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Abstract

Like all scientific fields, Radar detection has not ceased to develop, for its great

importance and its necessity in several other fields.

Cfar is one of the most important discoveries in the radar field. It is an automatic
detection technology while maintaining a constant false alarm rate. In this thesis we study 3
types of cfar (CA, OS and OSGO CFAR), by analyzing and comparing their performance in
two different environments: homogeneous and heterogeneous, and depending on the change
of the number and position of interfering targets, window size, rank N and other parameters
that influence the behavior of the detection probability curves of the three detectors studied.
Our objective of this study is to know the detectors which offer the best performances in each

case.

Keywords: Adaptive CFAR detection,, Clutter, Interfering targets, CFAR WINDOW,
CFAR loss.



Résumé :
Comme tous les domaines scientifiques, La détection Radar n’a pas cessé de se

développer, pour sa grande importance.

Le Cfar est l'un des découvertes les plus importantes dans le domaine Radar.
C'est une technique de détection automatique tout en maintenant un taux de fausse
alarme constant. Dans cette these de fin d'étude nous allons étudier 3 types du cfar
(CA, OS et OSGO CFAR) ,les analyser et comparer leurs performances des deux
environnements, homogene et non homogéne en variant le nombre et la position des
cibles interférentes, la taille de la fenétre, le rang N et d’autres paramétres qui influent
sur le comportement des courbes de probabilités de détection des trois détecteurs
étudiés. Notre objectif de cette étude est de connaitre le détécteurs qui offre les

meilleurs performances dans chaque cas.

Mots Clés: Détection adaptative CFAR, , Clutter, Cibles Interférentes, CFAR
WINDOW, Perte CFAR
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Introduction générale




INTRODUCTION GENERALE

Le radar est un appareil qui transmet et recoit des ondes électromagnétiques, utilisé pour
déterminer plusieurs parametres des objets (localisation, distance, vitesse..) Sa fonction
principale est de détecter, c'est-a-dire de révéler s'il y a une cible dans I'espace de surveillance
sur la base des résultats d'observation disponibles en sortie du récepteur.

Dans les premiers radars, I'encombrement, le bruit et les changements d'amplitude du
signal cible peuvent tous étre observés en méme temps. Dans les radars modernes, la cible Est
automatiquement détectée. En effet, cette détection consiste a décaler I'existence d'un La cible
est déterminée lorsque le signal recu dépasse un certain seuil. Modéle auto-statistique. Le
signal regu n'est pas disponible a priori, et la puissance du cluster est variable et inconnue, de
sorte que l'utilisation d'une technique de détection a seuil fixe provoquera un grand nombre de
fausses alarmes, réduisant ainsi les performances de détection. Pour cette raison, une nouvelle
technologie de seuil adaptatif a été adoptée dans les années 1960 pour maintenir un taux de
fausses alarmes constant ; c’est le Constant False Alarme Rate (CAR). Ce dernier est un
élément essentiel de la détection RADAR. Il permet aux systemes de détection de définir des
seuils de détection et de différencier de maniére fiable les cibles d'intérét et les bruits parasites
ou le fouillis. Dans notre travail, nous proposons I’analyse de trois types CFAR (CA-CFAR,
OS-CFAR et OSGO-CFA)

Notre these est organisée comme suit :

Dans le premier chapitre, nous exposons des définitions et des notions principales sur

les systemes radars et différents criteres de décision e distributions.

Pour le deuxiéme chapitre nous étudions un certain nombre dalgorithmes CFAR,

nouveaux et anciens en comparant leurs inconvénients et avantages.

Ensuite, nous simulons les algorithmes étudies dans le 3eme chapitre tout en évaluant
leurs fonctionnements et performances dans plusieurs conditions et différents

environnements.

Enfin, Nous terminerons ce manuscrit par une conclusion générale qui résume tous les

résultats obtenus.




Chapitre I :

Généralités sur les radars




CHAPITRE I : GENERALITES SUR LES RADARS

I.1. INTRODUCTION :

Aujourd’hui, le radar est devenu un outil important pour assurer la sécurité de la
navigation maritime et aérienne. La détection des signaux radar est une tache tres complexe,
nécessitant un matériel spécial et une énorme puissance de traitement et de calcul du signal.
Pour un systéme de détection donné, tous les objets détectables ne sont pas d’égale
importance, et les objets d’intérét pour un systeme peuvent étre considérés comme
désintéressés ou méme génants dans un autre systeme (le radar météorologique est congu pour

détecter les précipitations et constitue un obstacle pour les radars de surveillance de I’avion).

En général, le radar est un systeme électromagnétique concu principalement pour
détecter et localiser des objets d’intérét ou cibles. Le nom radar provient de 1’acronyme
anglais (Radio Détection And Ranging). Ce nom a été officiellement adopté par la marine
nationale des Etats Unis d’Amérique en 1940. Cependant, les origines du radar sont bien
antérieures a cette date. En réalité, c’est H. R. Hertz qui a ouvert la voie a I’invention du radar
en 1886, en démontrant que les ondes électromagnétique sont réfléchies par les surfaces
métalliques. C’est en 1900 que Nikola Tesla exprima la possibilit¢ de détecter la présence et

de mesurer le mouvement d’objet lointain a I’aide d’ondes électromagnétiques

La premiére expérimentation concréte est faite par Christian Hulsmeyer qui a congue an
1904 son télémobiloscope. Celui-ci est un émetteur récepteur radiofréquence, utilisé pour la
détection a distance d’objets métalliques, qu’il avait testé sur des bateaux a Cologne puis a
Rotterdam atteignant des portées de 1’ordre de 3 kilométres. La véritable éclosion de cette
technique se situe, cependant, entre 1930 et 1940 ou’ des recherches et des développements
ont été menés simultanément dans de nombreux pays notamment les USA, la Grande

Bretagne, I’ Allemagne, la France, la Russie, 1’Italie, la Hollande et le japon.

Cet équipement de détection et de localisation s’est appelé successivement détection
électromagnétique (France), Radio Location(Grande-Bretagne) et enfin RADAR (non du
projet secret aux Etats-Unis, vulgarisé en 1945). Le sigle RADAR signifie : Radio pour

électromagnétique. Détection And Ranging pour localisation.

» Radio : les radars fonctionnent a des fréquences comprises entre 3 MHz (ondes de

surface ou par rétrodiffusion ionosphérique) et 100 GHz (courtes portées).




CHAPITRE I : GENERALITES SUR LES RADARS

e Détection : des seules cibles utiles, définies par les spécifications de besoin des

utilisateurs, donc avec rejet des signaux parasites aprés identification. Des parameétres

discriminants sont déterminés pour séparer signaux utiles et parasites.

e And : simultanément.

* Ranging : localisation des cibles en quatre dimensions, Site, Gisement, Distance,

Vitesse radiale.

Le RADAR est donc un instrument d’alerte (détection) et de mesure (localisation).

Dans cette deuxiéme fonction, deux caractéristiques sont essentielles :
« précision, incertitude sur la valeur exacte de chaque parameétre de localisation.

« Pouvoir séparateur, ou résolution : possibilité de distinguer et de localiser

séparément plusieurs cibles.
Détection et localisation doivent étre obtenues dans un cadre espace-temps :
* Le volume surveill¢ (dans les quatre dimensions).
* La cadence a laquelle cette surveillance doit étre renouvelée.

> Cible :

Au sens large du terme, une cible (traget en anglais) est 1’objet qui interfére avec 1’onde
émise et réfléchit une partie de 1’énergie vers le radar. On fait la distinction entre une cible est
I’objet qu’on veut détecter et le << clutter>> que représente les objets non désirées (réflexion
de la mer, de la terre, pluie, oiseaux, météorites....... ) qui interceptent aussi I’énergie et la

renvoient. [1]
1.2. Classification des systémes radar :

En fonction des informations qu'ils doivent fournir, les équipements radars utilisent des
qualités et des technologies différentes. Ceci se traduit par une premiére classification des
systéemes radars. [2]




CHAPITRE I : GENERALITES SUR LES RADARS

1.2.1 Radars imageurs / Radars non imageurs :

Un radar imageur permet de présenter une image de l'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.

Des exemples typiques de radar non imageur sont les cinémometres radars (les petits,
sur le bord de la route..) et les radios altimétres. Ce type de radar est également appelé

diffusometre puisqu'il mesure les propriétés de réflexion de la région ou de I'objet observé. [3]

Systemes Radars non
Radar ]

Radars

primaires secondaires
Radars a | Radars a ondes
impulsions continues
Intra pulse Non intra . Non
P : Modulee ;
modulee pulse modulee

Figure I. 1 : Classification des systtmes RADAR.

