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Résumeé

Les performances de la détection du taux constant de fausses alarmes
distribuées (CFAR) avec fusion binaire de données sont analysées avec un bruit
gaussien dans un milieu homogene et non homogene. Les détecteurs CACFAR
et les détecteurs OSCFAR a statistiques ordonnées (OS) sont utilisés comme
détecteurs locaux. Avec un modele de cible Swerling de type I, dans un
environnement homogene, la probabilité globale de détection pour une
probabilité globale de fausse alarme donnée fixe est maximisée en optimisant
les multiplicateurs de seuil pour différents nombres de détecteurs locaux
respectivement CACFAR et OS-CFAR et différentes tailles de fenétre de
référence. Dans un milieu non homogene en presence de plusieurs cibles, les
performances du systeme de détection OSCFAR sont analysées et ses
performances sont comparées aux performances du systeme de détection CFAR
a moyenne cellulaire distribuée (CA) basées sur la fusion OR et AND.

Abstract

The performance of distributed constant false alarm rate (CFAR) detection with
binary data fusion both in homogeneous and non-homogeneous Gaussian
backgrounds is analyzed. The CACFAR and the ordered statistics (OS) CFAR
detectors are employed as local detectors. With a Swerling type | target model,
in the homogeneous background, the global probability of detection for a given
fixed global probability of false alarm is maximized by optimizing the threshold
multipliers for different order numbers of the local respectively CACFAR and
OS-CFAR detectors and different reference window sizes. In the non-
homogeneous background with multiple targets, the performance of the
detection System is analyzed and its performance is compared with the
performance of the distributed cell- averaging (CA) CFAR detection system
based on OR and AND fusion
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Introduction Général

Introduction Général

Dans la vie quotidienne, on doit toujours prendre des décisions ,la méme chose pour les
problémes de la détection du signal radar, nous devrons prendre une décision de I'existence ou de
I'absence des cibles grace au traitement du signal retourné. Le radar (Radio Detection And
Ranging) est un systeme qui utilise les ondes électromagnétiques pour détecter la présence et
déterminer la position ainsi que la vitesse d'objets tels que les avions, les bateaux, etc. Les ondes
envoyées par I'émetteur sont réfléchies par la cible, et les signaux de retour (appelés écho radar
ou écho-radar) sont captés et analysés par le récepteur, souvent situé au méme endroit que
I’émetteur. Le traitement et ’analyse des signaux radar sont devenus certainement une discipline
autonome tres specialisée en pleine expansion. Ceci s’explique par la diversité des applications
du radar dans des secteurs variés tels que la surveillance maritime et aérienne, la météorologie, la
surveillance des ressources naturelles par télédétection, le contréle routier, le guidage et la
recherche des missiles. DG a ce vaste champ d’applications, les radars présentent certaines
particularités qui les rendent particulierement intéressants par rapport aux autres instruments de
communication. Des méthodes adaptatives ont été proposées pour analyser et perfectionner la
détection radar. Les dispositifs utilisant ces méthodes sont appelés detecteurs CFAR (Constant
False Alarme Rate). L’objectif est de détecter une cible en présence du bruit et du fouillis tout en
maintenant un taux de fausse alarme constant. Des méthodes adaptatives ont été proposées pour
analyser et perfectionner la détection radar. Les dispositifs utilisant ces méthodes sont appelés
détecteurs CFAR (Constant False Alarme Rate) .

Dans des situations pratiques, la distribution du fouillis de I’environnement peut ne pas étre
homogéne. Cette non-homogénéité est due soit a un bord de fouillis étendu ou a la présence de
cibles interférentes. Ces deux cas de non homogénéité du fouillis qui peut se produire dans une
situation réelle sont généralement utilisés pour vérifier a robustesse de 1’algorithme de détection.
L’amplitude du fouillis découlant de la haute résolution et/ou d’un faible angle d’incidence du

radar s’écarte de la distribution Gaussienne. . Parmi les détecteurs CFAR les plus utilisés, on
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trouve la procédure CA-CFAR (Cell Averaging) [5] et la procédure OS-CFAR (Order Statistic)
[7]

Le travail de ce mémoire est structuré en quatre chapitres :

Dans le chapitre 1, nous allons présenter en premier lieu les composantes principales d’un rada,
les types de radars et la classification de radars ensuite on a vu les différentes modelés de cible
fluctuante et les critéres de décision comme byes et neyman-person et quelques techniques de
détection .

Dans le chapitre 2 nous allons présenter en premier lieu les deux environnements (homogene et
non homogene). Ensuite , Pour remédier le probléme du nombre de fausse alarmes cause par
I’utilisation du seuil fixe, la détection adaptive CFAR est expliquée ou deux détecteurs CFAR
(CA et OS) non-paramétriques seront introduits lorsque le clutter est membre de classe de
distributions d’échelle et de puissance invariants. Une conclusion est donnée a la fin de ce

chapitre.

Le chapitre suivant , nous présentons un nouveau détecteur comme on gardé le CA-CFAR dans
un environnement homogene avec des pertes en détection moindre de celle de I’OS- CFAR, et
I’OS-CFAR dans un environnement non homogene pour eéviter les dégradations de
performances du CA-CFAR, on va fusionner deux CA-CFAR avec and et or , et deux OS-CFAR

avec and et or egalement .

Dans le dernier chapitre a pour but de présenter une série de simulations Monte-Carlo pour
comparer les performances des détecteurs OS, CA dans les deux milieux homogéne et ,non
homogéne. Ensuite on a fait la fusion binaire avec les deux processeurs OS et CA-CFAR
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Historique du Radar :
Il serait vain de chercher a attribuer I'invention du Radar & un savant en particulier, ou & une nation

unique. On doit plutét considérer le ,Radar* comme le résultat de l'accumulation de nombreuses
recherches menées antérieurement, et auxquelles les scientifiques de plusieurs pays ont parallelement
participé. Au fil de cette histoire il existe néanmoins des points de reperes qui correspondent a la
découverte de quelques grands principes de base ou a des inventions importantes

1865 :Le physicien anglais James Clerk Maxwell développe sa théorie de la lumiére électromagnétique

(Description de I'onde électromagnétique et de sa propagation)

1886 :Le physicien allemand Heinrich Rudolf Hertz démontre I'existence physique des ondes

électromagnétiques et confirme ainsi la théorie de Maxwell.

1904 :Le technicien allemand spécialiste des ondes hertziennes Christian Hilsmeyer invente le
« Telemobiloskop », appareil de prévention des collisions en mer. Il mesure le temps de parcours de
I'onde électromagnétique, sur le trajet aller-retour, entre I'antenne et un objet métallique (navire). Un
calcul de la distance est donc possible. Il s'agit du premier test pratique du Radar. Hilsmeyer dépose le

brevet de son invention en Allemagne, en France et au Royaume Uni.
1921 :Invention par Albert Wallace Hull d' un oscillateur a haut rendement: le Magnétron.

1922 :Albert H. Taylor et Leo C. Young, du Naval Research Laboratory (USA), détectent pour la

premiére fois un navire en bois.

1930 :Lawrence A. Hyland (également du Naval Research Laboratory), réalise la premiére détection d'un

aéronef.
1931 :Un navire est équipé d'un Radar. Les antennes sont des paraboles équipées de cornets d'émission.

1936 :Développement du Klystron par Metcalf et Hahn. Ce sera un composant important des équipements

Radar, comme amplificateur ou oscillateur.

1940 :Différents équipements Radar sont développés aux USA, en Russie, en Allemagne, en France et au
Japon.Accélérées par la montée en puissance vers une guerre qui semble inévitable, et par le
développement général de I’arme aérienne, les recherches dans le domaine de la technologie Radar
génerent des avancées techniques significatives durant la seconde guerre mondiale. Pendant la guerre
froide, des radars sont déployés en grande quantité de part et d’autre du « rideau de fer », et en particulier

le long des frontieres allemandes.[15]
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I.1Introduction
Radar (Radio Détection et Ranging) qui peut se traduire par détection et

estimation de distance via ondes radio ou simplement suivi radio. Le terme a
été utilisé pour la premiére fois par I'armée américaine pendant la Seconde
Guerre mondiale. C'est un systéme électromagnétique dédié a la détection et a
I'identification de cibles éventuelles (avions civils ou militaires, bateaux ou
encore pluie, etc.) Le radar émet des ondes électromagnétiques et analyse les

échos renvoyés par les cibles que nous venons d'identifier comme appelées en

premier.
A ~3t f =3 =
Figure I.1: Une antenne
|.2. Composants d’un Radar Radar longue portée ALTAIR

Un radar est formé de différentes composantes :

e |'émetteur : qui produit I'onde radio.

e Un guide d'ondes : qui améne I'onde vers I'antenne sur les radars a hyperfréquences.

e |e duplexeur : un commutateur électronique, dirige I'onde vers I'antenne lors de I'émission
puis le signal de retour depuis I'antenne vers le récepteur lors de la réception quand on utilise
un radar mono-statique. Il permet donc d'utiliser la méme antenne pour les deux fonctions. Il
est primordial gu'il soit bien synchronisé, puisque la puissance du signal émis est de I'ordre du
mega-watt ce qui est trop important pour le récepteur qui, lui, traite des signaux d'une
puissance de I'ordre de quelques nano-watts. Au cas ou I'impulsion émise serait dirigée vers le
récepteur, celui-ci serait instantanément détruit.

e l'antenne: dont le réle est de diffuser l'onde électromagnétique vers la cible avec le
minimum de perte. Sa vitesse de déplacement, rotation et/ou balancement, ainsi que sa
position, en élévation comme en azimut, sont généralement asservies mécaniquement, mais
parfois aussi électroniquement. L'antenne est sollicitée tant en émission qu'en réception. Ces
deux fonctions peuvent étre cependant séparées entre deux antennes dans le cas de radars
multistatiques.

e le récepteur : qui recoit le signal incident (cible - antenne - guide d'ondes - duplexeur), le fait
émerger des bruits radios parasites, I'amplifie, le traite .

e un étage de traitement de signal : permettant de traiter le signal brut afin d'en extraire des
données utiles a l'opérateur (détection, suivi et identification de cible; extraction de
parametres météorologiques, océanographiques, etc.). Le tout est contrblé par le systeme
électronique du radar, programmé selon un logiciel de sondage. Les données obtenues sont

alors affichées aux utilisateurs.

14

—
| S—



Chapitre | Généralités sur Le Radar

Le schéma ci-dessous illustre les différentes composantes d’un radar :

Transmetteur —{ Duplexeur [—| Récepteur

Figure 1.2 : synoptique d’'un Radar

1.3. Principe de Fonctionnement d’un Radar
Le systéeme radar travail sur le principe qu’un émetteur émet dans son environnement un

faisceau d'ondes radioélectriques et attend qu’ils se réfléchies par la cible et se détectées par
un récepteur pour donner des informations tels que :la position qu’elle est estimée a partir du
calculede temps de retour de signal ce qui indique aussi la distance si (AT) est la différence
entre les instants d'émission et de réception et c la célérité des ondes radio dans l'air, la
distance d de la cible au radar, en supposant que I'émetteur et le récepteur soient au méme

endroit, est donnée parla relation

Figure 1.3 : Principe du Radar
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CXAT
D =

(1.1)

A partir du temps de retour de signal on peut aussi indiquer la position angulaire de I’antenne,

la vitesse est mesurée a partir du changement de fréquence du signal par I’effet doppler.

