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Résumeé

Dans un systeme radar, il est toujours primordial de décider sur la présence ou
non présence d'une cible. De ce fait, plusieurs méthodes sont utilisées dont la
méthode de la détection CFAR (Constant False Alarm Rate) fait partie. Le travail
présenté dans ce mémoire se base sur I'analyse des performances des quatre types
de CFAR suivants a savoir le CA-CFAR, I'OS-CFAR, le GO-CFAR et le SO-CFAR
dans des milieux homogéne et non homogene. Pour mener a bien ce travail des
simulations de ces détecteurs ont été réalisées en utilisant le logiciel MatLab. Les
différents résultats obtenus montrent que le détecteur CA-CFAR présente de
meilleures performances dans un milieu homogéne, par contre dans un milieu non-
homogeéne le détecteur OS-CFAR donne de meilleurs résultats

Mots clés : radar, detection, CA-CFAR, OS-CFAR, GO-CFAR, SO-CFAR, clutter.

Abstract

In a radar system, it is always essential to decide on the presence or absence of
a target. As a result, several methods are used, including the CFAR (Constant False
Alarm Rate) detection method. The work presented in this thesis is based on the
performance analysis of the following four types of CFAR namely CA-CFAR, OS-
CFAR, GO-CFAR and SO-CFAR in homogeneous and non-homogeneous media. To
carry out this work, simulations of these detectors were carried out using the MatLab
software. The various results obtained show that the CA-CFAR detector has better
performance in a homogeneous medium, on the other hand in a hon-homogeneous
medium the OS-CFAR detector gives better results.

Keywords: radar, detection, CA-CFAR, OS-CFAR, GO-CFAR, SO-CFAR, clutter.
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Liste des abréviations

CA-CFAR: Cell Averaging CFAR

CFAR: Constant False Alarm Rate

CST: Cellule Sous-Test

CNR: Clutter to Noise Ratio (rapport clutter sur bruit)
Cdf: La fonction de densité cumulative

GO-CFAR: Greatest Of CFAR

G¢: Gain de I'antenne d’émission

G,: Gain de I'antenne de réception

HO: Hypothéses pour déclarer 'absence d’une cible

H1: Hypothéses pour déclarer la présence d’une cible

I: Rapport de puissance des cibles interférentes sur le bruit total
j: La position des signaux cibles dans un signal aléatoire
K: La position de la cellule pour 'OS-CFAR

Lsy: Perte du systéeme

M: Le nombre de cellules dans une fenétre de référence
M;: La fonction génératrice des moments

N: Représente le nombre de cellules de référence

n: Représente la position d’'une cible interférente dans un fenétre de référence par
OS-CFAR: Ordered Statistic CFAR

Pd: Probabilité de Détection

Pfa: Probabilité de Fausse Alarme

Pdf: Fonction de Densité de Probabilité

P.: Puissance regue par le radar



P,: Puissance transmise

r : Représente le nombre de cibles interférentes

R;: Distance émetteur-cible

R,: Distance cible-récepteur

SO-CFAR: Smallest Of CFAR

SER: Surface équivalente radar

SNR: Signal-to-Noise Ration (rapport de puissance de la cible sur le bruit total)
STR: Surface Thermique Radar

Si: Energie recu par la cible

Si: Energie rétrodiffusée par la cible

T: Facteur d’échelle

t: Temps

U:Somme de la puissance de fenétre de référence 1

V: Somme de la puissance de fenétre de référence 2

Xi: Echantillon des signaux dans les cellules de références

Z: Estimation des seuils



Liste des symboles

a: Facteur de forme
B: Facteur d’échelle
o: Surface équivalente radar

2o: Lalongueur d’'onde

K. Représente la puissance totale du clutter+ bruit thermique
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Figure 5.14: Détecteur GO-CFAR-Cas non-homogene-Comparaison d’un signal
aléatoire avec un seuil adaptatif pour P-=104, N=24 et SNR=30dB, CNR=10dB

Figure 5.15: Détecteur SO-CFAR-Cas non-homogéne-Comparaison d’un signal
aléatoire avec un seuil adaptatif pourP;=10*, N=24 et SNR=10dB, CNR=10dB ...



Figure 5.16: Détecteur SO-CFAR-Cas non-homogéne-Comparaison d’un signal
aléatoire avec un seuil adaptatif pour Pta=10"%, N=24 et SNR=30dB, CNR=10dB
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INTRODUCTION GENERAL

Le radar est un dispositif opérationnel d’émission et de réception d’ondes
électromagnétiques qui présente de nos jours un grand nombre d’applications.
Dans les détecteurs radar, le probléme majeur consiste a détecter des cibles noyées
dans un bruit et un clutter (fouillis) non stationnaire tout en maintenant un taux de
fausse alarme constant.
La détection classique a seuil fixe est médiocre du fait qu’une faible variation de la
puissance du bruit engendre une dégradation des performances du détecteur radar.
Afin de résoudre ce probléme, un nouveau type de détecteur qui consiste a établir un
seuil adaptatif agissant en fonction du bruit et des signaux indésirables ont été
proposé par des chercheurs. Cette technique est appelée la détection a taux de
fausse alarme constant CFAR.
Dans ce cadre, I'objet du travail & présenter dans ce mémoire est I'étude des
performances de quatre types d’algorithmes CFAR a savoir le CA-CFAR, I'OS-
CFAR, le GO-CFAR et le SO-CFAR dans des milieux homogéne et non homogene.
Le mémoire est organisé en cing chapitres comme suit :

= Le premier chapitre présente des notions générales sur le radar telles ses
différents types et son principe de fonctionnement. Le chapitre donne aussi
quelgues définitions concernant les clutters (fouillis) et les modéles d’une
cible.

» Le deuxieme chapitre est consacré aux Eléments d'analyse des détecteurs
radar. Dans ce chapitre, le principe de base de la technique CFAR est
présenté. L’étude théorique des quatre types de CFAR a savoir le CA-CFAR,
'OS-CFAR, le GO-CFAR et le SO-CFAR y est présentée dans un
environnement homogéne et non-homogene.

» Le troisiéme chapitre est consacré a I'étude des performances, par simulation
des quatre détecteurs CFAR mentionnés ci-dessus dans un environnement
homogéne. Ensuite une comparaison des différents résultats est faite afin de
voir lequel des différents détecteurs présents de meilleures performances
quant a la probabilité de détection.

» Le chapitre quatre présente le méme travail effectué au chapitre trois, mais
cette fois-ci dans un environnement non- homogene.

» Le cinquiéme chapitre concerne la détection d’'une cible en utilisant un seuil
adaptatif au niveau du détecteur CFAR dans deux milieux différents :
homogéne et non homogeéne.

»= Une conclusion générale est donnée a la fin du mémoire.

= En dernier lieu une liste de références bibliographiques et une annexe
contenant la démonstration de quelques expressions mathématiques closent
le mémoire.
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Chapitrel
Généralités sur le Systeme Radar

1.1lintroduction:

Le terme radar, 'acronyme de « Radio Detection and Ranging », est un
systéme qui fonctionne grace a I'emploi des ondes électromagnétiques. Sa
fonction principale s’est basée au début sur la détection. Avec le temps, le radar a
connu une grande évolution grace aux recherches qui lui a permis de réaliser
plusieurs autres taches. Il est surtout plus utilisé dans certains domaines comme
dans le cadre militaire, aéronautique, maritime, météorologique et la sécurité
routiere [1].

Dans la suite de ce chapitre, nous allons présenter quelques notions de base
essentielles a savoir sur le systeme radar.

1.2 Historique:

Des chercheurs originaires des différentes nationalités ont participé a
'amélioration du radar surtout durant la deuxiéme guerre mondiale. Les dates
marquantes dans I'évolution du radar sont [1,2] :

» 1865: le physicien anglais James Clerk Maxwell a développé des théories
sur les propagations des ondes électromagnétiques.

» 1886: le physicien allemand Heinrich Rudolf Hertz a confirmé la théorie de
Maxwel grace a la démonstration physique de I'existence des ondes
électromagnétiques.

» 1904: invention du « Telemobiloskop » utilisé pour éviter les collisions
maritimes par le technicien allemand spécialiste des ondes hertziennes
appelé Christian Hilsmeyer

» 1934: essais sur des systemes de détection par ondes courtes en France
par la CSF (16 et 80 cm de longueur d'onde). Un brevet a été déposeé.

C'est ainsi que naissent les « radars » a ondes décimétriques.

» 1935 : premier réseau de radars commandé par les Britanniques suite a un

brevet deRobert Watson-Watt (I'inventeur dit « officiel » du radar).


https://www.radartutorial.eu/04.history/hi83.fr.html
https://www.radartutorial.eu/04.history/hi84.fr.html
https://www.radartutorial.eu/04.history/hi05.fr.html
https://www.radartutorial.eu/04.history/hi86.fr.html
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1.3Composantes radar:
La figure 1.1 montre les différents blocs principaux constituants d’un systéme
radar [3].

Emettaur/
Modulateur

: Traite t |
I‘i drj;i;aarl'l "' Récepteur Antenne

Circulateur

Figure 1.1 : Bloc diagramme simplifié d'un radar a impulsions [3]

Une chaine d’émission: elle est constituée du bloc Emetteur/Modulateur qui
assure la génération et 'amplification des impulsions hautes fréquences radars.

Un guide d’onde: son réle est de relié le bloc Emetteur/Modulateur a I'antenne
pour les radars a hautes fréquences.

Un circulateur (duplexeur): quand I'émetteur et le récepteur partagent la méme
antenne, ce dispositif servira a diriger 'onde de I'émetteur vers I'antenne pour
I'émission et de I'antenne vers le récepteur pour les échos regus.

Une antenne: elle diffuse et recoit les ondes électromagnétiques.

Une Chaine de réception: ce bloc s’occupe de I'amplification du signal recu.
Ensuite, il proceéde aux filtrages des signaux parasites et I'analyse du signal recu.
Le bloc de traitement de signal sert & extraire les données utiles pour la détection
et I'identification d’une cible.

1.4Classement radar:
Dans ce qui suit, un classement de radars est donné [1].

1.4.1 Configuration radar:
Dans un systeme radar, on peut distinguer trois types de
configurations différentes :
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Radar monostatique: dans la configuration monostatique des radars (figurel.2),
I'émetteur et le récepteur du radar partagent une électronique et une antenne
commune. Cette méthode permet a I'émetteur et au récepteur de réduire
I'encombrement et les colts de  synchronisation. En contrepartie, seulle signal
rétrodiffusé par la cible en direction de I'antenne est recu par le radar.

Radar bistatique: dans ce type de radar les stations de I'émission et de réception
sont séparées (figurel.2). Cette configuration nécessite une bonne
synchronisation entre I'émetteur et le récepteur. Son avantage réside sur la
possibilité de positionner les deux stations a volonté afin d’explorer d’autres
configurations de réflexion. Cela permet d'augmenter le volume d’informations
récoltées sur la cible.

Radar multistatique: dans ce type de configuration, le systéme radar doit
contenir un émetteur et plusieurs récepteurs.

Circulateunr

S

‘} Transmetteur

ZA {=<.
-( o

A

ITrausmtttcur

s

I Récepteur I Récepteur

Figure 1.2: Radar monostatique a base de circulateur et un radar bistatique [3]

1.4.2 Types de radars:
Il existe deux types de radar :

Les radars primaires: ces radars émettent des ondes de hautes puissances et
détectent les signaux échos pour obtenir des informations sur les cibles a savoir
leur position, leur direction et leur altitude quand ces derniéres se trouvent dans
leur zone d’émission.

Les radars secondaires: dans la navigation aérienne, ce type de radar se limite a
interroger un aéronef en émettant un signal codé et a mesurer les signaux émis
par le transpondeur de l'avion. Cela permet d’obtenir la position et I'identification
de l'avion sous réserve que celui-ci soit coopératif (qu’il utilise son transpondeur
pour émettre ces informations) [4].
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1.4.3 Modes d’émissions radar:

Radars a impulsions: ces types de radars envoient avec une haute puissance
des impulsions des signaux hyperfréquences suivis d’un temps d’écoute plus long
que les impulsions elles-mémes (figurel.3). Il permet de mesurer l'altitude, la
direction et la distance de la cible. Le probleme avec les radars a impulsions, c’est
la possibilité de I'existence d’'une ambiguité.

« > T
—

Figurel.3: Emission pulsée [4]

Radars a onde continue: Ces types de radars mesurent la vitesse d’une cible
grace au traitement des signaux hyperfréquences. La génération de ces signaux
ce fait de fagon continue (figure 1.4) [1].

t=1/F

Porteuse -" ‘4-

Figure 1.4: Emission continue [4]
1.4.4 Types d’affichage du radar:

Radar imageur: Un radar imageur donne une image de l'objet (ou la zone)
observé. Les radars imageurs sont utilisés en cartographie.
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Radar non-imageur: Ce sont des radars cinémometres et les radars altimétres.
Ce type de radar est également appelé diffusométre puisqu’il mesure les
propriétés de réflexions de la région ou de 'objet observé [1].