1.2.2 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 l'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. 1l 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).
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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....). [3]
1.2.3 Radars a impulsions

Les radars & impulsions émettent des impulsions de signal hyperfréquence a forte
puissance, puis il attend I'écho du signal transmis pendant un certain temps avant qu'elle ne
transmette une nouvelle impulsion. Radar a impulsions est généralement utilisé lorsque cela
est necessaire pour détecter des cibles au sein d'un certain volume de l'espace et de déterminer
la distance et le relevement et dans certains cas, la vitesse de chaque cible. Le systéme de
radar pulsé nécessitent généralement I'émission de grandes puissances et peut-étre tres

complexe et colteuse. [4]
1.2.4 Radars a onde continue :

Un radar & onde continue (CW) ou a ondes entretenues est un type de radar
caractérisé par I'émission d'ondes en continu, modulées en fréquence ou non. Les radars a
ondes entretenues émettent sans interruption un signal hyperfréquence. L'écho est donc recu
et traité continuellement. Pour empécher I'énergie émise d'entrer directement dans le récepteur

et de contaminer celle revenant de la cible, ce type de radar émet et recoit :

e soit avec deux antennes différentes (radar bi statique).
e soit mesure 1’écart de fréquence entre les deux signaux en utilisant la méme

antenne. Les radars a onde continue sont de deux types :
Radars a onde continue non modulée :

Le signal émis par ces équipements est constant en amplitude et en fréquence.
Spécialisés dans la mesure des vitesses, les radars a onde continue non modulé ne permettent
pas de mesurer les distances. lls sont employés par exemple par la gendarmerie pour les

contrbles de vitesse sur les routes (cinémometres radars).
Radars a onde continue Modulée :

L'inconvénient des radars CW est leur incapacité a mesurer des distances, puisqu'ils ne

produisent pas les impulsions servant de tops d'horloge”. La variation de la fréquence émise
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apporte une solution a ce probléme. Dans cette méthode, la variation permanente du signal
émis autour d'une fréquence fixe de référence est utilisée pour détecter des cibles fixes.
Lorsqu'un écho est recu par le radar, la frequence du signal réflechi par la cible peut étre
mesurée. En se référant a l'instant ou la méme valeur de fréquence a été émise, il devient
possible de mesurer le temps entre I'émission et la réception de cette fréquence, donc la
distance radar-cible, comme pour un radar a impulsions. Comme il est généralement difficile
d'émettre “proprement” des fréquences aléatoires, les radars a onde continue modulée en
fréquence (FMCW) font varier progressivement la fréquence de leur signal au rythme de
rampes ascendantes et descendantes.

Ce type d'éguipement est souvent utilisé comme « radio-altimetre ». Le radio-altimétre

est utilisé pour mesurer la hauteur exacte d'un avion durant la phase d‘atterrissage.
1.2.5 Radars secondaires :

Le radar secondaire fonctionne selon un principe différent : la cible qu’il éclaire génere
(de facon active) les signaux de réponse. Le radar secondaire transmet des impulsions
hyperfréquences (appelées interrogations). Celles —ci n’ont pas pour but d’étre réfléchies, la
cible étant équipée d’un transpondeur qui la recoit et la traite. Ensuite le transpondeur met en
forme et émet un message de réponse qui peut étre recu et décodé par notre radar secondaire.
Dans le cas des radars secondaires, la coopération nécessaire de la cible (utilisation d’un
transpondeur) permet une tres forte réduction de la puissance émise (par rapport a un radar

primaire offrant une portée de détection identique).
1.3 Principe de fonctionnement :

Le principe du radar consiste a émettre une onde electromagnétique dans une direction
donnée et a détecter en retour 1’onde réfléchie par un obstacle a I’intérieur de son volume de

couverture [5].

Le but principal du radar est bien, de révéler la présence des objets (cibles) qui ne
peuvent pas €tre observeés visuellement, en plus d’informations additionnelles comprenant; la
distance par une mesure exacte du temps écoulé entre la transmission et la réception du signal
en retour et la direction par 1’utilisation de modes d’antennes directives. Dans les premiéres
séries de radars, deux antennes ¢étaient utilisées pour comparer I’intensité de 1’énergie

réfléchie avec celle émise et ainsi déterminé la direction de 1’écho .La classification de cibles,
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¢galement étre effectuée, par I’analyse des échos et leurs variations dans le temps. Un systeme
radar est composé généralement d’un ensemble de sous-Systémes, représentant ainsi ses
constituants majeurs, dans le but de controler ses capacités operationnelles. Les principaux
sous-systemes radars sont, I’antenne, 1’émetteur, le récepteur et le traitement de signal. Le
récepteur prépare les échos radar pour le traitement du signal par amplification et conversion
de fréquence, I’extraction des informations de cible est effectuée par le bloc de traitement du
signal. Ce dernier peut étre intégré avec le recepteur, mais il est usuellement considéré comme

un sous-systéme séparé et spécialement lorsqu’il est implanté d’une fagon numérique.

Figure 1. 2 : Principe de I'émission du radar

1.4 Domaine de recherche dans le radar :

Dans les sections précedentes, nous avons mis en évidence la relation tres étroite entre
la modélisation du clutter, 1’estimation des paramétres du modéle statistique du clutter et la

détection des cibles en présence de clutter.

1.4.1 Modélisation :

Le premier probléeme considéré dans le systéeme radar dans des milieux marins non
gaussiens est la modélisation statistique du clutter de mer ; I’ensemble des échos perturbateurs
qui limitent le volume de détection du radar de haute résolution. « le but et alors de proposer
de nouveaux modeles statistiques composés du clutter de mer en agissant sur un choix
optimal de la loi de probabilité de la composante texture considérée comme étant un
processus non-Gaussien ». les performances des modeles du clutter sont évaluées a 1’aide
des données réelles IP1X par exemples (Intelligent Pixel X band radar) du clutter de mer. En
pratique, les queues de ces modeles sont approximeés pour modéliser précisément le clutter de
mer .Le choix de la technique de I’estimation influe fortement sur les performances de

modélisation.
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1.4.2 Estimation :

Dans la plupart des systemes a seuil variable (détection CFAR), le seuil est calculé en
estimation le niveau du bruit de fond autour de la cellule testée (« Cell Under Test »-CUT).
Pour cela, on prend une série de cellules autour de celle sous test et on calcule le niveau de
puissance moyen. Pour éviter que les résultats soient faussés par la puissance regue dans la
CUT, on élimine du calcul les cellules immédiatement adjacentes. On sait que le clutter est la
principale source d’erreurs de détection. De plus, il a été montré que la théorie statistique de
la détection radar s’appuie sue une modélisation statistique du clutter pour développer les
tests de détection dont on a besoin. Ces tests sont souvent liés aux parametres du modele de
clutter adopté. Dans des scénarios réalistes, les vraies valeurs de ces parameétres ne sont
jamais connues au préalable, cependant elles doivent étre remplacées par leurs estimations.
Ces estimateurs doivent étre donc calculés de maniere optimale, ou tout du moins s’approchés
de leurs valeur théoriques, pour pouvoir aider ensuite a I’optimisation des performances de
détection des cibles. En pratique, lorsque ces estimateurs sont inexacts, les détecteurs basés
sur ces tests peuvent subir de grandes difficultés pour pouvoir isoler le signal de la cible utile.
Pour pallier ce probléme, on recourt a 1’'usage des estimateurs plus efficaces pour lesquels les
tests issus des différentes stratégies de détection sont robustes. Il est alors clair que
I’estimation des parameétres d’un modele statistique du clutter doit faire 1’objet de toutes les
attentions afin d’améliorer les performances des radars. En particulier, I’estimation des
parametres caractérisant un modele statistique du clutter de mer est 'une des questions

théoriques les plus importantes en télédétection et surveillance maritime.
1.4.3 Détection :

Le principe du radar consiste a émettre une onde électromagnétique dans une direction
donnée et détecter en retour I’onde réfléchie par un obstacle a I’intérieur de son volume de
couverture. Le but principal du radar est bien de révéler la présence des objets(cibles) qui ne
peuvent pas étre observés visuellement, en plus d’information additionnelles comprenant ; la
distance par une mesure exacte du temps écoulé entre la transmission et la réception du signal
en retour et la direction par 1’utilisation de modes d’antennes directives. Dans les premiéres
séries de radar, deux antennes étaient utilisées pour comparer 1’intensité de I’énergie réfléchie
avec celle émise et ainsi déterminé la direction de 1’écho. La classification de cibles,
¢galement étre effectuée, par I’analyse des échos et leurs variations dans le temps. Un systéme

radar est composé généralement d’un ensemble de sous-Systéme, représentant ainsi ses
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constituants majeurs, dans le but de contréler ses capacités opérationnelles. Les principaux

sous-systemes radar sont, I’antenne, I’émetteur, le récepteur et le traitement de signal [3].

Le récepteur prépare les échos radar pour le traitement du signal par amplification et
conversion de fréquence, I’extraction des informations de cibles est effectuée par le bloc de
traitement du signal. Ce dernier peut étre intégré avec le récepteur, mais il est usuellement
considéré comme un sous-systéme séparé et spécialement lorsqu’il est implanté d’une fagon
numérique. Comme ca, la détection est 1’opération qui consiste a prendre une décision sur
I’existence ou pas de cibles dans 1’espace de recherche. Le principe de base de la détection
d’une cible est basé¢ sur l'utilisation d’un seuil de comparaison qui sert a extraire des

informations du signal recu et distingue une fluctuation due au bruit a un signal utile

o Si le signal utile plus bruit dépasse le seuil, la cible est détectée.

¢ Si le bruit dépasse le seuil en présence du signal écho, on dit que c’est une fausse
alarme. La probabilité de fausse alarme est inversement proportionnelle au seuil de détection.

