Université SAAD DAHLEB de Blida 1

Institut d’Aéronautique et des études Spatiales

5 ;
@ ‘ Mémoire de fin d’études Master2 @ ‘

Pour I’obtention du diplome de MASTER

Option : CNS/ATM

Théme :

Estimation de la fonction de densité de probabilité

et le differentes Techniques de detection Radar

Par : MEDJIR Aouatef

Promoteur : Dr. RAHMOUNI Mohammed.

Blida: 2020/2021




:padla

138 5 2y o Gulal) 5 oSS 8 Lol 3 e Y) oda aadiny | S Ladii sl g a5 (3l e aadinl Glal ) ) gl i
A Y] Jama (s aang SIS #1531 g8 Cangd) Aall o3¢ CadlS il (e Canll (e a 525 &8 01 138 &) s Janll
IS W Susail Al oS e gl Y LaiaY) AAES Aa o 4 yial HL1 e il 48y Hha ae AESH) L o) S5 (CFAR) il
Sy s a5l il B Glany g sl guall (e Adlida Lo il Liayl Lilaol 5 o)l Qi Tase asdlie Gamy Lilal 385 el
LS Al il 4 il b e Ai sk i) o3 Llee 3 deddiual) Gl Lo Y o SN Cal€H ol Caia gl Lgalasin
) L LAl a5 o5 el 8 Bale Aeadiuall Cailda gl (cp Uadd) jalee JA) (Gaskb e Lgasaiily o 55 ccaYlaia)
A Sl Liesd a8 5 Alaia ) ASUKI A1) Aalaall ol by Adlaiall il ) shat olld aay Lasis YV ) a1 (g
0S-5S05 GO s CA il 5 3¢y slSlaall il e Lile 5 il 5 dpaliil) Cad€ll clyis Ly mibai s ¢ lal 1) Cads
YW o) gl Calise L3 CFAR

.CFAR «aatsll alla yas e adSl ¢ Hlal i 2 {1 cllISl)
Reésumé:

Depuis le développement du radar, il a été largement utilisé et a fait de grands progrés. Ces appareils
sont principalement utilisés pour la détection et la téelémétrie. Ce travail se justifie par cette réalité et
s'inscrit dans la recherche du meilleur détecteur pour cette situation. L'objectif est de proposer un
détecteur qui combine la technologie de détection du taux de fausses alarmes constant (CFAR) avec
la méthode d'estimation non paramétrique de la fonction de densité de probabilité de fouillis comme
moyen de la caractériser statiquement, et permet enfin l'application d'un traitement CFAR approprié
et Le choix optimal de la valeur du facteur d'échelle T. Nous avons introduit quelques concepts du
principe de fonctionnement du radar et également introduit différents types de bruit et quelques lois
de distribution qui peuvent étre utilisées pour caractériser les systemes de détection automatique, en
particulier ceux utilisés dans notre travail. La méthode non paramétrique d'estimation de la fonction
de densité de probabilité a été introduite, nous I'introduisons en introduisant des normes d'erreur entre
les fonctions couramment utilisées dans la littérature, puis nous introduisons des techniques
d'estimation des plus simples aux plus avancées. Ensuite, nous développons les résultats liés aux
différentes techniques d'estimation de la fonction de densité de probabilité. Nous avons briévement
présenté la théorie de la détection radar, des conseils sur les techniques de détection classiques et
adaptatives, et commenté les résultats de simulation des détecteurs CA, GO, SO et OS-CFAR dans

différents types de situations.