La figure 1.5 résume les différents types de radars.

| Syﬂﬁtdar 'l
Radars Secondaires 1
Radars Non Imageurs

Radars Onde Continue 1

Modulée

Radars Imageurs

Radars Impulsions

Mon Modulée

oh Intapulse

trapulse Modulée

Figure 1.5: Classification des systémes radars

1.5 La surface équivalente radar:

La surface équivalente radar (SER) notée 0 est caractérisée par la forme de
I'objet, I'angle incident, la longueur d’onde ainsi que la capacité de rétrodiffusion
de l'objet. On peut évaluer la SER comme étant le rapport de I'énergie reflétée
dans la direction du radar sur I'énergie totale recue par la cible. Elle est donnée
par I'équation [2] :

4*TT*12 %S
o=—" [m?] (1.1)
t

Avec :

e r:ladistance de la cible

e St énergie rétrodiffusée par la cible, en [W/m?]

e S:: énergie recu par la cible [W/m?]
L’utilisation des matériaux comme les Kevlar et les fibres a carbone diminue la
SER d’un objet. Si on utilise ces matériaux pour la conception d’'un objet et on
diminue son STR (Surface Thermigue Radar), cela provoque la furtivité de
'objet[1].
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1.6 Principe de fonctionnement du radar:

La figure 1.6 présente le principe de base de fonctionnement du radar.
A I'’émission le radar envoie un puissant signal haut fréquence dans une direction
donnée. Dans le cas des radars a impulsions ce signal est constitué de plusieurs

impulsions consécutives de durée T. Lorsque cette onde porteuse haute
fréquence rencontre un obstacle, une partie de I'énergie émise est réfléchie vers le
systeme radar. Le radar va alors capter I'écho réfléchi par la cible avec un retard t
permettant de déterminer la position et éventuellement la vitesse de la cible a
partir des ondes électromagnétiques recue [1,2].

Echo

5 /Onde réfléchie

Les deux modes
d’émission utilisés
=» émissions pulsées
=» émissions

EMETTEUR DUPLEXEUR "= RECEPTEUR "=  ECRAN

Figure 1.6 : Principe de fonctionnement [4]

Sachant que si le signal d’'un radar a impulsions a parcouru un aller-retour
pendant une périodet, la valeur de la distance d entre la cible et le radar peut étre
obtenue par la relation suivante ou c représente la vitesse de la lumiere :

Cxt

d = > (1.2)

1.7 Bande de frequences radar:

Le tableau 1.1ci-dessous donne les différentes fréquences normalisées IEEE
pour les systemes radars [5].
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Fréquence IEEE Types de radars
3-30 MHz HF Radars transhorizon,
Radars spécifiques (contre
30-300 MHz VHF avions furtifs)
0.3-1 GHz UHE Rada_lrs longue portée :
suivi des satellites
1-2 GHz L Radars longue portee :
suivi du trafic aérien
2.4 GHz S Trafic aérien, cotier et
météo
4-8 GHz C Survelllange aerlgnne,
conduite de tir
8-12 GHz X Rad i "
12-18 GHz Ku adars aeroportes,
conduites de tir, radar
18-27 GHz K d'atterrissage
27-40 GHz Ka g
40-75 GHz V . .
75110 GHz W Auto-Directeurs de missiles

Tableau 1.1 : Principales gammes de fréquences porteuses pour applications radar [5]

1.8 Les équations radar:
L'équation

radar reflete linfluence des phénomenes physiques sur la

puissance rayonnée, la propagation des ondes, et la réception du signal réfléchi
(écho).
En effet, cette équation permet d'estimer les performances d'un systeme radar. En
prenant en considération que les ondes électromagnétiques se propagent dans
des conditions idéales, I'équation radar est définie par I'expression (1.3)ci-
dessous[1,3].

Avec :

Si on définit par

P.: Puissance recue par le radar
P, : Puissance transmise

Gr)LO2

" 4mR{% 4R

G;: Gain de I'antenne d’émission
G,: Gain de I'antenne de réception

o : Surface équivalente radar

Ao: La longueur d’'onde

R;: Distance eémetteur-cible

R,: Distance cible-récepteur

Prmin la puissance minimale détectable par le récepteur,

in (1.3)

I'expression de la distance maximale Rmax correspondante est définie par :
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4 , P:.G.0.Ay°
R = |/——= (1.4)
max Pr,nu'n(‘“'[)3
L’équation radar définie ci -dessus dans I'expression (1.4) ne tient pas compte des

différentes pertes du signal dues a I'environnement. Si 'onde écho subit une perte
du systemelLy,,, la distance Rmax diminue et son expression devient :

4| PuG.oy?
R = \/ (1.5)
max Prmin (4m) 3 -Lsy

1.9Classification des clutters:

1.9.1 Types de clutters:

Clutter de Volume: Le clutter de volume est généralement lié aux phénomenes
atmosphériques a titre d’exemple les pluies, les oiseaux et insectes. Ce type de
clutter affecte le processus de détection pour les signaux radar a haute
fréquences [6].

Clutter de surface: Le clutter de mer et le clutter de terre constituent le clutter de
surface et il change d’'une zone a l'autre [6].

1.9.2 Caractéristique des clutter:

On dit qu’un Clutter est homogéne quand celui-ci est stationnaire ou uniforme.
Les signaux suivent la méme variable aléatoire et en méme temps chaque
échantillon de signal est indépendant et identiquement distribué.

Un clutter est dit hétérogéne quand différentes situations peuvent affecter
I’'hnomogénéité des signaux tels que I'existence du bord de clutter et/ou des cibles
interférentes. Dans ce cas, les hypothéses statistiques pour le cas d'un clutter
homogene ne sont plus valides, car le signal n’est plus identiquement distribué [6].

1.10 Modélisation des cibles ponctuelles:
Les cibles peuvent étre modélisées sous deux formes :
Modele I: Ce Modele considere la cible comme étant un ensemble de plusieurs

réflecteurs élémentaires indépendants mais de méme taille. Dans ce cas, la SER
suit une distribution Rayleigh telle que sa pdf est [6] :

f(s) = éexp (— z_) ,s=>0 (1.6)
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Modele II: ce Modéle considere la cible comme étant un grand réflecteur constant
dominant entouré par un certain nombre de petits réflecteurs indépendants. Dans
ce cas, sa SER suit une distribution Rayleigh modifiée (one-dominant-plus
Rayleigh) telle que sa pdf est :

f(s) = %exp (— ?), s=>0 (1.7)

Cibles Fluctuantes:
Nous disposons deux types de fluctuation de cible :

Cible Lentement Fluctuante: une cible est dite lentement fluctuante si 'amplitude
du son signal échos ne change pas pendant le temps d’un balayage quelconque.

Cible Rapidement Fluctuante: elle est dite rapidement fluctuante si 'amplitude
de son signal échos change d'une impulsion a l'autre.

Le tableau 1.2ci-dessous montre les différents modéles statistiques des cibles
classées par Swerling [6,7]

Modéle 1 Modéle 2
Cible lentement fluctuant Swerling 1 Swerling 3
Cible rapidement fluctuant Swerling 2 Swerling 4

Tableau 1.2:Classement des cibles

1.11 Conclusion:

Dans ce chapitre un bref historique a été donné sur I'évolution du systeme
radar. Nous avons présenté le principe de base du fonctionnement d’'un systeme
radar avec ses différentes composantes et ses différents types. Ensuite nous
avons défini les différents types de clutter et les modéles d’une cible.

Le systéme radar est basé sur I'émission, la réception et le traitement du signal
écho regu par I'antenne de réception. Le signal échos radar dépend de plusieurs
parameétres a savoir les caractéristiques de la cible, les bruits et les différents
parametres de I'antenne qui influent sur I'équation radar.

Dans le chapitre suivant, nous donnerons quelques éléments d’analyse des
détecteurs radar
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Chapitre 2
Eléments D’analyse des Détecteurs Radar

2.1 Introduction:

Dans les détecteurs radar, le probleme majeur consiste a détecter des cibles
noyées dans un bruit et un clutter (fouillis) non stationnaire tout en maintenant un
taux de fausse alarme constant. La détection classique a seuil fixe est médiocre du
fait qu’une faible variation de la puissance du bruit engendre une dégradation des
performances du détecteur radar. Pour remédier a ce probléme, les chercheurs dans
le domaine de la détection ont pensé a la détection adaptative dans laquelle un seuil
adapté est utilisé en fonction du bruit et des signaux indésirables. Cette technique
est appelée détection a taux de fausse alarme constant CFAR (Constant False Alarm
Rate) [8].

2.2 Geénéralité sur le CFAR:

Un processus de détection radar consiste a tester si le niveau du signal dans la
cellule sous test dépasse un seuil de détection. Pour étre utile en pratique, un
détecteur radar non seulement devrait étre capable de détecter des cibles avec une
probabilité élevée mais devrait également contréler simultanément le taux de fausses
alarmes a une valeur spécifiée. Dans les systémes radar modernes, le taux de
fausses alarmes est automatiguement maintenu & un niveau constant en ajustant
d’'une maniére adaptative le seuil de détection en fonction du clutter (signaux
indésirables) et du bruit en utilisant un détecteur de taux de fausses alarmes
constant (CFAR) [9].

Il'y a un grand nombre d’algorithmes de détection CFAR qui ont été développés.
On peut citer les suivants qui ont été étudiés dans ce projet de fin d’études :

» Cell Averaging CFAR (CA-CFAR)

= Smallest Of CFAR (SO-CFAR)

= Greatest Of CFAR (GO-CFAR)

» Ordered Statistic CFAR (OS-CFAR).

2.3 Principe de fonctionnement :

Le principe de fonctionnement des détecteurs CFAR suscités est présenté par la
figure2.1 ci-dessous :

11
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Signal Détecteur X
H - x{=5t
Recu Quadratique
X4 Kniz Xniz41 Xy
y v ¥ ¥ L
Fenétre De Référence Fenétre De Référence
1 2

L |

Processeur CFAR

Facteur De
Seuil

'

Comparateur |

Décision
Présence Ou
Absence De Cible

Figure 2.1: Schéma bloc du détecteur CFAR [9]

Dans le schéma de la figure 2.1 ci-dessus, le détecteur recoit les signaux aléatoires
a l'entrée d’'un détecteur quadratique. Ces signaux sont ensuite envoyés dans un
registre a décalage contenant, une cellule sous-test (CST) dont le signal est Xcst
entourée par ses cellules de gardes et N cellules de référence formées par deux
fenétres de référence qui se situent de part et d’autre de la cellule CST [10].

Les cellules de référence servent a établir une estimation du niveau d’interférence
nommée Z et multiplier par un facteur d’échelle T pour étre comparé ensuite avec le
signal contenu dans la CST. Le facteur d’échelle est une valeur constante qui permet
de maintenir un taux de fausse alarme désiré [10].

Ainsi, une décision représentée sous deux hypothéses Ho et Hi est prise pour
déclarer la présence ou I'absence d’une cible [9] :

HO pour declarer I'absence d une cible
H1 pour declarer la presence dune cible

Le détecteur prend l'une des quatre décisions suivantes avec leurs probabilités
correspondantes :

12
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Décision Signification Probabilité
Décider H1, sachant H1 est vraie Détection correcte de la cible Pq
Décider H1, sachant HO est vraie Fausse alarme Pta
Décider HO, sachant H1 est vraie Non détection Pm
Décider HO, sachant HOest vraie Détection correcte du bruit Pys

Tableau 2.1: Possibilités sur les décisions

Si le seuil de détection est trop élevé par rapport au signal recu, les cibles peuvent
ne pas étre détectées, et s’il est trop bas la probabilité de fausse alarme augmente.
La figure 2.2 donnée ci-dessous résume cette situation qui peut étre formulée en
termes de tests d’hypotheses statistiques.

Cible
Cible Seuil 1
Puissance moyenne
du bruit
I [ | [ || | I | | I |
m.m Bruit

Figure 2.2: Détection d’'une cible

L’'idée de la technigue CFAR (Constant False Alarm Rate) est de réaliser un
systeme adaptatif capable de détecter une cible en utilisant un taux de fausse alarme
constant, quels que soient les signaux parasites qui existent. En effet, le principe du
CFAR est d'utiliser quelques échantillons du bruit pour pouvoir I'estimer et établir un
seuil de détection qui s’adapte a ses fluctuations [9].

Dans ce qui suit, le modele de Swerling 1 est utilisé pour représenter la cible a
I'intérieur des cellules CUT et le bruit gaussien aussi sera utilisé comme bruit de
fond.

