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Résumé

Resume

Le radar est un systéme trés utile dans plusieurs applications civil et militaires,la
fonction principale du radar est la recherche ou la détection des cibles se trouvant dans 1’un des
trois environnements maritime, spatial ou terrestre.il y a énormément d’algorithmes de
traitement de signaux radar, puisqu’il existe une diversité des données radar selon la résolution
du radar utilisé et les propriétés du clutter (bruit) recu. Parmi les techniques de détection, on
trouve la procédure GLRT (Generalized Likelihood Ratio Test).cette derniére méne a obtenir
des décisions convenables a partir d’une matrice de données réfléchies. Dans ce détecteur, le
radar fonctionne en multi-impulsions avec une corrélation des échantillons qui signifie le cas

réel lors de I’enregistrement des données radar.

Dans ce travail, on s’intéresse a étudier les performances des détecteurs de type
GLRT-LTD et GLRT-LQ en présence du clutter de mer de distribution gaussienne composée
avec la texture gamma inverse. En variant le coefficient de corrélation de données, des
comparaisons seront faites en fonction de la technique d’estimation des parametres utilisée ainsi

que du changement de quelques parameétres des détecteurs.

Mots Clés : Radar, Détection, CFAR, GLRT-LTD.
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Abstract

Abstract

Radar is a very useful system in many civilian and military applications. The main function
of radar is to search or detect targets in one of the three environments maritime, space or land
There are a lot of radar signal processing algorithms, as there is a variety of radar data based on the
resolution of the radar used and the characteristics of the clutter ( noise) received. Detection
techniques include the generalized probability ratio test (GLRT). This leads to appropriate
decisions from a well- researched data matrix. In this detector, the radar operates in multiple pulses

with the samples correlation which means the real condition when recording the radar data.

In this work, we are interested in studying the performance of GLRT-LTD and GLRT-
LQ-type detectors in the presence of a nautically disordered Gaussian distribution composed of an
inverse gamma texture. By changing the correlation coefficient of the data, the comparisons will be
made according to the parameter estimation technique used as well as changing some parameters of

the detectors.

Key words: Radar, Detection, CFAR, GLRT-LTD.
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Introduction générale

Introduction Générale

1. Introduction

Le principe du radar était déja connu et vérifipdimentalement & la fin du '¢%
siecle, mais c’est dans les années 1920 et 1930equexpériences se sont multipliées. Les
systemes radars sont alors utilisés pour déteetebdteaux et des avions a grande distance de
nuit ou par temps de brouillard. Les systémes gadat ensuite été rapidement associés a la
télédétection qui consiste a observer laterre de maniére aérienne ou spatiale [1].

Les premiéres applications de la radioélectrigit@rit les télécommunications puis la
radionavigation, mais des le début du siecle, désupseurs envisagerent la possibilité de
détecter la présence d’objets métalliques parliBation d’ondes électromagnétiques. Cette
nécessité de « détecter » des objets sans laipatitcn de I'objet lui-méme répondait aux
besoins de sécurité de la navigation et de I'alisoon, notamment dans le domaine des
transports maritimes. C’est cependant le besoirtainé de la défense aérienne et maritime

qui fut le principal moteur de cette technique relleva partir des années trente.

Le mot radar est un néologisme issu de l'acrorgmgais «RAdio DetectionAnd
Ranging », que l'on peut traduire par « détectioresitmation de la distance par ondes
radio », « détection et télémétrie radio », ou gingplement « radiorepérage ». Cet acronyme
d'origine américaine a remplace le sigle anglagegaemment utilisé : RDIRédio Direction
Finding, que l'on peut traduire par « radiocompas »). &mégal, le radar utilise des formes
d'onde modifiées et des antennes orientées afinetti® une puissance électromagnétique
dans une zone spécifique de l'espace pour rechielleleciblesLes objets dans la zone de
recherche reflétent une partie de cette énergeelaestation radar. Le signal radar réfléchi est
appelé écho (echoes or returns radar). Ces écimbdradés dans l'unité de traitement des
données du radar pour obtenir des différentesnmdtions sur la cible, telles que la distance
(ou portée), la vitesse (i.e., les avions, lesdateou la pluie) et la position angulaire (i.e.,
azimut, élévation ou incidence). Aujourd’hui, lelaa est utilisé dans de nombreux contextes :
en météorologie pour détecter les orages, pownade du trafic aérien, pour la surveillance
du trafic routier, par les militaires pour détedis objets volants mais aussi les navires, en

astronautique, ...etc.
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Dans la littérature, la majorité des problemes deherche rencontrés dans le
traitement du signal radar concernent la modétisatu clutter pour des radars de haute
résolution, I'estimation des parametres des modgétistiques du clutter, et la détection des

cibles a taux de fausse alarme constant (CFAR st@ohFalse Alarm Rate).

La détection des signaux noyés dans le bruit blamt gaussien corrélé est un
probleme qui a pris de l'importance dans plusie@rsaines tels que comme radar, sonar et
communications [3]. Les plus travaux antérieurs traitant de la détection de signaux dans
l'interférence non gaussienne est basée sur I'hgpetdes échantillons indépendants de
distribution identique (iid) en raison de la ditflté¢ de caractériser les fonctions de densité de
probabilité multidimensionnelles (PDF). Dans de bosux cas pratiques, cette hypothése est
irréaliste et le traitement par des structures @edalion selon cette hypothese peut étre sous-
optimal. Par conséquent, il a éé d'intérét a dériver des modeles pour caractériser correctement
le bruit non gaussien. Au début des années 1980,[10] et [11] ont développé un modéle de
clutter corrélé non gaussien. Dans ces travaux, une approche générale utilisée plus tot par

pour formuler la PDF multivarié d'un vecteur aéatoire non gaussien corrélé a été [12]
étendu pour inclure des vecteurs aléatoires complexes destinéscorrélé aux problémesde

modélisation des échos radar corrélés par les lois de destinés Weibull et log-normal.

2. Travaux du mémoire
En se basant sur le travail publié par [3], ce travail S articule sur les points suivants :

* Connaissance de lutilisation du modele SIRP (Sphly Invariante Random
Process) pour la génération des données gaussi@ongsosées complexes. En
particulier, nous avons intéressé sur le modeletBaype Il corrélé.

* Présentation de quatre méthodes d’estimation desngdres de forme et d’échelle du
modele Pareto type Il nommées HOME (Higher Ordemnidots Estimater), FOME
(Fractional Order Moments Estimater), [zlog(z)] MLE (Maximum Likelihood
Estimater).

» Etudes des performances d’estimation a l'aide desées simulées par le SIRP et des
données IPIX.

e Comparaison des performances de la détection GLRI-lpour des cibles de
Swerling de type | via des données simulées e X.
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3. Organisation du manuscrit
Le mémoire est structuré en trois chapitres ditinc

Dans leChapitre 1, nous évoquons brievement les notions de baseystense
radar, son principe de fonctionnement, sa définjtles différents types et les classifications
des systémes radars, les composantes ainsi quiffiagntes opérations de traitement du
signal radar. Puis on présente les modeles #atst des cibles selon les quatre types de
Swerling. Aussi, nous expliquons les caractérigtigdu clutter de mer, et nous présentons la
modélisation de ses statistiques qui sont décpéasla loi non-gaussienne (Modele Pareto
Type II). Les trois regles de décision classiquesnoes sous les noms de « Bayes », «
minima x » etNeyman-Pearson » sont présentées avec des exemplesontrant des
connaissances a priori de quelques parametres.cbimgusion qui résume les principaux

aspects de ce chapitre est évoquée.

Dans leChapitre 2, nous nous intéressons d’abord a présenter dmipnigues
nommées MNLT et SIRP pour la génération des donoéesélées les plus utilisées dans la
conception des détecteurs cohérents CFAR. A praj@o$estimation des parametres du
clutter Pareto type Il corrélé, des procéduresdmsar les moments et la maximisation de la
fonction de vraisemblance sont présentées Enficohaparaison des résultats d’estimation en
gualité de précision entre les différentes apprederont discutés en fonction des données

simulées et réelles IPIX.

Dans le Chapitre 3, nous alons présenter en premier temps la fonctionnalité et
I'état de l'art de la détection automatique CFAR.formulation de la regle de décision du
détecteur cohérent GLRT-LTD qui marche en foncties données complexe Pareto type |l
corrélées est ensuite présentée. Les estimatewWseSGISCM de la matrice de covariance
sont également présentés. A l'aide des deux typedodnées simulées et réelles IPIX, les
performances de cet algorithme CFAR seront examigedéa fin de ce Chapitre dans un

environnement de clutter homogeéne.

Le manuscrit est terminé par umenclusion généralequi résume les principales
constatations abouties sur I'étude de I'estimagbie la détection CFAR des cibles noyées

dans un environnement de clutter de mer Paretoltyjmerelés.
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Chapitre 1

Geénéralités sur les Radars

Résumé :

Dans ce chapitre, nous évoquons brievement les notions de base d
systéme radar, son principe de fonctionnement, sa définition, les
différents types des systemes radars, les composantes ains que les
différentes opérations de traitement du signal radar. Puis on
présenteles modeles statistiques des cibles selon les quatre types de
Swerling. Aussi, nous expliquons les caractéristiques du clutter de mer,
nous présentons la modélisation de ses stalistiques qui sont decrites par
la loi non-gaussienne (Modele Pareto Type II). Les trois regles de
décision classiques connues sous les noms de « Bayes », « minima X
Neyman-Pearson » sont présentées avec des exemples en montrant
connaissances a priori de quelques parametres. Une conclusion qui

K résume les principaux aspects de ce chapitre est évoquée.
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1
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1. 1 Introduction

Au cours des derniéres décennies, le développenmmgsant de I'électronique a joué
un role important, dans le développement du matdei¢élécommunication et surtout dans le
domaine militaire. Le premier pas de I'utilisatida I'électronique dans les systémes d’armes
remonte a l'invention de la radio et a son utilmat Ces progrés ont montré d'autres
perspectives, qui consistaient a inventer le systeadar afin de détecter les cibles aériennes
et maritimes ou terrestres hostiles avec plusieugthodes primitives et de pointe. Le but
principal est de déterminer leur angle d’azimuest distance respectifs. Les développements
techniques et technologiques ultérieurs ont erdraime diversité dans les domaines
d'utilisation. L'évolution des systemes électroeguest arrivée a utiliser des systéemes
modernes pilotés par un radar afin de commandguider avec précision des missiles vers
leurs cibles spécifiques. Le radar moderne estipatement défini comme un dispositif qui
détecte la présence d’une cible. Autrement digatét des objectifs en général, et déterminer
leurs portée, I'ongle d’incidence, l'altitude et lavitesse,... etc. Selon sa nature d’utilisation
en se basant sur les ondes éectromagnétiques[1]. Les radars sont utilisés pour détecter et
suivre les objets en mouvement ou fixes. Les deétestsont utilisés pour déterminer si un
objet est présent ou non. Les mesures de la peafarendes détecteurs se déterminent a partir
du calcul de la probabilité de détection et la phulité de fausse alarme.

Dans ce chapitre, on va présenter en premier tdthigsorique et le principe de
fonctionnement des radars. Ensuite, I'équationamelles paramétres du radar et la surface
égquivalente de la cible est formée sous le non'é@gation du radar. La théorie des trois
régles de décision binaire classiques a savoédkerde Bayes, la regle de minimax et la régle
de Neyman-Pearson sont brievement expliquées asecexemples. Puis, les modeles de
fluctuation des cibles sont décrites par les lasissienne et non-Gaussienne. La puissance de
clutter vu par un radar ainsi que les propriétéscldtter caractérisées par des densités de
probabilités et le spectre de la puissance duetlstint aussi envisagées. Une conclusion qui

résume les principaux aspects est présentéeradea fte chapitre.

1. 2 Historique du radar

Les inventions les plus importantes pour le dévyadopent de radars ont été faite par
[2]:
1865 Le physicien anglaislames Clerk Maxwella développé sa théorie de la lumiére
électromagnétique (Description des ondes électraétagues et de leurs propagations)
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1886 Le physicien allemanHeinrich Rudolf Hertza découvert les ondes électromagnétiques
et prouva la théorie de Maxwell. Hertz est recomtmmme linventeur des ondes

radioélectriques ou ondes hertziennes.