Donc si le seuil est trop €levé, les cibles peuvent ne pas étre détectées, et s’il est trop bas
la probabilité de fausse alarme augmente comme il est indiqué sur la figure 1.3. Pour cela la
détection a tau de fausse alarme constant (CFAR) a été considérée pour remédier cette

situation

ks Cible

Cible alarme Seuil

-

Figure I. 3 : Détection d’une cible
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1.4.4 Poursuite de la cible :

Calcul de la distance :

La mesure de la distance a un objet est faite d’une fagcon a émettre une courte impulsion
de signal radio, et de mesurer le temps d'aller-retour de I'onde émise. La distance est la moitié
du temps de retour de l'onde (car le signal doit aller a la cible puis revenir) multipliée par la

vitesse du signal (qui est proche de la vitesse de la lumiére dans le vide si le milieu traversé

est I'atmosphere) [6].
D=C.AT/2 (1.1)
D : la distance antenne- cible[m].
C : lavitesse de lumiére (C=3*10"¢ m/s)
AT : temps correspondant & un aller-retour de 1’onde entre le radar et la cible.

Le signal recu aura la méme forme que le signal émis mais il sera tres faible et toujours

accompagné d'un bruit de fond provenant :
* soit du bruit atmosphérique, qu'on ne peut réduire a zéro.
« soit du bruit propre du récepteur, qu'on ne peut réduire a zéro.

* soit méme d’un brouillage du par exemple a un ennemi non coopérant (ou a un ami

maladroit).

Iupuision émise brais dcho
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Figure 1. 4 : Génération d'écho
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Tr : Période de répétition des impulsions.

7 : Durée de I'impulsion.

AT : Temps correspondant a un aller-retour de I'onde entre le radar et la cible.
Calcul de la direction :

La facon qui permet de connaitre la direction d'une cible est basée sur un calcul d'angle
entre la direction du nord et celle de la cible (azimut). La directivité (gain directif) est la
capacité de l'antenne a concentrer I'énergie rayonnée dans une direction particuliere. Une
antenne a forte directivité est appelée "antenne directive". En déterminant la direction dans
laquelle est pointée I'antenne a l'instant ou elle recoit un écho, on peut déterminer non
seulement I'azimut mais aussi le site de la cible (donc son altitude). La précision de la mesure
de ces angles dépend de la directivité de lI'antenne. Pour une fréquence émise donnée (ou une

longueur d'onde définie), la directivité d'une I'antenne est fonction de ses dimensions propres.
Les radars émettent normalement de tres hautes fréquences pour les raisons suivantes:

e propagation quasi rectiligne de ces ondes.

eHaute résolution (plus la longueur d'onde est courte, plus le radar est capable de
détecter un petit objet).

° Encombrement réduit de l'antenne (plus on augmente la fréquence du signal

rayonné, plus la directivité est grande pour une antenne de taille donnée).

£

o ’ ~
for, F 5
<) On

Figure 1. 5 : Calcul de la direction.
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L'azimut d'une cible détectée par un radar est I'angle entre la direction du nord et
celle de la ligne directe antenne cible comme il est indiqué sur la figure 1.4. Cet angle se

mesure dans le plan horizontal, dans le sens des aiguilles d'une montre, et a partir du nord.

Calcul de la vitesse :

Il existe différentes méthodes pour mesurer la vitesse de déplacement d’une cible. La
plus ancienne consiste a noter sa position a un instant, a [’aide d’un crayon gras, sur
I’affichage radar. & un autre instant, on refait la méme chose et le différence des deux
positions divisée par le temps écoulé entre les deux instants qui donne la vitesse de

déplacement.
Calcul de la hauteur :

La hauteur d’une cible par rapport a la surface du globe terrestre s’appelée « altitude ».
Elle peut étre calculée en multipliant la distance oblique D de la cible par le sinus de son

angle d’¢élévation.
I.5 Les Composantes d’un radar :

Le schéma ci-dessous I.5illustre les difféerentes composantes d'un radar [4]

&

Tramsmebswr —| Duplexeur —=| Re&ceplieur

Cibesrraire a0 f Errnissicorg

Transmedffeur - Oupdersir - 8 nfenne —Onoe aleciromagnédigoe - Bsf

Ciherrmninn & ila recepiiorre
Ecran—-—R&cepdecr — Duplereur— Ardenms - Cade réfféchis — Sl

Figure 1. 6 : Les composantes de radar.
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1.5.1 Le transmetteur :

Le transmetteur (L’émetteur), site du radar, est un appareil électronique qui génére une
impulsion ¢lectromagnétique de la gamme des ondes radio qui sera envoyée a I’antenne pour

diffusion. Il comprend un oscillateur permanent, un amplificateur et un modulateur.
« L"oscillateur permanent

Baseé sur la technologie des tubes a cavité résonnante, il peut étre un klystron qui a une
frégquence tres stable, un magnétron dont la fréquence varie dans le temps, ou d'autres types

d'oscillateurs a état solide.
* Le modulateur (générateur d'impulsions)

Constitue la partie active de I’émetteur. C’est un circuit électronique qui permet de
fractionner I'onde continue produite par l'oscillateur en impulsions. Il permet de stocker
I’énergie pendant les périodes séparant deux €missions successives et de la restituer pendant
le temps trés bref de 1’émission radar. Un radar émet de 500 a 3000 impulsions par seconde et
chaque impulsion a une durée 1=0,1 a 0,5us. L'opérateur peut varier le rythme et la durée des
impulsions, en fonction de la zone a couvrir. Des impulsions plus courtes produisent une

image plus nette mais demande un rythme d'émission plus rapide.
1.5.2 Le duplexeur :

Un commutateur électronique, dirige I'onde vers I'antenne lors de I'émission ou le signal
de retour depuis I'antenne vers le récepteur lors de la réception quand on utilise un radar
monostatique. 1l permet donc d'utiliser la méme antenne pour les deux fonctions [4]. Il est
primordial qu'il soit bien synchronisé, puisque la puissance du signal émis est de l'ordre du
mégawatt ce qui est trop important pour le récepteur qui, lui, traite des signaux d'une
puissance de l'ordre de quelques nanowatts. Au cas ou l'impulsion émise serait dirigée vers le

récepteur, celui-ci serait instantanément détruit.
1.5.3 L’ Antenne :

C’est I’¢lément le plus visible du radar. Son rdle est de concentrer 1’énergie émise par le
radar dans un angle solide déterminé. Le meilleur rendement d'une antenne radar est obtenu

en la fixant a une hauteur de 3 a 6 metres au-dessus du niveau de la mer, a I'endroit le plus
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dégagé possible. Placée plus haut, I'antenne devient sensible aux mouvements de roulis et de
tangage. Placée trop bas, ses radiations sont dangereuses pour les personnes qui s‘en

approchent.

L’antenne radar est dessinée de fagon a concentrer 1'énergie des impulsions émises en
un faisceau horizontal étroit. Pour repérer les cibles, l'antenne émet sur le plan horizontal, un
rayon trés étroit (2 a 4°). Plus l'antenne est large, plus le faisceau est étroit. Sur le plan
vertical, le rayon de balayage se situe entre 20 et 40°, et son centre est dirigé vers I'horizon de
facon a tenir compte du roulis et du tangage sans perdre les cibles de vue. Les antennes radar
doivent avoir une directivité élevée. La directivité d’une antenne caractérise la maniére dont
celle-ci concentre son rayonnement dans une certaine direction de 1’espace pour envoyer un
faisceau étroit étant donné que la largeur du faisceau est proportionnelle a la longueur d’onde
du rayonnement et inversement proportionnelle a la largeur de I’antenne. Si le faisceau est

trop grand, il y a gaspillage d’énergie.

L’antenne peut étre double afin de permettre indépendamment les fonctions d’émission

et de réception.
1.5.4 Le Récepteur :

Le récepteur est I’élément le plus délicat et souvent le plus complexe du radar, il recoit
les échos de retour qui ont été percus par I’antenne. Il transforme le signal a haute fréquence
du faisceau en un signal modulé de fréquence intermédiaire (FI) qui contient 1’information
des échos, I’amplifie et le transmet ensuite au systeme de traitement du circuit radar qui en

retirera ensuite les cibles d’intérét. Le récepteur idéal doit :
» Amplifier les signaux recus sans y ajouter de bruit de fond ou Distorsion.
* Optimiser la probabilité¢ de détection de signaux grace a une bande passante adaptée.
» Avoir une large plage d’intensités qu’il peut traiter sans Saturation.
* Rejeter les signaux d’interférence pour optimiser 1’extraction de 1’information.
1.5.5 Un étage de traitement de signal :

Permettant de traiter le signal brut afin d'en extraire des données utiles a I'opérateur

(détection, suivi et identification de cible; extraction de paramétres météorologiques,
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océanographiques, etc.). Le tout est contrdlé par le systeme électronique du radar, programmé

selon un logiciel de sondage. Les données obtenues sont alors affichées aux utilisateurs.
1.6 Modeles statistiques des cibles :

Une cible se comporte donc comme une antenne de forme complexe. Elle intercepte une
part de I’énergie dans laquelle elle baigne en absorbe une certaine quantité et réfléchie le reste

dans toutes les directions (de fagcon omnidirectionnelles).