1.4. Différents types de Radars
Il existe plusieurs types de Radars que, parmi eux :

1.4.1. Radars imageurs / Radars non-imageurs
Un radar imageur permet de présenter une image de I'objet (ou de la zone) Observé. Les

radars imageurs sont utilisées pour cartographier la terre, les autres planétes, les astéroides,
etc. lls offrent aux systemes militaires une capacité de classification des cibles

1.4.2. Radars primaires

Un radar primaire (primary surveillance radar ou PSR en anglais) émet des impulsions
hyperfréquences a l'aide d'une antenne, les impulsions sont partiellement réfléchies par I'objet
volant et reviennent a I'antenne. Un récepteur mesure le temps entre I'émission et le retour des
impulsions. Cette durée et la direction de I'impulsion permettant de calculer la position de
I'objet volant. Il existe aujourd'hui des radars primaires avec déterminations de la position en
deux dimensions (2D) (distance et azimut) ou en trois dimensions (3D) (distance, azimut,
altitude). Les radars primaires permettant de détecter et de suivre dans l'espace aérien
surveillé tous les objets qui réfléchissent suffisamment les ondes radars (y compris les

phénomenes météorologiques, les vols d'oiseaux, les échos de sol, etc. ).

Figure 1.4 : Radars Primaires
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1.4.3. Radars & impulsions
Radars de impulsions Les radars de impulsions émettent incontinent impulsions pour

avertissement hyperfréquence de fort toute-puissance puis il attend I’écho due signal transmis
durant seul évident moment préalablement qu’elle ne transmette une événement influence
Détecteur de impulsions est habituellement utilisé quand ceci est indispensable a dépister des
cibles au milieu d’un évident débit pour I’espace et pour prédéterminer la disproportion et le
redressement et sur certains éventualité la vitesse pour chacun objectif Le principe pour
détecteur pulsé nécessitent habituellement 1’émission pour grandes puissances et

probablement peu implexe et colteuse

1.4.4. Radars secondaires
Le détecteur secondaire fonctionne suivant seul principe divergent la cible qu’il éclaire

génere (de maniére active) les signaux pour explication Le détecteur secondaire transmet des
impulsions hyperfréquences (appelées interrogations) Celles —ci n’ont rien a objectif d’étre
réfléchies la objectif étant sortie d’un transpondeur lequel les recoit et les traites Puis le
transpondeur met de structure et émet seul télégramme pour explication lequel peut étre recu
et décodé dans notre détecteur secondaire Sur le éventualité des radars secondaires la
collaboration indispensable pour la cible (utilisation d’un transpondeur) permet une peu fort
diminutif pour la toute-puissance émise (par rapportage de seul détecteur élémentaire offrant

une portée pour télédétection identique)

.‘- N _llI

.'lmm‘ N

Figure 1.5 : Radar Secondaire
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1.5. Clutter et Bruit [15]
Dans les Radars modernes de poursuite et de surveillance, la déclaration de la présence ou de

I’absence d’une cible est faite sur la base d’une comparaison du signal des échos regus par rapport a

un seuil prédéfini. Ce signal est généré de trois différentes sources

e Delacible
e Du bruit thermique

e Du clutter environnant

1.5.1. Définition de Clutter

Les ondes émises par un radar sont réfléchies par presque toutes les surfaces illuminées. La
rétrodiffusion au radar sera donc contaminée par différents échos indésirables pour I'utilisateur. Dans
le cas d’un radar de contrdle aérien, ce sont les échos d’avions qui doivent étre reconnus et tout le
reste devient des échos indésirables. Pour un radar météorologique, ce sont les précipitations qui sont

d’intéréts et le reste est du fouillis.

Le fouillis est formé d’échos parasites et de bruit de fond. Les échos parasites incluent les retours du
sol, de la mer, des édifices, des cibles biologiques comme les oiseaux et les insectes, etc. Dans le cas
des radars de surveillance aérienne, les avions se déplacent beaucoup plus vite que tous les autres
échos, y compris les précipitations, et un filtre reconnaissant la vitesse de déplacement des cibles peut
donc éliminer la plus grande partie des échos parasites de 1’écran. Un filtre qui ne laisse passer que les

cibles en mouvement est appelé Visualisation des cibles mobiles.

1.5.2. Définition de Bruit
En réalité le signal traité par le détecteur pour décider est toujours accompagné d'un bruit de
fond de nature aléatoire, L'existence de ce bruit confére une nature statistique au probleme de

la détection radar Ce bruit de fond est constitué de deux types de bruit

le premier, présent dans tous les dispositifs physiques, est le résultat des interférences de
signaux parasites provenant de différentes sources telles que le bruit thermique dans les
systéemes de température absolue supérieure a zéro, le bruit produit par les radiations venant
de I'environnement externe, le bruit généré par les semi-conducteurs, etc. le deuxieme type

de bruit est appelé fouillis.
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1.5.3. Types de Clutter (fouillis)

> Le fouillis de la terre

Il dépend de la réflectivité de la nature du sol ou terrain (ex : fouillis ponctuel produit par les

batiments, etc.)
» Le fouillis de Mer

L’¢état de la mer est li¢ a la force du vent. Il peut étre considéré comme un conducteur
imparfait pour une certaine gamme de fréquence. Les éléments de la mer font qu’elle soit un

générateur de parasites redoutables pour les Radars.
> Le fouillis atmosphérique

Le fouillis atmosphérique est représenté par :

(1 Fouillis de pluie

(1 Fouillis de neige

(1 Fouillis de nuage

(1 Fouillis de brouillard.

> Les échos indésirables dus aux oiseaux, aux insectes, et aux effets de réfraction de

I’atmosphere sont aussi un autre genre de fouillis.

Parfois pour occulter des Radars, on largue dans le ciel des paillettes légeres dont la longueur

d’onde est adaptée a la longueur d’onde des Radars. On appelle ce type de fouillis « Le
Chaff».

De ces types, trois classes de clutter peuvent étre distinguées :

> Le clutter a distribution homogéne comme : le clutter de mer non agitée, de la pluie,
de la neige et le clutter des chaffs.

» Le clutter a distribution non homogene comme : le clutter de sol et la mer non agitées.

» Le clutter ponctuel qui est dii aux essaims d’oiseaux aux ¢éléments terrestres et aux

surfaces des véhicules.
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1.6. Equation Radar[15]
L'équation radar permet de calculer la portée d'un radar connaissant les caractéristiques techniques des

éléments intervenant dans la transmission, a savoir les constituants du radar, la cible et le milieu de

transmission entre la cible et le radar.

Cette équation peut étre obtenue de la maniére suivante. Supposons que l'antenne émettrice du radar
soit isotrope, c'est-a-dire rayonne avec la méme intensité dans toutes les directions de I'espace. Si I'on
désigne par Pt la puissance émise par cette antenne, alors la densité surfacique de puissance Wiso a la
surface d'une sphére centrée a l'antenne émettrice et de rayon R1 quelconque ne dépend pas de la

direction de I'espace considérée et s'écrit :

En pratique, I'antenne radar n'est pas isotrope mais directive : elle rayonne plus de puissance dans
certaines directions que dans d'autres. On dit qu'elle a un gain. Pour définir le gain, considérons deux
antennes, l'une isotrope et l'autre quelconque situées au méme point de I'espace et émettant la méme

puissance.

P
wW.. = —t

is0 = 3rg2 (12)

Le gain de I'antenne quelconque est alors le quotient de sa densité surfacique maximale de

puissance a la surface d'une sphére de rayon quelcongue, a la densité surfacique de puissance

de l'antenne isotrope sur cette méme sphere. La densité surfacique de puissance W; dans la

direction du rayonnement maximum d'une antenne de gain Gt s'écrit donc d'aprés I'équation

(1.2):

PG
Wi = Wiso Gy = 2 (|.3)

4mR2

Une cible de SER sigma asituée a la distance R1 de I'antenne émettrice regoit ainsi une puissance :

P:G
P, (cible) = Wio = o (1.4)

4mR?

En supposant que la puissance Pr (cible) regue par la cible soit réémise comme une antenne isotrope,
la puissance recue par I'antenne réceptrice, située a la distance R2 de la cible et possédant une aire

équivalente A, est :

P =P “e? (1.5)

(cible) 4TL’R%
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Or l'aire équivalente A. est liée au gain Gr de I'antenne réceptrice par la relation [3] :

_ GpA?

4, = (1.6)

Ou , est la longueur d'onde de travail du radar. L'équation radar s'obtient en substituant les
équations (1.4) et (1.6) dans (1.5) :

_ PthGrAZO'
T 7 (4m)3R2RZ (1.7)
L'équation radar (1.7) est celle d'un radar bi-statique, c'est-a-dire d'un radar dont les antennes
émettrice et réceptrice sont séparées, éventuellement situées dans des endroits différents.
Dans le cas d'un radar mono-statique, qui est un radar dont I'antenne est a la fois émettrice et

réceptrice, I'équation (1.7) se simplifiecar R1=R2=RetGt=Gr=G:

PA%G?c
T (277:)3R4 (18)

Ainsi, si Pmin) €st la puissance minimale détectable par le récepteur, alors la portée Rymax du

radar a pour expression

PG?A%0
R = =7 1.9
max (4”)3Pr(min) ( )

1.7. Ambiguité en distance [15]
Les émissions du radar sont périodiques et constituées d'un court intervalle » pendant lequel

I'émission proprement dite se fait et d'une longue période d'attente d'un écho éventuel.
Supposons qu'apres deux émissions successives le radar ait recu un écho Cet écho peut bien
correspondre a la premiére émission comme a la deuxieme émission, mais le radar considere
naturellement gu'il s'agit d'un écho de la derniere émission. Il calcule donc la distance de la

cible et trouve R2, alors que la distance R1 convient aussi.
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D'une maniére générale, toutes les distances de la forme R2 + k (R2 - R1), ou k est un entier
positif, sont candidates. Il est ainsi a priori impossible de trancher sur la bonne distance : on

Emission 1 Emission 2

\

A
Temps
d’attente

Echo
r'd

|

I

T 1
Ry —¥ :

Figure 1.6 : Illustration de I'ambiguité en
distance.

dit qu'il y a une ambiguité en distance.

Afin d'éviter cette ambiguiteé, il est nécessaire de prendre la période de récurrence des

émissions de telle sorte que I'écho des cibles situées au-dela de R2 - R1 ne soit pas percu

1.8. Radar et effet Doppler
Les cibles recherchées par un radar sont généralement mobiles relativement au radar. Les

ondes recues par la cible et le radar sont donc sujettes a I'effet Doppler, qui est un phénomene
qui se manifeste par un décalage entre la fréquence émise par une source et celle recue par un
observateur en mouvement relatif par rapport a la source [1]. Ce décalage de fréquence, noté
foet appelé fréquence Doppler, est lié a la vitesse radiale vr de I'observateur par rapport a la

source par l'expression :

Vr

fo="= (1.10)
Ou , A est lalongueur d'onde du signal émis.
Dans le cas du radar, ce phénomeéne ce produit deux fois lors d'un aller-retour de I'onde.