1904 Christian Hulsmeyer ingénieur allemand spécialiste dans le domaing hkeutes
fréquences, inventa le «TELEMOBILOSKOP». Cet apipate projection et de réception
d'ondes hertziennes donne un signal d'alarme eemqeé d'un corps métallique (train, bateau,
...etc) situé dans le faisceau du projecteur [3]. Il utilisaen particulier son télémobiloscope
pour la détection de navires situés a quelguesigtees des cotes. C'était le premier test radar

pratiqgue. Hllsmeyer enregistra son invention avdiren Allemagne et aux Etats-Unis.

1917L'ingénieur francaid.ucien Lévyinventa le récepteur superhétérodyne. Il utilisdard
la dénomination «Fréquence intermédiaire» et fHitsmn a la possibilité d'un double

hétérodynage.

1921 Le physicien américaiAlbert Wallace Hullinventa le magnétron en tant que tube de

transmission efficace

1922 Les ingénieurs électriciens américailbert H. TayloretLeo C. Youngdu laboratoire
de recherche naval (Etats-Unis) localisérent payrémiére fois un navire en bois.

1930Apres plusieurs essaisawrence et A. Hyland ont arrivé au méme résultat (également
au laboratoire de recherche naval), ils ont loéalis avion pour la premiere fois.

1931Les navires portent des équipements radars. Cagdesont équipés avec des antennes

simples, sous forme de paraboles avec des radiatawzorne.

1936 Le développement du Klystron a été réalisé padésc technicien&eorge F. Metcalf
et William C. Hahn tous les deux de la société ‘General Electricaést devenu un élément

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

1940Différents équipements radar sont développés aatsEInis, en Russie, en Allemagne,

en France et au Japon.

Actuellement, le développement progresse encolidaag@nt pour créer des systemes radar
complexes, légers et trés efficaces, afin de d&tgobursuivre ou photographier les cibles.
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1. 3 Principe de fonctionnement du radar

Les systemes radar ont pour fonction la détectistoraatique des diverse cibles
maritimes ou dans l'espace noyées dans ce quiogshgnément appelé clutter. Le terme
clutter signifie les signaux indésirables, qui pasent les signaux porteurs de l'information.
lls ont également comme tache principale, la détextion de la position actuelle, ainsi qu'a
lal'évaluation des vitesses et des trajectoires des objets en mouvement [4]. Pour effectuer ces
taches, le radar transmet une énergie électromggeéfradio- fréquence RF) produites par
un oscillateur radio et transmises par une antdeagguissances des ondes émises amplifiées
par des amplificateurs, I'amplitude du signal rey&vo(écho) est souvent trés faible.
Néanmoins, les signaux radio sont facilement débdes électroniquement et ils peuvent étre
amplifiés via plusieurs étages et I'écho réfléchr pne cible sera capté par une antenne
réceptriceFigure. 1.1 En suite, I'écho réfléchi (clutter plus cible owttér seulment), va étre
pris en charge par, le processeur de détection ydterse radar qui analyse et traite
soigneusement I'onde recue dans la recherche dveetuelle cible. En revanche, méme en
'absence de cible, des échos parasites sont todmlglement observés par le radar, d0 au
bruit thermique du récepteur, il est possible didier la forme, la taille, la position, ainsi
gu’'on peut également calculer la vitesse de dépiané de la cible. En plus, le radar peut

détecter des objets tres distants ayant une langeng de propriétés réflectives.

Avion

Onde réflechie / \\\

Onde émise

Figure. 1. 1 :Principe de base d'un radar
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1. 4 Equipment de base d'un systéme radar
En général, Il existe quatre éléments de base tanhsystéme fonctionnel radar : un
émetteur, une antenne, un récepteur et un indicdtawconfiguration de base est illustrée par

laFigure. 1. 2.

- Emetteur

La fonction de I'émetteur est de générer une fadloede RF (Radio fréequencedg grande
guantité d'énergie dans un court temps. La puigsRcrequise peut étre extraite directement
d'un oscillateur de puissance tel qu'un magnétronrooscillateur a interaction étendue, ou
peut étre obtenue via un amplificateur RF [5]. Laforme d'onde est déterminée par les exigences
particulieres du systéme et peut aler d'une onde continue non modulée pour un radar a
indicateur de cible mobile simple (MTI : Mouving Target Indicator) & une onde complexe a
modulation de fréquence, ou de phase pour certains radars militaires avancés.

- Antenne

L'antenne radar a pour fonction de base de coliplergie RF de la ligne de transmission
radar au support de propagation et inversemenauge, I'antenne fournit une directivité du
faisceau et un gain pour I'émission et la réceptierfénergie électromagnétique. lls existent

des divers concepts et techniques d'antenne.

Signal transmise - AX \ [

Antenne ANL L AN
AV
ARTLINRLY . Cibl
7 T (P-4 \ | €
Transmette ~\\\\\\: ¥ —>
: —~ —

Canal de transmission ‘/

Circulateur

i Détection
Processeur|; 4
Détecteurf>{A/D | dusignal | et résultats
Amplificateur Amplificateur IF i de mesure
, le bruit i
! Oscillateur
i oo Récepteuf

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

Les fonctions principales du récepteur radar sertapter les faibles signaux des cibles de les
amplifier a un niveau utilisable et de converts ieformations gu'’ils contiennent des signaux
RF en bande de base. Diverses configurations dept&ar sont utilisées notamment un
détecteur de cristal, un amplificateur RF, homodwiesuperhétérodyne. Le récepteur
superhétérodyne est de loin de la configuratiomplies utilisée dans les récepteurs radar.
Lorsque les caractéristiques spectrales de fréguemeécepteur sont optimisées par rapport a
la forme d'onde de I'émetteur, la réception idéaleadaptée est générée, ce qui permet

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

D'une autre maniere, le récepteur transforme leasigg haute fréquence du faisceau en
un signal modulé de fréquence intermédiaire (FIl) cpntient I'information des échos,
'amplifie et le transmet ensuite au systeme déetreent du circuit radar qui en retirera

ensuite les cibles d’intérét. Le récepteur idéal do
< Amplifier les signaux regus sans y ajouter le bdeifond ou distorsion.
++ Optimiser la probabilité de détection de signalacgra une bande passante adaptée.
% Avoir une large plage d’intensités qu’il peut testisans saturation.

“ Rejeter les signaux d’interférence pour optimi&axttaction de I'information.

- Indicateur

La fonction principale de l'indicateur radar esiffither I'information de la cible si elle existe
a l'utilisateur. La configuration de l'indicateur le format de l'information dépendent des
applications particuliéeres des radars, et les besale I'utilisateur. Différents types
d'indicateurs radar sont utilisés. Ces derniersasent principalement sur deux informations

pertinentes :

» lindicateur de position dans le plan, ou les desrge distance et d'angle de cible sont

affichées sur un tube a rayons cathodiques powappkcations de surveillance radar.

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

signalée par une fréquence Doppler, comme damadess d'alarme périmétrique.
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La classification des radar est pratiquement baséda fonction et les principales
caractéristiques du radar telles que la bande é@guénce, le type d’antenne, et les formes
d’ondes utilisées.

1. 5 Surface équivalente et équation du radar

La surface équivalente du radar (SER), ou Sectithoal€e Radar, est une propriété
physique inhérente des objets indiquant I'importarelative de la surface de réflexion d'un
faisceau électromagnétique qu’ils provoquent. Lidase équivalente du radar est fonction de
la forme de I'objet, de la nature de ses matér@nstitutifs ainsi que de la longueur d’onde,
des angles d’incidence et de réflexion du rayonménme SER est un parameétre spécifiqgue a
un objet quelconque (en fait un véhicule, avion mavire) influant grandement sur sa
susceptibilité d’étre détecté par un radar, repri&sdans une formule mathématique. Elle est
désignée par la lettre grecque exprimée en meétre carré. Des technologies deviigribnt
par conséquent été mises au point dans le butdigredla SER. La SER d'un objet est en

regle générale un secret militaire et n'est pasligirée.

La SER d'un objet se mesure de maniere typiquea@d’ de radars. Cela peut
s’effectuer en plein air ou dans une chambre éci@odtpsorbant dans leur totalité les ondes
électromagnétiques de la fréquence émise.

Valeurs typiques mesurées a l'aide d’un radar &smentimétriques :
avions furtifs : 0.01 & 0.02m

- missiles anti-aériens : environ 0..m

- avions de chasse :0.1a fm

- bombardiers: 1 a2m

- avions de transport lourds et avions commerciaviiscijusqu’a 50

La SER est fonction de nombreux facteurs. Son tal@st possible que pour des
objets de forme simple. Elle dépend de la formd'aget et de la longueur d’onde, plus
précisément du rapport entre les dimensions dédatsre illuminée et la longueur d’onde.
Quantitativement, la SER exprime une surface effeajui réfléchit le faisceau incident de
maniere isotrope (homogéne) dans l'espace. En tmgensions, la SER est définie

comme égale a :

P
g=— 1.1
P (1.1)

10
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ou P; est la densité de puissance par unité de surdacajveau de la cible illuminée par le
radar efPs la puissance dissipée par la cible par unité tkasglide. Cela peut s’écrire aussi

de la maniére suivante :

o=Ilim4R* = (1.2)
w e

2
E
2

ol |E,| représente I'amplitude du champ émigEdt'amplitude du champ renvoyé a la

distanceR.

L’équation du radar est un bilan des puissances k&ur trajet aller-retour
d'une onde émise par un radar. Celle-ci dépendatestéristiques du radar (antenne, circuits
électroniques, guide d’'onde, pertes de signal, ),.d&celles de la cible et du milieu traversé
le long du trajet. Les premiéres sont constantas ajue les deuxiemes et troisiemes varient
dans le temps et I'espace.

La puissance regue P par |'antenne réceptrice d'un radar est donnée par [7]:

GG No

PR=R——55 (1.3)
(41)°R°R

Avec

P;. puissance transmise (watts)

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

R; : distance cible-radar émetteur (m)

R : distance cible-radar récepteur (m)

On voit que I'équation est fonction de plusieurastantes et variable®u c6té du
radar, on a la puissance transmise, le gain d'aeteoit le rapport entre la puissance rayonnée
dans le lobe principal et la puissance rayonnéaiparantenne isotrope et la longueur d'onde
utilisée . Ces valeurs sont en général constahteséponse d'une cible est liée a sa surface
équivalente définie dans I'équation (1.3) et saadise. La cible est une composition de
surfaces élémentaires. Comme elle est en mouveroettg¢ surface équivalente évolue a
chaque instant et donne un retour qui varie. Urréacel élémentaires produit un signal

élémentairex recu au niveau du radar :

8 =&, cos@7 t + ¢, ) (1.4)

11
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Le signal total sera de la sommee,

Dans la plus part des cas, I'émetteur et le régeptenstituent le méme dispositif (on
parle alors de radar mono-statique) l'antenne d%am est utilisée comme antenne de
réception et (i.,eR=R etG; = G, = G) I'équation (1.3) devient

232
A
R=p 00 (L5)
(4m°R
L'équation (1.5) est une simplification ne tenaa$ pompte des interférences et du bruit. En
situation réelle, les pertes doivent étre prisescemsidération, tout autant que les autres

facteurs de transmission.

On définit la portée utile maximale, la distanceiplaguelle le bilan de puissance fera
apparaitre le signal minimum, no&,i, que I'on peut détecter, en puissance recue :
PG’No

T R o

1. 6 Théorie de la décision

L’objectif des divers mécanismes de décision esdé@rminer un algorithme de
traitement du processus aléatoifg(t), observé a la sortie d’'une cellule distance afin de
décider sur la présence ou I'absence d’'une cildepi@bléme peut se formuler en termes de
la théorie des tests des hypotheses statistiquesffEt, il ne pourrait y avoir que deux
hypothéses a formuler :

Hypothesaulle: H, - cibleabsente
(1.7)

Hypotheésealternative H, — cibleprésente
Dans ce contexte, une cellule dans I'espace deidlance peut étre considérée comme étant
une source qui délivre deux types de signauxsigeal s;(t) sous I'hypothésgl; et le signal
So(t) sous I'hypothesely:
(1.8)
Ho 15 (t) = n(t)

ous(t) etn(t) représentemniespectivement le signal utile de la cible et l@tbadditif.