Afin d’analyser les performances d’'un processeur CFAR dans un environnement
bruité, on va supposer que le signal a la sortie du détecteur quadratique pour

13
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n’importe quelle plage de cellules est distribuée exponentiellement avec une fonction
de densité de probabilité (pdf) donnée par [10]:

1 -X
f(x) = exp (5) (2.1)
Ou:
(U sous H,
A= {,u(l +5) sous H; (2:2)

e L définit la puissance totale du clutter+ bruit thermique
e S représente le rapport de la puissance du signal regu sur bruit u

Les performances de chaque type de détecteur CFAR peuvent étre évaluées en
fonction de leur Pra et Pdrespectives.

L’établissement de I'expression de ces deux probabilités dépend a la fois de la
distribution de Z qui change en fonction de la technigue CFAR utilisée pour sa
conception et de la distribution de chacune des cellules de référence. Ces deux
probabilités sont démontrées dans ’Annexe A et sont définies par [10] :

{Pfa = E,{P[Y >TZ/H,l}

2.3
P; = E;{P[Y >TZ/H ]} @3
Qui peuvent étre reformulées comme suit :
Prq = Ey { (1/2p) exp (— % U) dY} = Ey {exp <_TZ/2 “)}
Tz (2.4)

o= o { [ a/auct+ spyeso(~2ua4.9)) ) = 5 foxw (T2 g 4 )

La difference entre les expressions de Py, et P, est que dans la probabilité P, u est
remplacé par u(1+S).
Les deux équations ci-dessus peuvent s’écrire comme suit :
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(2.5)

Ou M la fonction génératrice des moments.

2.4 Etude des différents types de détecteur CFAR:
Dans cette section, I'étude des différents types de détecteurs CFAR est faite
dans un environnement homogéne et non homogeéne.

2.4.1Environnement homogeéne:

L’étude des CFAR dans le cas homogéne est caractérisée par la valeur de
puissance du bruitp = pou W représente la puissance des bruits thermiques [10].
Dans le cas homogene en remplagant ppary, dans I'équation (2.2), on obtient

I'expression de A donnée ci-dessous :

A=

sous H
{ Ho 0 (2.6)

Lo(1+5) sous H;

2.4.1.1 le détecteur CA-CFAR:

Le détecteur CA-CFAR (voir figure2.3) a été introduit pour la premiére fois en
1968 par Finn et Johnson. Il fonctionne en prenant la somme des échantillons
contenus dans les cellules de référence et en calculant le seuil en fonction de la
puissance du signal contenue dans ces cellules.

Ici, la CUT est représentée par CST et N fait référence au nombre de cellules de
référence prises en considération [10].
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Cellules de Cellules
Cellules de Référence Garde CST  de Garde Cellules de Référence
I
F h 4
= N2 . =5V 1
U=Z.- xi v Ei=%+ixl
. Z=U+V ;
T -
E— Decision
¥ p
c Présence Ou
omparateur ’_—’ Absence de
4 Cible
TZ

Figure 2.3: Principe de fonctionnement de CA-CFAR

Dans cet algorithme les valeurs de U, V et Z sont données par [10].

N
U=X,xi
= yN _ (2.7)
- z:i=§+1X1
Z=U+V (2.8)

» Expression des différentes probabilités:

A partir du systéme d’équation (2.5) et I'équation (2.8) ci-dessus, on peut
exprimer la probabilitt de fausse alarme et la probabilit¢ de détection Py, et
P; démontrées dans I’annexe B comme suit [10,11]

Pra=[1+T]N (2.9)
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L’expression de la probabilité de détection P4 peut se déduire de I'équation (2.9) en

: T :
remplacant dans celle-ci T par /=, soit :

_ T 1-N
P;=[1+ 1+S] (2.10)

Le facteur d'échelle constant T peut étre déduit a partir de I'expression de la
probabilité de fausse alarme Py, :

T=(-1+ Pfg_l/N)) (2.11)

2.4.1.2 le détecteur OS-CFAR:
Le détecteur OS-CFAR a été proposé par Herman ROHLING en 1983.L’analyse
de ce détecteur consiste a ordonner d’'une maniére croissante toutes les cellules

contenues dans les cellules de référence afin de choisir une cellule a la position k =

3N . . . .
h [10] pour établir 'estimation Z=X(k) qui nous servira ensuite pour I'établissement

d’un seuil de détection comme le montre la figure 2.4 ci-dessous :

Cellules de Cellules
Cellules de Référence Garde CST  de Garde Cellules de Référence
le e e ale ole N
I« » e | i > >
r h 4
Fenétre de Référence Fenétre de Référence
1 2

Arranger D¥ordre
Croissante Des Cellules

£=X(k)

h Décision

l Comparateur I——b Présence Ou

[y Absence de Cible

T2

Figure 2.4 : Principe de l'algorithme OS-CFAR
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» Expression des différentes probabilités:

Gréace aux calculs faits dans I’annexe D, I'expression des Pt est donnée par [2,6]:

k(ll\i)F(N—k+T+1)I‘(k)
Pra = [(N+T+1)

(2.12)

Ou l'est la fonction génératrice des moments avec : I'(x) = (x — 1)!

L’expression de P4 peut aussi étre déduite a partir de I'équation (2.12) en remplacant
T par T/ (1+S), soit :

k(ll\(])F(N—K+%+ 1)r(k)
Pd -

r(N+—5+1) (213)

2.4.1.3 le détecteur GO-CFAR:
La figure 2.5 montre le schéma fonctionnel de GO-CFAR.
Pour ce détecteur, I'estimation de Z est obtenue en faisant la somme total de la
puissance des signaux contenus dans chacune des deux fenétres de référence.
Ensuite, le processeur fait la comparaison entre la puissance totale des deux
fenétres et choisit la fenétre de référence qui aura la plus grande puissance pour
établir le seuil.

Cellules Cellules
Cellules de Référence de Garde CsT de Garde Cellules de Référence
le ol ale ole ole N
™ " i | 1 bl b
S O R S Y
U=x¥/2 xi V=5 o xi
. Z=Max (U, V) _
T
— ™ ¥ Décision
Comparateur I——» Présence Ou
Y Absence de Cible
T.Z

Figure 2.5: Schéma fonctionnel de GO-CFAR
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» Expression des différentes probabilités:

L’expression (2.14) ci-dessous définit I'estimation de Z pour le détecteur GO-CFAR
[10,13].

Z =max(U,V) (2.14)
ou
U=
ZlNl Xt (2.15)
V =)ty xi
Avec M=N/2.

Nous avons développé dans I'annexe C l'expression de la probabilité de fausse
alarme pour le GO-CFAR. Son expression est donnée par [10,15] :

=21+T)™ - zz M i ) 2+ T)"M+)  (2.16)

La probabilité de détection du détecteur GO-CFAR est obtenue en remplagant T par
T/ (1 +S) dans (2.16) [10,14]:

Py=2(1+T/(1+S)™ —2 Z:l M +ii TN@+T/ ™ (217)

2.4.1.4 le détecteur SO-CFAR:
La figure 2.6 montre le schéma fonctionnel du détecteur SO-CFAR.
Son principe de fonctionnement est similaire a celui du GO-CFAR. Dans le détecteur
SO-CFAR, la valeur de Z est prise comme étant la plus petite des valeurs entre U et
V[14]:
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Cellules Cellules
Cellules de Référence de Garde CsT de Garde Cellules de Référence
[
F Y
U =E‘::f: xi V=X p ¥
> Z=Min (U, V) P
T
E— ¥ Décision
Comparateur I——b Présence Ou
" Absence de Cible
T.Z

Figure 2.6: Schéma fonctionnel du détecteur SO-CFAR

» Expression des différentes probabilités:
L’expression de Z (voir figure 2.6) est donnée par:
Z =min(U,V) (2.18)

Dans I'annexe C, I'expression de la probabilité de fausse alarme pour le SO-CFAR a
été évaluée en utilisant sa fonction de densité de probabilité f,(Z). Cette probabilité
de fausse alarme est donnée par [10,14] :

=2 Z M ti- ) (2 + T)~M+D) (2.19)

La probabilité de détection du détecteur SO-CFAR est déduite de I'équation (2.19) en
remplagcant T par T/(1 +9) [10,15] soit :

M-1 .
Pa =2 (M +ii B 1) (2 t T/(1 + S))_(MH) (2.20)

i=0
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Une relation générale entre les probabilités de fausse alarme des détecteurs GO-
CFAR et le SO-CFAR est donnée par [10]:

Praso = My (T/2u) + My(T/2p) — Praco (2.21)

2.4.2 Environnement non-homogéne:
L’existence d’un environnement non-homogéne se traduit par I'existence du bord
de clutter ou/et des cibles interférentes. Dans le cas de l'existence d’un bord de

clutter, la puissanceu qui est la somme du bruit thermique et clutter est donnée par
[17]:

u=py(1+0C) (2.22)
Ou C est le rapport clutter sur bruit qu’on appelle CNR (Clutter to Noise Ratio).

Dans le cas de l'existence des cibles interférentes au niveau des cellules de
référence, I'expression de u devient :

u=p(1+1) (2.23)

Ou | est le rapport de puissance des cibles interférentes sur le bruit total. | est appelé
INR (Interférence to total Noise Ratio)

Dans ce qui suit nous allons considérer deux situations :

e Cas ou le signal de la cellule test provient d’'une région en dehors du clutter
e Cas ou le signal de la cellule test provient d’'une région du clutter

2.4.2.1 Le signal de la cellule test prévenante de la région en dehors du clutter:

2.4.2.1.1 Le détecteur CA-CFAR:

Supposons que la fenétre de référence contienne r cellules recevant des signaux
en provenance d'une zone du clutter ou des cibles interférentes avec une puissance
de bruit u et N — r cellules avec une puissance de bruit en arriere-plan .

La puissance totale estimée du bruit est donnée par :

Z=Y"_ X +XN . Xi~ Z1+ 272 (2.24)

Z, et Z, ont chacune leur propre Pdf .Ainsi, 'expression de la probabilité de fausse
alarme Pra correspondante est [10,16]:

Pro=[1+@+0O)T]7"@A+T)"N (2.25)
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L’expression de la probabilité de détection P4 est obtenue en remplagant dans
I'équation (2.25) T par T/ (1+S) et C par | soit :

Py = [1 + (1:;7,]4 (1 + %)T_N (2.26)

2.4.2.1.2 Le détecteur OS -CFAR:
Pour le détecteur OS-CFAR, la probabilité de fausse alarme est définie par [17] :

L

. (m+r+L-i)
(N+T+]—T—L)+W

min(i,N-r) N—r r L i—L
- TZ kZL max(O,i—r)( L )(i—L) z:j:1 Z;nzo

Nous pouvons aussi utiliser cette expression pour analyser la performance de I'OS-
CFAR dans la situation de I'existence de plusieurs cibles interférentes.

Nous pouvons calculer la probabilité de détection en remplacant T par T/(1 + S)et C
par | dans I'équation (2.27). Ce qui donne :

(e

(m+r+L i) (2 28)
Trs T L) a+D

- 1+SZ imrrlrf;j(orl) r)(N r) (1 L) Z] 1 (
1+S

Dans I'expression (2.28), r définit le nombre des cibles interférentes.

2.4.2.1.3 Le détecteur GO -CFAR:

Le principe de l'algorithme du détecteur GO-CFAR dans le cas non-homogéne
est le méme que celui du cas homogene sauf qu’il ya un changement de pdf sur
'une des fenétres de référence a cause de I'existence du bord de clutter ou des
cibles interférentes.

La sortie de la fenétre de référence U est donnée par [17] :

U=Y'_Xi+3¥" Xi=U1+U2
{ Lima XU+ L=y X _ (2.29)
V Zl M+1Xl
Z =max(U,V) (2.30)

Avec M =N/2

La probabilité de fausse alarme est donnée par I'équation (2.31) ci-dessous [10,13] :
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. —-(M+)) 3
Pra=(1+T)™+ 1+ @ +0T)™ = 2t (M) (147 + =) (L+0)™+

(1+0)7) (2.31)

L'expression de la probabilité de détection P4 est déduite de I'expression de la Py, en
remplacant le T par T/(1 + S)et C parl, ce qui donne :

Py =(1+ %)_M +(1+a+D 1%)_“ e () (14 ﬁ)—wm @+

D™M+@1+D7) (2.32)

2.4.2.1.4 Le détecteur SO -CFAR:
Nous avons déja vu en haut que la différence entre le SO-CFAR et le GO-CFAR
réside seulement sur le choix entre les deux sommes des fenétres de référence.
La probabilité de fausse alarme pour le détecteur SO-CFAR est donnée [10].

