Conclusion

Afin de donner un meilleur ajustement du modele Pareto type Il aux données réelles
IP1X, la technique EMD a été proposée comme un processus de débruitage des composantes
en phase et en quadrature de phase des signaux complexes regus. Par le biais de ce filtre, les
résultats expérimentaux ont montré de bonnes performances de modélisation des échos de la
mer par le modele Pareto type Il. Cependant, dans certains cas, I’application de cette
technique n’a aucune influence sur la qualité de modélisation par le modéle GP. Ensulite, trois
expressions des moments de la distribution R-GI" ont été présentées en deux dimensions. Les
méthodes d’estimation proposées HOME, NIOME et [zlog (z)] sont exécutés a ’aide de
I’algorithme de Nelder-Mead. Les performances de modélisation ont été examinees utilisant
le modéle proposé R-GI' et la distribution standard K. La loi R-GI' avec la méthode
d’estimation proposée [zlog (z)] a montré globalement un bon modeéle de regression dans la

plus part des situations du clutter IPIX.
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Estimateurs des Parametres
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3. 1 Introduction

es détecteurs de cibles radar nécessitent des méthodes d’estimation des parametres

des modeles de clutter afin de mettre a jour leur taux de fausse alarme. Lorsque la

mer est observée a faible angle d’incidence avec un radar a haute résolution, les

statistiques du clutter généré par le signal sont non-Gaussiennes, mais tendent a

mieux s’adapter aux distributions Gaussiennes composées. Dans ce chapitre, le probleme

d’estimation des paramétres du clutter de mer de la distribution Gaussienne composée CG

avec une texture Gaussienne inverse 1G est adressée. Dans I’hypothése de I’absence de bruit

thermique, les approches d’estimation basées sur les moments non-entiers, les moments

logarithmiques et le maximum de vraisemblance (MLE) sont développées pour obtenir des

paramétres du modéle CG-IG, dans les cas de transmission d'une seule impulsion et
I'intégration non-cohérente de plusieurs impulsions.

Ce chapitre est structuré par la maniere suivante. La Section 3.2 présente une

analyse concise de la fonction de densité de probabilité CG-1G et sa fonction de répartition.

Dans la Section 3.3, nous développons de nouvelles expressions des estimateurs des
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parametres de la distribution CG-1G nommés NIOME, [zlog(z)] et MLE. Dans la Section 3.4,

nous évaluons la qualité de I'estimation au moyen des données simulées et expérimentales.

3. 2 Distribution CG-I1G

Le phénomeéne du clutter de mer est fortement lié par un certain nombre de parametres
tels que Il'agitation de la mer, la longueur des vagues, l'angle d’incidence, la fréquence de
propagation et la polarisation de I'antenne radar. En se basant sur des études pratiques, il a été
montré que ces conditions de fonctionnement ont une relation directe avec la fluctuation
aléatoire de la puissance du clutter recue. Pour cette raison, il y a deux lois pour caractériser le
clutter de mer, le modele de la puissance du clutter (texture) et le modéle de I'écho radar
(speckle). Les distributions CG sont largement utilisées comme modéles caractérisant le
clutter de surface de la mer [N. Valeyrie, R. Garello, 2009]. Ces modéles ont une composante
de speckle a variation rapide modulée par une composante de texture a variation lente. Le
modele statistique qui se suit résume la distribution Gaussienne composée la plus adaptées
aux données réelles du radar de haute résolution. Considérons un ensemble de N impulsions
intégrées de maniére non-cohérente, la densité globale du clutter, Z :zN:Xi est donnée par

i=1

[K.D. Ward, et al, 2013] [S. Bocquet, 2015]

b, (2)= [ plely. N)o(y)ay (3.1)

Rappelons que si le bruit additif aux données non-corrélées est supposé négligeable, la
composante de speckle est modélisée par la loi gamma avec un paramétre de forme N et une
puissance moyenne du clutter y [K.D. Ward, et al, 2013] [S. Bocquet, 2015].

P, (z|y)= 2" exp{-EJ (3.2)

y"T(N) y

Le modéle CG-IG est obtenu si la variable aléatoire, Y fluctue selon la loi Gaussienne inverse

suivante [X. Shang, H. Song, 2011] [G.V. Weinberg, 2013], [D. Blacknell, R.J. Tough, 2001].

ik N2
py(y)=\/2—ﬂ—wem[—ﬂ%j, O<y<oo (3.3)

ou uest la moyenne et A est le paramétre de forme de la distribution 1G. Notant que A dépend

des conditions de la mer et les paramétres du radar. Pour un clutter de mer de haute
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résolution, les valeurs de A sont typiquement dans I’intervalle [0.1 oo], tandis que le clutter est
pointu (spicky) pour des valeurs de A [0.1,1]et la distribution exponentielle est atteinte
pour A — oo. En remplacant (3.2) et (3.3) dans (3.1), nous déduisons la pdf globale de la

puissance du clutter de mer.

A etugNtT o, Ay A+2z
= | = - - d 3.4
()= ) !y o~y gy | (3.4)

al?2
Pour résoudre l'intégrale dans (3.4) en utilisant Ix “te "’X‘q’xdx:z(ﬂ] Ka(Z,/pq)
p

0

[A.P. Prudnikov, Y. Brychkov, 1986] [M. Abramowitz, I. Stegun, 1972], la pdf CG-IG est

donnée en fonction de la fonction de Bessel modifiée, K(.), de seconde espece d’ordre, -N-1/2

2N+1
A etuNt (2 (A+27)) 4 A 27
Z)=.|— 2 K —.J1+— 3.5
P2 ()= 2 TN ( 3 T (35)

L'intégration de I'équation (3.5) de 0 & T donne la CDF suivante :

P T) _ A
P(T)=1— [Ze*“[T N,— 3/2 -2 _d 3.6
R U s G

ou F() dénote la fonction gamma incompléte supérieure et T représente le seuil de détection

normalisé. Dans le cas d’une transmission a une seule impulsion (N =1), et en utilisant la

transformation,K3,2(x)=K3,2(x):eX\/%GHJ [M. Abramowitz,l. Stegun, 1972],

I'équation (3.5) peut étre exprimée en fonction de la fonction exponentielle

o
:((z+g)3’2 +ﬂ(zizz)j L%(l \/?D

On outre, en utilisant la transformation Kl,z(x)ze‘X1/21 , la CDF correspondante de (3.6) est
X

(3.7)

donnée par [E. Ollila, et al, 2012] [V. Seshadri, 1999].
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-1/4
pm =1 [Zer(1. 7] Km[i /1+£J
T A Y7 A
-1/2
=1—[1+£j exp(i[l—W/lJrEB
A y7, A

Utilisant I'équation (3.5), les deux premiers moments d’ordres entiers du clutter CG-1G

(3.8)

distribué sont :
<Z> =Nu

(22)=N(N +1)y2(§+1J (3.9)

3. 3 Méthodes d’estimation du clutter CG-I1G
Afin d'appliquer la distribution CG-IG dans la détection des cibles radars, I'estimation
des parametres est une tache primordiale. Dans le cas d’une transmission de N impulsions,

nous déduisons tout d'abord des formules explicites des moments d'ordre r non-entiers et ceux
basés sur le logarithme i.e. <zr>, <Iog(z)>, respectivement. Ensuite, ces quantités sont
combinées pour développer des nouvelles expressions asymptotiques des estimateurs NIOME

et [zlog(z)]. Pour N >1, la méthode ML est ensuite présentée pour estimer les parametres

inconnus A et xdu modéle CG-IG.

3. 3. 1 Méthode des moments
Etant donné M échantillons de clutter non-corrélés, zi, i=1, ..., M de la variable
aléatoire Z, la méthode des moments peut étre simplement obtenue sous une forme analytique

a partir de (3.9). Les paramétres A4 et u de la distribution CG-1G peuvent étre estimés de la

facon suivante :

(3.10a)

et
N(N +1) 2>

A= u[ﬁ —1J (3.10b)

)

A condition que ——————>
N(N +1) 2
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3. 3. 2 Méthode des moments non-entiers

Cette méthode est basée sur le calcul de I’expression du moment en fonction de 1’ordre

non-entier r noté par (z") illustré comme suite

_N-3/2 (y ,U) N+r-1 z
< > jz p, (z \/7F(N)Iy xp( 242y jhz exp(—;}dz}dy (3.11)

L'intégrale entre crochets dans (3.11) peut étre évaluée en utilisant la forme d'intégration

suivante jxa‘l exp(—bx)dx =T(a)/b* [A.P. Prudnikov, Y. Brychkov, 1986] [M. Abramowitz,

0

|. Stegun, 1972]. En se basant sur ce résultat, (z" ) sera

_ | A TIN+ne*'™ s A A
<Z>_\/; T(N) [y exp( 27" Zdey (3.12)

0

Similairement, comme dans (3.4), I’intégrale de (3.12) est résolue pour donner la formule de

<z ‘ > en fonction de la fonction de Bessel d’ordre r-1/2

N

n [(N+r) [24
<Z >: ( ) —H eM/uKr—UZ(_

3.13
I(N) \mu uj 3139

En outre, si nous définissons une nouvelle variable, 8 = 1/ /1, ’estimateur NIOME de (3.13)

peut étre exprimé par un paramétre inconnu &. Ainsi, en substituant 6 dans (3.13) devient
A=\oe’K, ,,,(0) (3.14)

ol A=—<Zr>NT(N) .
(z) T(N +r)

Une fois que & est estimé par (3.14) utilisant des méthodes numériques, les paramétres
d'échelle et de forme sont ensuite estimés a travers, g=(z)/N et A= [16 respectivement.
Notant que, en fonction de I'ordre non-entier r que nous avons choisi d'utiliser, la partie droite
de I'équation (3.14) augmente de fagon strictement monotone par rapport a & comme le
montre dans la Figure. 3. 1. Il a été montré dans [D.R. Iskander, A.M. Zoubir, 1999] [A.
Mezache ,M. Sahed, 2015] qu’une petite valeur de r (i.e., r=~0.1) permet d’obtenir des
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meilleures estimations du paramétre de forme de la distribution K. En conséquence, les
estimés de & peuvent étre facilement obtenues apres le calcul de la fonction inverse de (3.14)
utilisant la méthode d’interpolation (ou splines).