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

Les fonctions densité de probabilité d@ correspondantes a chaque hypothése sont
Pom1(a/Hi) etpaomo(a/Ho) ouq est une valeur particuliere @
La regle de décision définit une partition de I'emble des observations en deux

régions disjointegy et Z;. SoitD;, i=0, 1, la décision qui permet de retenir 'hypotheke

12
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i=0, 1. Ces deux décisions constituent 'ensembled#essions. Si le signal recqft), se
trouve dansZ,, nous prenons la décisiddy; sinon ¢a sera la décisidd;, Deux types
d’erreurs sont possibles ; la fausse alarme etola détection. L'erreur de fausse alarme
apparait lorsqu’une cible est déclarée présents gloelle est réellement absente. L'erreur
de non détection apparait lorsqu’une cible estadléelabsente alors qu’elle est effectivement
présente. Ci-dessous, on va présenter trois rdglecisionglassiques qui sont considérées
dans la théorie de la décision.

1. 6. 1 Tests de Bayes

Dans plusieurs applications, des colts associémgue décision doivent étre pris en
considération. Ainsi, le colt d’'une décision coreec’est pas le méme que celui d’une fausse
décision. Avec la régle de Bayes, on suppose quprtgbabilitésa priori P = P (H,), i=0,1.
Et qui associe, a chaque comportement possiblgstarse de décision, un colt équivalent a

une récompenseC; = coltdedéciderH; quantH, estvraie. Le risque conditionnel[];,

j=0,1, correspondant al’ hypothese H , j=0,1, est défini par [6]
1
=>C;p(D; /H)) (1.9)

i=0

Le risque moyern, d’une regle de décision est obtenu en prenamblgenne des risques

moy !
conditionnels sur toutes les hypothéses possiblasc,
1 1 1
a oy:Z;Dj D(Hj):ZZOCu p(Di/Hj) (HJ)
]= j=0i=
= Coo P(Dy/Hy) P(H, )+ Cio P(Dy/H,) p(H, )+ (1.10)
Cor P(Do/H,) p(H,)+ Cyy p(D, /H, ) p(H,)

Puisquep(D,/H,)+ p(D,/H,)= p(D,/H,)+ p(D,/H,)=1, 'équation (1.10) devient
D oy:C10 p(HO)+Cll p(Hl)+

§ {[ p(H )(C01 Cll pQ/H ] [ ClO Coo) Pa/n, (CI)]} dg (2.11)

ZO
La regle de décision de Bayes consiste a rendrémairie risque moyen exprimé par la
relation (1.11). Les deux premiers termes représeme risque fixe et I'intégrale représente le
risque contrdlé par les points attribués a la megip Comme les colts des décisions erronées

sont plus élevés que ceux des décisions correetasutes les probabilités sont positives,

13
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nous pourrons minimiser le risque moyen que lorsfyusera choisi de fagon que l'intégrante

soit négative en tout point de Z , d’ou laregle de Bayes [6]

H1

— Porn, = p(HO)(ClO_COO)
Porw, H<0 p(Hl)(Cm_Cn)

A (a) =n (1.12)

ou A(qg) est appelé le test du rapport de vraisemblancé (LRkelihood Ratio Test).

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

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

Hl: p(q|H1):\/§TO_eX 20.2

1 _ (q—m)ZJ
(1.13)

. _ 1 g
Ho.p(q|H0)—mJex;{ ZUZJ

ol'm est une constante et’ est la variance du bruit.

A partir de (1.12), le rapport de vraisemblancef@shée comme

H1

> p(Ho)(Clo _Coo) —

Lo ) p(H.)(CC) "

1 _(q—m)j

/\(q): \/ZTO' 20

(1.14)

J2mo 202) "°

Apres simplification, on obtient

H1
> g? m
—logn+—= 1.15
q< m an 5 14 ( )

HO

Les régions de décision et les surfaces qui coorafgmt |aPea et laPp sont montrées dans la

Figure. 1. 3LaPga et laPp sont déterminées par

+00 +oo 2
Poy = PG> y/Hol = [ pldH,Jda= [ eX;{— : jdq
y

J2 20°
v i (1.16)
1 y
=—erfd —
2 ({ﬁaj

14
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et

+o0

R, = prla>y/H,] = [ plqH,)da= j\/— r{ @ m)j

Y

= —erf Y- mJ
2 20

1.17)

ou erfg(x) =1-erf(x) =

-2 . , . .
e " du est la fonction d’erreur complémentaire.

Vs

Figure. 1. 3 :Régions de décision et calcul dePlg (surface en rouge)
et laPp (surface en bleu)

1. 6. 2 Test de minimax
Dans la plus part des situations pratiques, iktn)gas possible de connaitre les

probabilitésa priori, Py et P, ce qui rend le critere de Bayes inapplicable. Bimgroche sera
de choisir une valeur®, = p(H,) = P dont le risque est maximum puis minimiser ce risque

pour cette valeur d@,. Ce principe de minimisation du maximum du coltyero pour la
probabilité sélectionnép(H;) est connu sous le non du critére de minimax. @ansas, le
co(t de Bayes est donné par [8]

D( 0):C11P1PD( 0)+C01P1PM( 0)+C00P0(1_ PF( 0))+010P0PF( 0) (118)
ou 7, est le seuil de décision. Si on utlise dans cetfguation les

reIationsPD( O)+ Pu ( O) =1 et P, =1- P, on obtient une expression qui dépend uniqguement

deP;. D'ou

D( o):Coo(l_PF( O))+C10PF( O)+P].[(Cll_COO)+(C01_C11)PM( 0)_(C10_COO)PF (’70)] (1.19)

15
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De cette équation, on peut conclure que le colBalgees associé a ce test pour cette valeur
fixe du seuil est une fonction linéaire Be Ce test est le test optimal si la relation suivante
est vérifiée.

Cll COO +(C01 Cll) (C10 COO) - O (120)

On doit alors choisir un seuil qui conduit a deleves dePy, et P- tels que

_R (ClO _Coo) — (1_ Pl)(Clo _Coo)

7 R(Cy-Cu) RlCo-Cu) (21
avec
Pey = P{A(0) > 775/ H,o} (1.22)
et
Py = PA{A(a) <77, /H,} = (1= P5 (7,)) (1.23)

Exemple : On revient a I'exemple de la Section 1. 7. 1 d@netP; sont inconnues, on veut

calculer la probabilité d’erreur minimale(¢) pour queCoo=C11=0, Cp1=C10=1

P(&) = PoPra + PR (1.24)
PuisqueP, et P, sont inconnues, on applique le critere de minimaxné par la régle (1.20).
D’ou
PFA = P
1 (1.25)
—erf 1- —erf
(&)%)
avecy =P,/ P. En simplifiant (1.25), on trouveerf(—LJ = erf(y;mJ qui donne
V2o V2o

y =-m/2. Alors, (1.24) devient

P(E) = PoP: + PPy = (Po + Py)Pea

B 1erfc{— m j (1.26
2 220

1. 6. 3 Test de Neyman-Pearson
Dans plusieurs situations, il est tres difficileasbigner des codts réalistes et des

probabilitésa priori. Dans ce cas, on utilise le test de Neyman-Pealtse®) (ou on fixe la
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probabilité de fausse alarmBza=a, et on maximise la probabilité de détectidsn Pour

parvenir aux résultats escomptés, nous construladnaction objectivel (A1) donnée par
I =P, +1(P-p —0,) (1.27)

ou A est le multiplicateur de Lagrange. Nous pouvonsecr

J= p(q/Hl)qu[j p(q/Ho)dq-ao}

Zy 4]

(1.28)
= A(1-a,)+ [ (pla’H,) - Ap(a’ Ho)Mg

Zp

J (1) sera minimale sf, est choisi de fagon que l'intégrante soit négati/ey la régle de

décision
( ) H1
A(Q) = Porn, \9) > P (1.29)
Por, (q) li)

ou le seuil,A est déterminé de facon a vérifier la contrainte

P, =[p(A/H, A = a, (1.30)

>e—3

Exemple : Dans le domaine de la détection de cibles radaréemydans un bruit
atmosphérique, les densités de bruit et du sigada aible sont données par la loi de Gauss

suivante :

p(n) = ! exr{— n’ j
V2o, 20}
o)=L exr{— SZ]
N 2o, 20}

ol o et g?sont les variances du bruit et du signal respettarg. La densité du signal de la

(1.31)

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

densités. D’ou

p((yIH,) = p( * p(s)
_ 1 exd — q2 (132)
J2no 20°

A partir de (1.12), le rapport de vraisemblancegieanée par

ol o’ =0} +0;
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V 277-0-0 20-5 H>l Po (Clo _Coo) _

< =1 (1.33)
1 exq — C]2 Ho Py (001 - Cll)
N2mo 20°
Apres simplification, (1.33) devient
" |20, o
lq=: \/ ° (02 -02)logn L) =y (1.34)
Ho \ O3 g,

Le critere de N-P exige la connaissance de la valésirée de |&¢x.

Pea = 2] p(¥{H,)dy=2Q(yo5) (1.35)
4
ou Q(x) :%_ J'e‘uz’zduest la fonctionQ(.). On utilise la table pour détermingr en

fonction de laPra=0a, . Les régions de décisions sont montrées paiglare. 1. 4

p(Q|H0)

p(Q|H1) /

_-

Hl 'yHo y H.

Figure. 1. 4 :Détermination des régions de décisiorRda(surfaces en rouge)
et laPp (surfaces en bleu)

1. 7 Modeles des cibles

En présence d'une cible, le signal de retour eonné la fois le signal de la cible et le
bruit. Généralement, les cibles radars ont destsires compliquées. Dans la technologie des
radars, la phénoménologie de diffusion est quaetifiar le parametre de la cible appelé SER
(SCR) ou la modélisation des cibles dépend du talkewce parametre. Il y a pratiquement

quatre modéles de Swerling qui décrivent les fluctuations de lacible [8].

(i) Swerling I: Dans ce cas, la cible est lentement fluctuani@n{sas-scan), la PDF du signal

cible suit une loi exponentielle (i.e., le détectquadratique est utilis€) donnée comme suit:
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p(s) = iexn(—ij (1.36)
m

R m

S

(i) Swerling 1I: Dans ce cas, la cible est rapidement fluctuaniésépto-pulse), la PDF du
signal cible est la méme du cas de Swerling |. @msx types de modélisation peuvent

caractériser les statistiques des avions et dasesav

(iif) Swerling 111 : Pour ce cas, la cible est lentement fluctuantan($c-scan) mais la PDF du

signal cible suit une loi non exponentielle donpae

p(s) = ifexp{—éj (1.37)

m m,

S

(iv) Swerling IV: Dans ce cas, la cible est également rapidemetitiflate (pulse-to-pulse) et
la PDF du signal cible est la méme que le troisienoelele de Swerling (1.37). Ces deux

derniers types de modélisation peuvent caractdesestatistiques des missiles.

1. 8 Types de clutter

Le volume de détection d’'un radar est limité pamptésence d’échos indésirables,
provenant de perturbations atmosphérique, nuadei, meige, ou dus a la réflexion des
ondes sur le sol ou la mer. L'ensemble de ces éobrgrbateurs est désigné sous le nom de
clutter (ou fouillis). On peut donc classer le tduten deux catégories principales a savoir le
clutter de volume qui représente le clutter atmésple et le clutter de surface qui désigne le
clutter du sol ou de la mer. En général, le sigéalodiffusé est un mélange de signaux
provenant de plusieurs source telles que les ¢ibleg thermique propre aux composants des
systemes radar et le clutter [9].