. (M+)) :
Pra = XM (") (14T + ) (A+O™+A+07) (233

L’expression de la probabilité de détection est obtenue en remplacant T par %et C
par | dans I'équation (2.33) soit :

- —(M+)) .
P =M (M) (14 S+ ) (A+D™M+@+D7)  (234)

2.4.2.2 Le signal de la cellule test provenant de la région de clutter:
Au fur et a mesure que les signaux provenant d’'une zone de clutter sont traités

par le processeur, le nhombre de cellules de référence contenant des signaux du
clutter ne cessera d’augmenter jusqu’a ce que ces signaux parviennent la cellule
sous-test.

Les expressions des probabilités de fausse alarme de chaque détecteurs CFAR

dans ce cas sont obtenues en remplacant T par ;—Cdans leurs expressions quand le
CST ne plonge dans le clutter [10,16] soit :

2.4.2.2.1 Le détecteur CA -CFAR;

% La probabilité de fausse alarme :

_r T\ N
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% La probabilité de détection :

P, = (1 + L)_T (1 + ;)T_N (2.36)

1+S (1+0nH(1+S)

2.4.2.2.2 Le détecteur OS-CFAR:

% La probabilité de fausse alarme :

()

in(i,N-r) (N-r\( T L i-L

Ppy = kZme(l 0i ( )( )2'— Y= (2.37)

i L 1) &4j=14m=0 (m+r+L-D\

1+ max(i=n) l (N+1+C+] e L) m(1r+C)l

¢ La probabilité de détection :
L\(i-L +m
. r 1v mln(lN Ty (N-r (1)( )( 1)/

Po = G Ttk Zimmaoion (s ) (L) B B Gy e (2:99)

2.4.2.2.3 Le détecteur GO -CFAR:

% La probabilité de fausse alarme :

o= (2™ + (0 0 21 () (14 ) ™ 0

1+C ] 1+C 1+C

O™M+(1+0)7) (2.39)

¢ La probabilité de détection :

_ T -M - M 1 T
Pp = (1 + (1+I)(1+S)) (1 + (1 + I) (1+I)(1+S)) Z ( +! ) (1 + (1+D(1+S) +
L\ " B
=) (A+D™+@+D7) (2.40)

2.4.2.2.4 Le détecteur SO-CFAR:

% La probabilité de fausse alarme

a ~(M+)) :
Pro = 9”;01 (M+]! 1) (1 + %+ ﬁ) ((1 +O)™+(1+ C)'f) (2.41)

24



Chapitre 2 Eléments D’analyse des Détecteurs Radar

% La probabilité de détection :

) . T —(M+j) ~ .
p, = TM51 (M+j] 1) (1 b +ﬁ) (A+D™M+ 1 +D7) @42

2.5 Conclusion:

Dans ce chapitre nous avons présenté le principe de fonctionnement général du
détecteur CFAR. Ensuite, nous avons étudié les techniques CFAR a savoir le CA-
CFAR, I'OS-CFAR, le GO-CFAR et le SO-CFAR dans un environnement homogene
et non-homogéne en évaluant leurs probabilités de fausse alarme et de détection.

La différence entre les détecteurs CFAR réside sur la fagon d’établir I'estimation de
Z. Chaque Z estimé a sa propre expression de la fonction de densité de probabilité
(Pdf).

Dans les chapitres suivants nous allons évaluer par simulation les différents
détecteurs étudiés dans ce chapitre.
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Chapitre 3

Simulation de CA, OS, GO et SO-CFAR dans un environnement
homogene

3.1 Introduction :

Dans ce chapitre nous allons présenter les différents résultats de simulation des

algorithmes du radar CFAR dans un milieu homogéne. Pour ce faire nous avons
utilisé le logiciel MatLab R2018A.
Dans cette partie de simulation nous avons évalué la probabilité de détection P4 de
chaque détecteur en utilisant deux méthodes. Dans la premiere méthode nous avons
programmé les équations développées dans le chapitre2. Dans la deuxiéme
méthode nous avons utilisé les algorithmes donnés dans les différentes figures des
différents détecteurs en se basant sur la méthode de Monté Carlo. Dans cette
derniere méthode, on compare le contenu de la cellule sous test (CST) avec TZ pour
une valeur donnée du SNR qu’on répéte 10° fois. On compte le nombre M de cas ou
le contenu de la CST est plus grand que TZ. Ensuite on évalue la valeur de Pq4 =
M/10°. On répete ce processus pour différentes valeurs du SNR. Il est a noter que le
signal de la cellule test est la somme du signal provenant de la cible plus le bruit
thermique.

3.2 Les étapes suivies :

- En premier lieu, on fixe les parametres suivants :
Nombre d’itérations = 10°
Pta =104, 106, 108
SNR = [1-40] dB
e Le nombre de cellules de référence : N=8, 16, 24
- Ensuite on calcule le paramétre T donné par son équation au chapitre2.
Dans le cas détecteur CA-CFAR, T est évalué directement par sa formule. Mais dans
le cas des autres détecteurs, comme I'expression de T n’est pas simple, nous avons
recours a une méthode itérative dont 'algorithme est donné ci-dessous :
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Entrées : Emax, Pfa, X, pfa
Initiations : Pra$ 10%
T<O0

Pour i allant de 0 a Iter
y=f(T) ; f(T) expression du Pra en fonction de T
Err<abs (Pra-y)

Si Err>Emax

T&T+0.001

Sinon

Fin

Fin

Sorties: T

3.3 Résultats de simulations pour le CA-CFAR :

Les figures(3.1) et (3.3) représentent les résultats de la probabilité de détection
Pa en fonction du SNR en utilisant I'équation (2.10) pour des nombres de cellules
N=8,16,24 et différentes probabilités de fausse alarme Pa=10"Pta=10°, P1a=102.

Les figures (3.2) et (3.4) sont obtenus en utilisant I'algorithme de fonctionnement
du CA-CFAR (figure2.3) en appliquant la méthode de Mont Carlo.
Le tableau ci-dessous donne les différentes valeurs T en fonction de la valeur de
probabilité de fausse alarme Pra et le nombre de cellules de référence N.

<
Pra N=8 N=16 N=24
10° 2.1623 0.7783 0.4678
10° 4.6234 1.3714 0.7783
10°® 9.0000 2.1623 1.1544

Tableau 3.1 : Variation du facteur T en fonction de P, et N pour le CA-CFAR

3.3.1Résultats avec N =24 et Pravariable :

D'apres les figures (3.1) et (3.2) ci-dessous, les deux méthodes utilisées pour
I'évaluation de la probabilité de détection du détecteur CA-CFAR donnent des
résultats identiqgues. On constate que la probabilité de détection Pq dans les deux
figures est meilleure pour une Pra = 104. On constate aussi qu'il y a trois plages de
variation dans ces graphes. Le premier est [0-5]dB ou disant le CA-CFAR commence
a pouvoir detecter les cibles. La deuxiéme plage est [5-35] dB ou la Pqcroit
rapidement. La troisieme commence a partir de 35dB ou la P4 atteint presque l'unité.
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] La courbe de probabilite de detection pour un nombre de cellules N=24 et Pfa variable
T T T T T T

Pfa=10exp(-4)
Pfa=10exp(-6) |
Pfa=10exp(-8)

0.9 -

0.8 -

0.7

0.5 -

0.4 -

0.3

La probabilite de detection Pd

0.2 -

0k I I I I I I
0 5 10 15 20 25 30 35 40

SNR(dB)

Figure3.1:Courbes de la P4 du CA-CFAR avec eq(2.10) en fonction de SNR et Prapour N=24

La courb1e de probabilite de detection en fonction de SNR pour un probabilite de fausse alarme Pfa variable et N=24
I T T I I f

Pfa=10exp(-4)
Pfa=10exp(-6) | |
Pfa=10exp(-8)

09

< <
~ o
T T

<
=2}
T

<=
~
T

La probabilite de detection Pd
o o
w [&)]
T T

<
N
T

0 | \ |
0 5 10 15 20 25 30 35 40

SNR(dB)
Figure3.2:Courbes de la Ps du CA-CFAR avec Monte Carlo en fonction de SNR et Pta pour N=24

3.3.2Résultats avec Pra= 10 et N variable :

Dans ce cas aussi, et d'aprés les figures (3.3) et (3.4) ci-dessous, les deux
méthodes utilisées pour I'évaluation de la probabilité de détection du détecteur CA-
CFAR donnent des résultats identiqgues. On constate que les résultats de la
probabilité de détection P4 dans les deux figures sont sensiblement égaux pour les
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valeurs de N égales a 16 et 24. Notant que la P4 est meilleur dans ces deux cas par
rapport a celle obtenue pour un nombre de cellules N =8. On constate aussi qu'il y a
trois plages de variation dans ces graphes. Le premier est [0-5] dB ou disant le CA-
CFAR commence a pouvoir détecter les cibles. La deuxieme plage est [5-35] dB ou
la P4 croit rapidement. La troisieme commence a partir de 35dB ou la P4 atteint
presque l'unité.

La courbe de probabilite de detection pour Pfa=10exp(-4) et N variable

09 r .
Nombre de cellules N=8
08l Nombre de cellules N=16 | |
’ Nombre de cellules N=24

0.7 T

0.6 T

04 T

03[ T

La probabilite de detection Pd
o
(&)

01 N

O | | | | | | |
0 5 10 15 20 25 30 35 40

SNR(dB)

Figure 3.3:Courbes de la P4 du CA-CFAR avec eq.(2.10)en fonction de SNR et N pour Pr.= 104
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L? courbe de probabilite de detection en fonction de SNR pour Pfa=10exp(-4) et N variable
T T T —

I T T —T

0.9 Nombre de cellules N=8 ||
Nombre de cellules N=16
0.8 - Nombre de cellules N=24
©
o
c 071 i
ie]
k3]
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S 05F ]
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204r B
Q
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203 n
©
—
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01 _
O | | 1 | | 1 |
0 5 10 15 20 25 30 35 40

SNR(dB)

Figure 3.4:Courbes de la P4 du CA-CFAR avec Monte Carlo en fonction de SNR et N pour Pr=10+*

3.4Résultats de simulations pour I’'OS-CFAR :

Les figures(3.5) et (3.7) représentent les résultats de la probabilité de détection
Pa en fonction du SNR en utilisant I'équation (2.13) pour des nombres de cellules
N=8,16,24 et différentes probabilités de fausse alarme Pta=10" Pta=10°, Pta=102.

Les figures (3.6) et (3.8) Sont obtenus en utilisant [algorithme de
fonctionnement de 'OS-CFAR (figure2.4) en appliquant la méthode de Mont Carlo.
Le tableau ci-dessous donne les différentes valeurs T en fonction de la valeur de
probabilité de fausse alarme Pra et le nombre de cellules de référence N.

T
Pra N=8 N=16 N=24

104 18.7750 11.0810 9.3410
10° 46.6990 20.9550 16.2940
108 107.0970 35.5570 25.3620

Tableau 3.2 : Variation du facteur T en fonction de P et N pour 'OS-CFAR

3.4.1Résultats avec N =24 et Pravariable :

Dans ce cas aussi et d’apres les figures (3.5) et (3.6) ci-dessous, les deux
méthodes utilisées pour I'évaluation de la probabilité de détection du détecteur OS-
CFAR donnent des résultats identiques. On constate que la probabilité de détection
Pa dans les deux figures est meilleure pour une Pra = 10", On constate aussi qu'ily a
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trois plages de variation dans ces graphes. Le premier est [0-5] dB ou disant I'OS-
CFAR commence a pouvoir détecter les cibles. La deuxieme plage est [5-35] dB ou
la P4 croit rapidement. La troisieme commence a partir de 35dB ou la P4 atteint
presque l'unité.

] La courbe de probabilite de detection en fonction de SNR pour N=24 et Pfa variable
T T T T T
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Figure 3.5: Courbes de la Py du OS-CFAR avec eg. (2.13) en fonction de SNR et Pra pour N=24

La courbe de probabilite de detection en fonction de SNR pour N=24 et Pfa variable
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Figure 3.6: Courbes de la P4 de 'OS-CFAR avec Monte Carlo en fonction de SNR et Pra pour N=24
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3.4.2 Résultats avec Pra= 10 et N variable :

Dans ce cas aussi, et d’aprés les figures (3.7) et (3.8) ci-dessous, les deux

méthodes utilisées pour I'évaluation de la probabilité de détection du détecteur OS-
CFAR donnent des résultats identiques.
On constate que les résultats de la probabilité de détection P4 dans les deux figures
sont sensiblement égaux pour les valeurs de N égales a 16 et 24. Notant que la Pd
est meilleur dans ces deux cas par rapport a celle obtenue pour un nombre de
cellules N =8. On constate aussi qu'il y a trois plages de variation dans ces graphes.
Le premier est [0-5] dB ou disant 'OS-CFAR commence a pouvoir détecter les
cibles. La deuxieme plage est [5-35] dB ou la P4 croit rapidement. La troisieme
commence a partir de 35dB ou la P4 atteint presque l'unité.