La premiére fois, le radar est une source et la cible un observateur, ce qui entraine le décalage
donné par (1.10) ; la seconde fois, la cible devient une source et le radar un observateur, ce
qui donne un deuxiéme décalage égal au premier. Le décalage total est donc la somme des

deux, et I'expression (1.10) devient :

fo =% (1-11)




Chapitre | Généralités sur Le Radar

Dans I'équation (1.11), la vitesse Vr peut étre positive ou négative. Si Vr est négative, la cible
est en éloignement et la fréquence Doppler fp est négative : la fréquence de I'écho est décalée
vers le bas : si Vr est positive, la cible est en rapprochement et la fréquence Doppler fp est

positive:

La fréquence de I'écho est décalée vers le haut ; enfin, si Vr est nulle, ce qui correspond a des
cibles de distance fixe au radar (sol, batiments, reliefs, etc.), la fréquence de I'écho n'est pas
décalée.

En pratique, la fréquence Doppler est tres faible comparée a la fréquence de travail du radar
car la vitesse des cibles réelles est négligeable devant celle des ondes radio. Malgré cela, des
techniques pour mesurer cette fréquence existent et l'effet Doppler est exploité dans

I'estimation de la vitesse et la distinction entre cibles mobiles (avions) et fixes (sol)

1.9. Modeles de cibles fluctuantes
Lorsque le signal émis par un radar rencontre une cible, la puissance réfléchie par celle-ci

dépend de sa surface (ou aire) équivalente radar (SER). La SER est liée a la puissance Pr
recue par la cible lorsqu'elle est immergée dans un espace ou regne une densité surfacique de

puissance W par I'expression :
B. =AW (1.12)

Ou Ae désigne l'aire équivalente de la cible. L'équation (1.12) montre que plus la SER est

grande, plus I'amplitude du signal réfléchi est elevée.

En général, la SER d'une cible réelle n'est pas constante dans le temps lorsque celle-ci est en
mouvement. Il en résulte que quand la cible entre dans le faisceau émis par le radar, elle
recoit un groupe d'impulsions pendant la durée de I'illumination, et réfléchit en conséquence
un train d'impulsions dont I'amplitude fluctue plus ou moins lentement d'une impulsion a une

autre.

Selon leur rapidité, on distingue deux types de fluctuations de la SER. Les fluctuations sont
dites de balayage a balayage si I'amplitude des impulsions réfléchies situées dans le méme
groupe est constante, mais peut étre variable d'un groupe a un autre, c'est-a-dire d'un balayage
a un autre; elles sont d'impulsion a impulsion si cette amplitude varie d'une impulsion a une
autre dans le méme groupe. Dans le premier cas, la SER fluctue a chaque balayage et dans le

deuxiéme cas a chaque impulsion.
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Pour modéliser la fluctuation des cibles, il y a principalement quatre cas, dits de Swerling,
correspondant a des modeles mathématiques décrivant I'enveloppe de la distribution des
amplitudes des échos. Ces modéles sont numérotés de 1 a 4 avec un modele supplémentaire

(ou 0) moins utilisé que les précédents [3,4].

Figure 1.7 : Modeles de surface équivalente

1.9.1. Modeéle 1 de Swerling :
Dans le modele 1 de Swerling, les fluctuations sont de balayage a balayage. L'enveloppe du

train d'impulsions est une variable aléatoire dont la densité de probabilité et de Rayleigh :
1 N
P(S) = —exp [—m—] ,S>0 (1.13)

Ou S est le rapport de puissance signal sur bruit et ms la moyenne de S. En outre, les phases
initiales des impulsions sont des variables aléatoires statistiquement indépendantes avec des

densités de probabilité uniformes [5,3].

Figure 1.8: Swerling 1
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1.9.2. Modeéle 2 de Swerling :
Dans ce cas, les fluctuations sont d'impulsion a impulsion. L'amplitude de chaque impulsion,

au lieu de chaque groupe d'impulsions, est une variable aléatoire indépendante de méme
densité que le cas 1. Les phases initiales sont aussi des variables aléatoires indépendantes

avec des densités uniformes.

_MM‘ rlﬂm m's

Figure 1.9 : swerling 2

1.9.3. Modéle 3 de Swerling
Dans ce cas, les fluctuations sont de balayage a balayage. Le modéle 3 difféere du modele 1

par la densité de probabilité :

P(S) =:l—5§exp [—fn—s] ,S>0 (1.14)

-

Figure 1.10 : swerling 3

1.9.4. Modéle 4 de Swerling
Dans ce cas, les fluctuations sont d'impulsion a impulsion. Le modéle 4 est similaire au

modele 2 mais sa densité de probabilité est donnée par (1.14).

Figure 1.11 : Swerling 4
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1.9.5. Modéle 0 ou 5 de Swerling
Le modéle 5, appelé aussi modeéle 0, correspond aux cibles non fluctuantes. L'amplitude du

signal recu est supposée constante et inconnue. Ce cas est moins utilisé que les cas

précedents.

En pratique, les cas 1 et 2 correspondent a des cibles constituées de nombreux réflecteurs
indépendants de SER comparables (grands avions) et les cas 3 et 4 a des cibles ayant un
réflecteur de SER dominante et non fluctuante avec d'autres réflecteurs plus petits et
indépendants (missiles).

Figure 1.12 : Swerling 5

1.10. Théorie et Critéres de décision
Pour pouvoir détecter une cible, le Radar envoie des ondes électromagnétiques et recoit les

échos qui sont réfléchies par les cibles. L’écho Radar est souvent recu accompagné d’un bruit
ce qui pose un probléme pour la détection radar. Le role d’un détecteur est la détection d’une
cible sans la confondre avec ce bruit qui ’accompagne. Il s'agit de décider si le signal en
retour traité par le détecteur contient ou non I'écho d'une cible. Autrement dit, il est question
de choisir entre deux hypothéses incompatibles notées couramment H, et H;. L'hypothése H,,
dite hypothése nul signifie cible absente et H; dite hypothese alternative cible présente. Pour
faire son choix, le détecteur se base sur une régle ou critere de décision qui consiste a

comparer I'amplitude du signal y(t) a tester a une valeur A appelée seuil de détection.

Si y(t) > A, alors le détecteur décide que I'nypothése H, est vraie (cible présente), sinon
I'nypothése alternative H,, est déclarée vraie (cible absente). Cette regle est parfois résumée

par la notation suivante :

H,

y@©)Z 2 (1.15)
Hy
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Le signal y(t) a traiter étant de nature aléatoire, on lui associe une densité de probabilité

conditionnelle fy,y,(y/H;) ; i =0,1. On a donc deux cas selon I'hypothese considérée : sous
H,, c'est-a-dire si y(t) ne contient que du bruit, la densité de y(t) est fy,,,(v/Ho) ; sous Hjy,
C'est-a-dire si y(t) porte I'écho d'une cible, elle est représentée par fy,u (v/H,). A titre

d'exemple, si sous H, y(t) est un bruit gaussien de moyenne nulle et de variance ¢ alors :

fr/n,(V/Ho) = J% exp [— %] (1.16)

et si sous H; y(t) est un signal utile de moyenne m, additionné du bruit précédent, alors sa

variance est aussi g% eton a:

fr/m, (v/Hy) = \/2111_0 exp [‘%} (1.16)

Les fonctions densité de probabilités de Y correspondant a chaque hypothése sont alors

notée

fr/n, v/ Ho) et fy,u, (v/Hy) (1.17)

On note que les deux hypothéses précédentes donne quatre cas probabilistes possibles :

Décidez HO quand HO est vrai. (1.18)
Décidez HO quand H1 est vrai (1.19)
Décidez H1 quand HO est vrai. (1.20)
Décidez H1 quand H1 est vrai. (1.21)

L’objectif de la détection est de déterminer laquelle des deux hypothéses est la plus

vraisemblable, tout en minimisant les deux erreurs suivantes :

¢+ décider HO alors que H1 est vraie. Dans ce cas, on parle de non-détection, avec la
probabilité p(D,/H,) =1 —p(D,/H;) =1 — pp ou Py, représente la probabilité de
détection

¢+ Décider H 1 alors que H 0 est vraie. Dans ce cas, on parle de fausse alarme, avec la
probabilité Pr, = P(D;/H,)
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1.11. Critéere de décision

1.11.1. Critére de Bayes

Le critére de Bayes suppose que les quatre événements possibles(Dg, Hy) ,(Dg, H,), (D1, Hy) ,
(D4, Hy) a I’issue d’une décision, ou (D;, H;) ; i =0,1; j = 0,1 signifie que la décision D; est
prise quand I’hypothese H; est vraie, soient associés chacun a un colt C;; qui représente en
pratique le codt induit par la décision correspondante. En outre, les probabilités a priori des

réalisations des hypotheses H,, et H; sont censees connues.

Ce critére détermine alors la régle de décision en minimisant le colt moyen, appelé risque et

noté R :

R = CooP(Dy, Hy) + Cy1 P(Dy, Hy) + C10P(D4, Hy) + C,,P(Dy, Hy) (1.22)
D’apreés la loi de Bayes, on a:

P(D;, H;) = P(D;/H;)P(Hj) (1.23)
Oou
P(H))=Pj ;j=01

designe la probabilité a priori de I’hypothese H; . En substituant (1.23) dans (1.22), il vient :
R = CyoP(Dy, Hy) Py + Cy1 P(Dy, H{)P; + C1oP (D4, Hy)Py + C11P(Dy, H,)P, (1.24)

En remplacant maintenant les équations et en remarquant que :

B, =1-P; (1.25)
Et:
P(Do, Hy) = 1 — Psq (1.26)
L’expression du risque ‘R devient :
R = CooPo + Co1P1 + (Cio — Coo) PoPrq + (C11 — Co1)P1Py (1.27)

Enfin, on remplace les expressions de Pd et Pfa données par (1.18) et (1.19) respectivement et

on obtient :

R = PyCoo + P1Co; + le [Po(Cw - Coo)fY/HO(Y/Ho) — P (Cy — COO)fY/HO(y/HO)] dy (1.28)
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Dans l'expression (1.28), le terme CyoP, + Cy1 P; Ne dépend pas des domaines Z, et Z; . La
regle de décision s'obtient en affectant au domaine Z; I'ensemble des valeurs de y(t) telles que

I'intégrant soit négatif :
Py(Cyp — COO)fY/HO (y/Hy) — P1(Coq — Cll)fY/H1 (y/Hy) <0 (1.29)

Puisque Cyp — Coo > 0 et C;y — Cyo > 0, le colt d'une décision erronée étant supérieur au

codt d'une décision correcte, la régle de décision devient finalement :

H,
fy/Hy(W/H1) > Po(C10—Coo) (1.30)

Fy/uoW/Ho) < Po(Co1—C11)
Hy

Le premier membre de la regle (1.30) est appelé rapport de vraisemblance et noté A(y) :

fy/u, W/H1)
Ay) =—"—""—— 1.31
) fy /o (¥/Ho) (1:31)
et le deuxiéme membre est le seuil de détection, noté n, relativement a A(y). Ainsi, la régle
de

Décision s'écrit simplement :

A) 27 (1.32)

1.11.2. Critére de Neyman-Pearson :
Dans le critere de Bayes, il n’est pas facile d’affecter des colts aux différentes decisions

possibles. En outre, les probabilités a priori PO et P1 des hypotheses H, et H; sont
généeralement inconnues. Le critére de Neyman-Pearson remédie a ce probleme en ignorant

les probabilités a priori et les codts.