1. 8. 1 Puissance de clutter vu par un radar
Dans le lobe principal, le gain d'une antenne pétre exprimé en utilisant

I'approximation du lobe Gaussien, soit la relation

62 6
G=G,expg - 2.8( > +—§j .38)
903 BOg

Lesangles en site et gisemesunt représentées parHeyure. 1. 5
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Radar 1
aéroporté ([ . 7
“e/

/2%

Figure. 1. 5 :Représentation des angles en site et en gisement

ou g.et g, sont les angles en site et gisement entre I'axaidoeau et la direction visé, et
6,,s0nt les ouvertures a -3dB du lobe radar en sigsementGoest le gain maximal. La

puissance élémentaire de clutter vu par un radapalsions courtes est donnée par

dW = KG2(g,,6, )d6,ds, (1.39)

s1¥g

ou K est un coefficientSoit la puissance totale de clutter recu par l&efantenne)

02 m 02
23 jd@s [ex ~56_;- [df, (1.40)

0s 0g

W =KG{ | ex;{— 56

Si gy et gy, sont suffisamment faibles, (1.42) devient

6,.6
W = KG? % (1.41)

1. 8. 2 Clutter atmosphérique

L'origine du clutter de volume est liée aux phéeoes atmosphériques. Ce type de
clutter peut étre produit par la pluie, la neigephille, les oiseaux, les insectes, ...etc. Les
précipitations réduisent la portée des radars, aram atténuer les ondes et également en
réflechissant une certaine part de I'énergie émi3e. calcul les perturbations dues aux

précipitations, qui améneront a la définition dppart :

R Puissanceitile recuedelacible

v
P. Puissancéssuedela précipitaton

(1.42)

Considérant le cas schématisé par-lgure. 1. 6 L'aérien est trés directif et la cellule

élémentaire radar est supposée totalement inclure k& précipitation. Le volume équivalent
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de précipitation intercepté est limité par le paugeparateur D = Cr7/2) et I'angle solide
équivalent Q. = 6,.6,, /2). D’'ou son expression

V= nge% (1.43)

ou D est la distance d’observation. Best le pouvoir réflecteur de la précipitation, efinm,

la surface équivalente du clutter s’écrit

(1.44)

Crl; 0

Figure. 1. 6 :Volume intercepté par le radar

Le rapport puissance cible sur puissance cluttes ¢ cas d’'une cible intérieure au volume
intercepté est :
P, o 4o 1

P, 0.  76y6,,CiL D? (D45
Avec :
o -surface équivalente de la cible.
L : perte de dépointage sur le signal utile (en mogefgale a 2).

Le calcul du pouvoir réflecteur du clutter de plgst lié au calcul de la surface
équivalente d’'un nuage de gouttes d’eau. L'étude g la surface équivalente de la goutte

d’eau, exprimée par la relation
m
o, :7.|K|2di6 (1.46)

ou d; est le diamétre de la goutte d’ealu,est la longueur d’onde ¢K| est un coefficient de

'ordre 0.9. La surface équivalente d’'un nuage datigs d’'eau est alors, dans un volume
unitaire, la somme des surfaces équivalentes daunbal’elles, soit :
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775
/7:20’i :/1—4.|K|22di6 (147)
n est la surface équivalente par unité de volumeedte a exprimeeri6 en fonction de

l'intensité de la précipitation. La loi pratiqudiamt ces deux parametres est :
> d’ 02000 * (1.48)

avechi6 en mnt/m? et | est l'intensité de la précipitation en mm/teeuD'ou la relation

pratique pour la surface équivalente de la pluie es
. I 16
n=>Y o, =510 T (1.49)
En ce qui concerne du calcul du pouvoir réflectausurface équivalente de clutter de neige
en nf/m®, la relation (1.48) reste valable pour les cristde neige, & condition de prendre

|K|D02et > df 02000 2. D'ou la relation :

n=2510°— (1.50)

1. 8. 3 Clutter de sol ou de la mer

Le clutter de surface est généralement produitgzsasurfaces de la terre et de la mer.
Le clutter de terre est plus difficile a modélisar il dépend des propriétés diélectriques de la
terre. De plus, il comprend les arbres, les vémgtst le relief du terrain, les structures
artificielles, ...etc. Les échos de sol ou de la want des échos de surface, la puissance
réfléechie par ce type de clutter peut étre congéel@omme proportionnellement a la surface
interceptée par le signal radar. Le pouvoir séparadu radar & impulsion peut venir limiter la
surface de clutter éclairée ou illuminée (footpriln se basant sur lgure. 1. 7I'étendue
(résolution) en distance de clutter ne peut étpegeure aCr /2cosW . Deux cas peuvent

alors se produire

D
Cr_ Db _ 5. D665 1 (1.51)
2cos¥Y  sinY 2siny
et
6
Cr < D-Bes 5 = Yog. Cr (152)
2cosW  sinW J2 2cosW

Ou Z la surface de clutter intercepté&,est I'angle d’incidence du lobe radar (grazing ahgl

L’angle limite séparant les deux cas est alorsndéfar la relation
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_26,D _26,D
Cr Cr
On peut en outre considérer, dans le cas du radapudsion, que la cible et le clutter ne sont

t, W,

g

1.53)

confondus que s’ils se trouvent a la méme distaiceomparer directement les surfaces

équivalentes de cible et de clutter. D’ou les rajgpuissance cible, puissance clutter :

i:ZJL'WZ, pour ¥ > W, (1.54)
Pe 0066, DL

et

R 2/20cos¥ , pour W < W, (1.55)
P, 0,06,,CDL

ou g, est le pouvoir réflecteur unitaire du clutter’(mr)

C7/2cos'V

e i
L D 6-‘2
) I
De, /sin'¥

Figure 1. 7 :Résolution en surface

Le pouvoir réflecteur du clutter de mer, dépengbldsieurs parametres qui sont :

- L’incidence de I'onde.

- La hauteur des vagues, elle-méme liée a la vighssent.

- Lalongueur d’'onde utilisée.
L’'analyse du phénomeéne est assez complexe, eédettats d’expérience ne coincident pas
toujours, les conditions de mesure étant difficdeeproduire. En conséquence, les modéles

proposeés ne pourront étre qu’approximatifs.

Aux incidences élevées (supérieures a 60°), levquouéflecteur de la mer est trés
important. Il semble que I'agitation de la mer|eetongueur d’onde utilisée n’étaient pas une

influence nettement établie. D’autres parametresgra intervenir, en particulier 'ouverture
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angulaire du faisceau radar. Nous pourrons retmitme valeur moyenne, =5m*/m?,
Les valeurs observées se situent entre 1 et’86°m
Aux incidences faibles et moyennes (0, 1 d,8Gfgitation de la mer et la longueur
d’onde utilisée ont une influence certaine. Lesreggpions 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 headie la forme :
(1.56)

ou k est un coefficient e¥V est la vitesse du vent. Les relations état de datmauteur des
vagues sont bien établies, par contre on rencamteecertaine dispersion dans les relations
état de la mer-vitesse du vedt partir de la relation pratique entre hauteur nmnee des
vagues et vitesse du ve(ft=2,4.10°WF), laTable 1.1résume la relation entre I'agitation de

la mer, la vitesse du vent et la hauteur des vagues

Table. 1. 1 :Relation entre I'agitation de la mer, la vitessevent et I'hauteur des vagues

Force du Etat de la mer Hauteur des vagues Vitesse du vent
vent enm en m/sec
0-1 0 Calme <0.07 <1.75
2 1 Faible 0.07a0.3 1.75a 3.5
3 2 a 03209 3546
modérée
4 3 09als 6a8
5 Agitée l15a24 8al0
6 Trés agitée 2.4a3.7 104125
7 Forte 3.7a6.1 125a16
8-9 Trés forte 6.1a12.2 16a225
10-12 Tempéte >12.2 >22.5
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Aux incidences élevées (>60°), le pouvoir réflactdu clutter de sol peut atteindre
des valeurs de I'ordre de 1 & 16/mf, dépendant de la longueur d’onde et de la natursot
Différents modeéles théoriques ont été proposésyapgupent la réalité a quelques décibels

pres.

1. 8. 4 Propriétés du clutter
Deux parametres sont considérés pour caractéaigmrissance du clutter ; la densité

de probabilité (ou distribution) du clutter et fgestre du clutter.

() Modéles statistiques du clutter La réflexion des ondes sur la mer et le clutter
atmosphérique, est le cas type de la réflexionuger cible complexe composée d’'un grand
nombre de réflecteurs élémentaires indépendants.nesures pratiques montrent que les
statistiqgues du clutter atmosphérique obéirenta fil de Gauss. Spécifiguement, les deux

composantes du signal recu en phaseen quadrature de pha@ent la méme loi de Gauss

donnée par
0, 1) = Pol@) = ——~—exq -3 (1)57
! ? 2o 20°

ou o’est la variance du clutter. Comme montré dariddare. 1. 8la densité de probabilité

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

1 X
X) = exp - 1.58
P09 = 5o - % | (1.58)
Il en résulte que 'amplitud¥ du signal réfléchi suit la loi de Rayleigh
2y y’
=——exp-——— 1.59
p(y) o r{ Zo_zj (1.59)

VO s

Y : Amplitude

o 0
r(t)

—» cosit)

foa = O
Q

sin(wt)

X: Puissance

Figure. 1. 8 :Détection d’enveloppe et quadratique
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Dans le cas des échos de sol ou la mer, les lé®gentes ne sont pas entierement
vérifiées, en effet, a la composante aléatoireignas se superpose une composante stable
due a la réflexion diffuse sur des éléments doffiluztuation de position est faible devant la
longueur d’'onde du radar, ou due a la réflexion aledes sur des réflecteurs bien définis.
Difféerents modeéles de fluctuation ont été proposeésplus couramment utilisé consiste a
conserver la loi de Laplace pour I'élément fluctud&our produire une description compléete
des échos de la mer, le modéle composé-général Bferalized compound) a été proposé
par [8]. La composante speckle et la composante texture sont modélisees

par la loi gamma généralisée.

bl X b, -1 X by
p(x|y): (—J ex —(—] - lemockledela composantspeckle

yrv)ly y
(1.60)
b y bovo-1 y by
p(y) =—-2 (—j ex —(—j - lemockledela composanteexture
yrv,)\a a

ouT'(.) est la fonction gamma, est le parameétre d’échelle,, sont les parametres de forme

etb; » sont les paramétres de puissance. La distribgtmvale du clutter de mer ou du sol est
donnée par

()= plXy)p(y)ay

1.61
- blb2 Xblvl_1 ]3 b2v2 _yy, -1 exqd - ﬁ " _ (ijz ( )
rwr,) a3’ y) \a

La Table 1. 2récapitule des cas particuliers du modele GC gprésentent les

fluctuations des échos provenant de la surfaceadedr ou du sol en fonction de plusieurs
parametres tels que la polarisation de I'antermégrigueur d’onde, la résolution en distance,
angle rasant (grazing angle), ...etc. Les modelesplas connus de Rayleigh, gamma,
Weibull, log-normalK, K généralisée (GK) sont tirés de la distributios{}.

(ii) Spectre de clutter :Un autre parameétre caractéristique du clutter est spectre. Le
spectre de puissance des échos de clutter suthapativement une loi de Gauss :

P(f) =9, exr{— a[fij J 1.62)

Avec :
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@ : en Watts/Hz

®,: densité de puissance a la frequence éfgise

f: déviation de fréquence mesurée a la fréqudpce

a : coefficient

Une forme mieux adaptée a I'analyse physique daghéne s’écrit

.I:2
d(f)=d, exg ———

ou o, = f,/+2aest I'écart type de la déviation de la frequence. g@ut alors relier ce

(1.63)

parameétre a I'écart type de la vitesse du clugerappliquant I'’équationg, =20,/A, ou

Co
-9 . C est un parameétre qui est normalement indépendaht elepeut donc servir

g, =
2f, +/8a

plus aisément a quantifier le spectre des échatutter.