La courbe de probabilite de detection pour Pfa=10exp(-4) et N variable
T T T T I T
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Figure 3.7: Courbes de la P4 du OS-CFAR avec eq.(2.13) en fonction de SNR et N pour Pg= 10
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La1courbe de probabilite de detection en fonction de SNR pour Pfa=10exp(-4) et N variable
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Figure 3.8:Courbes de la P4 du OS-CFAR avec Monte Carlo en fonction de SNR et N pour Pn=10*

3.5 Résultats de simulations pour le GO-CFAR :
Les figures (3.9) et(3.11) représentent les résultats de la probabilité de détection
P4 en fonction du SNR en utilisant I'équation (2.17) pour des nombres de cellules
N=8,16,24 et différentes probabilités de fausse alarme Pta=10" Pta=10%, Pfa=107.
Les figures (3.10) et (3.12) Sont obtenus en utilisant l'algorithme de
fonctionnement du GO-CFAR (figure2.5) en appliquant la méthode de Mont Carlo.
Le tableau ci-dessous donne les différentes valeurs T en fonction de la valeur de
probabilité de fausse alarme Pra et le nombre de cellules de référence N.

T
Pra N=8 N=16 N=24
104 3.6030 1.3580 0.8330
10° 7.7770 2.4190 1.4000
108 15.2140 3.8410 2.0910

Tableau 3.3: Variation du facteur T en fonction de Ps. et N pour le GO-CFAR

3.5.1Résultats avec N =24 et Pravariable :
Dans ce cas aussi et daprés les figures (3.9) et (3.10) ci-dessous, les deux

meéthodes utilisées pour I'évaluation de la probabilité de détection du détecteur GO-

CFAR donnent des résultats identiqgues. On constate que la probabilité de détection
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P4 dans les deux figures est meilleure pour une Pra = 104, On constate aussi qu'il y a
trois plages de variation dans ces graphes. La premiére est [0-5]dB ou disant le GO-
CFAR commence a pouvoir détecter les cibles. La deuxieme plage est [5-35] dB ou
la P4 croit rapidement. La troisieme commence a partir de 35dB ou la P4 atteint
presque l'unité.

1La courbe de probabilite de detection pour un nombre de cellules N=24 et Pfa variable
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Figure 3.9:Courbes de la P4 du GO-CFAR avec eq.(2.17)en fonction de SNR et Pra pour N=24

; La courbe de probabilite de detection en fonction de SNR pour N=24 et Pfa variable
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Figure3.10:Courbes de la P4 du GO-CFAR avec Monte Carlo en fonction de SNR et Pra pour N=24
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3.5.2 Résultats avec Pra= 10 et N variable :

Dans ce cas aussi, et d'apres les figures (3.11) et (3.12) ci-dessous, les deux
méthodes utilisées pour I'évaluation de la probabilité de détection du détecteur GO-
CFAR donnent des résultats identiques. On constate que les résultats de la
probabilité de détection P4 dans les deux figures sont sensiblement égaux pour les
valeurs de N égales a 16 et 24. Notant que la P4 est meilleur dans ces deux cas par
rapport a celle obtenue pour un nombre de cellules N =8. On constate aussi qu'il y a
trois plages de variation dans ces graphes. Le premier est [0-5] dB ou disant le GO-
CFAR commence a pouvoir détecter les cibles. La deuxiéme plage est [5-35] dB ou
la Pa croit rapidement. la troisitme commence a partir de 35dB ou la P4 atteint
presque l'unité.

L? courbe de probabilite de detection en fonction de SNR pour N variable et pfa=10exp(-4)
T T T T T 1 f
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Figure 3.11: Courbes de la P« du GO-CFAR avec eq.(2.17) en fonction de SNR et N pour Pg,= 10
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La courbe de probabilite de detection en fonction de SNR pour Pfa=10exp(-4) et N variable
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Figure3.12:Courbes de la P4 du GO-CFAR avec Monte Carlo en fonction de SNR et N pour Pra= 104

3.6 Résultat de simulation pour le SO-CFAR :

Les figures (3.13) et (3.15) représentent les résultats de la probabilité de
détection P4 en fonction du SNR en utilisant I'équation (2.20) pour des nombres de
cellules N=8,16,24 et différentes probabilités de fausse alarme P=10* Pta=10°,
Pfa:10'8.

Les figures (3.14) et (3.16)sont obtenus en utilisant lalgorithme de
fonctionnement du SO-CFAR (figure2.6) en appliquant la méthode de Mont Carlo.
Le tableau ci-dessous donne les différentes valeurs T en fonction de la valeur de
probabilité de fausse alarme Pra et le nombre de cellules de référence N.

T
Pra N=8 N=16 N=24
10* 10.8880 2.4440 1.2770
10° 36.6050 3.8410 2.3490
108 117.9200 5.1320 3.9170

Tableau3.4 : Variation du facteur T en fonction de P+ et N pour le SO-CFAR

3.6.1Résultats avec N =24 et Pravariable :

Dans ce cas aussi et d'apres les figures (3.13) et (3.14) ci-dessous, les deux
meéthodes utilisées pour I'évaluation de la probabilité de détection du détecteur SO-
CFAR donnent des résultats identiqgues. On constate que la probabilité de détection
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Pq dans les deux figures est meilleure pour une Pra = 104. On constate aussi qu'il y a
trois plages de variation dans ces graphes. Le premier est [0-5] dB ou disant le SO-
CFAR commence a pouvoir détecter les cibles. La deuxieme plage est [5-35] dB ou
la P4 croit rapidement. La troisieme commence a partir de 35dB ou la P4 atteint
presque l'unité.

1 La courbe de probabilite de detection pour N=24 et Pfa variable
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Figure3.13: Courbes de la P4 du SO-CFAR avec eq.(2.20)en fonction de SNR et Pra pour N=24

La courbe de probabilite de detection en fonction de SNR pour Pfa variable et N=24
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Figure3.14: Courbes de la P4 du SO-CFAR avec Monte Carlo en fonction de SNR et Pra pour N=24
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3.6.2 Résultats avec Pra= 10 et N variable :

Dans ce cas aussi, et d'aprés les figures (3.15) et (3.16) ci-dessous, les deux
méthodes utilisées pour I'évaluation de la probabilité de détection du détecteur SO-
CFAR donnent des résultats identiques. On constate que les résultats de la
probabilité de détection P4 dans les deux figures sont sensiblement égaux pour les
valeurs de N égales a 16 et 24. Notant que la P4 est meilleur dans ces deux cas par
rapport a celle obtenue pour un nombre de cellules N =8. On constate aussi qu'il y a
trois plages de variation dans ces graphes. Le premier est [0-5] dB ou disant le SO-
CFAR commence a pouvoir détecter les cibles. La deuxieme plage est [5-35] dB ou
la P4 croit rapidement. La troisieme commence a partir de 35dB ou la P4 atteint
presque l'unité.

1 La courbe de probabilite de detection pour N variable et pfa=10exp(-4)
I I I I I I

o
©
T

Nombre de cellules N=24 | |
Nombre de cellules N=16
Nombre de cellules N=8 ||

o
oo
T

o
~
T

o
D
T

o
~
T

La probabilite de detection Pd
o o
w o
T T

o
N
T

011

0 | | | | | |
0 5 10 15 20 25 30 35 40

SNR(dB)

Figure3.15: Courbes de la P4 du SO-CFAR avec eq.(2.20) en fonction de SNR et N pour Pg,= 10
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La courbe de probabilite de detection en fonction de SNR pour Pfa=10exp(-4) et N variable
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Figure3.16:Courbes de la P4 du SO-CFAR avec Monte Carlo en fonction de SNR et N pour
Pra= 10-4

3.7 Comparaison des algorithmes des détecteurs CA-CFAR, OS-CFAR, GO-
CFAR et le SO-CFAR :

Dans cette section nous avons comparé les performances des différents

détecteurs en termes de probabilité de détection dans un milieu homogéne. Comme
dans les sections précédentes. Pour ce faire nous avons fixé la probabilité de fausse
alarme a une valeur Pa=10"et pour deux différentes valeurs de N a savoir N =16 et
N=24. Pour la méthode de Monte Carlo, nous avons fixé le nombre d'itérations a10°.
Les différents résultats sont consignés dans les différentes figures données ci-
dessous.
D'apres les figures (3.17), (3.18) et (3.19) les résultats des différents détecteurs sont
sensiblement les mémes bien qu'il y a une Iégere baisse de la P4 dans le cas du
SO-CFAR par rapport aux autres. Par contre les résultats de la figure (3.20),
montrent que pour la méthode Monte Carlo, les algorithmes CA-CFAR et OS-CFAR
présentent de meilleures performances en ce qui concerne la probabilité de
détection. Le moins performent et le SO-CFAR.
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C?mparaison de probabilite de detection de CA-CFAR,0S-CFAR,SO-CFAR et GO-CFAR
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Figure3.17: Comparaison des P4 (méthode théorique) des détecteurs CA-CFAR, OS-CFAR, GO-
CFAR et SO-CFAR en fonction de SNR pour N= 24 et Pra= 10

Comparaison de probabilite de detection de CA-CFAR,0S-CFAR,SO-CFAR et GO-CFAR
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Figure 3.18:Comparaison des P4 (méthode théorique) des détecteurs CA-CFAR, OS-CFAR, GO-
CFAR et SO-CFAR en fonction de SNR pour N= 16 et Pa= 10
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thurbe de comparaison de probabilite de detection en fonction de SNR pour Pfa=10exp(-4) et N=24
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Figure 3.19:Comparaison des P4 (méthode de Monte Carlo) des détecteurs CA-CFAR, OS-CFAR,
GO-CFAR et SO-CFAR en fonction de SNR pour N= 24 et Pra= 104
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Figure3.20:Comparaison des P4 (méthode de Monte Carlo) des détecteurs CA-CFAR, OS-CFAR,
GO-CFAR et SO-CFAR en fonction de SNR pour N= 16 et Psa= 10
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3.8 Conclusion:

Dans ce chapitre, nous avons étudié par simulation les performances de
détecteurs CA-CFAR, OS-CFAR, GO-CFAR et SO-CFAR en termes de probabilité
de détection P4 dans un environnement homogene. Les résultats obtenus montrent
que la probabilité de détection de ces détecteurs augmente avec le SNR, le nombre
de cellules de références et 'augmentation de la probabilité de fausse.

Les résultats montrent aussi que le CA-CFAR est le plus performant et le SO-CFAR
est le moins-performant des quatre.
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Chapitre 4
Simulation de CA, OS, GO et SO-CFAR dans un environnement non-
homogeéne

4.1 Introduction:

Dans ce chapitre nous allons présenter les différents résultats de simulation des
algorithmes du radar CFAR dans un milieu non homogeéne en utilisant ici aussi le
logiciel MatLab R2018A.

Dans les différentes simulations du chapitre3 précédent les parameétres Pra =10 et
le nombre de cellules de référence N= 24 donnent de meilleurs résultats en ce qui
concerne la probabilité de détection des différents algorithmes étudiés. Pour cette
raison ces mémes valeurs sont utilisées dans ce chapitre.

Notons aussi, vue la complexité des différentes équations de la probabilité de
détection P4, nous avons considéré ici uniguement les algorithmes utilisant la
méthode de Monte Carlo.

Dans ce qui suit nous allons étudier linfluence de la présence des cibles
interférentes dans la zone de détection.

Pour faciliter les simulations, le bruit utilisé est gaussien. On considére aussi le
rapport I/S = 1. | étant le rapport de puissance des cibles interférentes sur le bruit
total dans les cellules de références et S (SNR) le rapport de puissance de la cible
sur le bruit total dans la cellule sous test.

Il est & noter que dans ces simulations nous avons utilisé dans la méthode de
Monte Carlo un nombre d'itérations égal a 5*10° au lieu de 10° pour obtenir des
courbes avec des fluctuations le moins possible.

Dans toutes les figures ci-dessous :

N : représente le nombre de cellules de référence

r : représente le nombre de cibles interférentes

n : représente la position d’une cible interférente par rapport a la premiere cellule

de la fenétre de référence située a gauche de la cellule sous test (CST)

4.2 Simulations du détecteurs CA-CFAR:
Les figures (4.1) et (4.2) sont obtenus en utilisant I'algorithme de fonctionnement
du CA-CFAR (figure2.3)

4.2.1 Résultats de la probabilité P4 en fonction du nombre r de cibles
interférentes :

Les cibles utilisées dans cette simulation se trouvent dans une seule fenétre de
référence. D’aprés la figure (4.1), on remarque que la probabilit¢ de détection
diminue avec 'augmentation du nombre des cibles interférentes. A titre d’exemple
pour une valeur de SNR égal a 40 dB, la valeur la probabilité de détection P4 est
comme suit :
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e Absence de cible : Pax 1

e Présence d'une cible : P4= 0.7

e Présence de deux cibles : Pg= 0.5
e Présence de trois cibles : P4~ 0.33
e Présence de trois cibles : Pq=~ 0.23

On remarque aussi que les différents résultats obtenus dans ce chapitre présentent
trois plages de variation des valeurs de la Pd4. En effet la premiéere plage est de [0-5]
dB, la deuxiéme plage est [5-35] dB ou la P4 croit rapidement et la troisieme
commence a partir de 35dB ou la P4 atteint presque sa valeur limite.