1.3

1.2 e T

A
J",“‘
v
1.1 v
5

0.9 7

0.8 S /

0.7 7

Partie droite de I'équation (3.14)

067" ~777" r=0.2 -

0.5 3 3
-2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2

log10(0)

Figure. 3. 1 : Représentation de la partie droite de 1’équation (3.14)
en fonction de @ (méthode NIOME)

3. 3. 3 Méthode de [zlogz]

Notant que 1’approche [zlog(z)] nécessite la combinaison des expectations des variables
aléatoires Z, log(Z) et Zlog(Z) désignées par (z), (log(z)) et (zlog(z)) respectivement. Par

conséquent (zlog(z)) est calculée par

(log(2) = | p(y)ﬁlog(z) P2y, N)dz}dy (3.15)

En remplagant (3.2) et (3.3) dans (3.15), on obtient

_ iiw ~N-3/2 _ (Y= )T, n _Z
<Iog(z)>_\/;r(N)_(|;y exp( p) 2ty Juz Iog(z)exp( yjdz}dy (3.16)

La solution de l'intégrale entre crochets peut étre déduite a partir de [S. Bocquet, 2013] [Y.C.
Gao, Liao, 2013]
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O ey 8

A Iog(z)exp(— éjdz =y "T(N)(w(N) + log( y)) (3.17)

Ou ¥(.) est la fonction Psi. En insérant (3.17) dans (3.16), on obtient
A T 32 (y—u)°
(log(2)) = ,/zjy em(—lz—zj(w(NH log(y))dy
ﬂ' -1/2-1 A’ 2' _1-1/2 l ﬂ,
s exp(/l/ﬂ)[w(N)Iy exp( 27 y—z—y]dyﬁy m(— 2 y—z—yjlog(y)dy}

(3. 18)

Les deux intégrales dans (3.18) peuvent étre évaluées de telle sorte que (log(z)) peut étre

exprimée en fonction de la fonction exponentielle-intégrale, E;(.) (voir Annexe A)

(log(z)) =y (N) + log( 1) + e r Ei(— zi} (3. 19)
y7i

Le développement de I'estimateur [zlog(z)] nécessite encore I'évaluation de la moyenne de la

variable aléatoire zlog(z) notée par(zlog(z)),

(zl0g(2)) = p(y)ﬁzlog(z) p(z/y)dz}dy (320)

Similairement, on remplace (3.2) et (3.3) dans (3.20) et on calcule I'intégrale utilisant (3.17),
on obtient

(zlog(z)) = \/TF(N)-[yN Sz p( (yﬂﬂ) j“z IOQ(Z)eXp(—y]dz}dy

(3.21)
_ ANy exp( A= j(ww +1)+log(y))dy
2r 2u°y
L’équation (3.21) est manipulée pour donner la formule suivante (voir Annexe A)
(210g(2)) = uN( (N +1) +log 1 — e “E, (= 241 1)) (3.22)

En combinant (3.19), (3.22) et en utilisant, <z> = N, I'estimateur [zlog(z)] est finalement

donné par
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(zlog(z))
(z)

Aussi, si on met é:i/ﬁ, dans (3.23), (3.23) est simplifiée a un seul degré de liberté et peut

—(log(2)) —%:—2«3”’”5(— 221 1) (3.23)

étre exprimée en fonction de la fonction hypergéométrique généralisée , FO( " )

B =—2e"E, (— 29)
=20,F, (1,1;.;—9) (3.24)

A I
o] B:<Zo—g(z)>—<log(z)>—%. De plus, la partie droite de (3.24) diminue de maniére

(2)
strictement monotone par rapport a ¢ comme le montre la Figure. 3. 2. La méthode des

splines est un bon moyen d’aboutir les valeurs estimées de & (€) qui sont équivalentes aux
calculs de la fonction inverse.

Partie droite de I'équation (3.24)

’ AN
5 hN
1 \\
o \\
2 B -1 0.5 0 0.5 1 15 2

10g10(0)

Figure. 3. 2 : Représentation de la partie droite de I’équation (3.24)
en fonction de &
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3. 3. 4 Methode MLE

L'estimation ML des parameétres est une méthode efficace lorsque la forme de la
distribution & estimer est connue. A partir de (3.7), la fonction de vraisemblance

correspondante a la distribution CG-1G est

. T Ja A A [ 2z,
p(ziﬂuu)_l:ll((ﬂ_’_ZZi)S/z + ,U(ﬂ+22i)]exp{;(1_ +7J] (3-25)

Le logarithme naturel de (3.25) est

log( p(z;/n,y)):i{log[ V2 A J+i—£1/;ﬂz +2/12i} (3.26)

+
= (A+22)"%  u(A+22)) u u

Afin de trouver le maximum de cette fonction de vraisemblance, nous calculons ses dérivées

partielles par rapport a A et u et en mettant ces dérivées égales a zéro, on obtient

o log( p(z;/l,,u))zM_i 1, A+1z, ~ iz, +\/E<i+22i)3/2 By
o4 S| A2z g v 2]z, \/E(/{+Zzix;}\/z+}:1/}{+22i)
(3.27a)
et
. M A
olog(p(z 2, 1) _ y A (3.27b)
ou 1 Q1+ A7+ 24z,

On observe que la méthode MLE donnée par (3.27) n'a pas de solutions analytiques.
Autrement dit pour résoudre les équations (3.27a) et (3.27b), il faut utiliser des méthodes
numériques. Ce qui entraine un calcul numérique complexe et les solutions peuvent étre
approximatives, en particulier si le nombre d'échantillons M est petit. A cet effet, nous

estimons indépendamment x4 en utilisant (3.10a), puis nous le substituons dans (3.27a) pour

obtenir 4. Afin de comparer la qualité d’estimation utilisant (3.27a) avec (3.27b) ou (3.10a),
la Table. 3. 1 illustre les valeurs MSE de A4 pour N=1 et plusieurs valeurs de M. Dans la
plupart des cas, il nous montre clairement a partir de ces expériences que la méthode ML

décrite par (3.27) n’est pas capable de fournir des meilleures estimations de A . Ceci est dl a
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la recherche a la fois des deux paramétres inconnues u et A. Par conséquent, nous avons

simplifié le processus en utilisant la moyenne des données comme une estimation de x .

Table. 3. 1 : Résultats des MSEs en fonction de A et M, utilisant la méthode MLE avec les équations
(3.10a) et (3.27b) pour N=1 et n=1000 itérations.

A M = 600 M = 700 M = 1000 M = 2000
(3.27)  (3.10a) (3.27) (3.10a) (3.27) (3.10a) (3.27) (3.10a)
(3.27a) (3.27a) (3.27a) (3.27a)

0.1 1.13x10* 1.01x10* 9.47 x10° 8.55 x10° 6.44 x10° 5.87 x10° 3.16 x10°® 3.09 x10°®

0.6 0.082 0.0089 0.0065 0.0062 0.0045 0.0047 0.0022 0.0021
11 0.0443 0.0438 0.0322 0.0373 0.0232 0.0228 0.0109 0.0112
1.6 0.1523 0.1386 0.1032 0.1010 0.0733 0.0687 0.0322 0.0351
2.1 0.3510 0.3278 0.2726 0.2528 0.1557 0.1847 0.0704 0.0707
2.6 0.6917 0.6177 0.5420 0.5202 0.3447 0.3440 0.1398 0.1428
31 1.1533 1.1956 1.2996 0.9583 0.6375 0.5415 0.2805 0.2789

Nous avons constaté que, lorsque M <600 (les résultats ne sont pas présentés dans la
Table. 3. 1, la méthode ML de (3.27) est encore trés colteuse en calcul et elle a de valeurs
importantes de MSE de A. Pour une implémentation en temps réel, nous avons choisi
I'estimation ML en utilisant (3.27a) et (3.10a) au lieu de (3.27a) et (3.27b). Dans le cas d'une
intégration de N impulsions, il n’existe pas une forme analytique pour les dérivées partielles
de (3.5) par rapport a A et u, donc les routines numériques sont indispensable pour trouver
les estimations de A calculées comme étant le maximum de la fonction de vraisemblance des
données d'intensité sous I'hypothése de données iid [E. Ollila, et al, 2012]. A cet effet, nous
avons minimisé la fonction négative de log-vraisemblance (NLL) en utilisant la fonction

A

«fminsearch» de la routine Matlab. Si z=(z)/N, la fonction NLL & optimiser selon (3.5) est

donnée par:
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2N+1

. M MNI(2) ,N-1 201427 T4 _
A=argmin| - > log L 2(<Z>( i Z')J KNM[M 1+£] (3.28)
A

= 2z T(N) AN? (z) A

Contrairement aux estimateurs ML donnés par (3.27) et (3.28), les nouveaux
estimateurs de (3.14) et (3.24) permettent un calcul plus rapide des parametres de clutter
CG-IG en utilisant la méthode d'interpolation. 1l est utile de savoir que I'algorithme CFAR en
présence de clutter K distribué n'a pas encore développé pour un paramétre de forme inconnu
dans le cas d'une détection non-cohérente. Dans ce cas, le détecteur logt-CFAR n’assure pas
la propriété CFAR pour que le parametre de forme est inférieur a 1 [A. Jakubiak, 1983].
D'une autre maniére, l'algorithme CA-CFAR n'est appliqué que dans le cas d'un paramétre de
forme connu a priori [S. Watts, 2000]. Toutefois, comme le nombre d'échantillons étant
généralement limité & un nombre maximal de 64 cellules, il n'est pas suffisant d'obtenir une
bonne estimation du parametre de forme. Pour la détection CFAR selon une distribution CG-
IG, le détecteur CA-CFAR ne maintient pas la propriété CFAR. A cette raison, nous pouvons
utiliser une procédure d'estimation paralléle (a temps différé) qui utilise un nombre suffisant
d'échantillons, puis nous exploitons les valeurs estimées pour obtenir le seuil de détection.
D'autre part, le meilleur moyen consiste a déduire une nouvelle expression du seuil de
détection en fonction des parameétres estimés du modeéle qui vérifie la propriété totale CFAR

et pour un nombre d'échantillons inférieur ou égale a 64.