Table 1. 2 :Distributions du clutter inspirées a partir du ledGC

Distribution Parametres Speckle Texture
GC v,,V,, b, beta Gamma Gamma
généralisée généralisée
GK v,,V,, b =b,=beta Gamma Gamma
généralisée généralisée
K v,=1,v,=v, b =b,=b=2 eta Rayleigh gamma
WG _ _ _ _ .
(Weibull speckle, v,=1,v,=v,b =b,b,=2eta Weibull gamma
gamma mean)
Weibull v,=1,v,=1/2,b =b,=b eta Weibull Gamma
généralisée
Rayleigh v,=1,v,=1/2,b =b,=b=2 eta Rayleigh -
Exponential v,=1,v,=1/2,b =b,=b=1eta Exponential -
HG a
(Hypergeometric Vis Vao By, b, €L Ga,m“?a, ,Ga,m”.‘a,
. ) généralisée généralisée
gamma) ou b and b, sont des entiers
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1. 9 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons présenté le principe de fonctionnement d'un radar

ains que les différentes opérations de traitement du signa radar et les différentes

composantes d'un radar. La théorie de décisiowvérsa place irréprochable dans le domaine
de détection de cibles radar. Dans ce contextes @®ons donné une présentation non-
exhaustive des modéles des cibles les plus fréguamts la littérature radar. Le calcul de la
puissance de clutter atmosphérique et clutter Hewsde la mer vu par un radar a impulsions
courtes est présenté. Les propriétées des échodutter anterprétées par les densités de
probabilité et le spectre de clutter ont été évequéour ce faire, on a donné un modele
statistique général composé dont plusieurs mogpalaires trouvés dans la littérature sont

des cas particuliers de cette distribution générale

28



Chapitre 2 Estimation des Parametres du Clutter Pareto Type lICorrélé

Chapitre 2

Estimation des Parametres du Clutter
Pareto Type Il Correlé

Résumeé :

Dans ce chapitre, nous nous intéressons d’aborceagmter deux

technigues nommées MNLT et SIRP pour la générdésrdonnées corrélées

les plus utilisées dans la conception des détesteninérents CFAR. A propos
de I'estimation des paramétres du clutter Parefmetiyl corrélé, des

procédures basées sur les moments et la maximisdgide fonction de
vraisemblance sont présentées Enfin, la comparaigsirésultats

d’estimation en qualité de précision entre leséléhtes approches seront

K discutés en fonction des données simulées etséBIlX.

* Sommaire du chapitre :
2. lintroduction.
2. 2Génération du clutter Pareto type Il corrélé.
2. 3Procédures d’estimation des parametres.
2. 4Résultats d’estimation via du clutter simulé.
2. 5Résultats d’estimation via des échos de la mer.

2.6 Conclusion.
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2. 1 Introduction

En statistique, un estimateur est une fonctiormpétant d'évaluer un parameétre
inconnu relatif a une loi de probabilité donnéest’comme le ca de calcul de I'espérance ou
de la variance d’'une certaine population. Il peatgxemple servir a estimer I'éta d’agitation
de la surface de la mer a partir de données oldepae un systeme rada a bande-X. La
définition et l'utilisation de tels estimateurs stituent la statistique inférentielle. La qualité
des estimateurs s'exprime par leur convergenceblais, leur efficacité et leur consistance.
D’aprés la littérature, diverses méthodes sont eesignathématiquement et permettent étre
d' utiliser en pratique pour obtenir des estimés de qualités différentes[1].

Dans le Chapitre 1, nous avons étudié la théoridadadétection du signal ou une
version bruitée du signal est recue par le récepi@ans le cas de la détection CFAR, une
décision peut étre prise a partir d'une estimatidaptative du seuil de détection pour choisir
une décision binaire entre I'hypothése nullg &l I'hypothése alternative ;H Dans ce
chapitre, nous supposons que le récepteur a pn@eteur ou une matrice d’échantillons en
faveur de K (i.e., les données secondaires ne contiennent lgssinterférences).
Formellement, les parametres du clutter modélisé yree densité de probabilité sont
completement inconnus. Auquel cas, le but estidestces paraméetres de maniere optimale
et ce seulement a partir de la connaissance d’ombrefini d’échantillons du clutter non-

corrélé ou corrélé.

Les différents points de ce chapitre présentenpremier lieu deux approches de
génération des échantillons corrélés a savoir lthode MNLT (Memoryless Non-Linear
Transform) et SIRV (Spherical Invariance RandomcEss). Aprés, on va élaborer les
procédures d’estimation du paramétre de forme gbadtametre d'échelle de la distribution
Pareto type Il corrélé. Ces méthodes sont fondéedep statistigues des moments d’ordre
entier, fractionnaire et logarithmique. L’approdi€E est aussi procédée donnant en général
un niveau supérieur de la qualité d’estimation awetemps d’exécution considérable. Il est a
noter que ces formules sont construites pour ledeaséchos radar non-corrélés, il n'existe
pas des estimateurs fonctionnant pour les cas @ssres corrélées. Enfin, la confrontation
des résultats d’estimation en qualité de précisoitre les differentes approches seront

discutés via des données simulées et réelles IPIX.
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2. 2 Génération du clutter Pareto type Il corrélé
Dans cette Section, on va résumer lI'approche MNLTapproche SIRP pour la
génération du clutter Pareto type Il corrélé. Lstrdiution gamma inverse de la composante

texture du modele Gaussien composé est donnée par

— 1 /1 ! 1 -Alnt
IOT(T)—W(;] r“e (2.1)

Ou () est la fonction gamma] est le paramétre de forme qui a une relation daec
dynamique de la surface de la merretreprésente le paramétre d’échelle qui rentre dans

I'évaluation de la puissance du clutter. Quandéecteur linéaire est utilisé la FDP de Pareto

type Il est calculée par

) A
p,(2)= j%e'zz’ ! ﬁ[gj e dr

2z (1 +1) (2.2)
- A+l
/]G 22 +1} r(1)

L’expression des moments d’orck@st donnée par

(2.3)

(A ra+ki2r(a-k/2)
”“(Ej ()

N
Ouy, =iz z designe le moment statistique d’ordtre
i=1

Le modéle Pareto type Il de la variable aléatoire; Z* & la sortie du détecteur quadratique

est trouvé par

( )_ 1 -X/T T_/‘_l —:I./brd
PrcX _l?e b‘r(/})e !
1 T L, o)
= et 7 _
ol @
_ Ab’
(X+b)/l+1

L’expression correspondante des moments devient
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" :(i]k r(L+Kk)r (4 -k) (25)

2. 2. 1 Méthode de génération MNLT

La méthode de transformation non-linéaire sans om@&n(MNLT) crée une
séquence corrélée avec une PDF spécifiée a pamie déquence Gaussienne corrélée, qui est
générée par la synthése de Fourier [4]. Pour ce faire, la distribution Gaussienne avec
une moyenne nulle et une variance unité est mappée sur la distribution uniforme al'aide de la
fonction d'erreur, erf(.). La distribution unifornest ensuite mappée sur une PDF souhaité en

utilisant son CDF inverse. Pour une séquence dormnéeec une CDIFg, le MNLT est

#(x) = F;*(eridx/+2)12) 2.6)

Ou erfc(.) est la fonction d’erreur complémentaire.

Dans quelques cas, comme le cas la distributioroiemtielle, il existe la fonction
analytique de la CDF inverse. Dans le but de mettrévidence la méthode MNLTI viable,
une implémentation rapide de la CDF inverse estsggire. En se basant sur I'équation (2.4),
la CDF pour la distribution gamma inverse est lgpaat entre la fonction gamma inverse
supérieure (upper incomplete gamma function) &idation gamma.

F(x|/1,b)=r(/1'blx) 2.7)
r(1)

Un algorithme efficace pour l'inversion de cettadtion a été codé en Fortran par
Didonato et Morris[10]. Il est disponible en C et en Fortran comme une partie de laLibrairie
CDF[11], et dans la forme ‘Mex function’ pour Matlab comme une partie de ‘Davidson's
Radar Toolbox’ [12]. Larelation entre lafonction d’ auto-corrélation désirée dans lafonction
gamma inverse et la fonction de corrélatiBg(t) pour le processus Gaussien est donnée sous

forme d’ une série en puissance (expansion series) par le polynéme de Hermite, H (x) [7]:

(POun) =13 BO 2.8)

T 2'nl
= j expEx2)H, (X)F,*(erfe(x) /2)dx

Malgré l'apparence compliquée de cette série, el¢ facilement évaluée
numeériguement. L'intégrall, est évaluée avec 16 points de la quadrature Géerssite. La

série converge rapidement lorsque le parameétrerdeefde la distribution gamma inversg,
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est grand, mais plus lentement lorsqude,diminue. La fonction de corrélation normalisée

pour le processus gamma inverse est

(p0a)) - (@)
(7) -9

Le premier terme de la série (2.8) est juste lganoe quadratique, donc le premier

R, (t) =

(2.9)

terme de la série polR,(t) peut étre mis a zéro, et les termes restants alisés par la
variance. La série potR,(t) doit étre égale a 1 dans le cas entierementlégfé = 1), donc

la différence entre la somme et l'unité dans cefe@asiit une mesure de I'erreur due a un
nombre fini de termes. Si 12 termes sont utili$ésreur pourA = 3 est inférieure & 19
tandis que l'erreur poud = 2,5 est de 0,01. L'erreur devient plus grandeeaure quel
diminue, car la variance de la distribution gammzeise diverge pourse rapproche vers 2

Comme discuté auparavant, la variance n’existepar, A < 2.

2. 2. 2 Méthode de génération SIRP

Le probleme de la détection CFAR est équivalentlaypothéses du vecteur complexe
mesuré z Z+jzg = [z(1), ...,zZ(m)], ouz etzg sont les vecteurs des composantes en phase et
en quadrature de phase. Chaque élément du proc8#Bsd’'une variable aléatoii est

interprété comme le produit de deux variables algsg indépendantesetr telles que

2=rx (2.10)

ou X est un nombre complexe de dimensmna moyenne nulle, vecteur gaussien circulaire
avec la matrice de covarianc:E{xxH = M}. Ici, [Mi] =1 pourl<i<m etM une matrice
HermitienneM = M", ot H désigne I'opérateur de transpose et conjugué. traetX est
généralement nommé speckle et représente les @épridu senseur radar cohérent. La
variable aléatoire positiver dans (2.10), appelée habituellement texture, septé la
puissance locale du clutter dans la cellule sosk (fBST), et elle est caractéristique de la
scéne observée ; la puissance moyenne du cluttdoesée parE{r}. Le modeéle de produit
de (2.10) décrit avec précision le mécanisme déusidn pour intervalles de temps
d'observation de |'ordre CPI (Coherent Processing Interval) du systeme radar [4, 13, 32]. Nous
supposons ici que le la texture et le speckle statistiquement indépendants; cette hypothése
n'est raisonnable que pour un CPI court [32, 33]. De plus, dans ce travail, la matrice de

covariance du cluttdvl est supposée parfaitement connue. Dans un scégaliste, elle doit
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étre estimée al’ aide de données secondaires comme décrite dans [34-36]. La perte subie par

le mangue de cette connaissance a été étudiée dans [35, 37].

Les étapes de génération des échantillons Paypwo It corrélées par le modeéle
SIRP sont les suivantes [4]:

1- Donner le nombre de données secondbire,

2- Donner le nombre d’impulsions).

3- Donner la valeur de la corrélatiods p < 1.

4- Obtenir la matricenxm de covarianceM, = o',
avec=0, ...mletj=0, ...,m1.

5- Donner les valeurs dé et = %1 (i.e., la puissancE{zz} =1lest normalisée).

6- Générer la matrice de données Gaussienne com(gl@xgosante speckle).
x; =chol(M)(randn(i, ) + jrandn(, j),i =1, ..., metj = 1, ...,N.
7- Générer le vecteur de la composante texture,

T. = 1 ,i=1,...,m.

gamrn({)l,l)l7 1 NJ

8- Obtenir le vecteur de données secondaires compkaxie produit élément par

élément des deux vecteuwzsE /7, X;

9- RépéteN fois les étapes 7 et 8 pour obtadivecteur et donc la matrice de
données secondaires de dimemsibh

2. 3 Procédures d’estimation du clutter Pareto typédl

Nous avons mentionné dans la Section 2.1 quentietbn des paramétres est l'un
des sujets les plus importants dans les applicatiendétection radar moderne. A propos des
processus de la détection CFAR efficaces, le saddptatif nécessite les valeurs des
parameétres estimées du modele a partir du profipldge de clutter (CRP : Clutter Range
Profile) [7]. Dans cette section, on va formuler les approches d estimation existantes du
clutter Pareto type Il. Quatre méthodes d'estimaties paramétres de clutter Pareto type |l
sont considérés ici nommées IOM (Integer Order Mas)e NIOM (Non-Integer Order
Moments), [zlog(z)] et MLE (Maximum Likelihood Estator).
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SoientZ,, Z,,...,Z,, k échantillons indépendants et identiquement disésbu

(Independent and Identically Distributed, IID) issiune méme variable aléatoifgdont la

fonction de densité de probabilité donnée par (@pend des parameétrdset /7 inconnus.