La courbe de la probabilite de detection en fonction de SNR et r pour Pfa=10exp(-4) et N=24
| | I I T T

Pas de cible interferente
09 H Une seule cible interferente -
Deux cibles interferentes
Trois cibles interferentes
Quatre cibles interferentes

0.7 - =
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0.4 N
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La probabilite de detection Pd
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Figure4.1:Courbes de la P4 du CA-CFAR avec Monte Carlo en fonction de SNR et r pour
P:a =10, N=24 et n fixe

4.2.2 Résultats de la probabilité P4 en fonction de la position de cibles
interférentes:

Dans cette simulation, nous avons considéré deux situations ; le cas ou les
signaux des cibles interférentes sont dans une méme fenétre et le cas ou ces
signaux sont dans deux fenétres différentes.

D’apres la figure (4.2), les deux situations suscitées donnent des résultats identiques
en ce qui concerne la probabilité de détection P4 pour le détecteur CA-CFAR que ca
soit dans une méme ou dans deux fenétres différentes.
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Figure 4.2:Courbes de la P4 du CA-CFAR avec Monte Carlo en fonction de SNR et n pour
Pra =10%, N=24 et r=3

4.3 Simulations du détecteurs OS-CFAR:
Les figures (4.3) et (4.4) sont obtenus en utilisant I'algorithme de fonctionnement
de 'OS-CFAR (figure2.4).

4.3.1 Résultats de la probabilité P4 en fonction du nombre r de cibles
interférentes:

Les cibles utilisées dans cette simulation se trouvent dans une méme fenétre de
référence.
D"apres la figures (4.3) ci-dessous, on constate que les résultats de la probabilité de
détection P4 sont meilleurs dans le cas homogene(r=0). P4 diminue sensiblement
avec 'augmentation du nombre de cibles interférentes r. On constate aussi qu'il y a
trois plages de variation dans ces graphes. La premiere est [0-5]dB ou disant 'OS-
CFAR commence a pouvoir détecter les cibles. La deuxieme plage est [5-35] dB ou
la P4 croit rapidement. La troisieme commence a partir de 35dB ou la P4 atteint
presque l'unité.
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La cou1rbe de la probabilite de detection en fonction de SNR et r pour Pfa=10exp(-4) et N=24
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Figure 4.3:Courbes de la P4 du OS-CFAR avec Monte Carlo en fonction de SNR et r pour
Pia =10, N=24 et n fixe

4.3.2 Résultats de la probabilité P4 en fonction de la position de cibles
interférentes:
Dans cette simulation, nous avons considéré deux situations ; le cas ou les

signaux des cibles interférentes sont dans une méme fenétre et le cas ou ces
signaux sont dans deux fenétres différentes.

D’aprés la figure (4.4), les deux situations mentionnées précédent donnent des
résultats identiques pour le détecteur OS-CFAR en ce qui concerne la Pq.
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La courbe de la probabilite de detection en fonction de SNR et n pour Pfa=10exp(-4),r=3 et N=24
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Figure 4.4:Courbes de la Pq4de 'OS-CFAR avec Monte Carlo en fonction de SNR et n pour
Pta =10%, N=24 et r=3

4.4 Simulations du détecteurs GO-CFAR:
Les figures (4.5) et (4.6) sont obtenus en utilisant I'algorithme de fonctionnement
du GO-CFAR (figure2.5) en appliquant la méthode de Monte Carlo.

4.4.1 Résultats de la probabilité P4 en fonction du nombre r de cibles
interférentes:

Les cibles utilisées dans cette simulation se trouvent dans une seule fenétre de
référence. D’aprés la figure (4.5), on remarque que la probabilit¢ de détection
diminue avec I'augmentation du nombre des cibles interférentes. A titre d’exemple
pour un SNR de 40 dB, la valeur la probabilité de détection P4 est comme suit :

e Absence de cible : Pa~ 1

e Présence d’une cible : P4~ 0.55

e Présence de deux cibles : Pa=~ 0.30
e Présence de trois cibles : Pg= 0.16

e Présence de quatre cibles : P4~ 0.10
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On remarque aussi que les différents résultats obtenus dans ce chapitre présentent
trois plages de variation des valeurs de la P« comme dans le cas homogene étudié
au chapitre 3. En effet la premiere plage est de [0-5] dB, la deuxiéme plage est [5-35]
dB ou la P4 croit rapidement et la troisieme commence a partir de 35dB ou la P4
atteint presque sa valeur limite.

La c1ourbe de la probabilite de detection en fonction de SNR et r pour Pfa=10exp(-4) et N=24

Pas de cible interferente
Une seule cible interferente
Deux cibles interferentes
Trois cibles interferentes
Quatre cibles interferentes

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

La probabilite de detection Pd
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Figure 4.5: Courbes de la P4 du GO-CFAR avec Monte Carlo en fonction de SNR et r pour
Pia =10, N=24 et n fixe

4.4.2 Résultats de la probabilité P4 en fonction de la position de cibles
interférentes:
Dans cette simulation, nous avons considéré deux situations ; le cas ou les

signaux des cibles interférentes sont dans une méme fenétre et le cas ou ces
signaux sont dans deux fenétres différentes.

D’apres les figures (4.6.a) et (4.6.b), lorsque les signaux des cibles interférentes
sont dans les deux fenétres, la probabilité de détection est meilleure.
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A titre d’exemple pour un SNR de 40 dB, la valeur la probabilité de détection Pq est
comme suit :

e les signaux des cibles interférentes sont dans une méme fenétre de
référence : P4~0.15

e les signaux des cibles interférentes sont dans deux fenétres de référence
différentes : P4~0.25

On constate aussi que les positions des signaux des cibles interférentes au sein
d’'une méme fenétre de référence n’influent pas sur la valeur de la probabilité de
détection Pu.

La courbe de probabilite de detection en fonction de SNR et n pour Pfa=10exp(-4),r=3 et N=24
T T T I

0.25 T
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Figure 4.6.a: Courbes de la P4 du GO-CFAR avec Monte Carlo en fonction de SNR et n
pour Ps =104, N=24 et r=3
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La courbe de probabilite de detection en fonction de SNR et n pour Pfa=10exp(-4),r=3 et N=24
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Figure 4.6.b: Zoom de la figure 4.6.a pour SNR=[8.5, 9.7] dB

4.5 Simulations du détecteurs SO-CFAR:
Les figures (4.7) et (4.8) sont obtenus en utilisant I'algorithme de fonctionnement
du SO-CFAR (figure2.6) en appliquant la méthode de Monte Carlo.

4.5.1 Résultats de la probabilit¢é Pa en fonction du nombre r de cibles
interférentes:

Les cibles utilisées dans cette simulation se trouvent dans une seule fenétre de
référence.
D'apres la figure (4.7) ci-dessous, les courbes de la probabilité de détection du
détecteur SO-CFAR sont identiques pour les nombres des cibles interférentesl, 2 et
3. Notons que la courbe de la P4 est sensiblement meilleure dans le cas homogeéne
(r=0) par rapport aux autres courbes de Pq4. On constate aussi qu'il y a trois plages de
variation dans ces graphes. La premiére est [0-5] dB ou disant le SO-CFAR
commence a pouvoir détecter les cibles. La deuxiéme plage est [5-35] dB ou la P4
croit rapidement. La troisieme commence a partir de 35dB ou la P4 atteint presque
['unité.
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La1courbe de la probabilite de detection en fonction de SNR et r pour Pfa=10exp(-4) et N=24
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Figure 4.7:Courbes de la P4 du SO-CFAR avec Monte Carlo en fonction de SNR et r pour
P =10*, N=24 et n fixe

4.5.2 Résultats de la probabilité Ps en fonction de la position de cibles
interférentes :

Dans cette simulation, nous avons considéré deux situations ; le cas ou les

signaux des cibles interférentes sont dans une méme fenétre de référence et le cas
ou ces signaux sont dans deux fenétres de référence différentes.
D’aprés les figures (4.8.a), (4.8.b) lorsque les signaux des cibles interférentes sont
dans une méme fenétre de référence, la probabilité de détection est meilleure. A titre
d’exemple pour un SNR de 40 dB, la valeur la probabilité de détection P4 est comme
suit :

e les signaux des cibles interférentes sont dans une méme fenétre de
référence :P; = 1

e les signaux des cibles interférentes sont dans deux fenétres de référence
différentes: P; = 0.5

On constate aussi que les positions des signaux des cibles interférentes au sein
d’'une fenétre de référence ne modifient pas la probabilité de détection Pa.
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1 La courbe de probabilite de detection en fonction de SNR et n pour Pfa=10exp(-4),r=3 et N=24
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Figure4.8.a: Courbes de la P4 du SO-CFAR avec Monte Carlo en fonction de SNR et n pour
Pra =104, N=24 et r=3

La courbe de probabilite de detection en fonction de SNR et n pour Pfa=10exp(-4),r=3 et N=24
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Figure 4.8.b : Zoom de la figure 4.8.a pour SNR=[4.75, 4.86] dB
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4.6 Comparaison des algorithmes des détecteurs CA-CFAR, OS-CFAR, GO-
CFAR et le SO-CFAR:

Dans cette section nous avons comparé les performances des différents
détecteurs en termes de probabilité de détection dans un milieu non-homogene.
Comme dans les sections précédentes. Pour ce faire nous avons fixé la probabilité
de fausse alarme a une valeur Pra=10"%, N=24 et pour deux différentes valeurs de ra
savoir r=1 et r=2. Pour la méthode de Monte Carlo, nous avons fixé le nombre
d'itérations a 5*10°. Les différents résultats sont consignés dans les différentes
figures données ci-dessous.

4.6.1 Comparaison de la P4 pour r=1:

D'apres la figure (4.9), les résultats de la probabilité de détection Pg4 sont les
meilleurs pour les détecteurs OS-CFAR et SO-CFAR. On constate aussi qu’il y a une
grande baisse de la valeur de P4 dans le cas de CA-CFAR et GO-CFAR par rapport
aux deux autres deétecteurs. Le moins performant est le GO-CFAR et le plus
performant est le détecteur OS-CFAR.

Compar1aison des courbes de Pd des CFAR en fonction de SNR pour une Pfa=10exp(-4), N=24,r=1(avec n=1) )
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Figure4.9 : Comparaison des Pq(méthode Monte Carlo) des détecteurs CA-CFAR, OS-
CFAR, GO-CFAR et SO-CFAR en fonction de SNR pour N= 24,Pi,= 104, r=1 et n=1
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4.6.2 Comparaison de la P4 pour r=2:

Dans cette simulation, nous avons considéré deux situations ; le cas ou les

signaux des cibles interférentes sont dans une méme fenétre de référence et le cas
ou ces signaux sont dans deux fenétres de référence différentes.
D’aprés les figures (4.10) et (4.11), on remarque que le détecteur OS-CFAR est le
meilleur en termes de probabilité de détection dans les deux situations. Le détecteur
GO-CFAR reste le moins performant quelgues soit les positions des cibles
interférentes aux niveaux des cellules de références.

Comp1araison des courbes de Pd des CFAR en fonction de SNR pour une Pfa=10exp(-4), N=24,r=2(avec n=1 et n=12)
T T T T T

—CA-CFAR
—0S-CFAR

GO-CFAR
—SO-CFAR

09

o
©
T

La probabilite de detection Pd
o o o o o o
[} w ~ 3, o ~
T T T T T T
| 1 | | | |

o
s
T
|

| | | |
0 5 10 15 20 25 30 35 40
SNR(dB)

o

Figure4.10:Comparaison des Pq(méthode Monte Carlo) des détecteurs CA-CFAR, OS-
CFAR, GO-CFAR et SO-CFAR en fonction de SNR pour N= 24, Pi,= 10, r=2 dans une
seule fenétre
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Compar1aison des courbes de Pd des CFAR en fonction de SNR pour une Pfa=10exp(-4), N=24,r=2(avec n=1 et n=13) )
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Figure4.11:Comparaison des Pq(méthode Monte Carlo) des détecteurs CA-CFAR, OS-
CFAR, GO-CFAR et SO-CFAR en fonction de SNR pour N= 24, Pi,= 10, r=2 dans deux
fenétres

4.8 Conclusion:

Dans ce chapitre nous avons étudié les performances par simulation des
détecteurs CA-CFAR, OS-CFAR, GO-CFAR et SO-CFAR dans un environnement
non-homogeéne. La probabilité de détection P4 de ces différents algorithmes a été
évaluée en fonction de SNR, des nombres de cibles interférentes et des différentes
positions de ces cibles au niveau des fenétres de référence pour un nombre fixe de
cellules de références N=24 et une probabilité de fausse alarme 10,

Nous avons noté dans ce cas aussi que la modification des positions des cibles
interférentes n’affecte pas la performance de détection pour les détecteurs CA-CFAR
et 'OS-CFAR. Par contre cette modification affecte les performances de détection du
GO-CFAR et du SO-CFAR.