La cible doit se situer au-dessus de I'horizon radar et doit pouvoir renvoyer un écho
suffisamment puissant. La puissance d'un écho renvoyé par une cible dépend grandement de
la largeur de celle-ci et de sa hauteur au—dessus de I'horizon radar. Ces facteurs ne sont
cependant pas suffisants. En effet, une petite cible tres réfléchissante peut fort bien renvoyer
un écho supérieur a celui d'une cible plus importante mais dont le pouvoir de réflexion est
faible. Dans la théorie de la décision statistique, une cible peut étre caractérisée par un signal
écho dont ’amplitude ou le SER est inconnu et non fluctuant, aléatoire et suivant une loi

Rayleigh ou alors aléatoire [7,4].
1.6.1 Les modeles de fluctuations :

Le terme fluctuation, dans les systemes radar, appliqgué aux échos radar décrit les
changements de la surface équivalente radar (SER) des cibles complexes et les effets
d’irrégularités dans I’indice réfractif atmosphérique (fluctuations de 1’angle d’arrivé). En
premier lieu, ces variations apparaissent en des changements de ’aspect de la cible vis-a vis
du radar et ils en résultent des variations dans les échos radar additionné a ceux causés par les
conditions météorologiques, I’instabilit¢ des équipements et autres. Pour représenter
clairement ces fluctuations, les propriétés de la fonction densité de probabilité et de la
corrélation en fonction du temps doivent étre connues pour une cible et une trajectoire
particuliére. Dans le cas idéal, ces caractéristiques doivent étre mesurées pour une cible, mais
ceci est souvent impraticable. Il existe deux fagons d’obtenir des informations sur les
propriétés statistiques des fluctuations de la SER; La premiére est d’obtenir les données
expérimentales du comportement des cibles dans différentes situations dynamiques et la
seconde est d’introduire quelques modeéles analytiques théoriques qui peuvent décrire ce

comportement d’une maniére satisfaisante. Deux types de fluctuations sont considérés : Cible
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lentement fluctuante ou fluctuante d’un balayage a un autre (scan to scan target) et cible

rapidement fluctuante ou fluctuante d’une impulsion a une autre (pulse to pulse target) [8].
* Cible lentement fluctuante :

L'écho de cible ne change pas pendant I'émission des impulsions. Par conséquent, les
¢chantillons recus sont les mémes pour toutes les impulsions; il s'agit d’une seule réalisation

d'une méme variable aléatoire.
* Cible rapidement fluctuante :

L'écho change de valeur d'une impulsion a l'autre. Donc les échantillons recus sont des

réalisations différentes de la méme variable aléatoire.
1.6.2 Modeles de swerling :

Généralement, les modéles de Swerling sont les modeéles les plus utilisés pour
représenter les fluctuations des cibles. Swerling a observé et classifié les cibles selon les
fluctuations en cing modeles statistiques appelés Swerling 0 ou V (modéle non-fluctuant),

Swerling I, I1, 111 et IV (modéles fluctuants).
Swerling I (SWI) :

Dans ce cas, la puissance du signal retournée par impulsion sur n’importe quel scan est
supposée Etre constante, mais ces €chos d’impulsions sont indépendantes (non-corrélés) d’un

scan a un autre (scan-to-scan)

Figure 1. 7 : Modeéle de fluctuation Swerling |
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Swerling Il (SWII) :

Ici, les fluctuations sont plus rapides que dans le cas 1, et sont supposees étre

indépendantes d’une impulsion a une autre (pulse-to-pulse).

in

Figure I. 8 : Modeéle de fluctuation Swerling 11

Swerling 111 (SWIII) :

Les fluctuations sont indépendantes d’un scan a un scan comme pour le premier cas(scan-to-

scan).

Figure 1. 9 : Modéle de fluctuation Swerling I11.
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Swerling IV(SWIV) :

Comme pour le second cas, les fluctuations ici sont (pulse to pulse) et les cibles
possedent des fluctuations rapides avec des amplitudes indépendantes d’une impulsion a une
autre.

Figure I. 10 : Modeéle de fluctuation de Swerling IV.

Dans le cas 1 et 2 on suppose que les cibles se composent de plusieurs réflecteurs
élémentaires indépendants. En théorie, ce nombre tend vers I’infinie. Ce mod¢le est utilisé
pour représenter les fluctuations des échos d’avions et la réflexion sur la plupart des terrains.
Par contre les densités de probabilité des cas 3 et 4 sont utilisées pour modéliser des cibles
composées d’un réflecteur dominant constant et des petits réflecteurs indépendants a cette

situation.

Les cibles non fluctuées sont présentées pour le cas Swerling V ou Swerling 0. Dans ce
type de cibles, I’amplitude du signal regus est supposée inconnue, il n’y a aucune fluctuation

d’amplitude [9].

1.7 Les Clutter et leur modélisation :

Le fouillis(clutter) radar est un terme qui ce réfere a tous les objets qui causent les
reflets indésirables de I’énergie électromagnétique d’un radar a retourner vers le récepteur
radar. Les réflexions non désirés provoquent un effet d’écrans sur les ’alertes d’intérét, ce qui

rend la détection de cibles plus difficile.
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Le fouillis est constitué soit d’échos atmosphériques soit d’échos situes a la surface de
notre planéte. Il s’avére particuliérement indispensable de connaitre la distribution du fouillis
pour éetablir le seuil de détection. Cette distribution dépend de la nature du fouillis ainsi que la
résolution du RADAR. Nous distinguons généralement deux types de fouillis : le fouillis de
surface et le fouillis de volume. Le fouillis de surface est celui qui provient des échos de la

mer et de la terre alors que le clutter de volume est du aux phénomeénes atmosphériques.
1.7.1 Modélisation statistique :

La modélisation du clutter dépend de I'application radar en question. En effet, dans les
radars a basse résolution, la largeur d'impulsion est supérieure a0.5us. Si en plus la détection
est faite a des angles d'incidence supérieurs a 5 degrés, I'encombrement de la surface peut étre
modélisé par un Distribution gaussienne de la moyenne nulle et de la variance constante

(fouillis uniforme).

D'autre part, dans certains environnements, I'utilisation d'un radar a haute résolution

s'avere étre une bonne idée.

Indubitable (largeur d’impulsion inférieure a 0.5 ps) Pour ce cas, les données
expérimentales correspondant a ce type de clutter ont montré qu’elles obéissent a une
distribution présentant une queue plus étalée ou lourd que celle de la Gaussienne. De ce fait,
pour détecter des cibles dans ce type de clutter, il est nécessaire de modéliser I’environnement
par des distributions non-Gaussiennes. Dans la littérature radar, les modeles statistiques
pouvant se substituer a 1’absence d’un clutter Gaussien sont les distributions Weibull, log-

normal et K. Pour ce faire, la table 1.1 résume quelques cas de clutter non-Gaussien.
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Tableau I. 1 : Distribution Rayleigh exemple d’environnement gaussien et non gaussien [10]

Type de | Largeur Terre ou | Bande de | Angle d’incidence | Modélisation
Radar d’impulsion T (us) | mer fréquence | (degrés) du clutter
Basse 2 Montagnes S >5 Gaussienne
résolution Rocheuses <5 Weibull

Basse 3 Collines L 0.5° Log-normal et
résolution Boisées Weibull
Haute 0.17 Forét X 0.7° Log-normal et
résolution Weibull
Haute 0.17 Terre X 0.7°-0.5° Log-normal et
résolution cultivée Weibull
Haute 0.2 Mer : Etat 1 X 4.7° Log-normal et
résolution Weibull et K
Haute 0.1 Mer:Etat2 | Kv (12- |1.0°-30.0° Log-normal et
résolution 18GH?z) Weibull et K

Ce modeéle considere que le signal réfléchi est la somme d'un grand nombre de signaux
provenant de réflecteurs élémentaires constituants la surface de la cible, ce modele est le plus
utilisé pour représenter la plupart des clutter. Le signal réfléchi suit une loi de probabilité de
Rayleigh apres le passage par un détecteur quadratique dont I'amplitude de la densité de

probabilité de X s'écrit :

f,(x) = %exp (_2—);2), x>0 (1.2)

Distribution Gaussienne (Normal) :

La distribution normal, souvent appelée distribution Gaussienne, est une famille importante de
distributions de probabilité de variables aléatoires continues. La distribution normale est donnée

comme suit;

(1.3)

1 1 x—
f (x) = Lot E(XTH)Z,X >0

Le p est la moyenne ou les attentes (emplacement de la créte) et o 2 est la variance. Sigma est

connu sous le non écart-type.
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a- Distribution log-normal :

La distribution log-normal a été développée dans le but d’étre appliquée dans une
grande variété de situations réelles de clutter de mer et de terre a faible angle d’incidence et
dans les radars a haute résolution. C’est une loi de distribution dont le logarithme est

normalement distribué.
La distribution log-normal est donnée comme suit:

(In(x)-p)?
— e (14)

—_ 1
fx(x) - V2Tox exp[
Ou p est la moyenne de In(x) dont la variance est o 2

b- Distribution Weibull :
Le modele de Weibull est le modéle le plus proche des données réelles, ce qui conviens

a modéliser le clutter de mer .La densité de probabilité d'une variable aléatoire X est donné
par:

00 =5() o[- () 09
x>0, ¢>0, b>0

b: paramétre d'échelle.

c: parametre de forme.

c- Distribution K :

Ce modeéle est capable de modéliser aussi bien le clutter de sol que le clutter de mer .la variable
aléatoire X a une fonction densité de probabilité définie par:

f,(x) = %@(i) K1 (%),x >0 (1.6)

b : parametre d'échelle. C : paramétre de forme.
I': fonction gamma.

Kc(.): la fonction de Bessel modifiée.
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1.8 Distribution statistiques des échos radar :

La modélisation du clutter dépend de ’application radar en question. En effet, dans "les
radars a basse résolution, la largeur d’impulsion est supérieure a 0.5us. Si de plus la détection
se fait a des angles d’incidence supérieure a 5 degrés, le clutter de surface peut étre modélisé

par une distribution Gaussienne de moyenne nulle et de variance constante (clutter uniforme).