2. 3. 1 Méthode des moments d’ordre entier(HOME)

Afin de pouvoir estimer ces deux parametres atiides méthodes IOM et NIOM,

I'expression des moments d'ordeedonnée par (2.3) doit étre manipulée si et seulersie

A>k/2. Les paramétres caractéristiques de la textusst{a-direl et ) peuvent étre

obtenus en égalisant les expectations analytigegesrmbments d’orde 2 et 4 a leurs moments

N
statistiquesy, = %z X
i=1

(2.11)

_H,
r = T
s
/'1\= 2r/1 _1
rﬂ—l
A=2(or, 1)
Hy

Noter bien que l'utilisation du moment d’ordre 4adwnne pas une bonne estimation surtout si

on utilise un nombre limité d’échantillons.

2. 3. 2 Méthode des moments d’ordre fractionnaireROME)

Notons que pout < 2l'approche (2.11) n’
I"approche des moments d'ordre fractionnaire [21].

et 1/2 sont choisis pour estimer ces paramétres. D’ ou

est pas faisable. Alors, Grisnte vers
A titre d exemple, lesmoments dordre 1

A

1/2)

M:(_Ajm r(3/2)r(A-

i

(2.12)

n

)
_(AY" r(srar(i-1/4)
i

En résolvant simultanément les équations dans Y2tlaprés quelques calculs algébriques,

nous obtenons
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r(3/2f i, _ r(j—1/4)
rs/4)e  rlirli-u2

4= ;l[r(5/4)r(/j 71/4)]4

rif)

2
) A>1/2 (2.13)

Des routines numériques sont demandées pour calcule

2. 3. 3 Méthode [zlog(z2)]
Il a été démontré que les estimations obtenuesgiteg approche sont extrémement

proches de la solution du Maximum de Vraisemblance (ML) [17]. Ici, nous devons dabord
devons d'abord déterminer les expectations logarithmiques <Iog(22)> et <22 Iog(zz)>.

L'estimateur [zlog(z)] est donné sous une formend’expression compacte donnée par

[17]
A= [<ZZ|<OZ—%(>ZZ)> —<Iog(zz)> —1} +1
5= j(r(sm)r(/j 71/4)]4

)

, A>1/2 (2.14)

2. 3. 4 Méthode MLE

La valeur de paramétré =[A,/] qui maximise la fonction de vraisemblance est dite
estimateur de maximum de vraisemblance &deComme la fonction logarithmén x est
monotone et croissante de la maximisation de la fonction de vraisemblab@® est
équivalente a la maximisation ltel(6). Par conséquent, il peut étre montré qu’'une

condition nécessaire mais non suffisante pour @bienMLE de & est la résolution de

I'équation de vraisemblance (likelihood equajisnivante:

0
—Hln fle(y16)=0 (2.15)
A partir de la définition de la méthode MLE, la &ion de vraisemblance est calculée
d'abord sous la base de (2.2). Afin de trouver laximum de la fonction log de

vraisemblance, des dérivées partielles par rapport a A et nsont nécessaires.
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A partir de[13], il aété montréquel'estimation ML de b :i est obtenue par la solution
n

numérique de la fonction suivante :

o bz’ +1 , A>0 (2.16)

ou le parametre d’échelle est simplement détermané = bA

2. 4 Résultats d’estimation via des données simugee

Pour étudier l'efficacité des algorithmes de tmaigmt des signaux, les données
simulée ou artificielles sont souvent d’abord exami Apres, les données empiriques
confirme I'applicabilité de ces méthodes puisquesigurs conditions réelles de mesures
peuvent étre prises en compte. Dans cette Sectiowa comparer les résultats d’estimation
des parameétred et /7obtenus a partir des quatre procédures présenddssal Section 2. 3.

Pour cefaire, on prend les valeurs suivantes des parameétres étudiées dans [ 3]

- Nombre de cellules de référence (taille de la fenéé référenceN = 24.
- Nombre d'impulsionsm = 16 et 8.

- Coefficient de corrélatiom) < p <1.

- Parametre de formd,1< A< .4
- Parametre d’échelley = %1 (la puissance est normalisée &E[z°] = ). 1

- Nombre d’essais Monte-Carln,= 1000.

Les performances d’estimation, suivantes sont coé@saa l'aide des tests métriques ; la

moyenne normalisée (MN) et le MSE (Mean SquarerfEdonnées par
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MN, = E/]A
) (2.17)
n
et
~\2
MSE, = E{1 - A) 2.18)

MSE, = E{(7-7)’

Nos simulations commencent par I'étude des perfooes d’estimation des méthodes
exprimées par (2.11), (2.13), (2.14) (2.16). Preem&nt, nous avons pris en considération

'estimation deA et 7 pour p = 0.01. Ce coefficient représente des données piitute

complétement décorrélées.

La Figure. 2. Imontre clairement la supériorité des approchestidi@tion FOME et
MLE par rapport aux autres méthodes. Nous avonsreés aussi les mémes constations pour
les courbes de NM et MSE dgorésentées daisgures. 2. 2

LesFigures. 2. 2t 2. 4illustrent les valeurs des estimés des paramétrais, dans ce
cas I'étude est effectuée pour des données compétecorréléeso = 0.9. Notons que les
performances d’estimation présentées par les diffés approches sont entierement changées
par rapport aux cas désgures. 2. let2. 2 Ici, la méthode [zlog(z)] offre en générale les
meilleures performances d’estimation. Comme prégeg changements de performances sont
dus par l'incertitude des méthodes d’estimationsque ces derniéres sont congues sous
[(hypothése de données décorrélées.

LesFigures. 2. fet2. 6donnent les tracées de la qualité d’estimation posar0.5 et

m = 8. La dégradation des performances d’estimgiamnrapport au cas d’étude degures.
2. let 2. 2 est remarquable, ceci est d0 par l'utilisation dhombre d’échantillons réduit

(N.m) qui influe directement sur la qualité d’essition des parameétrek et /).
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Figure. 2. 2 :Performances d’estimation du paramétiéchelles utilisant les méthodes HOME,
(a) Moyenne normalisée
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Figure. 2. 3 :Performances d’estimation du paramétre de foAnatilisant les méthodes HOME,

=09.

16 etp

FOME, zlogz et MLE poum

(a) Moyenne normalisée

(b) MSE
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2. 5 Résultats d’estimation via des échos de la mer

Dans cette Section, nous étudions la capacité dielmstatistique Pareto type Il pour
ajuster les PDFs et les CCDFs des données réeilesjue la validation d’'un modéle doit étre
envisagée face a un jeu de données, la perforntEnoedélisation statistique est évaluée par
la suite en utilisant la base de données du rd&lxr. Cette derniére est une base de données

du clutter de mer collectée pavitMaster Canadian Universityet est disponible sur internet
[18].

Le radar IPIX est un radar expérimental de recheeecfort pouvoir de résolution et a
guatre polarisations (HH, HV, VH et VV), situé &$t de fa place polonaisg Grimsby,
Ontario, Canada. Il a été a l'origine développé 1&84 pour la détection des icebergs.
L’'acronyme IPIX constitue I'abréviation ddcé multiParameter Imaging X-BahdRadar.
Apres les avancements réalisés entre 1993 et 1€98pnnées de haute résolution collectées
par le radar IPIX sont devenues un benchmark pexamaer les algorithmes intelligents de
détection. Par conséguent, la signification de |’ acronyme a été changée a“Intelligent Pixel

processing X-band” Radar [14].

Considérant le cas d’'un détecteur d’enveloppe,pldade du clutterZ, a été calculée

a partir des deux composantes en-phageen-quadratur® des données brutes (i.e., a partir

des données complexes du clutter refu=:/1? +Q? ). Ci-dessous, une normalisation de la

puissance des signaux résultants a été égalenfiectuée de sorte que le second moment soit
égal a l'unité.

Avant de mettre en évidence les confrontationsdile=rses CCDFs (Complementary
Cumulative Distribution Function) réelles avec @8DFs théoriques, il est affirmative de

donnée l'expression de la CCDF liee au modéle det®atype Il dans le domaine

d’amplitude. D’ou

CCDF(T,A,q):T 22’7r(/‘:’+11)
TA(”z2+1j r(1)

e

dz

A

2.19)
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La Figure. 2. 7donne les allures des différentes PDFs et CCDFgphquant les approches

d’estimation données par (2.11), (2.13), (2.14)(216). Nous avons appliqué dans ce
scénario d’étude des données IPIX avec une résolde 3m, polarisation de I'antenne radar
HH et cellule numéro 13. On remarque que la boppecximation de la queue de la PDF et
la CCDF réelles est assurée par I'approche d’esitmgzlog(z)]. Il est aussi observé que les

deux autres approches d’estimation offrent les nsédsultats de modélisation.

La Figure. 3. 8examine la performance de modélisation pour useluéon de 15m,
polarisation HH et cellule numéro 7. Ici, la méthatiestimation FOME offre une meilleure
approximation de la courbe de la PDF réelle. A psoges courbes des CCDFs, il est clair que

la méthode [zlog(z)] est meilleure par rapport auktes estimateurs.

La Figure. 2. Sconcerne I'étude de modélisation des donnéesotédle en fonction de
la résolution 30m, polarisation HH et cellule num&d. Au démarrage des courbes, la bonne
approximation est assurés par les procédures miastin FOME et MLE, mais autour de la
valeur de la CCDF = 1¥) nous avons trouvé une erreur d’approximation mété si on

utilise la méthode [zlog(z)].

La Figure. 2. 10illustre les résultats de modélisation pour undanmation VV,
résolution 3m et cellule numéro 3. Toutes les cesirbbtenues a partir des trois approches
d’estimation sont presque confondues, sauf quepighe MLE posséde une légére

amélioration au niveau de la valeur finale de |&P&elle et la CCDF réelle.

A partir des résultats d’estimation et de modélsatci-dessus, nous pouvons

confirmer que les données sont corrélées (voialae. 2. ):

Table. 2. 1 :Comparaison des méthodes d’estimation HOME, FOIB&g(z)] et MLE

Méthode Données simulées
- — — Données réelles
Décorrélées| Corrélées
HOME Mauvaise Mauvaise -
FOME Bonne Modérée Modérée
[zlog(2)] Modérée Bonne Bonne
MLE Bonne Modérée Modérée
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FOME

** [zlog(2)]
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Seuil normalisé, T (dB)

(b)

Figure. 2. 7 :Approximation du modele Pareto type Il utilisarg foc

dures HOME, FOME,

é

[zlog(z)] et MLE avec une résolution 3m, polarisatHH et cellule 13.

(a) PDFs ; (b) CCDFs
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* [zlog(2)]

(@)

$4d00
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dures HOME, FOME,

é

Figure. 2. 8 :Approximation du modele Pareto type Il utilisarg foc

[zlog(z)] et MLE avec une résolution 15m, polaiisatHH et cellule 7.

(a) PDFs ; (b) CCDFs
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Figure. 2. 9 :Approximation du modéle Pareto type Il utilisarg fgocédures HOME, FOME,

[zlog(z)] et MLE avec une résolution 30m, polarisatHH et cellule 21.

(a) PDFs ; (b) CCDFs
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Figure. 2. 10 :Approximation du modele Pareto type Il utilisarg fgocédures HOME, FOME,
[zlog(z)] et MLE avec une résolution 3m, polarisat\VV et cellule 3.

(a) PDFs ; (b) CCDFs
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2.6 Conclusion

Dans ce chapitre, I'estimation et la modélisatienctutter de mer a été étudiée et le
modéle Pareto type Il a été utilisé. Ce modeéleiestmixture de la distribution de Rayleigh et
la distribution gamma inverse. Pour ce faire, nausens présenté quatre estimateurs des
parameétres pour ce modele nommées HOME, FOME, (Blbgt MLE. Les performances
d’estimation et de modélisation ont été évaluéesoatparées via des données simulées et
réelles IPIX. Par ailleurs, il apparait, apres dlgse expérimentale effectuée, que I'approche
d’estimation FOME et MLE sont meilleurs pour desidées décorrélés. L'approche [zlog(z)]
a apporté une amélioration appréciable pour ajustedonnées radar réelles décorrélées de

haute et basse résolution collectées a de faibdgdances.
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Chapitre 3

Résultats de la Détection GLRT-LTD

Résumeé :

Ce chapitre présente en premier temps la fonctibiéna t I'état de
I'art de la détection automatique CFAR. La forntida de la régle de
décision du détecteur cohérent GLRT-LTD qui masahéonction des
données complexe Pareto type Il corrélées est engrésentée. Les
estimateurs SCM et NSCM de la matrice de covarianog également

présentés. A I'aide des deux types de donnéeséamet réelles IPIX, les

performances de cet algorithme CFAR seront exarsiaéde fin de ce

K Chapitre dans un environnement de clutter homogene.