Mots clés : radar, détection, estimation de la fonction de densité, CFAR.
Abstract:

Since the development of the radar, it has been widely used and has made great progress. These
devices are mainly used for detection and telemetry. This work is justified by this reality and is part
of the search for the best detector for this situation. The objective is to propose a detector that combines
the Constant False Alarm Rate (CFAR) detection technology with the non-parametric estimation
method of the clutter probability density function as a means of statically characterizing it, and finally
allows the application of a suitable CFAR treatment and the optimal choice of the value of the scale
factor T. We have introduced some concepts of the operating principle of the radar and also introduced
different types of noise and some distribution laws that can be used to characterize automatic detection
systems, especially those used in our work. The non-parametric method of estimating the probability
density function has been introduced, we introduce it by introducing error standards between the
functions commonly used in the literature, then we introduce estimation techniques from the simplest
to the most advanced. Next, we develop the results related to the different estimation techniques of
the probability density function. We briefly presented radar detection theory, advice on conventional
and adaptive detection techniques, and commented on the simulation results of CA, GO, SO and OS-

CFAR detectors in different types of situations.

Keywords: radar, detection, density function estimation, CFAR.
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Introduction générale :

Un des objectifs importants dans la conception d’un systéme radar est la détection automatique des
signaux issus de cibles volants corrompus par des signaux indésirables (bruit plus fouillis). Ces
signaux indésirables perturbent la qualité de la détection et provient généralement de 1’électronique
du radar (bruit thermique) et de I’environnement (nuage, montagne, etc.) : mod¢lise par une centaine

loi appelée fonction de densité de probabilité (PDF).

Dans la plupart des situations, le radar doit situer autour duquel se trouve la cible a détecter: c’est le
cas des radars de surveillance qui scrutent I’horizon du sol ou de la mer. Dans une situation pareille,
les signaux réfléchis par une cible sont corrompus par des échos parasites appelés Clutter tels que ces
provenant des sols, de la végétation, de la mer...etc. Ce Clutter a été considéré, pendant longtemps,
dans les radars conventionnels ayant une loi de distribution gaussiennes permettent alors une détection

optimale.

Malheureusement dans nombreuses situations, la statistique du Clutter ne s’apparente que par une

loi non-gaussienne de types k-distribution, Weibull, log-normal, paréto...etc.

Dans les systemes de détection radar, la caractérisation statistique du Clutter a suscité un intérét
particulier di essentiellement aux effets pervers de celui-ci a travers 1’évolution des systémes radar et
I’extension de leurs applications. En effet, les scientifiques du domaine du radar ont pendant
longtemps considéré que la statistique du Clutter est modélisée par une loi normale (gaussienne), et
d’autres chercheurs ont remarqué qu’il y a une influence qui va du masquage des cibles qui passent a
travers une région qu’il occupe a la génération de fausses alarmes ces derniers mobilisent inutilement
des ressources ou déconcentrent les opérateurs et générent des dégradations de performances
observées sur les radars conventionnels a savoir ceux congus pour la détection de cibles noyées dans
un Clutter gaussien, et de Clutter éclairé par des radars a haute résolution (HRR) ou a faibles angles
d’incidences 8 < 5° . Pour se rapprocher de la réalité, il fallut penser a I’estimation de la loi de
distribution des signaux recus au niveau du récepteur radar pour palier au probleme des fausses
alarmes. Aussi, la détection classique utilisant un seuil fixe crée des fausses alarmes du fait de la non-
stationnarité de la puissance du Clutter. Pour remédier a cette situation, des détecteurs a taux de
fausses alarmes constants (CFAR) ont été proposés dans la littérature et I’'implémentés dans des radars

réels.



Ce travail est justifié par cette réalité¢ et s’inscrit dans le cadre de la recherche des détecteurs
optimaux pour pareille situation. La finalité est de proposer un détecteur qui associé les techniques de
détection a taux de fausses alarmes constant (CFAR) aux méthodes d’estimation non paramétriques
de la fonction de densité de probabilité du Clutter comme moyen de le caractériser statiquement, ce
qui permettre a terme d’appliquer le traitement CFAR approprié et le choix optimal de la valeur du
facteur d’échelle T.

Le mémoire est organisé en trois chapitres comme suit :

Dans le premier chapitre, nous introduisons quelques concepts sur le principe de fonctionnement
d’un radar, nous introduisons aussi les différents types de bruits et quelques lois de distributions qui
peuvent servir dans la caractérisation des systémes de détection automatique et particulierement celles

qui sont utilisées dans notre travail.