Le critere de Neyman-Pearson consiste a fixer la probabilité de fausse alarme Pfa et trouver
une régle de décision de maniere que la probabilité de détection Pd soit maximale. Il se
trouve [3] que la régle de décision est aussi la méme que (1.32), sauf que pour le critére de
Neyman-Pearson le seuil de détection, noté A, est calculé apres avoir fixé la probabilité de

fausse alarmePy,, alors que 7 est calculé dans le critere de Bayes a I’aide des colts et des

probabilités a priori.
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Ainsi, pour Neyman-Pearson, la régle de décision est :

H,
A(y) i A (1.33)
H,

Si I'on désigne le rapport A(y) par Ay, (y/H,) dans le cas ot I'hypothese H, est vraie et par
Ay,u, (y/H;) dans le cas ou I'nypothése H; est vraie, les probabilités de fausse alarme et de

détection s'écrivent :
Pro = [, Ayyu,(v/Ho)dy (1.34)

Pro = [ Ayyu,(v/Hy)dy (1.35)

1.12 Techniques de détection
Lorsque le signal radar rencontre un objet dans le cdne du faisceau radar, une partie du signal

émis est réfléchie et détectée par le détecteur radar en tant que signal d'écho. A cause du
balayage de fréequence, le signal d'écho est d'une fréquence inférieure a celle du signal émis.
Dans les systemes de détection du signal radar, le probléeme est celui de la détection
automatique d’une cible noyée dans un bruit thermique et le fouillis.

Comme le signal regu est non stationnaire avec une variance inconnue a 1’entrée du récepteur,
I’idée de détection classique utilisant un seuil fixe est extrémement sensible aux changements
de la variance totale du bruit. En effet, une petite augmentation de la puissance du bruit
provoque un accroissement considerable dans la probabilité de fausse alarme, Pfa. Pour un
seuil de détection invariant, la Pfa en fonction de la variance du bruit o2 , obtenue pour une
valeur fixe de Pfa égale 107° , est illustrée sur la Figure (1.13). On remarque bien qu’une
augmentation de 3dB seulement dans la puissance du bruit provoque un changement de la Pfa
de ’ordre de 103 qui est intolérable pour le traitement de données soit par le calculateur ou
par les opérateurs et cela peut causer la saturation du systéme.

Cette remarque est a la base des méthodes adaptatives pour analyser et perfectionner la

détection radar
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Figure 1.13: Variations de la Pfa en fonction de la puissance du bruit
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Figure 1.14: principe de détection

1.12.1. Détection optimale
La distribution des amplitudes du train d'impulsions réfléchies dépend du modéle des

fluctuations de la cible. Plusieurs auteurs ont étudié en détail la détection dans les conditions
des différents cas de Swerling. Di Franco et Rubin en particulier ont montré que le détecteur
optimal est le méme pour les cing cas de Swerling pour un bruit blanc gaussien. Ce détecteur
optimal fonctionne comme suit. A I'entrée du détecteur, le signal recu passe a travers un filtre
adapté a une seule impulsion pour en maximiser le rapport signal sur bruit. Filtre adapté a une
seule impulsion signifie que les impulsions sont traitées en série, I'une aprés l'autre. Le signal
a la sortie de ce filtre traverse un détecteur quadratique qui fait une double fonction : il extrait
I'enveloppe du signal, c'est-a-dire fait une démodulation, et éleve au carré I'amplitude de cette
enveloppe. L'enveloppe est ensuite échantillonnée a la période de récurrence Tr des

impulsions. Lorsque le radar termine le balayage de la cellule courante, il aura recu un total
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de N échantillons tous provenant de la méme cible, chaque impulsion produisant un seul
échantillon. Ces N échantillons sont additionnés et le reésultat, qui est une estimation de la
puissance de I'écho de la cible, est comparé a un seuil fixe. Si le seuil est dépassé par la
somme des échantillons, une cible est déclarée présente dans la cellule (H1 est vraie),
autrement la cellule est vide de cible (HO est vraie).

- Filtre adapté 2 - Détecteur N F,')
une impulsion | auadratigue *| Echatllomeus
27 H
»| Intégrateur .| Comparaison — o
an zeuil L~ H,
Intégrateur T

Figure 1.16 Diagramme d’un détecteur classique

Les problémes concernent la détection radar pour une case d’analyse fixée, dans un vecteur
d’observation X de dimension N, d’un signal complexe S connu, caractérisant une cible,
perturbé par un bruit de fouillis b additif. Ces problemes se traduisent généralement par un
test d’hypothéses binaires
HO : X= b — Xi = bi aveci=1,...,N
H1: X=b+s — Xi = bi+Si aveci=1,...,N

Ou Xi est les données secondaires, qui représentent les vecteurs d’observation supposés
indépendants, au sens probabiliste des termes de X et qui sont supposés contenir seulement le
bruit de fouillis additif, permettant d’estimer les parametres inconnus du fouillis.

De I’hypothese HO, le signal recu X est considéré ne contenir que les échos indésirables et
mauvais pour une bonne détection. Ces échos proviennent des différents réflecteurs de

I’environnement. Leurs fonction densité de probabilité est notée par

e (¥ = () an
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De I’hypotheése H1, le signal recu X est considéré contenir le signal s avec les échos de la
cible mais noy¢ parmi les mémes échos parasites de 1I’hypothése HO. Sa densité de probabilité

est notée par

P, (X/Hl) (1.38)

La tache de la détection optimale est d’avoir celle des deux hypothéses la plus

vraisemblable, en minimisant les deux erreurs suivantes :

- Décider HO alors que H1 est vraie : c’est la non détection, qui présente la probabilité

suivante

H H
Paa=P("/y)=1-P("/y )=1-Pd (1.39)
» Deécider H1 alors que HO est vraie : c’est la fausse alarme, qui présente la probabilité

suivante

H
Pfa=P("/y ) 1.40
f / H, (1.40)
Pour ces preévisions, il est trés difficile de s’approcher totalement de ces erreurs, a moins de
savoir parfaitement la statistique de 1’environnement du Radar ainsi que la nature de la cible a

détecter.

1.12.2 Détection a seuil fixe

A partir du récepteur, le RADAR doit prendre une décision concernant la présence ou
I’absence d’une cible, car sa sortie est considérée comme un processus aléatoire dont les
échantillons sont caractérisés par une fonction de probabilité (PDF).

L’existence du bruit parasite est un probléme de risque d’erreurs pour reconnaitre le signal
utile. Il s’agit maintenant d’un probléme de décision statistique. Deux hypothéses sont
envisagées pour que la cible soit effectivement présente ou non [1].

HO : la cible est absente (bruit seul).

H1 : La cible est présente avec le bruit.
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Le probléme de détection est résumé dans ce tableau suivant

Pas d’erreurs

H1 Fausse alarme Pas d’erreurs

Tableau 1.1 Erreur de détection
Le seuil de détection est calculé en fixant la probabilité de fausse alarme. Autrement dit, une
fois la probabilité de fausse alarme fixée, le seuil de détection reste constant. Ainsi, si la
puissance du bruit augmente pour une raison ou une autre, le seuil ne varie pas et le détecteur
risque de donner une série de fausses alarmes. Le taux de fausses alarmes (nombre de fausses
alarmes par unité de temps) peut alors atteindre des seuils intolérables. C'est pour remédier a

ce probleme qu'est née la détection adaptative

30
Cible 1

Seuil fixe 1
l —Signal
Cible 2

/ / Fausse alarme

25

20

Amplitude du signal recu (mV)

0 100 200 300 400 500 600 700 800

Portée du Radar (Km)

Figure 1.17 :Principe de la détection a seuil fixe

Le détecteur a seuil fixe est de moins en moins utilisé et conduit a adopter un seuil adaptatif
pour : maintenir un Taux de Fausse Alarme Constant « TFAC » (Constant False Alarme

Rate, CFAR). Ce seuil adaptatif suit les variations du niveau moyen du clutter.
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1.12.3. Détection a seuil adaptatif
Dans les systémes Radar, nous déterminons la présence ou 1’absence d’une ou plusieurs

cibles. Le signal regu est analysé pour détecter la présence du signal utile, en essayant
d’obtenir des informations supplémentaires comme: la vitesse, 1’altitude et la direction de la
cible. L’antenne de Radar émet des impulsions s (t) dans une direction

S’il existe une cible dans cette direction, le signal émis est réfléchi puis recu par I’antenne

avec un temps de retard qui est proportionnel a la distance d entre I’antenne et la cible.
R(t) = a* s(t - T(d)) + b(t) (1.41)

Avec :

7(d) =2 % s(d/c) (1.42)

a : dépend de I’altitude de la cible, de ses propriétés de réflexion, de la distance, etc.
C : la vitesse de propagation des ondes électromagnétiques.
B(t) : bruit blanc.
Le systéme suivant résout le probleme entre les deux hypotheéses suivantes :
Hy : R(t) = b(t) (1.43)

Hy :R(t) = ax*s(t—1)+ b(t) (1.44)

L hypothése HO correspond a 1’absence de cible dans la direction 0, et la deuxiéme hypothese

HI correspond a la présence d’une cible a une distance qui est déterminée par t(d).
L’utilisation de la détection a seuil fixe conduit a un nombre de fausses alarmes et pour la

grande sensibilité de la probabilité de fausses alarmes aux variations de la puissance du
Clutter
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Figure 1.18: Principe de la détection a seuil adaptatif

1.13. Conclusion
on a presenté en générale quelque notion de base de la détection criteres de décision, ainsi

que les techniques de détection utilisées. Par conséquent nous avons constaté que la détection
a seuil fixe ne peut pas étre utilisée dans un environnement non homogene. Nous avons
montré que le seuil adaptatif donne de meilleures performances par rapport au seuil fixe. Pour
un systéme a seuil adaptatif plus la taille N de la fenétre considérée est grande meilleure est la
probabilité de détection, mais en augmentant N le systéeme devient plus compliqué a
implémenter. Cependant le choix du parametre N est un compromis entre la complexité du
récepteur et les performances de détection requises Pour résoudre ce probleme on a recours a
la détection a seuil adaptatif qui assure un Taux de Fausse Alarme Constant.

Dans le chapitre suivant, on va étudier le détecteur CFAR et les détecteurs CA-CFAR et OS-
CFAR
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Chapitre 2

Détection a taux de fausse alarme
constant CFAR
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I1.1. Introduction :
Pour une couverture radar optimale, nous nous efforcons toujours d'améliorer les

performances de détection pour lesquelles une meilleure décision sur la présence ou l'absence
de cible est requise. Un test de routine bien connu consiste a comparer le niveau du signal
recu avec une valeur prédéterminée (prédéterminée), si le seuil est dépassé, la présence de
cibles est déclarée sinon aucune cible n'est déclarée, en pratique le signal recu est souvent
endommagé de la cible radar par le bruit thermique et bord Chaos sachant que nulle part la
puissance du bruit ou la puissance du chaos n'est connue ; Un gestionnaire de détection avec
une valeur de seuil fixe ne peut pas étre appliqué si I'on souhaite contrdler le taux de fausses
alarmes (déclarer la présence d'un signal a une cible dont il n'y en a pratiquement pas) car ce
dernier (taux de fausses alarmes) augmentera de maniere insupportable avec l'interférence et
la force du chaos. Cette augmentation est radicalement indésirable car la détection sous cette
augmentation est faible, ce qui signifie une mauvaise couverture radar. Il faut donc que la
détection automatique des radars modernes s'adapte aux évolutions du milieu environnant. De
maniere précise, ces systemes doivent former un seuil adaptatif qui les empéche avec le taux
constant de fausses alarmes de maintenance. Le probléme que I'on peut se poser est de savoir

comment rendre les systemes radars adaptés a tous les cas !