3. 4 Analyse des performances d’estimation

En se basant sur les données simulées et réelle, on va tester dans cette section les
estimateurs (3.14) et (3.24) donnés dans la section précédente devant les estimateurs HOME
et MLE données par (3.10), (3.27) et (3.28) respectivement. Pour ce faire, plusieurs tests sont
effectués en fonction du nombre d’échantillons, du nombre d’impulsions transmises et les
parametres de la distribution CG-IG. Pour la simplicité, la puissance du clutter est normalisée
a l'unité de sorte que le moment d’ordre 1, x=(z)/ N ~1. Les tests sont pris avec N=1 et 10, et
M=500, 1000 et 60000. Les performances des estimateurs sont évaluees par le calcul de
I'erreur quadratique moyenne MSE ou un nombre de n=1000 d’itérations Monte-Carlo est
considéré. Les méthodes NIOME et [zlog(z)] sont exécutées a l'aide de la fonction

d’interpolation "interpl"” du logiciel Matlab.
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3. 4. 1 Estimation via des données synthétiques

Les données qui sont utilisées dans les expériences suivantes sont générées pour des
valeurs du parametre de forme appartiennent dans l'intervalle [0.1 - 3]. Nous comparons les
performances des méthodes proposées dans la Section 3. 3 pour estimer le parametre de
forme du modeéle CG-I1G.

Comme r est un paramétre de la méthode NIOME donné par (3.14), il est nécessaire
de chercher sa valeur optimale entre 0 et 1. Pour N =1 et N = 10, nous constatons a partir des
Figure. 3. 3.a et Figure. 3. 3.b que le parametre r affecte effectivement I'erreur d'estimation du
parameétre de forme A . Dans la Figure 3. 3a, avec N=1, les petites valeurs de A <1 sont obtenu
pour r = 0.1 dans le but de satisfaire des variances minimales des estimés. Autrement dit, r
peut varier de 0.2 a 0.8 pour obtenir des meilleures estimations de 4. Pour N=10, la Figure. 3.
3b montre que la valeur optimale de r peut étre fixée a 0.1 pour obtenir de meilleures

variances de 1 .

Pour le cas d'une impulsion unique, les Figure. 3. 4a et Figure. 3. 4b tracent les valeurs
MSE obtenues pour chaque technique d'estimation. Ces résultats montrent que, les meilleures
estimations de A sont obtenues par la méthode MLE, mais il est intéressant de noter que la
méthode NIOME offre presque les mémes résultats des MSE a ceux obtenus par I'algorithme
MLE lorsque A < 2. Si A dépasse 2, la méthode [zlog(z)] fournit une meilleure approximation
par rapport a la méthode MLE. Notons que I’approche MLE posséde un temps de calcul

important.

Dans le cas de plusieurs impulsions N=10, les Figure. 3. 5a et Figure. 3. 5b, illustrent
les estimations de MSE pour deux valeurs de M (M = 500 et M = 1000). En examinant les
résultats des MSEs, nous constatons que toutes les courbes progressent de fagcon monotone, et

que la méthode MLE reste toujours la meilleure.
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Figure. 3. 3 : Variance du parametre de forme, 4 du model CG-IG en fonction de r avec un nombre
d'échantillons M = 1000

(a) Cas d’une seule impulsion, N =1; (b) Cas de multi-impulsions, N = 10
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3. 4. 2 Estimation via des données réelles IPIX

Dans cette section, nous validons I'applicabilité des estimateurs développés dans la
Section 3.3 a I’aide des données réelles IP1X. Dans les expériences suivantes, les estimés des
parametres ont été calculée pour un nombre d'échantillons, M = 60000. La Figure. 3. 6 illustre
les valeurs des MSEs calculées a partir des courbes CCDF théoriques et empiriques pour
différents ensembles de données. Dans le but de comparer les performances d’estimation des
méthodes NIOME et [zlog(z)], on a utilisé des données réelles IP1X avec intégration de la 1%
cellule aux 10°™ cellules de résolution. En se basant sur ces résultats obtenus a partir de
valeurs spécifiques des CCDFs entre 102 et 1072 (c'est-a-dire la région de la queue), la
méthode NIOME donne les plus basses valeurs de MSE, permettant ainsi une meilleure

adaptation de la queue aux données réelles.

Pour une polarisation HH, une résolution de 3 m, et une cellule de 3*™case distance en
prenant, N=1, les PDF et les CCDF de la distribution CG-IG correspondantes sont ajustées
aux données empiriques illustrées dans les Figure. 3. 7a et Figure.3. 7b respectivement. Sauf
les méthodes HOME, NIOME, [zlog(z)] et MLE, qui présentent la méme poursuite de la

queue avec les données réelles.

De méme, si N = 10, les Figure. 3. 8a et Figure. 3. 8b présentent une comparaison des
PDFs et CCFDs ajustées pour une polarisation HH et une intégration de la 21°™ -30°™ des
cellules de résolution. En faisant une analyse des courbes, on constate que, les données réelles
IPIX ne suivent pas toujours le modéle CG-IG et que les courbes ajustées obtenues par la
méthode NIOME sont légerement meilleurs que ceux obtenues par la méthode [zlog(z)]. En
d’autres termes, les données réelles peuvent diverger de la PDF CG-IG. De plus, afin
d'appreécier les performances de chaque méthode d'estimation, il est judicieux d'examiner les
propriétés statistiques des données, en étendant a une comparaison de la CCDF empirique
avec les CCDF théoriques CG-IG, K et GP. Les expressions de leurs estimateurs basées sur la

méthode NIOME et [zlog(z)] sont rapportées a I'annexe B.

Pour une résolution de 3 m et une 17°™ case distance, les résultats de la CCDF réelle
et de la CCDFs ajustée sont représentés sur les Figure. 3. 9a et Figure. 3. 9b en utilisant les
méthodes NIOME correspondantes a chaque modéle pour les deux polarisations HH et VV.
En comparant avec les CCDFs des modéles CG-IG et K, il est utile d'apprécier que la CCDF

reliée au modeéle GP offre un meilleur accord aux données réelles.

Pour examiner la bonne qualité de I'ajustement pour d'autres scénarios de donnees

dans le cas d'une résolution de 15 m, 5°™case distance et N = 1, les Figures. 3. 10a et 3. 10b
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illustrent les différentes courbes de CCDF dans le cas des polarisations HH et VV. En
substituant les paramétres estimés a 1’aide des méthodes NIOME vers leurs CCDF théoriques,
les résultats montrent un trés bon ajustement a la queue des données pour une polarisation HH
de la CCDF du modele CG-IG, mais la CCDF de la distribution K parvient au meilleur

ajustement a la queue lorsque les données V'V sont prises en compte.

Pour montrer I'effet du nombre d'impulsions successives (N=10) sur la performance de
I'estimation, nous considérons une résolution de 30 m avec une intégration de la 1°" a la
10°™cellule et en utilisant les estimateurs [zlog(z)] donnés dans I'annexe B. La Figure. 3. 11a
montre clairement que la CCDF du modeéle CG-IG est celle qui convient mieux aux
ensembles de données HH. D'une autre maniére, pour une polarisation VV représentée
comme montré par la Figure. 3. 11b, la courbe CCDF obtenue du model K présente des
erreurs d'ajustement de la queue plus petites par rapport aux résultats CCDFs des modeles
CG-IG et GP ajuste.

La Table. 3. 2 montre les valeurs des parametres de forme et d’chelle trouvées par les
méthodes NIOME, [zlog(z)] et MLE.

4.6
NIOME
""" [zlog(@)] | |
.......... NIOME
T [zlog(2)]
-\'{' __________ Polarisation VV
’u? ..... \ \\\ .......... [\
%] 8
=
S
-
g 5.4
-5.6
Polarisation HH >
-5.8

3 15 30
Résolution (m)

Figure. 3. 6 : Valeurs des MSEs entre les CCDFs théoriques et empiriques en fonction de différent

scénarios de données réelles pour 10° < CCDFs < 102
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Figure. 3. 7 : PDF et la CCDF de la distribution CG-IG pour une polarisation HH, une résolution de
3m, et 3°™ case distance, r =0.8 et N = 1.