Le deuxieme chapitre, est consacré aux méthodes non paramétriques d’estimation de fonction de
densités de probabilité. Nous 1’introduisons par la présentation des critéres d’erreurs entre fonction
utilisées généralement en littérature, ensuite nous présentons les techniques d’estimations des plus
simples aux plus évoluées. Puis nous déroulons les résultats relatifs aux différentes techniques

d’estimations de la fonction de densité de probabilité.

Dans le troisieme chapitre, nous décrivons brievement des rappels sur la théorie de la détection
radar, les techniques de détection classique et adaptative, ainsi que les commentaires des résultats de
simulations des détecteurs CA,GO,SO et OS- CFAR dans les différentes types de situations.

Enfin nous concluons ce travail en essayant de dégager les points importants et les perspectives a

envisager.






Chapitre 1 : Généralités sur les systemes Radars

Chapitre 1 : généralités sur les systemes Radars :
Introduction :

Dans ce chapitre, nous introduisons des definitions sur les concepts radar, composition et le principe
de fonctionnement, puis nous décrivons les différents types des bruits qui sont les problémes majeurs

de la détection. Enfin nous citons quelques modeles de distributions du Clutter.

1.1 Définition d’un radar :

Un radar est un systéme qui utilise la propriété des ondes électromagnétiques de se réfléchir (en
totalité ou partiellement) sur tout obstacle, permettant ainsi de détecter des objets volants (cibles) qui
sont situés a I’intérieur de son volume de couverture pour en extraire des informations comme la

position, la vitesse...etc.

RADAR: est un acronyme de RAdio Detection And Ranging qui signifie «détection et télémétrie

radioélectriques ».

o
< /;ﬁss‘
g S
e /qg@"ﬁ&
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Figure 1: Principe de détection radar.

» Définition d’une Cible: Au sens large du terme, une cible (Target en Anglais) est tout objet volant

qui interfére avec I’onde émise et réfléchit une partie de 1’énergie vers le radar.

On fait la distinction entre une cible qui est I’objet qu’on veut détecter et le « Clutter » qui représente
les objets non désirées (réflexions de la mer, de la terre, pluie, oiseaux, insectes, météorites,...) qui

interceptent aussi 1’énergie et la renvoient.



Chapitre 1 : Généralités sur les systemes Radars

1.2 Classification des radars :

Selon l'information recherchée, les radars possédent différentes technologies. Différentes
classifications sont utilisées en fonction de certains criteres : type de cible (primaire, secondaire),
objectif (surveillance, poursuite, guidage...), position relative de 1’émetteur et le récepteur (mono-
statique, bi-statique), type de signal (radar a impulsions, radar a onde continue), la résolution (radars

conventionnels, radars haute résolution).

Pour atteindre des performances optimales de la détection, il faut déja choisir la bonne méthode de
détection, mais avant tout, il faut identifier et caractériser précisement la nature du Clutter pour

pouvoir I'extraire et le séparer du signal utile, pour détecter ensuite la cible.

Il existe de nombreuses sources de signaux malvenus, que les radars doivent pouvoir ignorer plus
ou moins, afin de se focaliser uniquement sur les cibles intéressantes. Ces signaux malvenus peuvent
avoir des origines internes ou externes, passives ou actives. La capacité d’un radar a surmonter ces
nuisances définit son rapport signal sur Clutter (SCR): plus le SCR est grand, plus le radar peut séparer
efficacement une cible des signaux parasites des alentours.