Pour résoudre ce probleme, des systemes techniques avancés appelés CFAR pour s'adapter a

toutes les évolutions de I'environnement (bruit, clutter).

11.2.4. Environnement
L’environnement c’est le milieu qui entoure un systéme, dans notre cas 1’environnement

c’est le milieu traversé par les ondes électromagnétique intervenant d’un radar et qui sont
réfléchies, a propos des signaux réfléchies les environnement du radar se different, le
comportement du signal émis dans un espace se differe selon le milieu traversé par exemple:
si un radar émis des signaux dans un espace les signaux réfléchies a partir de la mer ou d’une

région qu’il pleut ou une foret ce n’est pas les mémes.

11.2.4.1. Environnement homogéne
C’est ’environnement idéal pour la détection radar, c’est le cas d’absence du clutter et de

cibles interférentes, ’homogénéité c’est que les échantillons du signal réfléchis soit décrit par

des variables aléatoires exponentielles indépendantes identiquement distribuées.
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11.2.4.2. Environnement non homogéne
Lorsque la fenétre de référence balaye I’environnement dans une direction donnée,

différentes situations non homogeénes peuvent affecter la configuration des cellules de
référence. Ces situations sont causées par la présence de cibles interférentes (cibles

secondaires) et/ou de bord

de clutter au niveau du canal de référence Figure

Bord de
Flutter

Cible secondaire seuil adaptatif

Cible primaire

[Fausse alarme

Instant 2
=

Instant 1
<€

Bruit thermique Bruit +Clutter

Figure I1.1 fenétre de référence balayant un environnement non homogene
Cible interférente
Une cible interférente est une cible secondaire qui peut étre localisée dans les cellules

distales a proximité des cellules de la cible primaire dont la cellule sous test annonce la

présence de premiére cible donc la cible secondaire est toujours apres la cellule sous test.

-3

/s

& nE y
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/ ,.?
T snderferonie
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Figure I1.2: Hlustration de cible interférente
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(c) Présence de bord de clutter et de cibles interférentes

Figure 11.3: Différentes situations d’environnements non homogénes

Le but du CFAR est de pouvoir déterminer le seuil de détection, face aux changements survenus dans
I'environnement, en effet de nombreuses situations peuvent réduire les performances du CFAR, c'est
pourquoi plusieurs algorithmes CFAR ont été proposés pour maintenir et améliorer les performances.
[8], les détecteurs sont different selon les différents algorithmes, sachant que la différence de ces

algorithmes avertit de la méthode mathématique de la forme mathématique de I'estimateur
Z=f (X1, X2, ... XN) concu a estimer la valeur de la puissance du bruit et de clutter .

Elle entraine une perte de détection importante ou une augmentation du taux de fausses alarmes. Si la
cellule testée est noyée dans le bruit thermique Fig. Il 3.(a), les cellules immergées dans le bruit
thermique contribuent a une sous-estimation du seuil de détection, ce qui se traduit par la possibilité

d'une fausse alarme excessive (Pfa).

Dans la Figure 11.3.(b), la cellule sous test étant dans le bruit thermique, les cellules
appartenant au clutter tendent a faire augmenter le seuil de détection et, par conséquent, a
dégrader la probabilité de détection, Ce phénomeéne est appelé « effet de masque » »
(masking effect). Au contraire, il existe un autre phénomene appelé « L’effet de capture » st
obtenu en présence d’interférences dans un clutter homogene (uniforme), lorsque celles-Ci

contribuent a I’augmentation du seuil de détection
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I11.2. Processeur CFAR

11.2.1 Définition CFAR
Le terme CFAR est I’abréviation de ’expression anglaise constant false alarme rate qui

signifie une détection a taux de fausse alarme constant, la technique CFAR est une partie

parmi les parties les plus importantes dans le traitement moderne de signal radar.

Dérivant de la proposition de Finn et Johnson [6] en 1968, qui vise a contrbler le seuil de
détection selon la puissance du bruit, en se basant sur les cellules entourant la cellule sous
test. Le but de ce contrble est d'avoir un détecteur a taux de fausses alarmes constant en
adaptant continuellement le seuil de détection a la puissance du bruit, estimée a partir des
cellules voisines de la cellule sous test

11.2.2 Principe de fonctionnement
L’idée de base d’un détecteur CFAR, est d’utiliser quelques échantillons du bruit pour

pouvoir I’estimer. Donc on peut établir un seuil de détection qui s’adapte aux variations du
bruit. Ces echantillons sont obtenus par échantillonnage de la portée et de la fréquence de
Doppler du signal recu La largeur de bande de chaque filtre Doppler est égale a la largeur de
bande de I’impulsion transmise, B, avec B=1/z; 7 est largeur de bande de I’impulsion
transmise. La sortie de chaque détecteur quadratique est échantillonnée tous les T secondes,
Ainsi chaque échantillon peut étre considéré comme étant la sortie de la cellule de résolution
de la portée-Doppler avec dimension T dans le temps et 1/ T en fréquence. On obtient une
matrice dont les éléments représentent la portée et la fréquence de Doppler des cellules de

résolution, , comme il est illustre sur la Figure (11.4 )

Portée
FN

Cellule sous test

Cellules de garde

Cellules utilisées
pour I'estimation
du seuil

Doppler

Figure (11.4) Matrice des cellules Portée-Doppler
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Nous supposons que la cellule test est celle du milieu et divise les cellules de résolution en
deux fenétres identiques. Les statistiques de ces deux fenétres sont obtenues a partir des N/2
premiéres cellules de référence et N/2 dernieres cellules de référence respectivement. On aura
ainsi, N échantillons du bruit qui seront utilisés pour la détermination du seuil de détection.
Les deux fenétres sont combinées suivant une certaine sélection, pour obtenir le niveau du
bruit afin de maintenir la probabilité de fausse alarme a une valeur désirée et constante.
Ensuite, le niveau du bruit est multiplié par un coefficient appelé facteur multiplicatif du seuil
T. Le seuil ainsi calculé est comparé avec la sortie de la cellule test X0 pour décider de la
présence ou I’absence d’une cible Si X0 > TZ alors il est décidé que I'hypothése H1
(cible présente) est vraie. Si X0 <TZ alors il est décidé que I'nypothése HO (cible absente)

est vraie. La Figure (11.5) représente le schéma de principe du détecteur CFAR.

Xy
I Détecteur X1 ven Xnn | XNzl ... Xx
Q o quadratiqu _"1 | | | | | | |
) fenétre de fenéme de
signal référence référence
regu gauche droite

Estimation du bruit de
fond (Background)

Z=1 (X4, Xz, -.. Xn)

Choix

deT

T 7z |- + |cellule test
Pfa de *
consigne \/

Decision.

H; : cible absente
H; : cible présents

Figure I1.5: Schéma de principe du détecteur CFAR

11.2.3 Probabilité de fausse alarme
La PFA (Probability of False Alarm) c’est la possibilit¢ de I'algorithme CFAR pour qu’il

prenne les pics du bruit ou du clutter pour une seule cible.

L’amplitude du bruit varie de 0 jusqu’a I’infinie, il y aura toujours la possibilité que ces

valeurs soit supérieures a la hauteur des seuils fixés donc le CFAR ne peut pas éliminer toute
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les fausses alarmes puisque c’est impossible mais de trouvé le bruit moyen, et mesurez-le par

un multiplicateur pour obtenir un seuil suffisamment élevé pour réduire le taux de fausses

alarmes a un taux faible.

La détection du signal cible, noyé dans le bruit de fond, est énoncée sous forme d’un test

d’hypothéses statistiques.

e L’hypothése alternative Hi, ou la cible est considérée présence dans la

cellulesous test.

e L’hypothése nulle Ho, ou la cellule test ne renferme que du bruit de fond

(bruitthermique et/ou clutter).

A Tentrée du détecteur quadratique, ce test peut étre formulé en tenant compte de
I’atténuation (Fading) et du déphasage du signal recu, x, par rapport a I’onde émise.

Ainsi, pour la jeme impulsion émise, la modélisation complexe du signal regu sera :

Hy: X=u+iv (Absence de cible) (1.1.a)
H, @ x=(s+u) +i(t+Vv) (Présence de cible) (1.1.b)

Avec i2 = -1. Dans un clutter homogéne du type Rayleigh, u et v sont des variables
aléatoires Gaussiennes, indépendantes et identiqguement distribuées (I1D), de moyenne
nulle et de variance unité. u et v correspondent aux composantes en phase et en
quadrature de phase du signal clutter+bruit. L’écho de cible est modélisé par le signal

complexe :

s+it=Aexp(i9j) (1.2)

ou A représente I’amplitude du signal et 6; son déphasage par rapport au signal de
référence:

fa et Tr correspondent, respectivement, a la fréquence Doppler et a la période de
répétition des impulsions. 6o est une variable aléatoire uniformément distribuée sur
I’intervalle [ 0, 2x].

A la sortie du détecteur quadratique, les deux hypothéses statistiques deviennent
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HO: x:é (u? + v?) (11.4.a)

H1: X=>[(u + )%+ + 1)?] (11.4.b)

ou, le rapport signal-bruit total de la cible est SNR=(s? + t2)/2.

Ce test statistique conduit & deux catégories d’erreur [23]:
- On décide H1 alors que Ho est vraie, c’est la probabilité de fausse alarme, Pfa.
- On décide Ho alors que Hj est vrai, ¢’est la probabilité de non détection, Pm=1-Pd

Ou, Pd représente la probabilité de détection (on décide H1 alors que H1 est vraie).