* Sommaire du chapitre :
3. lintroduction.
3. 2Détection CFAR.
3. 3Détecteur GLRT-LTD.
3. 4 Performancesde la détection GLRT-LTD
3. 5Conclusion.
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3. 1 Introduction

Le probleme de la détection des cibles est un d@j@echerche le plus considéré dans
la communauté scientifique radar. Pour détecter aibke radar, il y a un certain nombre
d’étages de traitement ou de détection du siguig@tection du signal brute autour de la
fréquence intermédiaire (application du mélangedétection des cible en mouvement
(traitement MTI), détection d’enveloppe, détect®RAR et enfin détection des informations
de la cible détectée. En réalité, il y a trois searde bruit qui masque la cible formant une
certaine quantité d’énergie électromagnétique cbi le bruit thermique de distribution
gaussienne d( aux circuits électroniques, le lbitenvironnement (clutter) de distribution
Gaussienne et non-Gaussienne di aux objets indiésirat le bruit interférant dd a la

présence des cibles indésirables de distributions de Swerling ou autres [4].

L’avénement de la détection CFAR fait remédier tentrainte d’augmentation du
nombre de fausses alarmes d( a l'utilisation d'emilsfixe, puisque la puissance du bruit
varie avec le temps. Pour ce faire, I'algorithmeA@Feffectue un calcul adaptatif du seuil de
détection en fonction de données secondaires goaorhparer avec le contenu de la CST
(Cellule Sous Test). Si le seuil est trop bas, étecte plus de cibles mais on augmente le
nombre de fausses alertes. Inversement, si le estuifop élevé, on a moins de fausses alertes
mais on détecte moins de cibles probables. Daplsipart des cas, le seuil est choisi pour étre
compatible soit avec un taux déterminé de fauskmtes, soit pour un temps entre deux
fausses alertes. D’apreés la littérature, on trqulusieurs procédures CFAR chacune traite un

probléme particulier de détection [1-10].

Ce chapitre présente en premier temps un étatdeslir quelques détecteurs CFAR.
La regle de décision du détecteur cohérent GLRT-L4D utilise des données complexe
selon la distribution Pareto type Il corrélées essuite présentée. A l'aide des données
simulées et réelles IPIX, les performances de Igetrithme CFAR sont examinées dans un

environnement de clutter homogeéne.

3. 2 Détection CFAR

L’architecture générale d’'un détecteur CFAR estasgntée par laigure. 3. 1 Ce
détecteur fait référence a une forme moderne dithigoe adaptatif utilisée dans les radars
pour isoler le signal retour d'une cible entourgeyn clutter. Dans la plupart des systemes de
détection CFARa seuil variable, le seull est calculé a des instants discrets a l'aide de la

puissance du clutter estimée dans la CST. Pouwiee tin ensemble d’échantillong, xo, ...,
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Xy €n amont et en aval de la CST appelés donnéesdsems sont utilisées. Pour ne pas que
le cutter soit non-homogeéne, les cellules adjasetiéela CST appelées cellules de garde sont
completement écartées. Une cible est déclaréemiedsele signal dans la CST dépasse le
seuil formé par un facteur, et de la puissance de clutt€x,La construction de cette regle de

décision dépend de la nature du clutter caraég&psr une densité de probabilité particuliere.

A partir de la littérature, on trouve les détecteGA-CFAR, logt-CFAR, ML-CFAR,
GM-CFAR construits pour un environnement de clultt@mogéne gaussien ou non-gaussien
[5-10]. D'autres procédures CFAR telles que GO- SO-, OS-, et CML-CFAR, sont basées  sur
la censure de quelques échantillons dans la fenétre de référence. Ces détecteurs sont utiles
dans des environnements non-homogenes causés par la présence des cibles interférentes et/ou
bord de clutter.

Signal & clutter

Ye
t ; S >

T Yo

T

Bruit thermique < CST .
| Décision
H; ouH
XS T T T T H HITITTT] e
X | ----- Xz | Xnjgn | =---- Xn N /
\ 4 \ 4 > >
Estimation du niveau du clutter <

Q= (X, , X, .- Xy )

Q

' —— T=9(0,Q)

Figure. 3. 1 :Prototype de la détection adaptative CFAR

Un autre aspect de la détection CFAR est baséusutraitement cohérent des
données complexes (volitigure. 3. 2. Ce genre de détecteurs est connu sous le nom de
détecteurs GLRT (Generalized Likelihood Ratio TeB@ns ce contexte, plusieurs travaux
consistent a supposer que I'environnement est rns@dphr un processus gaussien-compose
SIRP (Spherically Invariant Random Process) [4]. L’utilisation du modele SIRP a été
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justifiée lors de campagnes de mesures de cludters¢l ou de la mer), réalisées par des
organismes tel le MIT (Massachusets Institute ofhhelogy), TONERA (Office National

d’ Etudes et Recherches Aérospatiales) ou encore par [2-9]. Dans la détection GLRT-LQ,
'estimation de la matrice de covariance du cluietravers de la matrice de données
complexes secondaires est injecter dans I'expneshicdétecteur associé au modele SIRP, on
trouve dans la littérature plusieurs estimateurdadenatrice de covariance du clutter ; le
NSCM (Normalized Simple Covariance Matrix) [10], le PF (Point Fixe) [20], la
structure persymétrique de la matrice de covariance, etc [15]. En outre, le travail présenté
dans [3] traite le probléme de la détection d'un signal de cible radar par rapport un clutter
non-gaussien corrélé, qui est modélisé par lailligion gaussienne composeée. Ici, la texture
du clutter est modélisée par la distribution gamimaerse et le détecteur optimal est le
détecteur de filtre adapté gaussien optimal pgoadm un seuil dépendant des données qui
varie linéairement avec une statistique quadratidee données. Ce détecteur optimal est
appelé GLRT-LTD (un détecteur GLRT a seuil linénire

= Cellules de garde
= ¥
2 v
v
()] , . )
g Données primaires
@ > CST
= v
©
O .
Données v
[r— . Er
secondaires GLRT_LQ > ;1
. = » iig
V4 l_:: > 73
\ 4
Impulsion 1 Estimation de la matrice dé

covariance M

Figure. 3. 2 :Structure du détecteur GLRT_LQ avec estimatioredeatrice de covariandd.

3. 3 Détecteur GLRT-LTD

Le probleme de ce type de détection est équivaleltypothése de test sur un
vecteur mesuré complexe, z =zq =[z, 2, ..., z+]", oliz, etz représentent les vecteurs des
composantes en phase (I) et en quadrature (Qeataament, du signal complexé), etm

est le nombre d'échantillons collectés, c'est-@-dimombre des intervalles de répétition des
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impulsions (PRI) contenus dans l'intervalle detéaient cohérent (CPI). Sous I'hypothése
nulle (Hy), on suppose que les données consistent seuldenehttter,c. Sous I'hypothése
alternative (H), il est plutét supposé que les données consistetd somme de signalget le

clutter,c. Le probléme de détection binaire est de choidiredes deux hypotheses :

H, :z=c
(3.1)
H, :z=s+c

Apres la réception du vecteur Z selon le criterédgman-Pearson, la stratégie de la décision
optimale est donnée par le test du rapport deesraigance (LRT) :

Hl
/\(Z) — pz\Hl(Z|H1) > N

(3.2)
pZHO(Z|HO)H<

ou pZ‘Hl(Z|H1) et P, (z|H,) sont les PDFs du vecteur de données sous leshypothéses.

Le multiplicateur de seuil de décisiom, est calculé pour fixer la valeur souhaitée de la
probabilité de fausse alarm@;. Afin de développer’,\(z), il est nécessaire d'introduire les

modeles explicits des signaux de clutter et deldie.cSous I'hypothése du signal d'une cible

parfaitement connue, nous pouvons écrire [4]

mmwwﬁ—%ﬂmMmLi:Lz (3.4)
Ou
(4 (2)= " exl- aa)p, (a)da 35)
et
®W(z)=2"M"z (3.6)

et qz=qgz-s. La densité pa est donnée dans[19]. 1l a é&é montré que la détecteur

optimal peut étre écrit comme
0o — Gy fopt(qlr (37)

ou

Fooe(0: T) = G — (€N, (00)) (3.8)
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Apres un certain développement, la regle de déctibindétecteur GLRT-LTDest donnée par

[3]
P*M~Z S e [A, 9)
P"M P < A %o '
Ho

Ou P est le vecteur de pilotage lié a la fréquence Dmpge la cible (steering vector) de

dimensionm, M est la matrice de covariance de dimensium etZ est le vecteur de la CST
de dimensiom.

Concernant les performances de la procédure GLRT donnée par (3.9), apartir de[4], nhous
pouvons écrire que |&ra peut étre écrite comme& (- o, K est le nombre de données
secondaires)

m+A-1
P,=exp-T—— 3.10
RLIES 610

Lorsque le clutter tend vers d’étre poimu,- 0, on obtient pour le détecteur GLRT (3.9)
Hl
P*M Z| N
l-em (3.10)

(z"mz)Pt™mP) <

Ho

Lorsque le clutter tends vers d’étre gaussien, o, nous pouvons utiliser la version de du
détecteur A-GLRT-LTD (Adaptive GLRT-LTD)

PM Z| <

T 3.11
(PmP)< (341

Ho

La matrice de covarianci, peut étre estimées a partir des données secongsredes

procédures telles que le SCM et le NSCM données par

M ¢c; :izkzH (3.12)
K
et
~ _ 1 K m H
MNSCM _EKZ:;, ZH—Zk 4z 13)

D’ apres le travail présenté dans[4], on peut résumer les versions des détecteurs GLRT

comme indiqués dans Table. 3. 1(dans ce cas I'estimateur SCM est utilisé).

57



Chapitre 3 Résultats la Détection GLRT-LTD

* Les termes entre parentheses au dénominateur datelét GLRT de Kelly possede
un calcul intensif en temps réel, car il doit refdaun nouveau calcul apres chaque
nouvel échantillon d'entrée.

» Ce terme tend vers l'unité lorsgkeest grand, le GLRT de Kelly prend ainsi la forme
de 'AMF (Adaptive Matched Filter).

e |l a été démontré que le GLRT de Kelly offre deslieares performances a celles de
I'AMF pour les petites valeurs du SNR, mais pows 8&IR élevés, 'AMF dépasse le
GLRT.

Pour effectuer I'opération de la détection GLRT-LTIA tache d’estimation des

parametred et /7 est préalablement executée a l'aide des méthodeseriées dans le

Chapitre 2.

Table. 3. 1 :Versions des détecteurs GLRT

Détecteur Reégle de décision
Hy
>
WMF ‘PHM—lz‘z T
<
Ho
Hpg -1o|? s
AMF ‘P M Z‘ >
PFM P <
Ho
~ 2 H
P'"MZ| > .
ANMF ‘ ) ‘ T(ZHM—lz)
P'MTP <
Ho
‘PHM’12‘2H>1 1
GKRT de Kelly _ T 1+ 2 7°M 1z
P'M™P < K
Ho
PNz S T\ 3
GLRT-LTD Pli—emi [ Ay
P"M P < q o
Ho
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3. 4 Performances de la détection GLRT-LTD
Dans cette Section, on va tester les performaneettécteur GLRT-LTD a base des
données simulées Pareto type Il corrélées et deséds réelles IPIX. Pour ce faire, nous

avons les hypothéses suivantes :

- Taille de la matrice de données secondaipdd, m= 8 oum = 16 etN = 24.

- Connaissance priori de la matrice de covariandd, (les estimateurs SCM et NSCM
ne sont pas utilisés a cause du temps de calcuhého

- L’estimateur [zlog(z)] est utilisé dans (3.9) palntenir un seuil adaptatif.

- Deux valeurs du coefficient de corrélatiopn= 001 et p = 0.9(les deux cas décorrélé

et corrélé sont considérés).

- Utilisation du modele SIRP pour la génération ddsaétillons complexe et corrélés.