1.3 Différents types de bruit et signaux parasites :

Tout signal autre que le signal utile est un parasite qui géne la détection radar. De plus, ce qui est
pour notre cas un signal indésirable peut étre le signal utile pour une autre application; comme par
exemple les échos atmosphériques qui représentent des bruits pour les radars de détection de cibles
aériennes, mais qui sont des signaux utiles des radars météorologiques [1]. Les signaux parasites dans

les radars de surveillances aériennes sont constitués de :

1.3.1 Bruit interne (thermique) :

Ce type de bruit est créé par I’agitation thermique des électrons dans les différentes composantes
qui constituent le récepteur radar. C’est une source interne de variations aléatoires du signal, que tous
les composants électroniques générent de fagon inhérente a différents degrés. Il apparait typiquement
comme constitu¢ de variations al€atoires superposées au signal d’écho recu par le radar, lequel est
celui qu'on recherche. Si la puissance du signal désiré est faible, il est donc difficile de le discerner du
bruit thermique, le but alors est de minimiser le bruit thermique et ceci en minimisant le facteur de
bruit (Le facteur de bruit est une mesure du bruit produit par un récepteur comparé a celui produit par

un récepteur idéal), ce rapport doit étre minimal. Dans le cas des radars modernes, grace aux hautes
5
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performances de leurs récepteurs, le bruit interne est inférieur ou égal au bruit de 1’environnement
extérieur, sauf si le radar est pointé vers un ciel dégagé, auquel cas 1’environnement est si froid qu’il

génere tres peu de bruit thermique.

1.3.2 Echo parasite :

Des échos parasites qui sont par définition inintéressantes pour I'opérateur radar. Les causes de ces

échos sont :

— Des objets naturels tels que le sol, la mer, les foréts, les précipitations (telles que la pluie, la
neige ou la gréle), les tempétes de sable, les animaux (particuliérement les oiseaux en vol de
groupe), les turbulences atmosphériques, et d’autres effets atmosphériques (par exemple les
chutes de météores);

— Des objets fabriqués par I’homme tels que les immeubles ou des paillettes métalliques lachées
intentionnellement comme contre-mesures dans la guerre électronique;

— Des réflexions venant de trajets par réflexions multiples sur une cible. Ainsi, le faisceau radar
frappe une cible et comme I'onde émise se réfléchit dans toutes les directions, une partie peut
étre réfléchie sur une autre cible et retourner au radar. Comme le temps met pour cette seconde
réflexion pour atteindre le radar est plus long que le retour direct, elle sera placée au mauvais
endroit. On peut ainsi obtenir deux cibles au lieu d'une;

— Des objets trés réfléchissants visibles a travers d'un lobe secondaire de I'antenne, alors que
I'antenne pointe vers une zone moins réfléchissante. On verra alors un fantdme dans la

direction de pointe le lobe principal.

Ces échos parasites de tout objet autre qu’une cible, et en I’absence de brouillage accidentel
(interférence avec un autre radar par exemple) ou intentionnel (brouilleur ennemi), sont appelés

fouillis, auxquels les anglo-saxons leurs consacrent le mot équivalent «Clutter».

1.3.3 Fouillis ou Clutter :

Nous pouvons classifier les Clutters en deux grandes familles. Les Clutters de surface qui peuvent
représenter les échos de mer et de la terre et les Clutters de volume qui sont généralement liés aux
phénomenes météorologiques. Ces deux types de Clutter sont tels que le rapport du signal sur Clutter
(Signal to Clutter Ratio, SCR) est trés grand par rapport au rapport signal sur bruit (Signal to Noise
Ratio, SNR). La présence des interférences induit, quant a elle, un rapport signal a interférence (Signal

6
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to Interférence Ratio, SIR) beaucoup plus grand que le SNR. Le Clutter peut étre consideré comme
homogene ou non homogéne. La non-homogénéité est causée essentiellement par 1’effet de bord du
Clutter et/ou par la présence des cibles interférentes. Durant ces dernieres années, beaucoup de progres
ont été effectués pour modeéliser les Clutter selon I'environnement dans lequel le radar opére (terre,

mer, atmosphere,...etc.).