L’augmentation du nombre de cibles interférentes influent sur les performances des

différents détecteurs étudiés dans ce chapitre. Le moins performant de ces quatre
détecteurs est le GO-CFAR et le plus performant est le détecteur OS-CFAR .
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Chapitre 5
Simulation des détecteurs CFAR dans le cas d'un seuil adaptatif

5.1 Introduction:

Dans ce chapitre, nous avons établi une détection d’'un signal aléatoire ayant une
allure assez proche de la réalité avec les détecteurs CA-CFAR, OS-CFAR, GO-
CFAR et SO-CFAR dans un environnement homogéne et non-homogéne avec le
logiciel MatLab.

La réalisation est faite grace aux fonctions MatLab citées ci-dessous :

e « cfar =phased.CFARDetector('NumTrainingCells',N,'NumGuardCells',
Nguard) » : Cette fonction met en ceuvre les détecteur CFAR a savoir le (CA,
0OS, GO et SO)-CFAR en utilisant N cellules de références et N guard cellules
de garde. Cette fonction doit étre aussi configurée pour le choix d’un
algorithme donné comme suit:

% « cfar.Method =X’ » ou X peut étre définie par CA-OS-GOCA-SOCA.
Cette fonction permet de choisir la méthode CFAR.

% « cfar.ProbabilityFalseAlarm=Pfa » permet de fixer une valeur de
probabilité de fausse alarme Pfa.

s « cfar.ThresholdOutputPort = true » permet d’obtenir le seuil de
détection en 'associant avec « step »

s « cfar.Rank=k » :c’est pour choisir la position k cellules de I'OS-
CFAR.

% « cfar.ThresholdFactor = 'Auto’' » confirme I'application des différents
parameétres mentionnés ci-dessus.

e « R=exprnd(uy,n,m) » : la fonction « exprnd » permet de générer une matrice
de dimension m*n contenant des variables aléatoires suivant une distribution
exponentielle (IID) de paramétre moyen . Par la suite, comme nous utilisons
la distribution exponentielle généralisée, la valeur de p sera l'unité.

o «[Y,th] = step(cfar,R’,1 :lenght(R’)) » : la fonction « step » réalise le
traitement du signal R(vecteur colonne) a partir du détecteur CFAR configuré
précédemment nommé ‘cfar’. « th » qui représente le seuil de détection et Y
est le résultat d’'une décision(HO ou H1).

e « X=db2pow(y) » : permet de transformer une valeur de puissance décibel
(dB) en Watt(W).

e « Y=pow2db(x) » : permet de transformer une valeur de puissance Watt(W) en
décibel (dB)

5.2 Détection de cibles dans le cas homogéne :

Dans cette partie de la simulation, nous avons généré un signal de 500
échantillons. On a considéré ensuite que les échantillons aux positions j suivantes
contiennent des signaux cibles : j=45, 158, 200 et j=450. Ensuite, nous avons
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configuré les détecteurs CA-CFAR, OS-CFAR, GO-CFAR et SO-CFAR avec une
probabilit¢ de fausse alarme Prn =104, N=24, k=18 pour le OS-CFAR et SNR=
[10,30] dB.

Ensuite nous avons appliqué pour chaque détecteur CFAR le signal généré et nous
avons obtenu les différents résultats ci-dessous.

5.2.1 Détecteur CA-CFAR:

D’aprés les figures (5.1) et (5.2), on remarque la variation du seuil adaptatif en
conjonction avec les 500 échantillons du signal qui arrivent au détecteur. Le niveau
de la puissance du seuil monte brusquement aux alentours du signal de la cible pour
le détecteur CA-CFAR. On constate aussi qu’'une seule cible sur quatre a été
détectée pour une valeur du SNR=10dB. Pour un SNR = 30 dB, quatre cibles sur
guatre ont été détectées.

15

Détécteur CA-CFAR dans un milieu homogéne pour SNR=10dB

Puissance(dB)
&

-15
Signal
-20 - Seuil _
(@] Détéctions
_25 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Echantillons du signal

Figure5.1:Détecteur CA-CFAR-Cas Homogéne-Comparaison d’un signal aléatoire avec un
seuil adaptatif pour P,=10*, N=24 et SNR=10dB
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Détecteur CA-CFAR dans un milieu homogéne SNR=30dB
T T I

40 T T T T T T
Signal
Seuil
30 O Detéctions| 9 .
Q ®
20 P :
. 10 a
o
=
@
S o .
©
1]
&
E
-10 a
-20 —
-30 —
_40 1 1 1 1 1 1 Il 1 1
0] 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Echantillons du signal

Figure5.2: Détecteur CA-CFAR-Cas Homogene-Comparaison d’un signal aléatoire avec un
seuil adaptatif pour P=10%, N=24 et SNR=30dB

5.2.2 Détecteur OS-CFAR:

D’aprés les figures (5.3) et (5.4), on remarque ici aussi la variation du seuil adaptatif
en conjonction avec les 500 échantillons du signal qui arrivent au détecteur. Dans ce
cas aussi une seule cible sur quatre a été détectée pour une valeur du SNR=10dB.
Pour un SNR = 30 dB, quatre cibles sur quatre ont été détectées.

15 Détécteur OS-CFAR dans un milieu homogéne pour SNR=10dB

10
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Seuil
o Détéctions

-20 -

-25

. | . | | . | \
0] 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Echantillons du signal

Figure5.3: Détecteur OS-CFAR-Cas Homogéne-Comparaison d’un signal aléatoire avec un
seuil adaptatif pour P=10"%, N=24 et SNR=10dB
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20 Détecteur OS-CFAR dans un milieu homogéne SNR=30dB
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Figureb5.4: Détecteur OS-CFAR-Cas Homogéene-Comparaison d’un signal aléatoire avec un
seuil adaptatif pour Pn=10* N=24 et SNR=30dB

5.2.3 Détecteur GO-CFAR:

D’aprés les figures (5.5) et (5.6), on remarque la variation du seuil adaptatif en
conjonction avec les 500 échantillons du signal qui arrivent au détecteur. Le niveau
de la puissance du seuil monte brusquement aux alentours du signal de la cible pour
le détecteur GO- CFAR comme dans le cas du CA-CFAR. On constate aussi qu'une
seule cible sur quatre a été détectée pour une valeur du SNR=10dB. Pour un SNR =
30 dB, quatre cibles sur quatre ont été détectées.

Détécteur GO-CFAR dans un milieu homogéne pour SNR=10dB
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Figure5.5: Détecteur GO-CFAR-Cas Homogene-Comparaison d’un signal aléatoire avec un
seuil adaptatif pour P,=10*, N=24 et SNR=10dB
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Détecteur GO-CFAR dans un milieu homogéne SNR=30dB
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Figureb.6: Détecteur GO-CFAR-Cas Homogene-Comparaison d’un signal aléatoire avec un
seuil adaptatif pour P=10%* N=24 et SNR=30dB

5.2.4 Détecteur SO-CFAR:

D’aprés les figures (5.7) et (5.8), on remarque ici aussi la variation du seuil
adaptatif en conjonction avec les 500 échantillons du signal qui arrivent au détecteur.
Dans ce cas aussi une seule cible sur quatre a été détectée pour une valeur du
SNR=10dB. Pour un SNR = 30 dB, quatre cibles sur quatre ont été détectées.

15 T T T T

Détécteur SO-CFAR dans un milieu homogéne pour SNR=10dB
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Figure5.7: Détecteur SO-CFAR-Cas Homogene-Comparaison d’un signal aléatoire avec un
seuil adaptatif pour P»=10"%, N=24 et SNR=10dB
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Détecteur SO-CFAR dans un milieu homogéne pour SNR=30dB
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Figureb.8: Détecteur SO-CFAR-Cas Homogene-Comparaison d’un signal aléatoire avec un
seuil adaptatif pour P=10%, N=24 et SNR=30dB

5.3 Détection de cibles dans le cas non- homogeéne:

Dans cette simulation du cas non-homogéene, nous avons gardé les mémes
parameétres des fonctions. Nous avons généré un signal de 500 échantillons. On a
considéré ensuite que les échantillons contiennent des signaux cibles aux positions |
suivantes : j=45, 49, 51,60 (pour simuler I'existence des cibles interférentes) et
j=250, 400,450 sans interférence. Ensuite, nous avons configuré les détecteurs CA-
CFAR, OS-CFAR, GO-CFAR et SO-CFAR avec une probabilité de fausse alarme P+a
=104, N=24, k=21(0OS-CFAR) et SNR= [10,30]dB. Pendant cette simulation, on a fixé
la valeur du CNR a 10dB au niveau des échantillons de j= 200 a j = 350.

Ensuite nous avons appliqué pour chaque détecteur CFAR le signal généré et nous
avons obtenu les différents résultats ci-dessous.

5.3.1 Détecteur CA-CFAR:

D’apres les figures (5.9) et (5.10), on remarque la variation du seuil adaptatif en
conjonction avec les 500 échantillons du signal qui arrivent au détecteur. Le niveau
de la puissance du seuil monte brusquement aux alentours du signal de la cible pour
le détecteur CA-CFAR. On constate aussi qu’une seule cible sur sept a été détectée
pour une valeur du SNR=10dB. Pour un SNR = 30 dB, quatre cibles sur sept ont été
détectées.Une cible sur quatre qui se trouvent a j=45, 49, 51,60 a été détectée. Le
détecteur CA-CFAR n’a pas pu discriminer les cibles lorsqu’elles sont trés
rapprochées.

61



Chapitre 5 Simulation des détecteurs CFAR
dans le cas d'un seuil adaptatif

Detecteur CA-CFAR dans un milieu non-homogene pour SNR=10dB
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Figure5.9: Détecteur CA-CFAR-Cas non-homogéne-Comparaison d’un signal aléatoire
avec un seuil adaptatif pour P;»,=10"%, N=24 et SNR=10dB, CNR=10dB
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Figure5.10: Détecteur CA-CFAR-Cas non-homogéene-Comparaison d’un signal aléatoire avec
un seuil adaptatif pour P»=10"%, N=24 et SNR=30dB, CNR=10dB
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Chapitre 5 Simulation des détecteurs CFAR
dans le cas d'un seuil adaptatif

5.3.2 Détecteur OS-CFAR :

D’aprés les figures (5.11) et (5.12), on remarque la variation du seuil adaptatif
en conjonction avec les 500 échantillons du signal qui arrivent au détecteur.
Dans ce cas aussi une seule cible sur sept a été détectée pour une valeur du
SNR=10dB. Pour un SNR = 30 dB, sept cibles sur sept ont été détectées.
Le détecteur OS-CFAR a pu discriminer les cibles rapprochées.

Detecteur OS-CFAR dans un milieu non-homogene pour SNR=10dB
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Figure5.11: Détecteur OS-CFAR-Cas non-homogéne-Comparaison d’un signal aléatoire
avec un seuil adaptatif pour P;»,=10"%, N=24 et SNR=10dB, CNR=10dB

63



Chapitre 5 Simulation des détecteurs CFAR
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‘Ill)oetecteur OS-CFAR dans un milieu non-homogene pour SNR=30dB

Signal
Seuil
o Detections ]
(]
©

o |

— AN
o
=
<5}
o
<
©
»
7]
=i

D_ —

-30 B

_40 1 1 1 1 1 1 L 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Echantillons d un signal

Figure5.12: Détecteur OS-CFAR-Cas non-homogéne-Comparaison d’un signal aléatoire
avec un seuil adaptatif pour P,»=10"%, N=24 et SNR=30dB, CNR=10dB

5.3.3 Détecteur GO-CFAR:

Le détecteur GO-CFAR se comporte comme le CA-CFAR. D’aprés les figures
(5.13) et (5.14) seule cible sur sept a été détectée pour une valeur du SNR=10dB.
Pour un SNR = 30 dB, quatre cibles sur sept ont été détectées. Une cible sur quatre
qui se trouvent a j=45, 49, 51,60 a été détectée. Le détecteur GO-CFAR n’a pas pu
discriminer les cibles lorsqu’elles sont tres rapprochées.