En revanche, dans certains environnements, 1’utilisation d’un radar de haute résolution
s’avere indubitable (largeur d’impulsion inférieure a 5Sus). Pour ce cas, les données
expérimentales correspondant a ce type de clutter ont montré qu’elles obéissent a une

distribution présentant une queue plus étalée ou lourde que celle de la Gaussiennes.

De ce fait, pour détecter des cibles dans ce type de clutter, il est nécessaire de modéliser

I'environnement par des distributions non-Gaussiennes.

Dans la littérature radar, les modeles statistiques pouvant se substituer a 1’absence d’un

clutter Gaussien sont les distributions Weibull, log-normal,K ,Pareto.

Pour se faire, les sections suivantes résument des distributions non-Gaussiennes du

clutter de mer ou du sol.
1.8.1 Modéle compose généralisé (GC) :

Dans le but de bien caractériser le clutter de mer de haute résolution et de regrouper un
ensemble de plusieurs modéles statistiques telles que les distributions Rayleigh, Weibull,

Log-normal, K, K généralisée (GK), gamma généralisée (Gr), gamma, etc.

Le modéle GC a été proposé et validé utilisant differentes bases de données radar de
haute résolution [11]. Dans ce cas, la composante speckle (p(x/y)) et la composante texture

(p(y)) suivent les lois de Gr suivantes :

_ b1 % bivi-1 ((ﬁ)bl)

PY)= 10D (;) ey (1.7)
__b2  yibava-1 (D)

PO =rop @ e
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ou a est le parameétre d’échelle, v(1,2) sont les paramétres de forme et b(1,2) sont les
parameétres de puissance. Dans 1’absence du bruit thermique, la pdf totale de X est obtenue a

partir de (1.7) comme

b1V1 1

p() = J;7p () )y = T [P ep(— O - (YY) (1.8)

L’expression des moments pour ce modele est donnée par :

o r(%/ ' 4v2)
(x*) = f0+ xK p(x)dx = a¥ ( bl:(“’,gr(vzs’zwz (1.9)

Si le bruit thermique n’est pas ignoré, la pdf de la composante speckle a un zeme

paramétre 2062 qui représente la puissance inconnue du bruit.

p(x/y) =

(1.10)

]blVl—l

X b1
|-zl |

\/y2+202 r(vi) [\/y2+202

A partir des valeurs particulieres des parameétres de 1’équation (I.8), on peut inspirer

plusieurs modéles du clutter comme montreé la table 1.2 [11].

Tableau I. 2 : Distributions du clutter de mer a partir du modéle GC sans bruit

Modele Parametres speckle texture
GC V1,v2, bl b2, eta Gamma géneralisée Gamma généralisee
GK (K généralisée) |V1,v2, bl=b2=beta Gamma généralisée Gamma généralisée
K V1=1, v2=v, bl=b2=b=2eta | Rayleigh Gamma
WG (Weibull speckle |V1=1, v2=v, bl=b, b2=2eta | Weibull Gamma

gamma mean)

Weibull V1=1,v2=1/2, bl=b2=beta | Weibull Gamma généralisée
Rayleigh V1=1, v2=1/2, bl=b2=b=2 et | Rayleigh -

a
Exponentielle V1=1, v2=1/2, bl=b2=b=1 et | Exponentielle -

a
HG V1, v2, bl, b2 et a ot bl et b2 | Gamma généralisée Gamma généralisée
(Hypergeometric sont des entiers
gamma)
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La distribution log-normal est obtenue a partir du modele log gamma généralisé par :

V— +o0

P60 = 2 (P exp - (2)'] (.11)

1.8.2 Modele gaussien composé (CG) sans bruit :

Le phénomeéne du clutter de mer est fortement lié par un certain nombre de paramétres
tels que 1’agitation de la mer. L’angle de dépression, la fréquence de propagation et la

polarisation de

L’antenne radar. Au moyen des études pratiques, il a été montré que ces conditions de
fonctionnement ont une relation directe avec la fluctuation aléatoire de la puissance du
clutter. Pour cette raison, il y a deux lois pour caractériser le clutter de mer ; le modéle de

puissance du clutter et le modele de 1’écho radar en question.

La table 1.3 résume quatre distributions Gaussiennes composées les plus adaptées aux

données réelles du radar de haute résolution.
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Tableau I. 3 : Distribution du clutter de mer a partir du modéle Gaussien composée.

Modéle

Speckle/Texture

Pdf et le moment d’ordre K

K

Rayleigh/gamma

pX()— F()()V v— 1( 2_)

/) = = ( Xz)
px(x/y) = —exp| ——
y? y* {xk}zakr( Ko 4 D05 4 3)
py(y) rv)
2v—-1 _ 7
aF(V)< ) Lexp( )
Pareto type 2 | Exponentielle/gamma inverse (0 = ab?
1 . px) = (x + b)at1
p(¥fy) = e () K
y y ) = b*r(k + 1)r(a — k)
ay,—a—-1 b B r'(a)
= exp(——
p(y) r@ p( y)
CGIG Exponentielle/Gaussienne VA A
inverse p() = O+ 2x)2 n(A + 2x)
1
p(X/y) = ;eXP(— X/y) {A( 2x>}
expy—| 1— (1 +T
p(y) a
AL/2 (y — w? K 22 N A
= exp(—A e ) | (X =ra+k) ke uKk_%(;)
CG-LNT Rayleigh/log-normal

o550 = Lo (-

y
p(y)

AL/2 (y —w?
 \2my3/2 exp(—A 2u2y )

(10 (*/2))

202

+oo 2
p(x) = \/7 J eXp<

de
y y

(x"} = §W/2 (1 + g) exp[% (?)2)]

1.8.3 Modeéle de pareto généralisé (GP) sans bruit :

A partir du modele pareto généralisé, il est aussi possible de stimuler des distributions

du clutter de mer avec une queue lourde (heavy-tailed distribution). La table 1.4 donne quatre

cas particuliers de la distribution GP.

25

'
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Tableau I. 4 : Distribution du clutter de mer a partir du modele Pareto généralisée.

Modeéle parameétres Pdf, p(x)
Pareto généralisée K,oet 1/ 0)(1 +kx;9)‘1‘1/k
(e2
X> 0
Pareto type 2 K=1/a,c =kBet0 =0 af” x> 0
(Bt
Pareto type 1 K>0etb=o0/k ap® x> B
xa+1 ' T
[ scalé = _(x=0)
Exponentielle décalee K=0,c0et6 W 0)e 5 x> 0
Exponentielle K=0, o et 8=0 le_g > 0
o i)

1.9 Détection automatique des cibles :

Dans cette section, nous présentons les principales bases de la théorie de la décision
ainsi que son application dans la détection automatique des cibles dans les systemes radars.
[12].

1.9.1 Critéres de décision:

Dans un systeme de détection radar, le probléme revient a traiter le signal recu pour
prendre une des deux décisions suivantes : présence ou absence de cible. Pour cela, le

détecteur génere deux sorties possibles appelées hypotheses :
L’hypothése nulle HO, représentée parfois par 0, qui correspond a une absence de cible.
L’hypotheése alternative H1, représentée par 1, qui correspond a une présence de cible.

Chague hypothese correspond a une ou plusieurs observations qui sont représentées par
des variables aléatoires qui vont servir a la prise de décision. Nous supposons que le récepteur
prend une décision sur une observation du signal recu Y. L’ensemble des valeurs que prend la

variable aléatoire Y est appelé espace d’observation Z. [13].

Cet espace est divisé en deux régions Z0 et Z1 telle que si Y est dans Z1, le récepteur
décide H1. Si Y est dans ZO0, le récepteur décide HO. Les fonctions densité de probabilité de Y
correspondant chacune des hypotheses sont fY /HO (y/HO) et fY /H1 (y/H1) ou y est une
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valeur particuliere de Y. Chaque fois qu’une décision est prise, basée sur un critére de

décision, quatre cas sont alors possibles :
» Décider HO quand HO est vraie,
* Décider HO quand H1 est vraie,
* Décider H1 quand H1 est vraie,
» Décider H1 quand HO est vraie.

Dans le premier et le troisieme cas, le récepteur prend la bonne décision alors que pour
les deux autres cas il prend la mauvaise décision. Dans la nomenclature du radar, le deuxieme
cas est appelé non détection (Miss), pour le dernier cas on parle de fausse alarme et pour le

troisieme on parle de détection.

Dans la section suivante, nous présentons quelques principaux criteres de décision qui
sont utilisés dans la théorie de la décision ainsi que les conditions dans lesquelles ils sont

utilises.
1.9.2 Critere de Bayes :
L’utilisation du critére de Bayes nécessite principalement deux hypothéses :

» La connaissance a priori des probabilités d’évenement des deux sorties de la source

qui sont appelées les probabilités a priori P(HO) et P(H1).
* Chaque décision possible doit avoir un cott.

Les conséquences d’une décision sont différentes de celles d’une autre décision. Par
exemple dans le probléme de la détection radar, les conséquences d’une non détection ne sont
pas les mémes que les conséquences d’une fausse alarme. Si nous notons par Di, i= 0, 1 les
décisions qui correspondent respectivement aux hypotheses HO et H1, nous pouvons définir
Cij, 1, =0, 1, le colt associé a la décision Di sachant que 1’hypothése Hj est vraie (Di .Hj). A

titre d’exemple, le cotit CO1 correspond au cas o'u la décision est HO quand H1 est vraie, etc...