1.3.4 Bord de Clutter :

C’est une transition entre deux milieux de natures différentes telle que la transition d'un milieu
terrestre vers un milieu maritime ou d'une zone claire vers une zone nuageuse et inversement produit
un changement brusque dans la puissance du Clutter. Elle pose deux types de problemes dans la
détection. Le premier se produit lorsque la cellule sous test (CST) baigne dans le bruit thermique alors
qu’une partie des cellules de référence contient du Clutter et du bruit thermique. Dans ce cas, le
niveau du seuil de détection augmente, ce qui a pour effet de dégrader la détection. Ce phénomeéne est
appelé effet de masquage (masking effect), comme le montre la Figure 3. Le deuxieme probleme,
quant a lui, se manifeste lorsque la cellule sous test baigne dans le bruit thermique et le clutter, alors
qu'une partie des cellules de référence contient du bruit thermique uniquement, comme le montre la

Figure 2.

Cible
Bruit et clutter

Bruit

Fenétrede

Réféerence

Cellule sous test

Figure 2:Cellule sous test dans le bruit thermique en présence d'un bord de clutter.
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Cible
Bruit et clutter

Cibles interférentes

Bruit _ N

| - Fenétre de

‘ Référence

Cellule sous test

Figure 3:Cellule sous test dans le bruit thermique et le clutter.

1.3.5 Cibles interférentes :

Egalement appelées cibles secondaires ou interférentes, elles peuvent apparaitre dans une ou
plusieurs cellules de référence sous forme de pics. Elles peuvent se situer en aval et/ou en amont de
la CST (Cellule Sous Test). Dans ce cas, le seuil de détection augmente et la probabilité de détection
se dégrade énormément et aussi connu sous le nom d’effet capture. La présence des interférences
induit un rapport de la puissance du signal sur la puissance de I’interférence (Signal-to-Interférence

Ratio, SIR) beaucoup plus grand que le SNR.
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Cibles interférentes

Cible

Bruit

Référence

‘ Fenétre de

Cellule sous test

Figure 4: Cellule sous test dans le bruit thermique en présence des cibles interférentes.
1.4 Fluctuation des cibles :

1.4.1 Fluctuation des cibles :

Si un radar de veille envoie des impulsions dans 1’espace a surveiller avec une puissance, une cible
se trouvant dans cet espace, frappée par cette onde électromagnétique, réfléchit une certaine puissance
est par definition sa Surface Equivalente Radar (SER). Par conséquent, le signal provenant de la cible

est lié au pouvoir réfléchissant de cette derniére [1].

Une cible se comporte comme une antenne de forme complexe. Elle intercepte une part de I’énergie
dans laquelle elle baigne; elle absorbe une certaine quantité et réémet le reste dans toutes les directions.
L’¢énergie émise dans la direction du radar est fortement fluctuante et dépend énormément de la forme
de la cible, de I’angle d’observation, de la fréquence de I’onde et de la polarisation, ...etc. C’est ainsi
qu’on attribue & chaque cible une surface de réflexion effective appelée « Surface Equivalente Radar

» (SER) ou « Radar Cross Section » (RCS) en anglais.

La SER est liée a la puissance regue Pr par la cible lorsqu’elle est immergée dans un espace ou

régne une densité surfacique de puissance W
Pr =AW (1-1)
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Ou A,désigne la surface équivalente de la cible. L’équation (1-1) montre que plus la SER est grande,

plus I’amplitude du signal réfléchi n’est élevée [2].
1.4.2 Fluctuation de la SER :

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 émise par le radar, elle regoit un groupe d’impulsion
pendant la durée de I’illumination, et réfléchit en conséquence un train d’impulsion dont I’amplitude

et la phase fluctuent plus ou moins lentement d’une impulsion a une autre.
Selon leur rapidité, on distingue deux types de fluctuations de la SER :

— Dans le premier cas: la SER fluctue a chaque balayage.
— Dans le deuxieme cas: la SER fluctue a chaque impulsion [3].
e Les fluctuations de balayage a balayage: si I’amplitude des impulsions réfléchis situés dans le
méme groupe est constante.
e Les fluctuations a chaque impulsion: elle est d’impulsion a impulsion si cette amplitude varie

d’une impulsion a une autre dans le méme groupe.