La regle de décision, ne nécessitant pas de connaissances a priori sur les statistiques du signal
cible, est basée sur le critere de Neyman-Pearson. Ce critere se traduit par la maximisation de
la Pd, en maintenant une Pfa inférieure ou égale a une valeur de consigne a. La formulation

de ce critére revient a tester le rapport de vraisemblance [23]

Pxo/H1(x) HL
A(X) = ZXHLZ s ) (11.5)
Pxo/Ho(X) Ho
Pxom1(X) représente la densité de probabilité (Pdf) conditionnelle de la cellule sous test
Xo en présence de cible, tandis que Pxono(X) est la Pdf conditionnelle de Xo en absence
de cible. A correspond au seuil de détection obtenu a partir de la contrainte Pfa= a., c’est

a dire

7 PA/HO(x)dx = a (11.6)

La résolution de 1’équation (II.6) conduit a un seuil de détection qui est en fonction de la
variance de I’environnement (bruit+clutter). En réalité, le clutter est un processus non
stationnaire dont la variance peut varier lorsque la fenétre de référence balaye les
cellules de portée. Par conséquent, I’utilisation d’un seuil fixe ne permet pas la
régulation du taux de fausse alarme. Afin de garantir un contrdle de la Pfa en cas de
changement de I’environnement, le seuil de détection est adapté au bruit de fond en
multipliant I’estimateur local Z par le coefficient T, de facon a maintenir une Pfa de
consigne constante pour une valeur de consigne a , les probabilités de détection et de

fausse alarme sont données par les probabilités conditionnelles :
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Pd=Prob(Xo>TZ /H1) (IL7)

Pfa=Prob(Xo>TZ /HO0) (IL.8)

En utilisant la Pdf de la statistique Z, on obtient
Pd = fomfz(z) fTo; Pyo/m1 (X)dxdz (11.9)

Pro =, f2(2) [, Puoyuo(X)dxdz (11.10)

ou, Z représente I’estimateur local, TZ le seuil adaptatif et fz(Z) la Pdf de la variable
aléatoire Z. En utilisant le théoréme des résidus, la Pd et la Pfa peuvent étre
exprimées en terme de fonctions génératrices de moments (MGF), de la maniére

suivante [25]:

sz-z Res [03‘1CI)x0/|-|1(03)CDz(—T03),ooi ] (||.11)

Pfaz—z Res [O)_](DXO/HO(O))CDZ(—TO)),(DJ-] (H]Q)

Ou
o  xomi(w) correspond a la MGF de la cellule sous test en présence de cible.
o  Mxo/mo(w) correspond a la MGF de la cellule test en absence de cible.

e ®z(w) correspond a la MGF de la statistique Z.

e i et o représentent, respectivement, les poles a partie réelle négative de

Oxom1(w) et de DxomHo(o).

Les MGF utilisées dans les équations (11.11) et (11.12) sont données par :

’(Dz(oo)=fooo f,(z)exp(—zw)dz (a)
—®_, (©)=]7" Pxo/u (X)exp(—Xw)dX (b) (11.13)
L@, (@)=];" Pxosmo(X)exp(—Xw)dX ©)

les équations (I1.11) et (11.12) dépendent essentiellement de la MGF ®z(w). Elles

permettent notamment de dimensionner le détecteur, en calculant T pour une Pfa nominale
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donnée. En fait, pour des clutters Rayleigh et des cibles Khi-2 fluctuantes, les MGF ®xo/H1 et

®xoHo sont généralement connues et definies par la relation unifiée suivante [16]

~hmn—M
e _(T+a)" (11.14)
HH (1+ba)
b=1+M-iNR avec (11.15)

M : nombre d’impulsions intégrées et le SNR c’est le rapport signal-bruit par impulsion

n - parametre de fluctuation de la cible

L’intérét de la relation (I1.15) est qu’elle rassemble les quatre cas Swerling [16,10]. En fait,
les valeurs =1, M, 2, 2M correspondent respectivement aux modeles SWI, SWII, SWIII et
SWIV. le cas n=owo décrit les cibles dites « non fluctuantes ». On notera que la MGF
®xomo(m) de la cellule test sous ’hypothése Ho se déduit de (11.15), en posant SNR=0

11.3 Etude de CA-OS CFAR

11.3.1 Processeur CA-CFAR
(CA) Processeur CFAR (Cell Averaging Constant False Alarme Rate) qui définit le seuil de

maniere adaptative Estimation du niveau moyen dans une fenétre de la gamme N cellules. Le
processeur CA-CFAR est le meilleur CFAR Processeur (augmente la probabilité de
détection) dans un fond homogeéne lorsque les cellules de référence contiennent des éléments
indépendants et identiqguement distribués observations régies par une distribution
exponentielle. Plus la fenétre de référence est grande, plus la taille du fichier est grande La
probabilité de détection se rapproche de la probabilité optimale Le détecteur est basé sur un

seuil fixe, ce processeur dégradent significativement a un milieu non homogéne [10]

Ce détecteur prend la moyenne arithmétique des cellules de référence pour estimer le niveau
de bruit
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L etecteur
Q uadratique

hypothése H1

hypothése HO

T

ﬁFFA consigne

Ho : cible absente

Hi : cible présente
Q: signal recue
| : courant

Figure 11.6: Processeur CA-CFAR

Dans le cas du CA-CFAR [1], Z=YN, Xi. En traitement mono implusion et en présence
d’un clutter Rayleigh, les X; sont indépendants et identiquement distribués (11D) selon la loi
exponentielle fxi(x) = (1/p).exp(-x/ ). Le parametre n dépend du contenu de chaque cellule
de

référence Xi.  En général, lorsque Xi est noyée dans le clutter et contient une cible

interférente du type SWI ou SW2, 1 est donnée par
U = it (1+CNR+INR) (1.16)

ou, M représente la variance normalisée du bruit thermique. CNR et INR sont
respectivement les rapports Clutter-Bruit et Interférence-Bruit.

La cellule test Xo est également distribué selon la loi exponentielle de paramétre

U= Ht (1+SNR) (1.17)

Dans un clutter Rayleigh homogéne I’estimateur Z étant la somme de N variables
aléatoires 11D de loi exponentielle, il en résulte que sa distribution est une loi Gamma de

parameétres (N, W), ce qui donne
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N-1 _z
Z exp ( #)

f(2) = T (11.18)
en remplagant fz(z) par son expression dans (11.13.a), on obtient la MGF de Z :
d,(w) = — (11.19)

(1+w)N

Pour un traitement mono impulsion, les modeles SWI et SWII sont confondus (7= M=1) et la
MGEF de la cellule test, sous I’hypothése Hi sera

1
(1+bw)

DPyo/u1 (W) = (11.20)

En substituant (11.19)et (11.20) dans (11.9) et en évaluant le résidu au péle simple —1/b ,

on trouve pour le CA-CFAR

Pd = (—X-N (11.21)

1+SNR
la Pfa se déduit facilement de (11.21) en posant SNR=0
—N
Pfa=(1+T) (11.22)
I’équation (11.22) permet de calculer T qui maintient une Pfa de consigne constante.

Le TABLEAU Il.1 présente les valeurs du facteur d’échelle pour différentes probabilités de

fausse alarme Py, et différentes valeurs du nombre de cellules de référence N

TABLEAU I1.1 Valeurs du facteur d'échelle du CA-CFAR.
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111.3.2 Processeur OS-CFAR
Dans les détecteurs basés sur les statistiques d’ordre, les cellules de référence sont

classées par ordre croissant : X(1) < X(2) <...< X(k) <...< X(N). Le détecteur OS-CFAR
[5] utilise la statistique d’ordre k pour estimer le bruit de fond : Z=X(Kk).Bien que les
variables aléatoires de référence ( les Xi ) soient 11D, les statistiques d’ordre X(k) ne sont
ni indépendants ni identiquement distribués. Si f(x) et F(x) représentent respectivement
la Pdf et la Cdf (densité cumulée) des N cellules de référence, alors la variable
ordonnée X(k) est distribuée selon la loi [18]

fiG) =k( 1 =FQI" T F(x) *f(x) (11.23)

Si, en plus, f(x) est une loi exponentielle de paramétre normalisé (u=1), alors la Pdf
deX(k) devient

filx) = k(F)(A —e™) le (kDX (11.24)

En utilisant (11.13.a), on évalue la MGF de Z

o) =k®) [, e™*(1 — e )k (e )N ke *dx (11.25)
en posant t= e™*, (11.25) devient

O w) = k@) [ VN — )Fdt (11.26)

L’évaluation de I’intégrale usuelle (11.26), donne [30]

D,(w) = ?=1[1+ = ] -1 (11.27)

N+1—j

La substitution de ((11.27) et (11.20) dans (11.11), ainsi que le calcul du résidu au péle —1/b,
permet d’obtenir la Pd de I’OS-CFAR [5,6], en présence d’une cible SWI ou SWII :

Pd =125 [&] ! (11.28)

N=J+17sNR

avec Pfa=Pdsnr=0
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X0

T

pfa consigne
Figure (11.7) Processeur OS-CFAR

Le TABLEAU I1.2 donne le facteur d'échelle correspondant a différents couples courants de la
probabilité de fausse alarme et du nombre de cellules de référence.

TABLEAU 11.2 Valeurs du facteur d'échelle de I’OS-CFAR.
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11.4. Conclusion
Dans ce chapitre on a illustré le principe du détecteur CFAR, et des deux types (CACFAR, OS-

CFAR),on a aussi cite les déférentes équations du seuillage et probabilités de fausses alarmes ,
Les performances de ces détecteurs sont evaluées en terme de la probabilité de
détection Pd en fonction du SNR pour différentes taille de la fenétre N et de la Pfa afin de
calculer la perte de la puissance de détection pour un détecteur proposé CFAR par rapport au

détecteur optimal pour un bruit d’environnement homogéne et non homogene
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Chapitre 3
Etudes de centre fusion binaire de processeur

CA-CFAR et OS-CFAR
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Introduction

Le concept d'utilisation de plusieurs capteurs avec La fusion de données est largement utilisé
dans les systémes de surveillance. L'un des principaux objectifs de I'utilisation de plusieurs
capteurs est Pour améliorer les performances du systéme telles que la fiabilité et vitesse. Pour les
systemes de surveillance nécessitant beaucoup d'espace Zone de couverture et un grand nombre
de cibles , plusieurs capteurs sont utilisés. dans comme systemes, des notes complétes peuvent
étre transmises par capteurs a un processeur central pour le traitement des données. Cela
nécessite beaucoup de bande passante de communication Il peut ne pas étre disponible. Ainsi, en
raison des limites Sur le canal de communication, un signal distribué Traitement de préférence
dans un centre d'intégration de données en De nombreux postes. Dans les systemes de détection
distribués, Un traitement du signal est effectué sur chaque capteur Qui envoie ensuite des

résultats partiels a la fusion de données Le centre ou les résultats globaux souhaités sont obtenus.

On peut fusionner deux détecteurs que ca soit CA-CFAR ou bien OS-CFAR la méthode est

comme suite :

Dans ce chapitre nous présentons un nouveau détecteur comme on gardé le CA-CFAR dans un
environnement homogéne avec des pertes en détection moindre de celle de ’OS- CFAR, et
I’OS-CFAR  dans un environnement non homogene pour éviter les dégradations de
performances du CA-CFAR, on va fusionner deux CA-CFAR avec and et or , et deux OS-CFAR

avec and et or egalement .
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111 .1. DETECTION CA-CFAR AVEC FUSION DE DONNEES
Nous considérons n détecteurs de CA-CFAR distribués avec un centre de fusion de données

comme le montre la fig.3.1. On suppose que le nombre de cellules au N'eme détecteur est Ni,
i=1,2..., n, et la cible a détecter est un modéle Swerling de type I, et peut fluctuante. La cible
se trouve dans un bruit gaussien blanc de niveau inconnu. Soient la probabilité de fausse
alarme et la probabilité de détection pour les différant détecteur notés par PFi et PDi, avec

i= 1,2,.... n, respectivement. Si la puissance moyen du bruit est o2 alors la fonction

conditionnelle de densité de probabilité du teste statistique g,; de la cellule du détecteur i,

Phénomeéne H

/ l V \

CA-CFARD1 CA-CFAR D1 CA-CFAR D1 CA-CFAR D1

! ! ! !