Le but du critere de Bayes est de déterminer la régle de décision qui minimise le colt

moyen E(C) connu aussi sous le nom de risque.
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D.
Rj = Xizo Cijp ‘/H]. (1.12)

Le risque moyen Ry, est obtenu en prenant la moyenne des risques conditionnels sur

toutes les hypothéses possibles.

D:
Rmoy = Zio RiP | Ui/ (1.13)
=SkoSkocip | "/ |p(Hy) (1.14)
= Lj=0 Li=0CijP H; p\ -

=p <D0/HO> p(Ho)Coo + p (Dl/]-[0> p(Hg)Cqp +

P (DO/H1> P(H)Cor +p <D1/H1> P(H1)C1y (1.15)
Puisque

p (DO/HO) +p (Dl/H()) =

I PQ/HO(q)dq +/,, PQ/HO(q)dq =1 (1.16)
Et p <D0/H1> +p <D1/H1> = on PQ/Hl(q)dq + le PQ/Hl(q)dq =1 (1.17)

Nous aurons alors :

Rmoy = C10P(Ho) + C11P(Hy) + [, [P(H)(C1o — C11)Po, (@) = P(Ho)(Cyo —
1
Co0)Po, (a)]dg (1.18)
Hp
La régle de Bayes consiste a minimiser le risque moyen donné par la relation (1.18). Les

deux premiers termes représentent le risque fixe et I’intégrale représente le risque contrdlé par

les points attribués a la régionz,. . Comme les codts des décisions erronées sont plus elevés
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que ceux des décisions correctes, et que toutes les probabilités sont positives, nous pourrons
minimiser le risque moyen que lorsque z, sera choisi de fagon que 1’intégrale soit négative en
tout point dez,, d’ou la régle de Bayes :

PQ/Hl( D

_ < H1) FHDC0-Coo)
A@) PQ/H ( HO H1) P(H1)(Co1—C11) (1.19)
0

A(q) est appelé le rapport de vraisemblance.
1.9.3 Critere du minimax :

Dans la plupart des cas pratiques, les probabilités a priori, P(Hi), i = 0, 1, ne sont pas
connues et le critére d’optimisation de la décision est basé sur les risques conditionnels Rj , |
=0, 1, exprimé par I’'equation (I.14). La regle de décision optimale est celle dont la valeur
maximale des risques conditionnels est minimale par rapport a d’autres regles. Cette régle de
décision est connue sous le nom de “stratégic du minimax”. La régle du minimax est un cas
particulier de la régle de Bayes pour la plus défavorable distribution & priori des hypotheses,

P(Hi), i =0, 1, pour laquelle le risque de Bayes a la plus grande valeur.
1.9.4 Critere de Neyman-Pearson :

Dans la détection radar, et en I’absence d’information sur les probabilités a priori et les
codts, le critére le plus employé est celui de Neyman-Pearson. Il consiste a rendre minimale
(maximale) la probabilité de non détection (détection), Pm(Pd), sachant que la probabilité de
fausse alarme, Pfa, est fixée a une valeur al. Pour cela nous construisons la fonction objective

suivante :

]OO = Pm + A(Pfa —%1) (1.20)

Ou A est le multiplicateur de Lagrange. D’apres les équations (1.17) et (I.18), nous

pouvons écrire :

IO =20 —e) +, [Po, (@ —2Pq, (@]da (1.21)
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J(A) sera minimal si z est choisi de telle fagon que 1’intégrale est négative, ce qui donne

la regle de décision :

Pq ¥ (@
A(Q) = PH—l(q)HO S H1A
Q/Ho
(1.22)
Avec A choisi pour satisfaire une probabilité de fausse alarme a1, donc :
+00
7 Py, (@dg =, (1:23)

Ou PA/H (q) est la densité de probabilité conditionnelle du rapport de vraisemblance.
0
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1.1 Introduction :

Dans ce chapitre on va s'intéresser a la méthode CFAR (constant false alarme rate),
qui a pour objectif de fixer des seuils suffisamment élevés pour limiter les fausses alarmes

a un taux tolérable, mais suffisamment bas pour permettre la détection de la cible.

Le signal du retour radar peut comporter du bruit, d’encombrement, et s'il y en a, de
cibles. Un élément clé du traitement RADAR est la définition de seuils de détection. Ces

seuils font la différence entre les cibles d'intérét et les échos radar non désirés.

En tant qu'environnement d'exploitation et les conditions changent, la quantité et la
nature du bruit et de I'encombrement changent également. Pour une detection précise et fiable,

le seuil doit s'auto-ajuster de facon dynamique et intelligente.

Un algorithme adaptatif a été développé pour isoler le signal de retour de la cible des
bruits de fond évidents,, de brouillage et d'interférences ; il s'agit de la détection de fausses

alarmes a débit constant (CFAR) [16].

11.2 Le principe du CFAR :

Le CFAR, taux de fausses alarmes constant, représente une technique clé pour fixer de
maniere adaptative le seuil de détection des cibles [14]. En utilisant une fenétre mobile, a
travers des bacs de données, les algorithmes CFAR examinent les quartiers de retour de
puissance dans I'estimation de la moyenne du bruit ou de I'encombrement. En mettant a
I'échelle la moyenne estimée avec un multiplicateur pré-calculé, le seuil est fixé de maniére a

limiter les fausses alarmes a un taux souhaité.

C’est une méthode de traitement du signal radar qui se repose principalement sur le fait
que les échos dus aux parasites sont beaucoup plus nombreux que ceux dus a la cible. Le gain
du récepteur est automatiqguement ajusté afin de maintenir un niveau constant des échos

parasites visibles, alors que les cibles ayant un retour plus faibles se perdent dans le bruit.
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Figure Il. 1 : Principe CFAR

11.3 Probabilité de fausse alarme :

La PFA (Probability of False Alarm) est la possibilité que l'algorithme CFAR prend les

pics du bruit ou du clutter pour une cible.

Comme les d'amplitudes du bruit et du fouillis varient des valeurs trés proches de zéro a
des valeurs qui s'étendent vers I’infini. Quelle que soit la hauteur des seuils fixés, il y aura
toujours la possibilité que ces valeurs soient supérieures a ce seuil. Et pour cela , I'objectif des
algorithmes CFAR n’est pas d’éliminer a 100% les fausses alarmes (car c’est impossible),
mais d'estimer le bruit moyen, et de le mettre a I'echelle par un multiplicateur pour obtenir le
seuil fixe suffisamment élevé pour limiter le taux de fausses alarmes a un taux tolérablement
faible.

Dans de nombreux environnements d'exploitation, la forme du bruit/encombrement est
connue d'avance. Grace a des calculs hors ligne ou a I'expérience de l'ingénierie, la fonction
de densité de probabilité (PDF) du bruit peut étre connue a l'avance. Par exemple, le fouillis
terrestre est souvent caractérisé par la distribution de Weibull et les nuages par la distribution

gaussienne
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Threshald Moise Power

Figure 1. 2 : La fonction de densité de probabilité

Pour obtenir le seuil, la moyenne est mise a I'échelle par un multiplicateur de seuil.

Q{:\)—" Threshaold

Threshold Multiplier
Figure I1. 3 : Seuillage
11.4 CFAR WINDOW :

Pour estimer le bruit / fouillis moyen présent dans une case de plage spécifique, on
utilise plusieurs autres bacs locaux. Et pour cela, la plupart des algorithmes CFAR utilisent

une fenétre mobile.

» La fenétre CFAR comporte plusieurs composants : (Figure 11.4).

e La cellule sous test (CUT) - également appelée cellule de test - est le casier de plage
avec lequel le bruit / clutter moyen est estime et avec lequel le seuil est défini.

e Les cellules de reférence sont utilisées pour estimer la moyenne, (cellules locales a la

CUT). Différents algorithmes CFAR utilisent différentes évaluations mathématiques et
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différentes décisions logiques a fin de calculer de la moyenne des cellules CFAR, par
exemple, le CA-CFAR prend la moyenne des cellules de référence tandis que le OS-CFAR
classe les cellules de référence de la plus petite a la plus grande pour prendre la kieme plus
grande comme représentative du bruit moyen.

eLes cellules de garde sont facultatives et peuvent étre de longueur variable. Si une
cible est présente dans la CUT, elle peut chevaucher consécutivement; et cela conduirait a des
estimations inexactes du bruit. Les cellules de garde alors, nous permet d’éviter cela.

En regle géneérale, une cellule de garde est utilisée de chaque coteé de la CUT.