1.4.3 Modeles de fluctuation des cibles :

La SER d’une cible est considérée comme une variable aléatoire associée a une densité de
probabilité que nous devons établir a partir d’une observation donnée. La SER doit étre considérer

comme un processus aléatoire définit par sa fonction de densité de probabilité.

Swerling a proposé des modeles de fluctuations des cibles, qui différent par le taux de fluctuation et

la fonction de distribution de la SER. Ces modeéles sont présentés ci-dessous :
= Swerling | :

Dans ce cas, nous supposons que les impulsions regues de la cible ont une amplitude constante
pendant toute la durée d’illumination et statistiquement indépendantes d’un passage de ’antenne a
une autre «Scan-to-Scan fluctuation». Cette supposition ignore 1’effet de ’antenne sur I’amplitude de
1I’écho, I’enveloppe du signal réfléchie a la sortie du détecteur quadratique suit une loi exponentielle

de la forme :

N

f(s) = %e_ﬁ (1-2)
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Ou oreprésente la puissance moyenne du signal recu.
= Swerling Il :

Dans ce cas, 1’enveloppe du signal suit la méme loi que celle du type Swerling | donnée par
1I’équation (1-2), mais les fluctuations sont plus rapides que dans le premier cas de telle fagcon que les
amplitudes sont indépendantes d’une impulsion a une autre « Pulse-to-Pulse fluctuation » pour chaque

balayage.
=  Swerling 11 :

Pour ce modgele, les fluctuations sont considérées lentes comme dans le cas du type Swerling I; ¢’est
a dire «Scan-to-Scan fluctuation», mais la densité de probabilité de 1’enveloppe du signal a la sortie

du détecteur quadratique est donnée par 1’équation :

2s

fls) =Ze (1-3)
= Swerling IV :

Pour ce type de modele, les cibles possédent des fluctuations rapides et les amplitudes sont
indépendantes d’une impulsion a une autre « Pulse-to-Pulse fluctuation», la densité de probabilité de

I’enveloppe du signal a la sortie du détecteur quadratique est la méme que celle donnée par 1’équation
(1-3).

La densité de probabilité utilisée pour les cas du type Swerling | et Il est relative aux cibles
complexes constituées de plusieurs réflecteurs élémentaires (scatteres) indépendants et aucun
réflecteur n’est prépondérant. Ce modele est utilisé pour représenter les fluctuations des échos
d’avions et la réflexion sur la plupart des terrains. Par contre, la densité de probabilité des cas de type
Swerling 111 et 1V est utilisée pour modéliser des cibles composées d’un réflecteur prédominant
constant et d’un ensemble de petits réflecteurs indépendants. Ce mod¢le peut étre appliqué pour les
missiles et les satellites. Dans le cas ou une seule impulsion est transmise pendant la durée
d’illumination, le modele Swerling | est équivalant au modele de Swerling 11, et le modele de

Swerling 111 est équivalent au modéle de Swerling 1V [2].

11
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cas application Types de fluctuation PDF

SWO0 |/ Pas de fluctuation /

SW1 | Plusieurs «Scan-to-Scan fluctuation» Lente : I’amplitude des £(s) = iz e_%
réflecteurs n impulsions recues est constante pendant le o
comparables balayage (scan) mais varie de facon indépendante g>0
(avion) de balayage a balayage

SW2 | Plusieurs «Pulse-to-Pulse fluctuation » Rapide : fluctuations f£(s) = ize_%
réflecteurs indépendantes d’une impulsion a I’autre (Radars a o
comparables agilité de fréquence) c>0
(avion)

SW3 | Cibles avec un | «Scan-to-Scan fluctuation» Lente : ’amplitude des £(s) = _52‘ e_%
réflecteur n impulsions recues est constante pendant le o
principal balayage (scan) mais varie de facon indépendante 7>0
(missile) de balayage a balayage

SW4 | Cibles avec un | «Pulse-to-Pulse fluctuation » Rapide : fluctuations £(s) = 4_§e_§
réflecteur indépendantes d’une impulsion a 1’autre Radars a o
principal agilité de fréquence o>0
(missile)

Tableau 1: Modeéle de fluctuation des cibles de Swerling.