HOME: A = 0.23, NIOME: A = 4.81, [zlog(z)]: 4 =5.29 et MLE: 1 = 7.49

(a) PDFs en fonction de l'intensité de la variable, Z; (b) CCDFs en fonction du seuil normalise, T
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Figure. 3. 8 : PDFs et CCDFs de la distribution 1IG-CG pour une polarisation HH, une résolution de
3'm, et 21°™ a 30°™ cases distance, r=0.8 et N = 10.

HOME: A =0.23, NIOME: A =2.74, [zlog(2)]: 1 =2.97 et MLE: 1 =5.33

(a) PDFs en fonction de l'intensité de la variable, Z

(b) CCDFs en fonction du seuil normalisé, T
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Figure. 3. 9 : CCDFs ajustées utilisant la méthode NIOME pour une résolution de 3 m, 17¢™case
distance, r = 0.2, N=1 et M = 60000

(a) Polarization HH; (b) Polarization VV
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Figure. 3. 10 : Ajustement des CCDFs en utilisant la méthode NIOME pour une résolution de 15 m,
5¢me case distance, r = 0.2, N=1 et M = 60000

(a)HH polarization; (b) VV polarization
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Figure. 3. 11 : Ajustement des CCDFs en utilisant la méthode [zlog(z)] pour une résolution de 30 m,
1° 3 10°™ cases distance, N = 10 et M = 60000

(a) HH polarization; (b) VV polarization
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Table. 3. 2 : Paramétres estimés des distributions CG-1G, K et GP a partir des données réels
normalisées IPI1X utilisant les méthodes NIOME, [zlog(z)] et MLE.

Données réelles IPIX et | Polarisation CG-1G K GP
Méthodes d'estimations de I"antenne A, (U=1) v, (b=v) &, (b=6-1)
3m, 17¢™ case, N=1 HH 0.7093 0.6859 1.7853

(NIOME) vV 1.8444 1.8746 2.9746

15m, 5™ case, N=1 HH 0.1361 0.3408 1.4408

(NIOME) vV 0.5346 0.8616 1.9616

30m, 1¢re -10me cases, HH 1.0398 1.4260 2.4260

N=10 WV 1.8751 2.2949 3.2049
[zlog(2)]

Il est a envisager que le probleme prépondérant du NIOME et de [zlog(z)] réside
uniquement dans le calcul numérique de la technique des splines. Par contre, la méthode
numériqgue MLE posseéde un temps d’estimation important. Ainsi, afin d’évaluer le temps
d’exécution des estimateurs, nous avons recours au sous-programme MATLAB «cputime»
sur une unité centrale de traitement Intel Pentium, G645 fonctionnant a 2,9 GHz. A titre

d’exemple, nous simulons les données de clutter CG-IG avec 4=0.1, x=1, M = 500 et

N = 1. Le temps de calcul est pris sur une moyenne de n = 1000 itérations indépendantes. A
partir de cette expérience, les valeurs du temps de calcul est de 4,6875 x 10™° s pour la
méthode HOME, 1,0000x102 s pour la méthode NIOME, 0,0016 s pour la méthode [zlog(z)]
et 0,0379 s pour la méthode MLE. En résumé, la durée requise pour les programmes des
approches HOME, NIOME et [zlog(z)] est beaucoup plus basse que la méthode MLE. Dans le
cas de plusieurs impulsions et selon les expériences d’estimation qui ont été présentées, on
choisirait sans aucun doute 1’estimateur NIOME pour la distribution CG-IG, en particulier
pour les applications ou Il'efficacité et la rapidité de traitement sont recherchées. Dans le cas
d'une transmission a une seule impulsion, les algorithmes NIOME et MLE constitueraient le
meilleur choix si la précision est essentielle. En outre, il est montré que lorsque le parametre

de forme A augmente, tous les estimateurs fournissent presque la méme qualité d’estimation.
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3. 5 Conclusion

Le probleme de I'estimation des paramétres de la distribution CG-IG a été présenté et
traité sous I'nypothese d'un bruit thermique négligeable. Dans le cas d’une transmission de
plusieurs impulsions, deux estimateurs ont été développés en termes de fonctions de Bessel et
exponentielle-intégrale : a savoir les méthodes NIOME et [zlog(z)]. Dans le cas d'une
transmission & une seule impulsion, I'algorithme MLE a été développé en utilisant le moment
d'ordre « un » comme 1’estimateur de la puissance moyenne du clutter. Pour les impulsions
simples et multiples, nombreuses comparaisons d'estimation des paramétres des nouveaux
estimateurs ainsi que l'estimateur basé sur le moment d'ordre supérieur ont été effectuées a
I'aide de données simulées et réelles IP1X. D'un autre point de vue, concernant les données
synthétiques, une amélioration de I’MSE est perceptible grace a I’utilisation des estimateurs
NIOME et MLE proposés. En outre, en ce qui concerne les applications réelles, la méthode

NIOME offre un meilleur compromis entre précision et temps de calcul.
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Détection CFAR dans un Clutter
log-normal et K
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\ 4,6 CONCIUSION. .. oo 117/

4. 1 Introduction
ans un récepteur radar classique, I'écho de retour est recu par l'antenne,
amplifié, mélangé pour abaisser sa fréquence puis passe dans un detecteur pour
séparer I'enveloppe du signal utile. La puissance de I'écho recu et contient a la fois
le signal désiré de I'écho et des signaux non désirés comme le bruit du récepteur
(bruit thermique), du clutter et des interférences électromagnétiques (cibles secondaires et
bord de clutter).

L'avenement des détecteurs modernes CFAR fait remédier les problemes
d’augmentation du nombre de fausses alarmes lors du fonctionnement en temps réel des
détecteurs a seuil fixe. Le role de I’algorithme CFAR consiste a déterminer le seuil de

puissance au-dessus duquel chaque écho recu peut étre considéré comme venant
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vraisemblablement d'une cible réelle. Si le seuil est trop bas, on détecte plus de cibles mais on
augmente le nombre de fausses alertes. Inversement, si le seuil est trop élevé, on a moins de
fausses alertes mais on détecte moins de cibles probables. Dans la plupart des cas, le seuil est
choisi pour étre compatible soit avec un taux déterminé de fausses alertes, soit pour un

temps entre deux fausses alertes.

En détection de cible radar dans un environnement marin, des détecteurs paramétriques
et non-parametriqgues CFAR pour un clutter Weibull ont été mis au point pour garantir la
propriété CFAR [R. Ravid, N. Levanon, 1992] [G.V. Weinberg, 2017]. Des fois, les
performances des algorithmes CFAR sont évaluées par la perte CFAR (CFAR loss) par
rapport au détecteur idéal ou optimal qui utilise un seuil connu et constant. Dans un
environnement de clutter homogene, le détecteur logt-CFAR a été développé pour un clutter
Weibull et log-normal [G.B. Goldstein, 1972]. La statistique de ce test est indépendante des
parametres de clutter et convient aux échantillons de clutter iid. Afin d'améliorer la perte
CFAR due a la présence de cibles interférentes dans la fenétre de référence, le détecteur
WH-CFAR (Weber/hykin) est formé par une statistique a deux ordres [P. Weber, S. Haykin,
1985]. Dans ce contexte, Weinberg et al [G.V. Weinberg, 2017] ont développé récemment de
nouveaux processus CFAR non-cohérents fonctionnant dans des situations homogénes et non-
homogenes. Sous I’hypothése de distributions invariantes en échelle et en puissance (SPI :
Scale and power invariant distributions), les détecteurs GMOS, TMOS et IE ont été proposés.
Ces détecteurs CFAR assurent la propriété CFAR en environnement homogene et qui

nécessite aucune connaissance a priori des parametres de la distribution Weibull.

Ce chapitre présente en premier temps la description de 1’architecture de la détection
CFAR. Ensuite, les régles de décision des détecteurs non-paramétrique et paramétrique
nommeés logt-CFAR, GMOS-CFAR, TMOS-CFAR, IE-CFAR, GM-CFAR, OS-CFAR et
CA-CFAR sont présentées. Pour un clutter de distributions Weibull, log-normal et K, les
performances de ces algorithmes sont analysés pour des environnements homogéne et non-

homogéne causé par la présence de cibles interférentes et bord de clutter.