CUT
Leading Window Lagging Window

Guard Cell

Reference Cell

Figure Il. 4 : La fenétre CFAR

1.5 La perte CFAR

Malgré que la probabilité de détection est une bonne mesure des performances CFAR,
elle est relative aux conditions de fonctionnement comme le rapport signal sur bruit (SNR).
Ainsi, plutdt que la probabilité de détection, la perte CFAR est la régle habituelle utilisée pour

juger des performances CFAR

La perte CFAR est la différence SNR, pour une PD donnée entre le détecteur Neyman-
Pearson et l'algorithme CFAR concerné. Par exemple, sur la figure 12.12, pour une
probabilité de détection de 0,4, la perte CFAR est proche de 1 dB de SNR.
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Probability of Detection - Homogeneous Environment

Probability of Detection
I
I
I
I
I
I

— — Neyman-Pearson
CA-CFAR
I

|

| |

| I

0 5 10 15 20
Signal to Noise Ratio (dB)

a L1 _—_ _

Figure I1. 5 : Une courbe de probabilité de détection typique illustrant la perte de
CFAR

11.6 Les détecteurs CFAR :

11.6.1 Le détecteur CA-CFAR :

Le systeme (CA-CFAR) qui désigne les initiales (cellular average-constant false alarm

rate) de calcul de la moyenne cellulaire a été développé en 1947, par Howard Finn [14].
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&l la
2 2

Le seuil

Figure 11. 6 : Schéma synoptique du CA-CFAR

Dans le CA-CFAR, chaque cellule de référence est additionnée et multipliée au

multiplicateur .de seuil .

Pour le bruit gaussien et le détecteur a loi carrée, le multiplicateur de seuil est donné

par :

1

x=p, — 1 (1.2)
o : est le multiplicateur de seuil.
N : est le nombre total de cellules de référence.
PFA : est la probabilité souhaitée de fausse alarme.

En regle générale, la PFA est congue pour étre trés faible, de I'ordre de 10-5 ou 10-6. La
longueur de la fenétre de référence, N, doit étre choisie par le concepteur comme un équilibre

des performances dans des environnements homogenes et non homogenes.

Dans ce type CFAR I’estimation du niveau du bruit du clutter se fait en calculant la

moyenne arithmétique des échantillons dans les cellules de référence. Dans la présence du
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clutter homogeéne, il a été montré que si la taille de la fenétre de référence tend vers l'infini, la

probabilité de détection tend vers celle du détecteur optimal de Neyman Pearson.

Le principal inconvénient de ce processus est que dans un environnement est non
homogene c’est a dire présence d'un bord du clutter ou de cibles interférentes, le seuil de
détection augmente et la probabilité de détection du détecteur CA-CFAR diminue méme pour
un rapport signal sur bruit élevé. Pour améliorer les performances dues a ces effets, un
nombre de modifications dans la procédure classique CA-CFAR ont été proposées et

analysees.

11.6.2 Le détecteur OS-CFAR :

La moyenne des cellules CFAR a été la premiére des méthodes CFAR. En supposant un
bruit blanc gaussien homogeéne, a travers une fenétre glissante, CA-CFAR estime le niveau de
bruit de la cellule testée, CUT, par une somme arithmétique de N cellules adjacentes. Dans
des environnements hétérogenes, cependant, les performances du CA-CFAR se dégradent

rapidement.

L’OS-CFAR (Order statistics CFAR) avait été développé par Rohling [15]. Pour
compenser la plupart des pieges du CA-CFAR. Plutét que de prendre la moyenne
arithmétique des cellules adjacentes, OS-CFAR classe les N cellules adjacentes de la plus
kéme

petite a la plus grande et multiplie la cellule qui est prise égale au la puissance du bruit

Ce rang est choisi de maniére a maximiser la probabilité de détection [15].
Les cellules de référence sont triées de la plus petite a la plus grande:
X(l) < X(z) < X(3) <:.-< X(k) <:-< X(N)

La k*™ cellule qui est la plus grande est multipliée par le multiplicateur de seuil

v

correspondant pour obtenir le seuil souhaité: T = agsx(i)
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[ xm = X{E} = .'X.'(g} = --- = X(k} = --- = x(m

(Classement( T

e seuil

Figure I1. 7 : Schéma synoptique OS-CFAR

Avec un détecteur a loi carrée, le multiplicateur de seuil aOS peut étre trouvé a partir

des équations au-dessous dans un arriére-plan avec :

e La loi du bruit blanc gaussien :

<O(§S+N—k>!
Pra = {1}\(1} — (2.2)
(N=K)!(e2 +M)!

el a loi binomiale :

(N) __ N (2.3)

k k!(N—K)!

N : est le nombre total de cellules de référence.
k : est le rang de la cellule représentative utilisé.

Pra . €st la probabilité de fausse alarme souhaitée.
aOS est le multiplicateur de seuil.

11.6.3 Le détecteur OSGO-CFAR :

Bien que I'OS-CFAR fonctionne bien dans la résolution des problémes du masquage de

cible, sa mise en ceuvre cotite plus cher que le CA-CFAR et il souffre plus de fausses alarmes

que le CA-CFAR au niveau du mur de fouillis.

Statistiques ordonnées Greatest-Of CFAR (OSGO - CFAR) représente une tentative de

résoudre les deux problemes a la fois.
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L’OSGO-CFAR fonctionne de maniére similaire a OS-CFAR dans son tri des cellules
de référence. La différence, cependant, est que dans OSGO CFAR, les N cellules de référence

de la fenétre principale et de la fenétre retardée sont triées indépendamment, en deux sous-

listes N / 2.

e seuil

Figure 11. 8 : Schéma sinoptique OSGO-CFAR

Les kM plus grandes cellules des deux sous-listes sont comparées, et la plus grande

des deux est utilisée avec le multiplicateur de seuil pour définir le seuil.

Le multiplicateur de seuil est donné par cette équation:

Nkl;k
o, >k __k(1)N2k11r(N—]—1)r(oc+1)
gro-ae (] T3 (1-4) -y e

i=0

11.7 Conclusion :
Dans ce chapitre, on a illustré le principe du détecteur CFAR, et des trois types (CA-

CFAR, OS-CFAR et le OSGO-CFAR), on a parlé de leurs avantages et inconvenients et cité

les déférentes équations du seuillage et probabilites de fausses alarmes

Le prochain chapitre est 1’analyse des simulations des différents cas de détections dans

les milieux homogene et non homogeéne.
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Simulation et interprétation des

résultats
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I11.1Introduction :

Dans ce chapitre on a étudié le comportement de la coube de la probabilité de détéction
en fonction du SNR de quelques détécteurs CFAR dans plusieurs conditions et dans les deux

milieus homogénes et non homogéne afin de connaitre le détécteur qui offre les meilleurs
performances.

Notre étude est faite en analysant et comparant les résultats des algorithmes élaborés
en utilisant le langage MATLAB sous I’environoment WINDOWS 7.

I11.2Cas d’un milieu homogeéne :

e Prise de 8 cibles de référence :

-:lu t
4 - 4

Figure I11. 1 : Fenétre CFAR pour N=8.
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1 r r E
Neyman-Pearson / —
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Signal to Noise Ratio (dB)

Probability of Detection

Figure I11. 2 : Probabilité de détection en fonction du SNR,
détecteurs (CA, OS, OSGO CFAR), N=8.

> Résultats et discussions :

Ces courbes sont croissantes mais lentement que 1’optimale (neyman-Pearson). Comme
on a vu le début de croissance de ces courbes commence a 5dB par contre celui de 1’optimale
est a partir de 2dB, Aussi, on a observé que le détecteur CA-CFAR est le plus proche a

I’optimale par rapport aux deux autres détecteurs OS et OSGO-CFAR.

e Prise de 16 cibles de référence :

Figure 111. 3 : Fenétre CFAR pour N=16
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1 : :
Neyman-Pearson
0.9 CA-CFAR
OS-CFAR
0.8n OSGO-CFAR
C 07
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2 04 /
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Figure I11. 4 : Probabilité de détection en fonction du SNR,
détecteurs (CA, OS, OSGO CFAR), N=16

e Prise de 24 cibles de référence :

cut

l

12 12

Figure 111. 5 : Fenétre CFAR pour N=24
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1 T T
Neyman-Pearson
0.9 CA-CFAR
OS-CFAR
0.8~ OSGO-CFAR

. i
05 a ////

0.2

Probability of Detection

0.1

10 15 20 25 30
Signal to Noise Ratio (dB)

Figure I11. 6 : Probabilité de détection en fonction du SNR,
détecteurs (CA, OS, OSGO CFAR), N=24

e Prise de 32 cibles de référence :

cut

16

Figure 111. 7 : Fenétre CFAR pour N=32
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Figure I11. 8 : Probabilité de détection en fonction du SNR,
détecteurs (CA, OS, OSGO CFAR), N=32

> Reésultats et discussion :

Dans ces 3 dernieres figures, similaires a la précédente on a observé que pour le cas de
N=32 les courbes des 3 détecteurs (CA, OS, OSGO) sont plus simulées entre eux et sont plus
proches aussi a I’optimale de Neyman-Pearson que celles du cas N=24, qui sont a leurs tour

meilleures que celles du cas N=16.

» Conclusion 1 :

On conclue que :

e le principale facteur influant sur la probabilité de détection pyq dans un milieu
homogeéne reste en premier lieu le nombre de cellules N, plus le nombre de cellules N
augmente, plus la probabilité de détection augmente pour de faible valeur de SNR.

e La détection la plus proche de 1’optimale est celle du CA-CFAR ensuite celle du OS-
CFAR suivie par celle du OSGO-CFAR.
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111.3 Cas du milieu non homogene :

Cet environnement est caractérise par les présences de plusieurs cibles, donc on va voir

I’influence de ces cibles sur la Pd des détecteurs étudiés.

Dans cette simulation, on va fixer les parametres suivants :
- Probabilité de fausse alarme désirée : Pfa=10"°,
- Nombres des essais : nTrial=10°
- Rapport signal sur bruit en dB : SNRdB_set=2:0.5: 36
- Nombre des cellules de gardes : nGuardCell=1

Et varier les paramétres suivants :
-La constante K =3/4*N , 7/8*N.
-Le nombres des cellules :N=16,24,32.