Centre de fusion de données

Figure I11.1 distribué CA-CFAR détection avec fusion des données

o= 46/20%(1+S))
(1+Si)

i e_q(i)/zo-z

202

Pour | hypothése H 1 et HO (1n.1)

Ou Si i=1,2,.., n, est le rapport signal sur bruit (SNR) de la cible a chaque détecteur de CA-
CFAR, I’hypothése Ho représente le cas du bruit seul, alors que I’hypotheése H 1 représente
le cas du signal de cible plus bruit. Pour simplifier les dérivations mathématiques, nous
supposons que S1=S2=.......... =Sn=S§, ou S est le SNR de la cible. Pour le ou les SNR de la
cible ne sont pas égaux, le Résultat peut étre obtenu d’une fagon trés simple. La probabilité

de détection PD pour le détecteur i, i = 1,2..., n, est donnée par
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pb = [, p-(Q% > T:q'Q'H;)Pj(q")dq’ (111.2)

Ou Ti est le facteur d'échelle a la CA-CFAR détecteur i (i=1,2,...,n,etPqi( Q") et
la fonction dedensité de probabilité du seuil adaptatif de i de CA-CFAR détecteur.

Aussi :

pr(QiTiq'Q'H,) = [ PQ | Hy(qiHy)dg§ = exp | TiL] (111.3)

(1+s)

Etant donné que le bruit des échantillons, pour chaque CA-CFAR détecteur, sont
identiqguementdistribués, la probabilité de détection des détecteurs individuels peut étre écrite

comme :
14V
Di = Tgstrh (111.4)
Si le détecteur CA-CFAR transmet sa decision au centre de fusion de données. Ces
décisions localesdes détecteurs individuels sont indiqués par Di, i=1,2,...,n,
0, .. .. L
ou D; = {1 si le détecteur décide HO ou H1 (111.5)
Afin d'étre en mesure d'exprimer la probabilité globale de détection Pp, la probabilité
globale d'une fausse alarme Pr et la probabilité globale de Pmau centre de fusion de
données, en termes de la probabilité locales respectivement. Ces probabilités locales
sont, Ppi, Pri et Pwmi. 1l serait nécessaire que nous definissions les quantités suivantes :
D=(Dy,Ds....... ,Dn)" (111.6a)
Mp=[1s° Pmi [Ts*(1 — Pmx) = P(D |H1) (111.6b)
Fo=[[s’(1 - P) [Is* Pr)=P(D| Ho) (111.6¢)
Po=P:(Do=k |D), k=0,1 (111.6d)
Do= décision globale au centre de fusion (111.6e)
SO=mettre tous les j,(j# 0), tel que Dj est un élément de D et Dj=0 (1ef)
S1=mettre tous les k,(k#0),tel que Dk est un ¢lément de D and Dk=1 (1neg)
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Puis, nous exprimons PD, PM, et PF comme suit :

Pm=2p PopMp (111.7)
PF=2p P1pMp (111.8)

Et
Po=1-Pw (111.9)

Tableau I11.3Regle de la fusion AND

Ou YD = somme de toutes les valeurs possibles de D. Les probabilités de transition
Pop et P1p sont déterminés par la régle de fusion. D peut prendre 2" valeurs possibles,
il y a 2" possibilités de Pop et Pip. L'objectif est de maximiser la probabilité globale
de détection tout en conservant la probabilité globale d'une fausse alarme constante.
Pour ce faire, nous utilisons le calcul des extrémes et la forme de la fonction

J(T1,T2,....,Tn)=Pp(S,T1,...., Tn)+e[Pr(T1, T2, ..., Tn)-v] (111.10)
Ou v est la probabilité de fausse alarme au centre de fusion de données, € est le
multiplicateur de Lagrange, et Ti , i =12,....... N, sont les seuils au niveau de
chaque détecteur . Pour maximiser Po (S, T1 ...,....... , Tn) , soumis a la contrainte de
Pr (T1 ,T2,.....,Tn) soit constante, nous devons maximiser la fonction d'objectif J
(T1,T2. .. T n) ,définir la dérivée de J(T1,T2, ..., T,) parrapporta Ti, i =1,2,....,n
et égalisons a zéro, ceci revient a résoudre le systeme suivant de n équations

linéaires & n inconnues.

YuTeren) — g i =12, .0 (11.11)
6T]-
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Une fois le seuil multiplicateurs Ti, 1= 1,2 ,. .. ,n, obtenus, pour des Prifixes, et des
Poi optimales. Maintenant, nous donnons des résultats pour la régle de fusion logique
AND et OR. Ainsi, le seuil optimale des multiplicateurs obtenus permet de

maximiser Pp et en maintenant Pra une valeur désirée

I11.2. Régle de Fusion AND
Dans le tableau 3.3 nous présentons la regle de fusion, nous constatons que la
décision globale au centre de fusion de données est 1 , uniquement si tous les

détecteurs décide 1.

Les probabilités de transition, sont :

0,si D=[11,..1]T
Py =1 A 11.12.
op {1,sinon. ( a)
1,si D=[11,..,1]T
P,=1" T 11.12
1D {O,Si non. ( b)

Etude de centre fusion de processeur CA-CFAR et OS-CFAR

En remplacant (111.12a), (111.12b), et (111.9) a (111.7) et (S) et la réorganisation des termes,

Pb et Pr peut étre ecrite

Pp = ITi1 Pp; (111.13)
Pp = [Tz Pri (111.14)
» Casde CA-CFAR:
_pn (NI
Pp = 1=y (1+S+Ti
1
PF = ?zlm (”'16)

En remplacant (111.15) et (111.16) dans (111.10), la fonction est :

(111.15)

; (1+S)Ni 1
0j(Ty, Ty, oo Ty) = y:1m+g H?zlm—v (111.17)
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> Casde’OS- CFAR:
Pp = [T, [, ——— (111.18)

. Ti
Ni—j+ops

k; Ni—j
P =T e Niod
F l—1l_[]=0 Ni_j+Ti

En remplagant (111.15) et (111.16) dans (111.10), la fonction est :

(111.19)

0j(Ty, Ty e To) = TTA Ty — L+ & [T T}y o — v| (11.20)

Jj=0 N;—j+T; h

111.3. Régle de la Fusion OR

De la Table 3.4 nous présentons la régle de fusion OR . La décision globale est

égale a zérouniquement lorsque tous les détecteurs décider a un O . Les probabilités de
transition sont :

_(1,si D=1[0,0,..,0]"

Po = {O,si non. (IN-21a)
_(0,si D=1[0,0,..,0]"

Pip = {1,51' non. (111.21b)

Tableau 111.4 : Regle de la fusion OR

En remplacant (111.20a) et (111.20b) dans (111.7) et (111.8) et la réorganisation des
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termes, Pmet Pr peut étre écritecomme :

Py = 11 Pui (111.22)
Pr =YpzoD Fp (111.23a)
= Yp=o D [1S0(1 — Pr;) [151 Ppy (111.23b)

La fonction objective devient : F p
J(TL Ty e Ty) = [Ty Prsi + €[Xpwo D Fp — V] (111.24)
Notez que dans ce cas nous devons minimiser J (T1 ,T2. ,. ., Tn) puisS nous avons
minimisé la probabilité globale moquent , qui est équivalent a la maximisation de Pp au
centre de fusion de données tel que défini par (9). En prenant la dérivée de la fonction
d'objectif a I'égard de

Tij,j=12,..,n, etsielle est égale a zéro, nous obtenons :

6j(T1, Ty e Ty) ﬁ [1 R (1 + S)Ni
i=1
jEi

oT; (1+S+T)N (1+S+Tj)Nj+1
0 L 11 _
+ €Xpzo D Iljzr S WnkijS o = 0 (111.25)

Par conséquent, nous devons obtenir un systéme de n équations couplées non linéaires

de (n+ 1)inconnues. Ensuite, nous utilisons la contrainte suivante,
Y o, Moo= Pep)Tls1 Py =v (111.26)

Pour résoudre (n+1) inconnus

Les exemples

Les probabilités de transition :
Puij = B-(Do) =KD, = i,D, = (111.27)

for i, j,k=0,1. alors la probabilité totale de perte Pu est,
Pm=PoooPm1Pm2+Po01Pm1(1- Pmz2)+ Poro (1- Pm1) Pma+ Poir (1- Pma) (1- Pm2)  (111.27)
Et la probabilité totale de fausse alarme PF :

Pr=P100 (1- Pr1) (1- Pr2) + P101 (1- Pr1) Pro+ P110 Pr1 (1- Pr2) + P111 Pr1 Pr2 (111.28)
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I11.4. Regle de la fusion AND

A partir de la régle de fusion au centre de données, les probabilités de transition sont
Po1 =P100 =P101 =P110=0 (111.9a)

Pooo =Poo1 = Po1o =P111=1 (111.29b)

Ainsi, la probabilité globale de détection Po et I'ensemble fausse alarme probabilite PF
devient :

Pp=Pp1Pp2 (111.30)
Pr=Pr1Pr2 (111.31)
Exemple Casdu CA CFAR
Fonction Objective
_ (1+S)N1+N2 1
J(T1, Ty oo T) = (1+T2)N2(1+S+TN1 € [(1+T1)N1(1+T2)N2 N V] (111.32)

Ou N1 et N2 sont le nombre de cellules de référence pour un 1 détecteur et 2 détecteurs,respec
Les produits dérives égal a zéro, c. -a-d

0j(TLTy) _ 0j(TLTy) _

= I11.33
oT;, 0T, ( )
Le résultat d’équation :

(1+85)N1+N> 1 _

(1+S+T2)N2(1+S+T1)N1+1 te (1+TD)N1+1(1+T2)N2 0 (111.34)

Et

(1+8)N1+N2 1 _

(1+S+T1)N1(1+S+T2)N2+1 teE (1+TD)N1+1(1+T2)N2 0 (111.35)
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Pour TletT2 :

1

Pe= o = ¥ (111.36)
T, =T, =—1+p V/N+N: (111.37)
I11.5. Régle de la Fusion OR
Dans ce cas les probabilités de transition sont :
Po11=Po10= P100=P011=0 (111.38a)
Pooo =P110=P101=P11:=0 (111.38b)
Pp= Pp1+Pp2-Pp1Pp2 (111.39)
PD=PF1+PF2 -PF1PF2 (111.40)
Exemple Cas du CA CFAR
la fonction Objective et :
_ (a+sM a+sNz (1+5)N1+N2 1 1
J(Ty,T;) = (1+S+T1)N1 + (1+S+T2)Nz  (1+S+T1)N1(1+5+T2)N2 g{(1+T1)N1 (1+T2)N2
1
(1+TDN1(14T2)Nz V} (111.41)

nous maximisons J(TI, T2) a I'égard de T et T2 en définissant les produits dérivés égal a zéro.
Aprés quelgues manipulations, on obtient la suite équation non linéaire

Q+SV[A+ ) -(L+S+TIV ] x (1+S+T)[(1+ T~ 1](1 +T2)

=L+ S[(L+S)V—(1+S+ TV IX[(1 + TN -1](1+T1) (1+S+T>) (111.42)

En utilisant la contrainte que :

1 1 1
Pr= (1+TpN1 + TNz~ (rTpNi(rTpN2 Y (111.43)
nous obtiendrons TI en termes de T2 comme :
(44T 2 -1 (111.44)
T,--1+[———]"1/N :

En remplacant (111.44) a (111.43) et en utilisant une procédure itérative, nous obtenir une

valeur de T2.
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111.6. Conclusion
Nous avons développé le concept de distribution CA-CFAR et OS-CFAR avec

la détection des données de fusion ou les décisions sont transmises a partir de
chague CA-CFAR et OS-CFAR au centre de données de ce dernier. La décision
globale est obtenue basé sur certains k et N regles de fusion. Pour une cible
modele Swerling nous avons intégré un bruit blanc Gaussien de niveau inconnu,
Nous avons obtenu le seuil optimal des multiplicateurs a chague CA-CFAR et

OS-CFAR detecteur, étant donné de la regle de fusion au centre des données.