4. 2 Architecture de la détection adaptative CFAR

Depuis quelques décennies, I’'un des principaux avancements technologiques qu’a
connu le radar était la détection automatique a distance de cibles (la télédétection), qui permet
une découverte sans I’intervention humaine. D’ailleurs, la télédétection n’a été possible sans

le développement des calculateurs et des techniques du traitement de signal. Comme le signal

90




CHAPITRE 4 Détection CFAR dans un Clutter log-normal et K

de la cible s’accompagne souvent du clutter, le détecteur classique a seuil fixe, provoque tres
éventuellement une augmentation considérable dans la probabilité de fausse alarme, ce qui est
intolérable pour une bonne détection et donne lieu a de graves erreurs. Alors, les détecteurs a
seuils fixes ne permettent pas de garantir le maintien d’un taux de fausse alarme constant et
par consequent en gendre une dégradation des performances de détection. De ce fait, les
détecteurs adaptatifs sont utilisés dans le but de maintenir la propriété CFAR. L’architecture
générale d’un détecteur CFAR est représentée dans la Figure 4.1. Cette detection par le
principe CFAR fait référence a une forme moderne d'algorithme adaptatif utilisée dans les
radars pour isoler le signal retour d'une cible d'un bruit de fond important (clutter), de
brouillage et d'interférences. Dans la plupart des systémes de détection CFAR a seuil variable,
le seuil est calculé en fonction de 1’estimé du niveau ou de la puissance du clutter autour de la
cellule testée. Pour cela, on prend une série de cellules autour de la cellule sous test (CUT) et
on calcule le niveau moyen de puissance. Pour éviter que les résultats soient faussés par la
puissance recue dans la CUT, on élimine du calcul les cellules immédiatement adjacentes
appelées cellules de garde. Une cible est considérée présente dans la CUT si son signal est a la
fois supérieur aux cellules adjacentes et au niveau pondéré de la puissance moyenne calculée.
Ce systéeme de calcul assez simple s'appelle CA-CFAR [H. M. Finn, R. S. Johnson, 1968].
D'autres systémes sont basés sur le calcul de moyennes respectivement pour les cellules
situées a droite et a gauche de la CUT considérée (détecteurs GO-CFAR et SO-CFAR). Les
valeurs les plus hautes et les plus basses sont intégrées respectivement pour permettre
d'améliorer la détection dans le cas ou on se trouve a proximité d'une source de brouillage [V.
G. Hansen, J. H. Sawyers, 1980]. Un autre aspect de la détection CFAR est basé sur
I’utilisation d’une partie des cellules ordonnées afin de minimiser I’erreur d’estimation de la
puissance du bruit en présences des cibles interférentes (détecteurs OS-CFAR, CMLD-CFAR
et TM-CFAR) [H. Rohling, 1983] [A. Mezache, 2007]. Il existe des algorithmes plus
sophistiqués qui permettent d'adapter automatiquement le seuil de détection en intégrant de
facon rigoureuse les statistiques de I'espace dans lequel la cible doit étre detectée. Comme
montré dans la Figure. 4. 1, le signal recu est échantillonné en distance. Ce dernier est envoyé
dans un registre a décalage pour former I’ensemble des cellules de référence. La détection se
fait a travers une comparaison du signal contenu dans la CUT et le seuil adaptatif T obtenu
selon le niveau de clutter Q calculé a partir des cellules de référence et un facteur

multiplicative z permettant de garantir le maintien de la Pra de consigne.
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Signal & clutter
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Figure 4. 1 : Principe de la détection adaptative CFAR

4. 3 Détecteurs CFAR non-paramétriques

Les performances de la détection des cibles sont dégradées si le modele choisi du
clutter est erroné. En pratique, le clutter est classé en deux classes; clutter Gaussien et clutter
non-Gaussien. La détection en environnement non-Gaussien est trés compliquée par rapport
au cas du clutter Gaussien. Ceci est di aux difficultés mathématiques lors du calcul des
probabilités de fausse alarme et de la détection. Le radar doit alors adapter son seuil de
détection selon I’environnement ou le clutter doit avoir un modéle approprié. De nombreux
auteurs se sont intéressés au comportement d’une autre classe de détecteurs en présence de
clutter non-Gaussien [A. Jakubiak, 1983]. Les procédures de détection ainsi proposées sont
principalement basees sur des tests statistiques non-paramétriques et paramétriques
[A. Bentoumi, A. Mezache, 2018]. Dans le cas de la détection dans un environnement marin
Figure. 4. 2, diverses techniques CFAR, issues d’un traitement non-cohérent sur les données

radar, sont pour la plupart non-parametriques.

Avant de présenter les différents tests statistiques non-paramétriques lies a la
distribution Weibull du clutter, la variable aléatoire (I’enveloppe du signal), X est un membre
de classe de distribution d’échelle et de puissance invariants. Si le test statistique de la

détection CFAR est écrit par T(Xo, X1, ..., Xn), ou Xo est la cellule de test (CUT) et (X1, Xa,...,
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Xn) sont les cellules de référence (données secondaires), la regle de décision générale est
donnée par:

Radur Y=—

jA Angle d ouverture
S Lacible

Vugnes

Angle d incidence
de la mer

Figure 4. 2 : Détection radar dans un clutter de mer de nature non-Gaussienne

Hy
T(XO,Xl,...,XN)ZT 4.1)

Ho
ou 7 est le facteur d'échelle qui dépend de la valeur désirée de la Pra, N est la taille des

échantillons.

Lorsque le modéle de clutter appartient aux membres de classe de distributions
d’échelle et de puissance invariantes, il a été démontré dans [G. V. Weinberg, et al, 2018]
que le seuil de detection adaptatif peut se formuler sous une forme générale de test

d'hypotheses suivante:

Xo H>1 h( X1y Xgyeees Xy )ezg[log[h( Xl'X:l'""XN )}“'log[h( Xl'X)ZN""'XN )]] (4.2)

Ho

ou h(.) est une fonction non-négative et g(.) est la fonction générique de la mesure du cultter
qui est supposée d’étre échelle et puissance invariants ie.,
9(AX Ay ey Xy ) = AQ(X, X, ..., Xy ) - La propriété CFAR compléte est obtenue en

spéecifiant les expressions adéquates de h et g. En se basant sur (4.2), trois détecteurs CFAR
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ont été introduits pour un clutter Weibull a savoir les détecteurs GMOS-CFAR, TMOS-CFAR
et IE-CFAR [G. V. Weinberg, et al, 2018].

4. 3. 1 Détecteur logt-CFAR

Goldstein a proposeé un détecteur automatique appelé logt-CFAR dans un clutter de
distributions log-normal et Weibull [G.B. Goldstein, 1972]. Ce dernier maintient la propriété
CFAR ou le nombre de fausses alarmes reste constant au cours du fonctionnement réel du

radar. Ce test statistique est donnée par :
Hl
> 1 .
log(X,) " log| = > x; |+67 (4.3)
< N =
Ho

ou & est I’estimé de I'écart-type de la variable aléatoire log (X).

4. 3. 2 Détecteur GMOS-CFAR

Avec le choix de la fonction, h(x;,X,,...,Xy) = Xy, (i.e., la statistique d’ordre K) et la

N
fonction, g(X,,X,,...,Xy) = Z X; , le détecteur de (4.2) devient :
j=1

Hl
X, x QK)NTHX ’ (4.4)
HO
ou K est le rang de la cellule ordonnée X(). Pour K=1, ce détecteur a la méme forme a celle
du détecteur CFAR développé dans le cas du clutter de distribution Pareto type I [G. V.
Weinberg, et al, 2018].

4. 3. 3 Détecteur TMOS-CFAR

La moyenne géométrique ajustée (Trimmed geometric mean) de la statistique d'ordre

IXI
est considérée quand, h(X;,X,,...,X (Hx(,)J o ycfl,2,..,N}, et [z est la

iey

cardinalité de y ( nombre d'¢éléments de I'ensemble). Avec ce choix de la fonction h et la

fonctiong = X ., le détecteur TMOS-CFAR est obtenu a partir de (4.2) comme:

(K)?

H; 1

> I
X < X(K)(H X(i)} (4.5)

iey
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4. 3. 4 Détecteur IE-CFAR

Dans ce détecteur, la fonction g est sélectionnée comme la somme et h est choisi

1
1zl : N N X —_
comme, h(x,,X,,....xy)=|[[ % | - Le fait que,d> x; =D X, , la régle de décision
i=1 i=1

iey
équivalente de (4.2) sera:
H, 1*NT+HZHT

X, z(me] g (HX“’I (4.6)

iey igy

0

Le schéma de la Figure. 4.3 résume les détecteurs CFAR donnés par (4.3)-(4.6).

CuUT
. XO
Amplitude regue
x— [ [ [ ] L 1]
X1 .. XNR XN+1 .. XN
v
Hy
> 1 R
- Logt-CFAR: log(X,) Iog(Winjﬂn
< i=1
| Ho Hy Décision
> N >
- GMOS-CFAR: X, Xj;?"HX{ <
< i=1 H
Facteur du seuil Ho °
> Hy 1-r
T >, I
- TMOS-CFAR: X, X/, [TX,
< iey
Ho Seuil adaptatif
Hy 1—Nr+H1Hr . T
>
- IE-CFAR: X, (me) . (mej
<\iey gy
Ho

Figure 4.3 : Schéma block des détecteurs CFAR non-paramétriques
pour un clutter Weibull et log-normal.
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4. 4 Détecteurs CFAR paramétriques

Dans ce genre de détecteurs CFAR, la probabilité de fausse alarme dépend d’un ou
plusieurs parametres de la distribution du clutter. Les tests statistiques reliés au cas des
détecteurs CFAR fonctionnant dans un clutter non-Gaussien peuvent étre S’exprimés en
fonction des paramétres reels du clutter (cas du clutter Pareto type Il et K distribué). Ces
parametres ne peuvent pas étre estimés a partir d’un nombre insuffisant d’échantillons qui ne
dépasse pas en générale 64. En effet, le probléme de la détection CFAR non-cohérente en
présence du clutter de distributions K et CG-IG n’est pas encore résolut avec des paramétres
d’échelle et de forme inconnus. Récemment, G. V. Weinberg a proposé un détecteur CFAR
construit a partir du théoréeme de Bayes en présence du clutter Pareto type 1l homogéne [G.V.
Weinberg, 2019].