Detecteur GO-CFAR dans un milieu non-homogene pour SNR=10dB
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Figure5.13: Détecteur GO-CFAR-Cas non-homogéne-Comparaison d'un signal
aléatoire avec un seuil adaptatif pour P»,=10", N=24 et SNR=10dB, CNR=10dB
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40 Detecteur GO-CFAR dans un milieu non-homogene pour SNR=30dB
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Figure5.14: Détecteur GO-CFAR-Cas non-homogene-Comparaison d’'un signal aléatoire
avec un seuil adaptatif pour P;=10*, N=24 et SNR=30dB, CNR=10dB

5.3.4 Détecteur SO-CFAR:

D’aprés les figures (5.15) et (5.16), les résultats détecteurs SO-CFAR sont similaires
a ceux de celui de 'OS-CFAR. Dans ce cas aussi une seule cible sur sept a été
détectée pour une valeur du SNR=10dB. Pour un SNR = 30 dB, sept cibles sur sept
ont été détectées.

Le détecteur SO-CFAR a pu discriminer les cibles rapprochées. Il est a noter dans le
cas de ce détecteur qu’il y a présence de fausse alarme au niveau des bords de
clutters.
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Detecteur SO-CFAR dans un milieu non-homogene pour SNR=10dB
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Figure 5.15 : Détecteur SO-CFAR-Cas non-homogéne-Comparaison d’un signal
aléatoire avec un seuil adaptatif pour P,=10"%, N=24 et SNR=10dB, CNR=10dB
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o Detecteur SO-CFAR dans un milieu non-homogene pour SNR=30dB
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Figure 5.16 : Détecteur SO-CFAR-Cas non-homogéene-Comparaison d’un signal
aléatoire avec un seuil adaptatif pour P»=10"%, N=24 et SNR=30dB, CNR=10dB

5.4Conclusion:

Nous avons présenté dans ce chapitre les différents résultats de détection de
cibles lorsque le signal du détecteur est comparé a un seuil adaptatif et ceci dans les
environnements homogénes et non-homogéne en utilisant les différents algorithmes
CFAR. Dans les deux environnements considérés, nous avons constaté que les
différents détecteurs considérés ne sont pas performants pour de faibles valeurs du
SNR. Nous avons aussi constaté que dans le cas hon-homogéene, méme si la valeur
de SNR est suffisamment élevée, la capacité de détection des détecteurs CA-CFAR
et GO-CFAR est limitée lorsque les cibles sont rapprochées. Nous avons vu aussi
que le détecteur SO-CFAR a une bonne performance de détection mais il n’est pas
fiable en présence des bords de clutters, le plus performant de ces quatre détecteurs
est 'OS-CFAR.
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CONCLUSION GENERALE

Le travail dans ce mémoire a été consacré a I'analyse des performances des
quatre types de détecteurs CFAR suivantes : CA-CFAR, 'OS-CFAR, le GO-CFAR et
le SO-CFAR. Dans le premier chapitre des notions générales sur le radar ont été
données. Dans le deuxieme chapitre nous avons présenté les éléments d’analyse
des quatre détecteurs CFAR. Dans le troisieme chapitre nous avons étudié par
simulation les performances des dits détecteurs en termes de probabilité de
détection dans le cas homogene. Dans le chapitre quatre nous avons répété le
travail effectué au troisieme chapitre mais cette fois ci dans le cas non-homogeéne.
Dans le cinquiéme chapitre nous avons étudié par simulation les performances des
détecteurs en question en utilisant un seuil adaptatif pour la détection des cibles
dans les environnements homogéne et non homogene. Pour ce faire nous avons
utilisé le logiciel MatLab R2018A.

Afin de maintenir un taux de fausse alarme constante durant un travail de détection,
algorithme CFAR estime la puissance du signal qui arrive au détecteur (en
présence du bruit et du clutters) qui se propage a l'intérieur des cellules au voisinage
de la cellule sous-test appelé aussi cellules de référence. Le produit de cette
estimation avec un facteur d’échelle donne un seuil adaptatif aux variations du signal
recu. Ce seuil adaptatif est ensuite comparé au signal de la cellule sous test pour
décider de la présence ou de I'absence de la cible. Les quatre détecteurs CFAR
étudié dans ce projet de fin d’études different principalement dans leur maniére
d’effectuer cette estimation.

Apres avoir étudié les performances en termes de probabilité de détection de chaque
détecteur dans I'environnement homogene, les résultats obtenus ont montré que les
performances des détecteurs CA-CFAR, 'OS-CFAR, le GO-CFAR et le SO-CFAR
sont assez similaires sauf que la méthode de détection CA-CFAR présente une
performance légerement supérieure a celle des autres. Cette similarité de
performance a été confirmée par les résultats de la détection des signaux cibles en

utilisant le seuil adaptatif dans le cas homogéne.

Dans le cas de I'environnement non-homogene, les résultats de simulation ont
montré que les détecteurs CA-CFAR et GO-CFAR sont moins performants, surtout
dans le cas de la présence d’un groupe des cibles rapprochées. Les résultats nous
ont montré aussi qu’en cas de présence des cibles interférentes, la probabilité de
détection des cibles pour les détecteurs GO-CFAR et SO-CFAR dépend de
'emplacement de leurs signaux au niveau des deux fenétres de référence. Il est a
noter que dans le cas de la présence des bords de clutters, le SO-CFAR donne des
fausses alarmes. Pour des valeurs de SNR élevées, la probabilité de détection du
détecteur OS-CFAR atteint toujours l'unité quel que soit le nombre de cibles
interférentes. Cela a été confirmé dans le cas de l'utilisation du seuil adaptatif car il
arrive aussi a identifier toutes les cibles mémes rapprochées. De ce fait le détecteur
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OS-CFAR présente de meilleures aptitudes de détection parmi les quatre étudiés
dans des environnements non-homogenes.

En termes de comparaison générales, 'OS-CFAR est le meilleur parmi les quatre
algorithmes étudiés car sa performance est la plus proche que celle du CA-CFAR
dans I'environnement homogeéne et elle dépasse celle de tous les autres détecteurs
dans le cas non-homogene.

Pour la continuité du travail présenté dans ce mémoire, Il serait intéressant de
concevoir un nouveau type de détecteur CFAR qui combine I'OS-CFAR avec
d’autres types de détecteur CFAR comme par exemple le CA-CFAR. On peut aussi
modifier l'algorithme de I'OS-CFAR en additionnant les signaux d’'un groupe de
cellules consécutives (de k-i a k+i) au lieu de prendre le signal d’'une seule cellule a
la position k.
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ANNEXE

Annexe A:

» Relation entre la Pra et la fonction génératrice des moments :

Comme nous avons considéré au-dessus que toutes les plages de cellules formé
a partir des signaux de sorties d’'un détecteur quadratique suivent la loi de la
distribution exponentielle de distribution indépendante et identique, le signal a
I'intérieur de chaque cellule aura une pdf :

fx) = %exp (;—;) A.l
Pro = pr[y > TZ|H,). f,(2)dz
TZ

Sachant que :P[Y > TZ|H,] = exp (— TZ/ZM)

Prq = fTJ:O exp (_TZ/zu).fZ(z)dz

La fonction génératrice des moments est donnée par :

M, (t) = f+ooexp(tx).f(x)dz

La formule de Py, devient :

Pfa = MZ(T/Z.M) A.2
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Annexe B :
» Expression de Pra pour CA-CFAR dans le cas non-homogeéne :

La MGF d’une pdf est défini par la relation :

M, (t) = f e f(x)dxx >0 et 1>0

P

1 —=x
M, (t) = fetx.ﬁeﬁdx

1 1 —xq +oo
M (t) S — etx+§
Ol
1 1 —xq +oo
M (t) - — etx+ﬁ
O alag
Pour tout t < 0, I'équation devient :
Mo () = O-D=st =
* _2/1(t+-_1) S 2At—1 1-2at
21

Au final, en posant y=-t, on a le MGF d’un signal dans une cellule :

1
1424y

Mx(y) = Ou y>0

Pour le détecteur CA-CFAR,onaZ =U+V =Y~ x; = x; + x5 + - + xy.
D’aprés la propriété de MGF, comme les x; ont des pdf indépendantes,

M,(y) = ﬁ M;(x;)

B1l

Or on sait que les pdf des x; pour la distribution exponentielle sont identique, on a :

N

1+ 2/1y>

M,(y) = (

Comme A = yu, dans le cas homogéne, cette expression devient
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M,(y) = (

1+2ﬂ0y)

En utilisant (A2) et (B2), nous obtenant le Pra du CA-CFAR en par :

N
Pro =M, (zlu() = m;i =(1+T17)"
Ho 21t
Pour I'expression de la probabilité de détection :
N
o=t irs) = | o= ) = ()
Ho(1 +5) 1+ 2p, TS (1+5)
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ANNEXE

Annexe C:
» Expression de Pfa pour GO-CFAR et SO-CFAR dans le cas homogeéne :

Avant de commencer I'analyse, nous allons nous soulignons le fait que :

b p— . —
J, y™exp (—qy)dy = m! q~m+D {1 — ¥ o (yp) _exvi_ ! qw} o1

La pdf de GO-CFAR est définie par :
Z=max (U, V) Cc2

Comme la densité exponentielle est un cas particulier de la densité gamma avec
a=1:

f(y) =B y* *exp(—y/B) / T(@) C3
Y>0a>0;=0

Ou I'(a) désigne la fonction gamma habituelle qui vaut (a — 1)! pour I'entiera.
a, BDésigne échelle le facteur de forme et facteur d’échelle.

La fonction de distribution cumulative (CDF) correspondant a ce pdf est notée
G (a,B). Nous écrivons Y=G (a,B) pour signifier que Y est une variable aléatoire.
Le MGF correspondant a la distribution G (a,p) est :

My(w) = (1 +Bw)™®

Nous allons considérer que pour U, la puissance du bruit est 1 = y;/2 et pour V, ce
sera

La CDF(fonction de densité de cumulative) de U et V peut aussi respectivement
s’écrire sous forme U = G(1,y,)etV = G(N, y,).
En utilisant la définition de la densité gamma C3, on a :

fi(y) =y "y " exp(=y/y) / (n = 1! ca
Fi(y) =1—exp(—y/vd) Xj=, v/ m}/j! C5

En utilisant le pdf de GO-CFAR qui est: f,(Z) = fi(2)F,(Z) + f,(Z)F,(Z) avec
I'expression générale de Pta,nous avons :
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M(T) = [ e ™ f,()dy = [, ™™ fi(Z)F,(2)dy+[, e ™ f,(Z)F1(Z)dy
M, (T)AL + 1, C6
En utilisant (C1) avec b=« , (C4),(C5) dans (C6), on a:

rl_1(n+j—1

I = (1 + ViT)_n - Z . >y1_ny2—f(l + 1 + T)—(n+i) C7a
) Y1 Y2

j=0
Et

n‘1<n+j—1

cny —i(L 4 Ly Tyt
]. )]/2 Y1 (V1 + " + T) C7b

L=1+pN" =)

j=0
En remplacant (C7a) et (C7b) dans C6 avec y; =y, = 1, on obtient 'expression de

la Pta de GO-CFAR dans le cas homogeéne.
La Pdf de SO-CFAR est définie par :

f:(2) = 1(@) + f2(Z) = [/L(D)F,(Z) + f(Z2)F1(2)]

En utilisant la méme méthode précédente, on obtient la Pra du détecteur SO-CFAR.
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Annexe D :
» Expression de Pra pour OS-CFAR dans le cas homogene :

Soit xi, ..., Xn Une séquence de variables aléatoires statistiquement indépendantes et
distribuées de maniere identique. La pdf des variables aléatoires est notée p(x), et
leur fonction de distribution par P(x). Le pdf de la k-ieme valeur de la statistique
ordonnée est donné par :

ey () = e = k (1) (1= Pe(0) " (2e0) " pe®)

Pour une distribution exponentielle. Cette équation devient :
N—-k+1

Py (%) = %(Z) (1 - e_ﬁ)k_l (e_(g)) D1

On peut calculer la Pra en fonction de T en utilisant D1.

0

Posons 'expression :
+

G = f e—(T+N+1—k)y(1 _ e—y)k—ldy
0

- —1 7t®
—(k—-1) Ie_(,HNH_k)y (1—e )k 1]
0

TT+N+1—k T+N+1—k

—(k—1) e _ -
_<T+N_|_1_k f e(T+N+2 k)y(l_ey)k Zdy
0

_ (k =1k =2) .. (k — (k- 1)) f+ooe—(r+1v+k—k)y (1
" (T+N+1-K)T+N+2-k)..(T+N+((k—-1)—k)J,
— e‘y)""‘dy

G
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B (k—1)(k—-2)..(0
" (T+N+1-k)(T+N+2—-k)..(T+N)
_ (k=DI(T+N—-k)!

(T + N)!

G

Oour(x) = (x —1)!

_T().rT+N-k+1)
h (T+N+1)

L’expression de P devient :

[e—(T+N)y]+°°
0

i\ T().T(T + N —k + 1)
Fra =k (i) I'(T+N+1)
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