Nos Résultats numériques montrant I'amélioration de la performance pour le
capteur multiple distribué systeme avec fusion de données sur un seul systeme

de capteur

—
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Chapitre 4
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Chapitre IV Simulation Et Interprétation

1VV.1. Introduction

Le but de cette simulation est d'analyser dans une premiere partie, les performances des
détecteurs CA-CFAR et OS-CFAR processeur adaptative basé sur les statistiques d’ordre, dans
un environnement homogéne et non homogene. Une seconde partie est entamée pour 1’analyse
des performances de ces mémes détecteurs en appliquant une fusion. Il est Les regles de fusion
utilisées sont logiques de type OR et AND. Plusieurs situations seront analysées afin de voir la
robustesse de ces détecteurs dans des situations les plus critiques en milieu homogeéne et non
homogene. Une analyse se porte sur la probabilité de détection en fonction du rapport signal sur
bruit pour différentes valeurs du nombre de cellules de référence. Le bruit généré dans la
simulation est supposé AWGN un bruit blanc Gaussien additif au signal utile qui est de densité
de probabilité exponentielle. Notre étude est faite en analysant et comparant les resultats des
algorithmes élaborés en utilisant le langage MATLAB sous I’environnement Windows10 on

considérant les hypothéses suivants

- Probabilité de fausse alarme désirée : Pr,=10"*

- Nombres des essais de monte carlo :10°

- Rapport signal sur bruit en dB :SNRdB = 1:2.5:30
- Nombre des cellules de gardes : 2

-La constante K :ZN

Ou N représente la taille de la fenétre de référence
-Le nombre d’interférence = Int

Etude se porte en milieu homogene et non homogene pour différents configuration (N,P)
notamment (16,12) , (24,18) et (32,24).
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IV.2. Processeurs CA-CFAR et OS-CFAR dans un milieu homogéne

1 T
—+— Meyman-Fearson ; ; k
09 —8&— ca-cfar(N=8) R R —
—=+— os-cfar (N=8) : ; :

o e AR S I S
S Ny
S S O S0 74N N S
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04 : S S S S emenens -

Probability of detection
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Sgnal to Moise Ration (db)

Figure IV.1 : Pd environnement homogéne
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Figure IV.2 : Pd environnement homogéne
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1
—+— Meyman-Pearson I I g
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Figure IV.3 : Pd environnement homogéne
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Figure IV.4 : Pd environnement homogéne
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Dans les figures 1V.1-1V4 nous avons considéré un environnement homogéne, nous avons simulé
la probabilité de détection en fonction du SNR en considérant un bruit gaussien blanc additif. La
comparaison a été effectuée pour voir I’effet de la taille de la fenétre de référence N pour une
Pfa=10"*. On remarque que plus N augmente et plus les performances du processeur ’OSCFAR
s’améliore, avec une perte en détection plus faible pours les deux processeurs en comparaison

avec le détecteur optimal. La probabilité de détection n’atteint son maximale qu’apres 30db.

IV.3. Processeurs CA-CFAR et OS-CFAR dans environnement non homogene

1 I I I
—H&— ca-cfar(M=16) : ' :
09f os-cfar (W=16)

I L
0.7 I I
0.6
0.5

0.4

Prababilité de Détection

0.3

0.2

0.1

SNR (dB)

Figure IV.5 : Pd présence de 3 interférences N=16
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Figure IV.6 : Pd préesence de 4 interférences N=16
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Figure IV.7 : Pd présence de 6 interférences N=16
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0.45 ' : : : :
—&—CACFAR | ! ; ; :
0.4 OS-CFAR |---h-mmmmmmodom oo —
(1 RS RS RS A ——
5 03l
T i i i i i
= : : : : :
O 025 frmmmmmm b oo —
@ ' ' ' ' '
=
= 02
0
m
°
2 015

01

0.05

SNR (dB)

Figure IV. 10 : Pd avec 7 interférences et N=24
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Figure IV. 11 : Pd avec 8 interférences et N=24
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Dans les figures 1\VV5-1V6 nous considérons le cas non homogéne les cibles interférences sont
respectivement regroupée dans une méme fenétre puis reparties entre les deux fenétres dans les
deux cas le processeur OSCFAR donne une meilleure probabilité de détection alors que le
CACFAR perd en détection dés que le nombre d’interférences atteint 3. Dans les figures qui
suivent le nombre de cibles interférentes augmente et tant que ce dernier est dans la limite tolerée
selon la configuration (N,p) le processeur OSCFAR fournit une meilleure probabilité de
détection en fonction du SNR par rapport au CACFAR malgré ’augmentation de la taille de la
fenétre de référence N, ceci est clairement illustré dans les figures IV5, 1V6, 1V8, V9. Dans les
simulations restantes le nombre d’interférences est supérieur a la limite admissible selon la
configuration, c’est le cas des figures IV.7-1V.10 et IV.11 le nombre d’interférence est supérieur
a la limite tolérée selon la configuration et le processeur OS-CFAR perd en détection ce qui a été

prédit.

1VV.4. Fusion AND & OR binaire Processeur CA-CFAR

I
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Figure 1V.12: Pd fusion OR & AND du CA-CFAR environnement homogene
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Figure 1V.13 : Pd fusion OR & AND du CA-CFAR avec interférences
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Dans la figure 1V.12 on applique les deux regles de fusion logique de fusion AND et OR. Nous
constatons une tres bonne robustesse en milieu homogene, les performance de la probabilité de
détection sont plus élevée selon la taille de la fenétre de référence et en particulier lors de
I’application de la fusion OR. Alors qu’en milieu non homogéne les performances en terme de
probabilité de détection se dégradent ceci est clairement illustré dans les figures 1V.13-1V.14, la
fusion AND est moins robuste par rapport a la fusion OR. Le cas le plus critique est représenté
dans la derniére simulation ou le nombre d’interférences est excessif , le processeur CA-CFAR
perd totalement ses performances quel que soit la taille de la fenétre de référence, ceci reste

valable méme avec la fusion OR.

1VV.5. Fusion OR & AND binaire - Processeur OS-CFAR
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Figure 1V.15. Pd fusion OR & AND du OS-CFAR environnement homogéene
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Figure 1V.16 : Pd fusion OR & AND du OS-CFAR avec interférences
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La figure 1V-15 illustre le cas homogéne ou le processeur OSCFAR présente une amélioration
substantielle en tirant profit de la fusion OR plus particulierement ou la probabilité de détection
atteint son maximum a 22.5db avec seulement la fusion de 2 détecteurs par rapport de ce’uil était
avec un seul détecteur et continue de s’améliorer pour devenir plus rapide avec 3 puis 4 et enfin
5 détecteurs en fusion ou le max est atteint a 15db. L’environnement non homogene est illustré
dans les figures 1V.16 et 1V.17 ou le detecteur adaptatif OSCFAR montre les meilleures
performances en présence de cibles interférentes en particulier avec la fusion OR en fixant la
taille de la fenétre de référence et en faisant augmenter le nombres de détecteurs de 2 a 5 la
probabilité de détection continue a s’améliorer , contrairement a la fusion AND qui continue a se
dégrader en augmentant le nombre de détecteurs en fusion. Le OSCFAR présente de meilleurs
performances avec la fusion OR tant que le nombre d’interférences est dans la limite admissible
dans le cas contraire cela devient impossible et dans ce cas il faudra augmenter de la fenétre de
référence afin d’améliorer la détection comme il est constaté dans la figure IV.17 ou lorsque le
nombre interférences devient excessif atteint 8, le OSCFAR devient robuste pour une large

fenétre de référence N=32 et le nombre de détecteurs en fusion de 5 .

IVV.5. Conclusion

Dans ce chapitre deux schémas de fusion parallele binaire notamment OR et AND basés sur les
processeurs CACFAR puis OSCFAR ont été étudiés dans un environnement homogéne puis non
homogéne en considérant un bruit blanc gaussien additif. Les résultats obtenus montrent que le
processeur OSCFAR présente de meilleures performances en termes de probabilité de détection
en présence de cibles interférentes en particulier avec la fusion OR par rapport au processeur
CACFAR.
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CONCLUSION GENERALE

Conclusion genérale

La détection est I’étape clé du radar et se fait toujours dans un environnement non homogéne, la
cible principal est confronté ainsi a plusieurs phénomenes selon 1’environnement de la cible tout
en étant dans le bruit thermique, qui sont I’effet de masque et /ou I’effet de capture, c’est ce
dernier cas qui a été analysé dans notre thése en supposant un bruit blanc gaussien additif. Ces
phénomeénes contribuent a I’augmentation de la probabilité de fausse alarme et le seuil de
détection. Ce qui nécessite I’application d’un processeur robuste en présence de cibles

interférentes.

Afin d’améliorer la détection CFAR nous avons tout d’abord proposé de faire une étude
comparative entre le détecteur de base CACFAR et celui basé sur les statistiques d’ordre le
OSCFAR dans I’environnement homogene qui présentent une détection proche de 1’optimal pour

une fenétre de référence de taille large.

Une seconde partie concernant 1’environnement non homogene est analysée ou on a constaté la

robustesse de I’OSCFAR par rapport au CACFAR. Le choix du rang K influe sur les
performances de détecteur OS-CFAR nous avons opté pour le choix de K =§N comme proposer

dans la plupart des publications.

Afin d’améliorer les performances de I’OSCFAR en terme de probabilité de détection en
présence de cibles interférentes, nous avons opté pour le schéma utilisant la fusion binaire de
détecteurs. Ce schéma est appliqué a chacun des deux detecteurs separément CACFAR ET
OSCFAR, en se basant sur deux regles de fusion logiques OR et le AND. Le comportement des
deux détecteurs a été ainsi analysé dans le milieu homogene puis non homogéne. En comparant
les performances des processeurs CA-CFAR et OS-CFAR on peut clairement constater la
supériorité en termes de probabilité de détection en fonction du SNR du processeur OSCFAR
basé sur la fusion OR par rapport a la fusion AND, en présence de cibles interférentes, ou
plusieurs situations ont été analysées notamment pour le OS-CFAR par rapport au CA-CFAR,
qui assure de meilleures performances en particulier lorsque pour une fusion OR ainsi que la
taille de la fenétre de référence le nombre de détecteurs en fusion contribuent fortement a

I’amélioration de la de la probabilit¢ de détection en présence d’interférences.
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Perspectives

En ce qui concerne les travaux futures nous proposons d’autres type de fusion tel que la fusion basée sur
la logique flou qui contribue a une amélioration des performances de détecteurs par rapport a la fusion
binaire, des détecteurs basés sur les statistique d’ordre tel que le OSCFAR ou autres, tout en supposant la

présence de clutter de plus du bruit thermique.
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