4. 4. 1 Cas du clutter Pareto type Il

Dans le but de développer des détecteurs CFAR opérant dans un clutter Pareto type I,
la transformation donnée dans (4.2) peut étre aussi utilisée [G. V. Weinberg, 2017]. La CDF
du clutter Pareto type Il pour la variable aléatoire X est donnée par

F, (t)=Pr(X st):l—[%] t>0 (4.7)

ou t est le seuil de détection. La fonction inverse de (4.7) devient
F () =Pr(X <t)=p(1-t)"*—p qui donne H(t)=p(e'-1) et donc

H™(t)=log(1+t/ B). Larégle de décision pour ce détecteur est

Iog{1+ %);zg(log(H%j, Iog(1+x—ﬂ“D (4.8)

0

La fonction g doit avoir la caractéristique échelle-invariante comme le cas de clutter
Pareto type I. La méme relation entre la Pra et le multiplicateur du seuil 7 est obtenue comme
le cas du clutter de distribution exponentielle (clutter Gaussien) ou Pareto type I. Avec le
choix de la fonction g comme une somme (cas du clutter homogene), la premiere régle de

décision de (4.8) devient

N
X, ﬂ(H(u X, | B) —1} (4.9)
ou 7= (PPFA )_1/ "1,
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La deuxiéme régle de décision est basée sur la sélection de la fonction g par la K®m
statistique d’ordre. Comme la fonction logarithmique est croissante et son argument dans le
clutter donné par (4.8) démarre par I’unité. Prenant le K*™ échantillon classé log(L+ X, / 3)

dans le détecteur (4.8), (4.8) est simplifiée par

Hy

X, AlL+x 1 8) 1) (4.10)

ou 7 est déterminé par I’inversion de 1’équation de la Pra Suivante

P _ N!' T(z+N-J+1)
O (N=K) I(z+N+1)

(4.11)

En remarquant que les détecteurs donnés par (4.9) et (4.10) exigent la connaissance a priori

de #, mais ils maintiennent la propriété CFAR par rapport a « .

4. 4. 2 Cas du clutter K-distribué
Un radar opérant dans un clutter de mer doit avoir une adaptation continue du seuil de
détection afin de maintenir le caractére CFAR en fonction de plusieurs conditions et surtout

quand les statistiques fluctuent selon d’autres distributions telles que le modele K, CG-IG,

...etc. Avec la composante speckle, p(x|y)=1exp(—§J et la composante texture
y y

bV
I'(v)

y exp(— by), la distribution K composée est donnée par

p((y)=)

+00

p(x)= [ p(x|y)p(y)dy

0

Vil (4.12)
ZbT v-l
= X 2 K .12+/bx
Ir'(v) V_l( )

ou b est le paraméetre d’échelle, v le parametre de forme, K, ,(.) la fonction de Bessel

modifiée d’ordre v —1. La CDF du clutter K pour la variable aléatoire X est donnée par

FX(T)zl—FZV)(TV)V’ZKV(Z\/E) r>0 (4.13)

ol 7 =bt/v ettestle seuil de détection.
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Le seuil est obtenu & partir du niveau moyen modifié par le multiplicateur, z. La
valeur approprié de ce dernier dépend des statistiques du clutter est doit étre estimer d’une
maniere indépendante. L’algorithme CA-CFAR est utilisé pour estimer le niveau moyen

inconnu du clutter. Dans le cas du clutter homogeéne, la régle de décision est donnée par

H,
> 19
Xo T—)D X 4.14
0< N; n ( )
HO

Cette estimation provoque une erreur due a I’utilisation de N échantillons. En présence de
cibles secondaires, la régle de décision est formée & 1’aide du K™ échantillon ordonné. C’est

la cas du détecteur OS-CFAR

Hl
>
Xo  TXk) (4.15)

<

HO
Les détecteurs donnés par (4.14) et (4.15) n’assurent pas la propriété CFAR quand v varie.
Le schéma de la Figure. 4.4 résume les détecteurs CFAR donneés par (4.9), (4.10), (4.14) et
(4.15).

CuUT
Intensité recue Xo
x — [ [ | | [ [ [ [ ]
X1 .. XNR XN2+1 .. XN
v
- Pareto type Il clutter:
i '
X 1+ X "1
< 'B[ln_l[ 1A J i Décision
Ho
Hy >
> i <
. X, pla+x.,18)-1) Ho
—> <
Ho
T
- K- clutter:
Hy Hy
> 1 >
) X°<TWHZ:‘X" X0<z'.X(K)
Ho Ho

Figure 4. 4 : Schéma block des détecteurs CFAR paramétriques

Pour un clutter Pareto type Il et K-distribué.
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4. 5 Analyse des performances des détecteurs CFAR

La conception d’un systeme radar performant et robuste repose essentiellement sur la
connaissance exacte des modéles statistiques du clutter et des cibles ou ’opération de la
détection est effectuée. Une modélisation adéquate du clutter est donc exigée afin de garantir
une détection fiable. Dans les détecteurs CFAR, la distribution du clutter est considérée
comme un élément fondamental dans la construction du seuil adaptatif ainsi que les
expressions des probabilités de fausse alarme et de détection. Parmi les modeles non-
Gaussiens les plus utilisés dans la détection radar jusqu'a ce jour et sur lequel nous allons

travailler sont les distributions Weibull, log-normal et K.

L’¢tude de robustesse des détecteurs CFAR en fonction des paramétres des
distributions du clutter, présence de cibles interférentes et présence de bord de clutter est une
tache primordiale dans 1’analyse et le choix adéquat des détecteurs CFAR considérés. Le but
de cette section est donc d’étudier les performances des algorithmes logt-CFAR, GMOS-
CFAR, TMOS-CFAR et IE-CFAR en présence d’un clutter de distributions Weibull, log-
normal ou K. Pour se faire, un nombre fini d'échantillons est fixé & N = 32 pour examiner la
dépendance de la probabilité de fausse alarme sur les paramétres du clutter. Ceci est accompli
via la méthode de simulations Monte-Carlo qui utilise n tests statistiques indépendants ou
n=100/Pra (Pra est la probabilité de fausse alarme desirée). On suppose que la cible et les

cibles interférentes fluctuent selon le modéle de Swerling 1 comme donné dans le Chapitre 1.

Par la suite, aucune méthode d’estimation des paramétres des distributions Weibull,
log-normal et K n’est effectuée. Les seuils des détecteurs cités ci-dessus sont calculés
directement a partir des échantillons non-ordonnés (i.e., X1, ..., Xn), ordonnés (i.e., X, ...,
XK), ..., X(\)) €t le facteur 7 . Notant que ces de detecteurs CFAR sont utiles pour la détection
des cibles qui se deplacent au-dessus des surfaces de la mer et du sol. Dans certain cas, le
comportement du clutter est pointu (spiky clutter) et posséde des distributions a queues
lourdes (heavy tailed models). Une série de tests va examiner pour confirmer 1’efficacité des
détecteurs présentés dans la Section antécédente dans des situations de clutter homogeéne et
non-homogeéne. Nous allons évaluer les performances des détecteurs proposées a travers des
comparaisons successives en fonction des conditions de fonctionnement du radar. En général,

I’¢tude de n’importe quel détecteur CFAR repose sur les points suivants :

- Etude en environnement homogéne (les échantillons sont iid en changeant

uniquement les valeurs de parameétres des distributions du clutter).
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- Etude en environnement non-homogéne causé par la présence de cibles
interférentes (injection d’un certain nombre de cibles secondaires dans les cellules
de référence).

- Etude en environnement non-homogene causé par la présence du bord de clutter
(injection du clutter de puissance différente dans un certain nombre de cellules de

référence).

4. 5. 1 Détection CFAR en environnement homogéne
Dans le cas du clutter Weibull distribué, les résultats de la Pra par rapport au facteur
d'échelle sont simulés et présentés dans la Figure 4.5 pour différente valeurs du parametre de

forme, ¢=0.1, 0.5, 1, 2. La puissance du clutter est normalisé a 1 de telle sorte que le
paramétre d’échelle vaut b =,/T'(L+2/c) . La matrice des échantillons, xj, i=1, ..., n et j=1,

..., N +1 est générée par la fonction Matlab suivante :
x = weibrnd(b*,c,n,N +1) (4.16)

D’apres ces résultats illustrés, il est clairement observé que toutes les courbes des Pra
sont confondues qui indiquent que touts les détecteurs logt-CFAR, GMOS-CFAR, TMOS-
CFAR et IE-CFAR ont la propriété compléte CFAR. Autrement dit, la robustesse est assurée
en dépit de variations des parameétres ou des statiques du clutter Weibull. En fixant la valeur
désirée de la Pra =103, la Table. 4. 1 montre la valeur correspondante du facteur de seuil de

détection, z,, i=1, ..., 4 associée pour chaque détecteur CFAR.

Pour le cas du clutter log-normal, on répete la méme procédure de simulations. La

commande Matlab pour 1’obtention des sorties des cellules de référence est donnée par,
x =lognrnd( z,0,n,N +1) (4.17)

Comme montré dans la Figure. 4. 6, les détecteurs Logt- GMOS-, TMOS- et IE-CFAR
maintiennent aussi le caractere CFAR quand les statistiques du clutter de distribution
log-normal avec des parameétres inconnus sont variables. La Table. 4. 1 donne les valeurs

correspondantes des facteurs des seuils des divers algorithmes CFAR avec Pra=1073,

Maintenant, nous étudions la robustesse des détecteurs CFAR en présence du clutter K
distribué. Pour cela, on a utilisé la commande Matlab ci-dessous pour avoir des mesures de

clutter non-corrélés et indépendants.

x = raylrnd(/gamrnd(v,1/b,n,N +1)/2) (4.18)
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En comparant avec les Figures 4. 5 et 4. 6, la propriété CFAR illustrée dans la Figure
4. 7 n’est pas maintenue et les performances des détecteurs sont dégradées. Alors, les
procédures Logt- GMOS-, TMOS- et IE-CFAR ne s’adaptent pas au clutter K distribué et plus
précisement de distributions Gaussiennes composees. Les moyennes des seuils de détection
7, peuvent étre utilisées pour minimiser un petit peu le nombre de fausses alarmes di aux
situations du clutter de mer ou du sol pointu. La Table. 4. 1 montre la moyenne des facteurs

des seuils reliée a chaque détecteurs CFAR fonctionnant dans un clutter K distribué.