3. 4. 1 Détection par des données simulées
Comme une premiere étape de simulations, noussafitudier la proprieté CFAR du
détecteur GLRT-LTD en fonction des valeurs du pataende forme) . La valeur minimale

de p=0.01 (cas des échantillons décorrélés) est pmseanpte dans la génération de

données. Dans toutes les expériences qui sesullapproche [zlog(z)] est utilisée puisque
elle est rapide et offre des résultats prochda deethode MLE (voir Chapitre 2). LEgure.

3. 3montre I'évolution de |&Pra en fonction du facteurT et du paramétré. Nous avons
considéré le détecteur idéal GLRT-LTD (utilisatidas parameétres de la simulation) et le
détecteur (3.9) qui utilise les paramétres estichésclutter. Comme prévue, la propriété
CFAR texture est assurée par la regle de déciS®).(Dans ce cas, nous avons trolivé
8.550B &Pra=10°,

Maintenant on prend en considération le cas d’édlars fortement corrélésp =0.9.

La Figure. 3. dillustre les variations de [Bra, elle montre clairement le caractéere CFAR du
détecteur GLRT-LTD, puisque les courbes sont caifies efl reste égale a 8.5dB pour une
Pea= 102 (voie Figure. 3. 3).

L’effet du nombre d'impulsionan sur la valeur du seull choisi pour unéea=10°
est testé comme montré dans-lgure. 3. 5 On sait que la taille des données secondaires
utilisée dans I'estimation des parametres de clugggose sur le produih.N. La diminution
de m fait rendre des erreurs dans l'estimation desmpen@s et qui méne a augmenter la
valeur du seuilT = 9.8dB &Pa=10°. Cette augmentation dégrade sans doute la pritéabil

de détectionPp.
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A=1.1

2.1

—==\=41

T (dB)

" A=4.1

T (dB)

16 etN = 24.

Figure. 3. 3 :Propriété CFAR texture du détecteur GLRT-LTD ayge 001, m

utilisation de (3.10)

(b) En bas ; utilisation de (3.9)

(a) En haut ;

2.1
= A=3.1
=4.1

——e-- )

T (dB)

16 etN = 24.

Figure. 3. 4 :Propriété CFAR texture du détecteur GLRT-LTD ayee 0.9, m

utilisation de (3.10)

(b) En bas ; utilisation de (3.9)

(a) En haut ;
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T (dB)

Figure. 3. 5 :Effet du nombre d’'impulsions sur Rs avec p = 05, A =11etN = 24.

(a) En haut ; utilisation de (3.10)
(b) En bas ; utilisation de (3.9)

Le rapport de puissance du signal sur clutter (SC&g défini comme

SCR= El’} (3.14)

E{r}

Ou y est I'amplitude du signal de la cible (nous avosiélisé 'amplitude complexe de la

cible commeg = je!? selon le modéle de Swerling .

Les valeurs trouvées du sedilci-dessus sont utilisées maintenant pour évaher |
probabilité de détection. Lésgures. 3. @t 3. 7tracent la probabilité de détection en fonction
du SCR. LaPp est une fonction croissante par rapport a SCRyqoei quand SCR croit, la
cible se rapproche vers le radar ou le RCS (RadassCSection) de la cible est grand. En
plus, comme dga vérifiédans[19] , les performances du détecteur GLRT augmente quand
I'agitation de la mer (i.e., clutter spikinessdicroissance dg ).

Pour deux valeurs den = 4 et m = 16, nous avons évalué la performance de
détection GLRT-LTD en fonction du SCR (véirgure. 3. §. Il est évident que IRy devient
grande pour des valeurs importantesndeCeci est dd par 'augmentation de la taille des
données qui améliore effectivement la qualité dhestion des parametres. Dans ce cas, le la

puissance de clutter est bien estimée dans la CST.

61



Résultats la Détection GLRT-LTD

62

20
16 etN = 24.

10

SCR (dB)}

-10

-20

Chapitre 3

A“
N
1
Z ! ! ! ! ! ! ! !
=]
()] | | | | | | | |
I I I I I I I I
© I I I I I I I I
— I I I I I I I I
1 / | | | | | | | |
I I I I I I I I
e \ I I I I I I I I
N yf\p\\\p\\\p\\\p\\\p\\\p\\\p\\\p\\\
— N I I I I I I I
o &v, I I I I I I I
: I I I I I I I
o I I I I I I I
%l I I I I I I I I
[ N I I I I I I
| ", | | | | I I
S | ,.Q.NJ, | | | | |
© NG el
= c I I R et T I I I
.nnm m | | | ,.Ic.ahu.#.l.l | | |
o = I I I DSty I I
o % | | | I ,I.I..Jﬂ.l..ll, |
I I I I DG N I
% ,..nlu | | | | | ,I.I.I.,.f.?.u.d,
| | | | | S e Ry,
:, o S [ IO \p\\\p\\\p\\l.\l&“ifﬁ
| | R ) | | | | | | R
| | | N S I I | | ) | | | NN
| | | | | /9 | | | | | "
-3, [«] I I I | | I
” ” ” ” | ” /.&- (&] — o —H - | | | | | i
- NN o ! ! ! ! b 5 - a5 o< | | | | | ;
F N I I I I | I u I I I I I
TEER 0 I N 1o E <<~<~< ] 1
< << <yttt Tt T Ty \ T m [ [ T R L
Loor g | | | | — — o1 | | | | | | —
o I I I I n_ru H i _i I I I I I I H
I I I I LN I I I I I I
mr r _' I I I I o 1 “ I I I I I I _
i H “ | | | | 6 i 1 | | | | | | 1
I I I I I I I I I I
I I I I . . . I | I I I I _
| | I I I I o o™ I I I I I | I I
o © ~ © 0 < N . o © ~ © rs) < ™ N o
o o o o o o Qrb o o o o o o o o
>
()]
i

-30

Figure. 3. 7: Performance de détection avec= 0.9, m




Chapitre 3 Résultats la Détection GLRT-LTD

w
o
'
N
o
=
o

10 20
SCR (dB)}

Figure. 3. 8: Performance de détection avec= 05, A =1.1etN = 24.

3. 4. 1 Détection par des données réeelles

Cette section a pour objectif d’étudier la prof@iéCFAR et la performance de
détection GLRT-LTD a partir des échos de la meegistrées sous la base IPIX avec trois
résolutions différentes (voir le Chapitre 2). Poce faire, a partir de la matrice
originale,X(i,j),i =1, ..., 6000 ef =1, ..., 34 de données complexes IPIX, nous avomsé
des sous matrices de dimensiaxN pour les exécuter dans les procédure d’estimatiate
détection GLRT-LTD. Le vecteur de la CST et la ntatde données secondaiZesont

{CST: X(i:i+m-1,13)+ P (3.15)

Z=[X(i:i+m-1,1:12),X(i:i+m-1,14: 25)]

La Figure. 3. 9examine la propriété CFAR pour des résolutions Bam et 30m avec
une polarisation HH de I'antenne radar. Les coudi#@snues ne sont pas confondues, et la
proprieté CFAR n’est pas vérifiee. Cela est justifiar I'incapacité de modéliser les
différentes résolutions de donnée réelles par lelaieoPareto type Il corrélés. La méme
remarque est appliquée pour les cas de la polans&tV et les trois résolutions comme

illustrées par laigure. 3. 10
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A partir de laFigure. 3. 11la propriété CFAR est garantie utilisant des adés du
clutter de la mer enregistrés en polarisation HM,e¥ résolution 3m. Les cas des deux autres
résolutions 15m et 3m montrent la divergence dex @eurbes de |&®ga, car les données

n'approximent pas le modeéle Pareto type Il corfetér Figures. 3. 12t3. 13.

Enfin, nous avons tracé I8, en fonction du SCR utilisant des données réelles
obtenues par les polarisations HH et VV et résotu8m, parce que ce cas assure la propriété
CFAR (voir Figure. 3. 11)Ici, la valeur de seuill =5.1dB est utilisée et les tracées sont
illustrées dans I&igure. 3. 14Nous avons remarqué une différence entre les deurbes de
la Pp. Cette distinction peut étre due par I'inégali€éla puissance du clutter dans les scénes
HH et VV, puisque le SCR dans la CST devient déifér

Figure. 3. 9: Etude de la propriété CFAR utilisant des donméele IP1X
avec la polarisation HHn= 16 etN = 24.
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VV, 3m

VV, 15m
VV, 30m

T (dB)

=16 etN = 24.

Figure. 3. 10: Etude de la propriété CFAR utilisant des donméebe IP1X
avec la polarisation VMn

HH, 3m

10°

12

T (dB)

éelle IPIX

=24,

16 etN

Figure. 3. 11: Etude de la propriété CFAR utilisant des donm
avec les polarisations HH et VV, 3m,
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T (dB)

Figure. 3. 12: Etude de la propriété CFAR utilisant des donméebe IP1X

=24,
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avec les polarisations HH et VV, 15m,
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==<==VV, 30m
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Figure. 3. 13: Etude de la propriété CFAR utilisant des donméebe IP1X

=24.

16 etN

avec les polarisations HH et VV, 30m,
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Figure. 3. 14: Performance de détection a partir des donnéésséeIX
Avec polarisations, HH etVV, 3iqm = 16 etN = 24.

3. 5 Conclusion

Dans ce Chapitre, nous avons considéré le modeélssigsm composé du clutter de la
mer pour I'étude des performances du deétecteur GLRD. Pour des données simulées
Pareto type Il corrélées, nous avons montré qugofdhme GLRT possede la propriété
CFAR texture (i.e., changement du parametre dedprmt la propriété CFAR matrice (i.e.,
changement du coefficient de corrélation). A prodes données IPIX, le caractere CFAR
n’'est pas justifié pour toutes les scenes de daenrédles. Les résultats de la probabilité de
détection ont été tracés en fonction du SCR, éndsjuent que la détection devient meilleure
si I'agitation de la mer augmente (i.e., croissadueparametre de forme du modéle Pareto

type Il corrélé).
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Conclusion Generale

L’objectif de ce mémoire était la comparaison des performances des procédures
d’estimation et de détection CFAR en présence du clutter non-gaussien corrélé de distribution
Pareto type II. La nature homogéne des données simulées ainsi que des données réelles IPIX
ont été élaborées pour effectuer les confrontations des résultats de 1’estimation et de la
détection GLRT-LTDP pour des cibles de Swerling I. Plus précisément, nous avons traité

dans ce mémoire les principaux points suivants:

Dans la premicre partie de ce travail, nous avons présent¢ le principe de
fonctionnement d’un radar a impulsions ainsi que les différentes opérations de traitement du
signal radar et les différentes composantes d'un radar. La théorie de décision trouve sa place
irréprochable dans le domaine de détection de cibles radar. Dans ce contexte, nous avons
donné une présentation non-exhaustive des modeles 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 présenté. Les propriétés des échos du clutter
interprétées 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 modeles populaires

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

Dans la deuxi¢me partie de ce travail, I’estimation et la modélisation du clutter de mer
a ¢ét¢ étudiée et le modele Pareto type II a été utilisé. Ce modele est une mixture de la
distribution de Rayleigh et la distribution gamma inverse. Pour ce faire, nous avons présenté
quatre estimateurs des parameétres pour ce modéle nommées HOME, FOME, [zlog(z)] et
MLE. Les performances d’estimation et de modélisation ont été évaluées et comparées via des
données simulées et réelles IPIX. Par ailleurs, il apparait, aprés 1’analyse expérimentale
effectuée, que I’approche d’estimation FOME et MLE sont meilleurs pour des données
décorrélés. L’approche [zlog(z)] a apporté une amélioration appréciable pour ajuster les
données radar réelles décorrélées de haute et basse résolution collectées a de faibles

incidences.
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Dans la troisiéme partie de ce travail, nous avons considéré le modele gaussien
compos¢ du clutter de la mer pour I’étude des performances du détecteur GLRT-LTD. Pour
des données simulées Pareto type II corrélées, nous avons montré que 1’algorithme GLRT
possede la propriété CFAR texture (i.e., changement du paramétre de forme) et la propriété
CFAR matrice (i.e., changement du coefficient de corrélation). A propos des données IPIX, le
caractere CFAR n’est pas justifié pour toutes les scenes de données réelles. Les résultats de la
probabilité de détection ont été tracés en fonction du SCR, et ils indiquent que la détection
devient meilleure si I’agitation de la mer augmente (i.e., croissance du parameétre de forme du

modele Pareto type II corrélé).
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