-Le nombre et les positions des cibles interférentes : masking targets.

1; T T T
Neyman-Pearson o —
0.9 CA-CFAR — =
OS-CFAR /
0.8 OSGO-CFAR /
2 06 /
() /
£ v
; 0.5 7
g 04
s y
o /,/ /
& 03 /
0.2 7 /
O 1 / / /
ot L r r
0 5 10 15 20 25 30

Signal to Noise Ratio (dB)

Figure I11. 9 : Probabilité de détection en fonction du SNR, détecteurs
(CA, OS, OSGO CFAR) N =16, 3 cibles interférentes.
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Figure 111. 10 : Probabilité de détection en fonction du SNR, détecteurs (CA, OS,
OSGO CFAR) N=16, 4 cibles interférentes.
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Figure 111. 11 : Probabilité de détection en fonction du SNR, détecteurs (CA, OS,
OSGO CFAR) N=16, 5 cibles interférentes.
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Figure 111. 12 : Probabilité de détection en fonction du SNR, détecteurs (CA, OS,
OSGO CFAR) N=16, 6 cibles interférentes.

Discussion :

e Pour les cas représentés dans les figures au-dessus on a pris le K=3/4*N=12 donc le
nombre maximal des cibles interférentes =>N-K=4.

¢ On remarque que dans les 2 premiers cas ( nombre de cibles<4 ) les 2 détecteurs OS-
CFAR et OSGO-CFAR présentent une détection proche de I’optimale par contre la
probabilité de détection du détecteur CA-CFAR diminue de 0.175a 0.1.

e Et pour les cas (4< nombre de cibles<6) on remarque que la probabilité de détection
des trois détecteurs CFAR s’affaiblissent, pour I’OSGO elle diminue jusqu’a 0.2, pour le OS-
CFAR jusqu’a 0.1 et pour le CA jusqu’a 0.03.

» Conclusion 2 :

On conclue que :

eA la présence des cibles interférentes, le détecteurs OSGO-CFAR présente une
probabilité de détection meilleure que celle du OS-CFAR et CA-CFAR. La PD de ce dernier

est la plus mauvaise.
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ePlus le nombre de cibles interférentes augmente, plus la probabilité de détection
devient médiocre pour les trois détecteurs étudiés
Pour les quatre cas suivants, prendre : N=24 et K=3/4*N= 18 =» N-K=6.
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Figure I11. 13 : Probabilité de détection en fonction du SNR, détecteurs (CA, OS,
OSGO CFAR) N=24, 6 cibles interférentes dans 2 fenétres différentes.
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Figure I11. 14 : Probabilité de détection en fonction du SNR, détecteurs (CA, OS, OSGO
CFAR) N=24, 7 cibles interférentes dans 2 fenétres différentes.
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Figure 111. 15 : Probabilité de détection en fonction du SNR, détecteurs (CA, OS, OSGO
CFAR) N=24, 6 cibles interférentes dans la méme fenétre.
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Figure 111. 16 : Probabilité de détection en fonction du SNR, détecteurs (CA, OS, OSGO
CFAR) N=24, 7 cibles interférentes dans la méme fenétre.

> Reésultats et discussion :

Dans les deux premiers cas on a pris le nombre de cibles interférentes =6, pour le
premier cas ces cibles appartiennent a deux fenétres différentes et pour le deuxieme elles

appartiennent a la méme fenétre.

On remarque que en changeant la position des cibles interférentes la probabilité de
détection en fonction du SNR en dB des détecteurs CA-CFAR et OS-CFAR ne change pas,
contrairement a celle du OSGO-CFAR qui s’est dégradé et atteint 0.3 a 22dB.

Pour les deux autres cas on a pris le nombre de cibles interférentes =7, pour le premier
cas ces cibles appartiennent a deux fenétres différentes et pour le deuxiéme elles

appartiennent a la méme fenétre

Et on remarque la méme évolution de la Pd des 2 cas précédents sauf que la diminution

de la probabilité de détection du OSGO est plus rapide et on a eu la valeur 0.1 a SNR=17dB.

Et pour la différence entre les 4 cas on remarque qu’on ajoutant une cible de référence

les pd des CA-CFAR et OS-CFAR dégradent et celle du OSGO garde son évolution.
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» Conclusion 3:

On conclue que :

e Pour un nombre de cibles interférentes fixe les performances de détecteurs CA-CFAR
et OS-CFAR ne changent pas en changeant les fenétres qui contiennent des cibles
interférentes, contrairement a I’OSGO-CFAR qui marque une détection mediocre dans le cas
ou les cibles sont dans la méme fenétres par rapport a celui ou les cibles se trouvent dans les 2
fenétres.

eEn dépassant le nombre N-K des cibles interférentes, le OSGO-CFAR offre une
meilleure détection que celles du OS-CFAR qui atteint 0.43 a 25dB et le CA-CFAR qui éteint
0.07 au méme SNR.

Pour les cas suivants prendre :N=32
K=3/4*N=24

= le nombre maximal de cibles interférentes = N-K=8

1 £ £
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Figure 111. 17 : Probabilité de détection en fonction du SNR, détecteurs (CA, OS, OSGO
CFAR) N=32, 8 cibles interférentes, K=3/4*N.
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Figure 111. 18 : Probabilité de détection en fonction du SNR, détecteurs
(CA, OS, OSGO CFAR) N=32, 9 cibles interférentes, K=3/4*N.
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Figure I11. 19 : Probabilité de détection en fonction du SNR, détecteurs (CA, OS, OSGO
CFAR) N=32, 4 cibles interférentes, K=7/8*N.
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Figure 111. 20 : Probabilité de détection en fonction du SNR, détecteurs
(CA,0S, OSGO CFAR) N=32, 6 cibles interférentes, K=7/8*N.

> Résultats et discussion :

On remarque que :

e Pour les cas ou le nombre de cibles interférentes = N-K

Le deux détecteurs offrent une détection pour K=7/8*N meilleure que celle pour
K=3/4*N.

e Et pour les cas ou le nombre de cibles interférentes est supérieure a

N-K, seul le OS-CFAR qui offre une meilleure detection pour le K qui est égale a %:*N
que pour celui qui est égale 7/8*N contrairement a 1’autre.

» Conclusion 4:

On conclue que :

ePour le OSGO-CFAR et le CA-CFAR il est préférable d’utiliser le K=7/8*N, et
d’utiliser le K=3/4*N pour le OS-CFAR.

e Pour les 4 cas étudiés pour N=32 le OSGO-CFAR offre toujours la meilleure détection

e Pour le K=7/8 la détection des 2 détecteurs se dégradent en dépassant le nombre de

cibles interférentes N-K
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111.4 Conclusion :

D’apres les simulations et les résultats trouvés dans ce chapitre on conclue que :

e Dans un milieu homogeéne :

> les trois détecteurs présentent une probabilité de détection proche de I’optimal, on
peut les classer par cet ordre : CA-CFAR, OS-CFAR puis I’OSGO-CFAR.

» L’augmentation de nombre de cellules améliore la détection des trois CFAR.

eDans un milieu non homogeneil y a plusieurs facteurs qui influent sur le
comportement de la courbe PD=f(SNR) :

» L’augmentation du nombre de cibles interférentes : en dépassant le nombre maximal
qui est égal a N-K cibles interférentes la probabilité de détection devient médiocre.

» La distribution des cibles interférentes : si les cibles appartiennent a la méme fenétre
la PD du détecteur OSGO-CFAR est mauvaise par rapport a celle ou les cibles appartiennent
a deux fenétres.

» Le rang K : pour le OS-CFAR il est préférable d’utiliser la formule K=3/4*N et pour

[’autre détecteur ¢’est mieux d’utiliser 1’autre formule K=7/8*N.
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Conclusion générale :

Au cours de notre travail, nous avons ¢tudié¢ un certain nombre d’algorithmes CFAR,

chacun a ses propriétés et son comportement dans chaque environnement.

En absence des cibles interférentes, le nombre de cellules N reste en premier lieu le
principal facteur qui influe sur la probabilité de détection. Pour de faibles valeurs de SNR,
I’augmentation de la probabilit¢ de détection dépend de I’augmentation de la taille de la

fenétre.

La moyenne cellulaire CFAR (CA-CFAR), bien qu'il offre la meilleure détection dans
I'environnement homogeéene, mais il subit une baisse de performance majeure dans les

environnements non homogene.

Pour les statistiques ordonnees CFAR (OS-CFAR), il présente aussi une détection
proche de I’optimal dans le cas homogene et se dégradent un peu dans la présence de cibles

mais devient trées médiocre si le nombre de ces cibles dépassent le N-k.

Et pour le dernier détecteur étudié le OSGO-CFAR sa courbe a un comportement
similaire aux ceux des deux premiers détecteurs dans I’absence de cibles et meilleurs qu’eux

dans la majorité des cas de I’environnement non homogene.

Le choix du rang K influe sur les performances des détecteurs, pour le OS-CFAR il est
préférable d’utiliser la formule K=3/4*N et pour I’OSGO-CFAR c’est mieux d’utiliser I’autre
formule K=7/8*N.

En continuit¢ de ce travail, nous envisageons d’analyser les performances d’autres

détecteurs CFAR d’autres environnements homogenes et non homogénes.
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