Table 4. 1 : Valeurs des facteurs d'échelles pour les détecteurs logt-, GMOS-, TMOS- et IE-CFAR
en présence du clutter Weibull, log-normal et K avec Pea =107

Modéle GMOS-CFAR | TMOS-CFAR | IE-CFAR
(dB)r (dB)r (dB) 7
Weibull -11.8 1 -6
log-normal -11 2.1 -5
K -13.2 0.66 -7

Afin de tracer les valeurs des probabilités de détection Pp, les facteurs des seuils sont
d'abord calculés & partir des Figures. 4. 5, 4. 6 et 4. 7 pour une Pra souhaitée égale a 1073
comme indiqué dans la Table. 4. 1. En général, les performances de détection sont évaluées en
fonction du rapport signal-sur-clutter (SCR : Signal-to-Clutter Ratio). Pour le cas du clutter
Weibull, le SCR en dBs est donné par

A
SCR.. =10log, | — — 4.19
¢ g“’(bzr(u 2/c)j (4.19)

ou A est la puissance de la cible. Aprés la fixation du SCR en dBs et pour le cas du clutter
Weibull, le vecteur du signal de la cible sachant H; est généré par la fonction Matlab

suivante :

s = raylrnd (\/O.SSCR.bZ.F(1+ 0.5¢), n,1) (4.20)

Pour le cas du clutter log-normal, le vecteur du signal de la cible sachant H; est calculé par

s = raylrnd (\/O.S.SCR.(exp(Z,u) +207), n,1) (4.21)
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Pour le cas du clutter K, le vecteur du signal de la cible sachant Hi est calculé par
s = raylrnd (\/O.S.SCR.v/b, n,l)

(4.22)
L’enveloppe du CUT qui forme la somme vectorielle des deux vecteurs x et s est obtenu par

CUT = /s? + X2 + 2s.x.cos(2r.rand(n,1))
ou x représente le vecteur du clutter.

(4.23)
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Les Figures. 4.8-4.13 illustrent la Pp en fonction du SCR en dBs pour un clutter de
distributions Weibull et log-normal. On observe que les courbes de la Pp sont des fonctions
croissantes en fonction du SCR, puisque le contenu de CUT a des valeurs importantes par
rapport aux valeurs du seuil de détection. En outre, on remarque que les détecteurs logt-CFAR
et IE-CFAR sont les plus performants. La dégradation de touts les détecteurs CFAR est
remarquable quand le paramétre de forme de la distribution Weibull ou 1’écart type de la
distribution log-normal devient petit. Ce phénomene est réalisé lorsque le clutter devient
pointu qui obscure la détection des cibles. Les Figures. 4.14-4.16 montrent les changements
de la Pp en fonction du SCR dans le cas du clutter K-distribué. Aussi, les performances de
détection est directement proportionnelle aux valeurs de v. Dans cette étude, il n’est pas
important de comparer les résultats de la Pp car la propriété CFAR n’est pas assurée par
chaque détecteur CFAR.
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Figure 4. 8 : Pp en fonction du SCR pour un clutter Weibull
avecN =32etc =0.5
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4. 5. 2 Détection CFAR en environnement hétérogene (cibles interférentes)

C'est une situation dans laquelle I’environnement contient une ou plusieurs cibles qui
apparaissent dans une ou plusieurs cellules de référence. Ces cibles interférentes peuvent étre
situées en amont ou en aval de CUT. Les performances de détection sont testées en fonction
de SCR et du rapport Interférence-sur-clutter (ICR : Interfering-to-Clutter Ratio). Cette
situation est connue sous le nom de I’effet de capture (capture effect). L’apparition des cibles
interférentes conduit & une augmentation du seuil de détection, ce qui résulte en une
dégradation des performances de la détection [M. Barkat, 2005]. Nous supposons eégalement
que le signal de la cible interférente s’ajoute de manic¢re cohérente au clutter Weibul, log-
normal ou K. Nous définissons alors le rapport ICR comme étant le rapport de la puissance de

la cible interférente et celle du clutter.

Les Figures. 4.17- 4.21 présentent les résultats de la Pra en fonction des facteurs des

seuils, z; pour différentes positions des cibles interférentes avec ICR = 50dB. Quant les cibles

secondaires se trouvent dans une demi-fenétre (amont ou aval), le détecteur TMOS-CFAR est
le plus performant. Dans ce cas, le détecteur GMOS-CFAR posséde une propriété CFAR
acceptable, par contre les détecteurs logt-CFAR et IE-CFAR perdent ses caractéres CFAR.
Lorsque les cibles interférentes se situent dans les deux cotés de la CUT, touts les détecteurs
CFAR s’écartent la valeur souhaitée de la Pra. Prenant les valeurs des seuils de détection dans
la Table 4. 1, les Figures. 4.23-4.24 illustrent 1’évolution de la Pp en fonction du SCR.
Réguliérement, la détection s’améliore quand le SCR augmente pour quelques soit le type

d’environnement et le type de détecteur CFAR.
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Figure 4. 19 : Pea en fonction du facteur du seuil dans le cas d'un clutter Weibull

avec N=32,¢=0.2,0.5, 1, 2, ICR =50dB et échantillons n° = 3, 6 et 22.
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4. 5. 3 Détection CFAR en environnement hétérogeéne (bord de clutter)

Une autre situation réelle causée par la présence de bord de clutter peut aussi influer
sur les performances des détecteurs logt- GMOS-, TMOS- et IE-CFAR. Le bord de clutter ou
encore l’effet de masque est connu en détection radar par une transition entre deux
environnements de natures différentes par exemple une transition terre-mer ou inversement.
Les deux environnements sont caractérisés par des pouvoirs réflecteurs différents. Les
puissances de clutter de chaque région sont donc différentes ce qui provoque une
discontinuité dans la puissance du clutter. Elle apparait, au niveau de la fenétre de référence,
sous la forme de deux régions adjacentes une région de clutter de puissance faible et 1’autre
de puissance élevée. Donc, deux configurations du clutter peuvent étre rencontrées. Dans la
premiére, la CUT peut se trouver dans une région ou le clutter est de puissance faible alors
qu’un groupe de cellules de référence se trouve immergé dans une région ou le clutter a une
puissance élevée. Dans ce cas, si toute la fenétre est utilisée pour estimer le seuil de détection,
alors celui-ci est élevé, induisant une réduction des probabilités de fausse alarme et de
détection. Ce phénomeéne est appelé effet de masque (masking effect). Dans la deuxiéme, la
CUT peut se trouver immergée dans une région ou le clutter a une puissance plus élevée que
celle ou se trouvent certaines cellules de référence. Dans ce cas, si toute la fenétre est utilisée
pour estimer le seuil de détection, alors celui-ci est bas, induisant une augmentation de la Pra
ce phénomene est connu sous le nom de I’effet de capture (capture effect).

Dans le cas du clutter Weibull, le rapport clutter-sur-clutter (CCR :clutter-to-clutter

ratio) est considéré pour tester la robustesse des détecteurs CFAR.

4.25
b’r'(1+2/c,) (4.25)

2

rag+2
CCR,, =10 IOglo(MJ
ou, c1 et ¢z representent respectivement les parameétre de forme de clutter de puissance élevee
et faible. Apres la fixation du CCR en dBs, la matrice du clutter de puissance élevée est

donnée en utilisant les fonctions Matlab suivantes :

{cz = fminsearch(@(c)(gamma(1 + 2/c) - CCR.gamma(1 + 2/c, ))*,[0.1]), (4.26)

x = weibrnd (b‘°2 .C, ,n,m)

Afin de tester la constance de la Pra des détecteurs GMOS, TMOS, LOGT et IE-
CFAR en présence du clutter Weibull et log-normal, nous avons tracé les courbes de cette
derniére en fonction de la position du bord de clutter comme montrées dans les Figures. 4. 25-

4.28. D’apres ces résultats, pour CCR = 10dB, il est bien remarqué que la propriété CFAR
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n’est pas maintenue et les détecteurs CFAR ne sont pas convenables pour les situations du
bord de clutter.
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Figure 4. 25 : Effet du bord de clutter sur la Pga pour un clutter Weibull

avec Pra=10% N=32,¢=0.2,0.5, 1, CCR = 10dB et positions 6 a 32.
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Figure 4. 26 : Effet du bord de clutter sur la Pea pour un clutter Weibull

avec Pra=10°, N=32,¢=0.2,0.5, 1, CCR = 10dB et positions 18 a 32.
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Figure 4. 27 : Effet du bord de clutter sur la Pea pour un clutter log-normal

avec Pra=1073, N=32, 0 =0.2, 0.5, 1, CCR=10dB et positions 6 a 32.
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Figure 4. 28 : Effet du bord de clutter sur la Pea pour un clutter log-normal

avec Pra= 103, N = 32, CCR = 10dB et positions 18 a 32 et o =0.2,0.5¢et 1
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4. 6 Conclusion

Les détecteurs GMOS-, TMOS-, Logt- et IE-CFAR présentés dans ce chapitre ont été
examinés en présence du clutter de mer ou du sol de distributions Weibull, log-normal et K.
Initialement, les résultats des simulations de la Pra ont montré que la propriété CFAR est
assurée lorsque le clutter est homogene de distributions Weibull et log-normal. Lorsque
I’environnement est non-homogeéne causé par la présence des cibles secondaires, 1’algorithme
TMOS-CFAR était le plus robuste dans le cas ou les cibles se situent dans 1’une des fenétres
adjacentes de CUT. Dans le cas de présence de bord de clutter, les performances des
détecteurs CFAR étaient dégradées. En présence du clutter pointu (0 <v < 1) de distribution

K, la constance de la Pra n’était pas maintenue.
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ette these traitait principalement la modélisation statistique du clutter de mer,

I’estimation des parametres des distributions CG-IG et R-GI" sans bruit qui ont été

classées parmi les modeles representant le clutter de la mer de haute résolution ainsi

que 1’étude des performances de certains détecteurs CFAR fonctionnant dans un
environnement marin homogénes et hétérogenes.

Dans le chapitre 1, nous avons présenté un panorama sur les radars. Au premier lieu,
nous avons donné un bref historique sur ces derniers, sans oublier de divulguer le principe de
fonctionnement, les classifications et les différents composants d’un radar. Nous avons trouve
utile pour couvrir ces dispositifs de montrer leurs équipements de base. La présentation du
calcul de la surface équivalente du radar ainsi que 1’équation radar a été aussi envisagée dans
ce chapitre. La théorie de décision trouve sa place dans le domaine de détection de cibles
radar. Dans ce contexte, nous donnons une présentation non-exhaustive des modeles des
cibles les plus populaires dans la littérature radar. La détermination de la puissance de clutter
atmosphérique et du clutter de sol ou de lamer vu par le radar & impulsions courtes a eté
présenté. Les propriétés des échos du clutter représentées par les densités de probabilité et le
spectre de clutter ont été évoquées. Pour ce faire, on a donné un modele statistique général
composé dont plusieurs modéles trouvés dans la littérature sont des cas particuliers de cette

distribution universelle.

Dans le Chapitre 2, la modélisation des données radar IPIX par la loi Pareto généralisé
a deux parameétres a été considérée en premier lieu utilisant I'approche MLE pour I'estimation
de parametre de forme et de paramétre d'échelle. Afin de donner une meilleure approximation
possible aux données réelles, la méthode EMD a eté proposée en tant que processus de
débruitage des composantes en phase et en quadrature de phase. Les résultats expérimentaux
ont montré que l’intégration de la technique EMD dans le processus de la détection
quadratique augmente considérablement les performances de modélisation des échos de la
mer avec la distribution GP. Ensuite, trois expressions des moments de la distribution R-GI"
ont été présentées en deux dimensions. Les méthodes d’estimation proposées HOME, NIOME
et [zlog (z)] sont exécutés a 1’aide de I’algorithme de Nelder-Mead. Les performances de

modélisation ont été également examinées utilisant le modéle proposé R-GI et la distribution
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standard K. La loi R-GI" avec la méthode d’estimation proposée [zlog (z)] a montré un bon

ajustement dans la plus part des situations du clutter IP1X.

Dans le Chapitre 3, le probléme d'estimation des paramétres de la distribution CG-1G a
été adressé sous I'nypothese de 1’absence du bruit thermique. Dans le cas d’une transmission
de plusieurs impulsions, deux différents estimateurs ont été développés en termes de fonctions
de Bessel et exponentielle-intégrale : & savoir les méthodes NIOME et [zlog(z)]. Dans le cas
d'une transmission a une seule impulsion, l'algorithme MLE a été développé en utilisant le
moment d'ordre « un » comme 1’estimation de la puissance moyenne du clutter. Pour une
transmission des impulsions simples et multiples, nombreuses comparaisons d'estimation des
paramétres des nouveaux estimateurs ainsi que l'estimateur basé sur le moment d'ordre
supérieur ont été effectuées a l'aide de données simulées et réelles IPIX. D'un autre point de
vue, concernant les données synthétiques, une amélioration de I’MSE est perceptible grace a
’utilisation des estimateurs NIOME et MLE proposés. En outre, en ce qui concerne les
applications réelles, la méthode NIOME offre le meilleur compromis entre précision et temps

de calcul.

Dans le Chapitre 4, les détecteurs GMOS, TMOS, LOGT et IE-CFAR proposés dans
la littérature ont été examinés en présence du clutter de mer ou du sol de distributions
Weibull, log-normal et K. Initialement, les résultats des simulations de la Pra ont montré que
la propriété CFAR est obtenue lorsque le clutter est homogéne de distributions Weibull et log-
normal. Lorsque I’environnement est non-homogene provoqué par la présence des cibles
secondaires, 1’algorithme TMOS-CFAR était le plus robuste dans le cas ou les cibles se
situent dans 1’une des fenétres adjacentes de CUT. Dans le cas de présence de bord de clutter,
les performances des détecteurs CFAR étaient dégradées. En présence du clutter pointu de

distribution K, la constance de la Pra n’était pas assurée dans toutes les situations.

Perspectives

En fait, les sujets traités dans cette these sont vraiment trés vastes et restent donc loin
d’étre complétement cernés dans un seul manuscrit. D’ailleurs, suites aux travaux présentés et
résultats encourageants obtenus dans ce document, différentes perspectives peuvent étre

envisagées dans le futur :
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- Sur le plan modélisation, il a ét¢ montré dans cette thése qu’il n’y a pas un modéle
statistique universel pour tout type de donnés réelle. La proposition d’une technique

de sélection d’un mod¢le appropri€ est souhaitable.

- Sur le plan estimation, nous suggérons 1’application de la technique « Deep
learning » pour éviter les calculs numériques des méthodes présentées dans cette
thése. Et surtout la méthode de MLE a deux dimensions.

- Sur le plan détection, il serait également intéressant de deévelopper des détecteurs

CFAR utilisant I’approche Bayesienne pour un environnement de clutter de

distribution CG-IG.
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Annexe A :

1. Evaluation de (log(z)):

Utilisant les résultats des intégrales suivantes données dans [A.P. Prudnikov, Y. Brychkov,

1986],

w al?
[xeterPalndx = 2(%) K, (2@ ) (A.1)
0

et

" 1/2
[ x 26 P9 Jog(x)dx = \/E(Ej Be‘zm Iog(p/q)+eszi(—4\/ﬁ)} (A2)
4 pla

Les intégrales dans 1’équation (3.18) sont calculées par

121 _
e

et

A A 2
— 2 ldy=2u4"?K (A u)= == -1/ A.3
Sy =2 )= B oot a1 »3

J'y-1—1/2 exp(— 2}”2 y —iJlog( y)dy :\/E[lexp(_i/y)log(,uz)Jr exp(/lly)Ei(— 2/1/#)}
O 220 2y a2

(A4)

Remplagant (A.3) and (A.4) dans (3.18), (3.18) est donnée apres quelques manipulations par

(log(2)) =y (N) + log(z) + ¢ * Ei[— 2%) (A5)

Ou w(.)est la fonction Psi et Ei(.) est la fonction intégrale-exponentielle [A.P. Prudnikov, Y.

Brychkov, 1986] [M. Abramowitz, I. Stegun, 1972],

2. Evaluation de (zlog(z)):

A partir de (3.21), nous avons
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Iog(z):\/7 L[yang {z%ijrm+1)(w(N+1>+|og<y>)dy

27 T(N)

A Nt _A
=5 Ne {W(N +1)jy [ 22 y 2yjdy+ (A.6)
Ty‘“z exp(— & Jlog( y)dy}
’ 2ut T2y

Aussi, utilisant (A.1) et (A.2), (A.6) est simplifiée par

(zl0g(2)) = uN(y (N +1) +log 1 — €' E, (— 24/ 1)) (A7)

Annexe B :

1. Les estimateurs NIOME et [zlog(z)] des parametres de la distribution K :
La distribution K dans le cas de N impulsions intégrées est donnée par [K.D. Ward, et al,
2013].

v-N

2b"zNt (22
7)== | 2|" K, (2vbz B.1
p(2) F(N)F(V)(bj o (2vbe) ®.1)
ou v est le parametre de forme et b est le paramétre d’échelle. Les estimateurs correspondants

NIOME et [zlog(z)] sont respectivement donnés par [D. R. Iskander, A.M. Zoubir, 1999] [D.

Blacknell, R.J. Tough, 2001]

b= <er(+'l\'>+ ") (B2)
N <Z><Zr>—|\|—r
et
p= M—(Iog(z))—i ’ (B.3)

ou r=0.1 et b est estim¢ utilisant le moment d’ordre un (b= Nv /(z)),
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2. Les estimateurs NIOME et [zlog(z)] des parametres de la distribution GP :
La distribution Pareto type Il dans le cas de N impulsions intégrées est donnée par

[X. Shang , H. Song, 2011] [S. Bocquet, 2013]

(Z) _ b“z N’IF(N +a)

TNz by (B4

ou «a est le parametre de forme et b est le parameétre d’échelle. Les estimateurs NIOME et

[zlog(z)] prenant respectivement les formes suivantes [S. Bocquet, 2013] [A. Mezache, et al,

2016]
a=1+ ' (B.5)
B (N + r)<z><zr>
N<Zr+1>
et
. lo 1T
a=1+ <Z<—S>(Z)>—<Iog(z)>—ﬁ (B.6)

>

Aussi, r est fixé 2 0.1 et b est estimé par, b=(z)(@-1)/N.
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