1.5 Modeles de distributions de Clutter :

A cause de sa variabilité, le clutter est décrit par sa fonction de densité de probabilité, cependant
plusieurs modéles statistiques (distributions) ont été proposés pour caractériser la fluctuation du
clutter. Parmi ces modeles on trouve le clutter de distribution Rayleigh, Weibull, K-distribuée, Log-

Normal,....etc.

1.5.1 Modele Gaussien :

Une variable aléatoire X de moyenne m et de variance ¢ suit une loi gaussienne (ol normale)

N = (m, 0%)quand sa fonction densité de probabilité s’écrit sous la forme :

(~eemy

202

(1-4)
12
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Une gaussienne est entiérement définie par m et 62 . Quand m = 0 et 62 = 1, la loi est dite normale

standard alors la variable aléatoire Y = oX + m suit la loi normale N = (m, a2).

Le modele gaussien occupe une position centrale en statistiques. Les travaux de Gauss et Laplace

ont introduit cette distribution en science principalement en astronomie.

La Figure 5 représente la trés familiere forme en cloche de la loi gaussienne standard (centree et
réduite). On y constate que le modéle gaussien est centré autour de sa valeur moyenne et ses queues
diminuent exponentiellement avec le carré de x. cette distribution offre souvent une bonne
approximation de la partie centrale des données. Etant donné que dans plusieurs applications les
décisions sont basées sur les queues des distributions et que les variables aléatoires suivent des
distributions a skewness élevé, le modele normale peut dans certains cas mener a des décisions

erronées.

035 |

025 |

Densité de probabilité

pd
s~

| 0 /5—/ I | | I\i\ I

3 -2 - 0 1 2 3 4 3

X

n
b

Figure 5: Densité de probabilité normale standard.

1.5.2 Modele de Log-normal :

Le modeéle gaussien ne représente pas convenablement le clutter quand la cellule de résolution et/ou
I’angle de dépression sont faibles. Dans ces conditions, il est plus probable d’avoir de grandes valeurs
d’amplitudes de clutter « longues queues » que celles obtenues dans un modéles gaussien. La
distribution log-normal décrive le clutter non gaussien qui caractérise par une longue queue.

13
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Pour une variable aléatoire X suit une loi log-normal, sa fonction de densité de probabilité est donnée

par la formule suivante [2] :

f ) = { T exp (G (1)
0 ailleurs (1-5)
Avec :
b: Parametre de I’échelle.

c: Paramétre de la forme.

La distribution log-normal a été introduite depuis plus d’un siécle, par Galto [4], elle est devenue
par la suite un modele intéressant a cause de sa forme qui convient naturellement a beaucoup de

modele de données. La Figure 6 représente la loi log-normale pour b = 0 et différents valeur de c.

0.25 T T T T T T T
—_—=0F
c=03
— = 0.6
=1
0.2 -
©
€
—
o
S oisl i
[eTs}
o
2
O
=
3
©
o 01 —
o
—
o
(]
©
\
=
(%] - -
O 005
]
el /
/
1)
ol mm——
o 30 35 40

Figure 6: Densité de probabilité log-normale.

La distribution log-normale est généralement utilisée pour représenter plus convenablement un

clutter de sol ou de mer.
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1.5.3 Modeéle de Weibull :

Une variable aléatoire X suit une distribution Weibull si sa densité de probabilité s’écrit sous la

forme :
)= < ;@Tlexp(=()9)  Six>0
0 ailleurs (1- 6)
Avec :
¢ > 0 : Parametre de la forme ;
b > 0 : Paramétre d’échelle.

Cette distribution a été introduite a 1’origine par Fisher et Tippet en 1928 [2].

En 1939, le physicien suédois Weibull a utilisé la méme distribution en se basant sur des exigences
pratiques dans le domaine de I’analyse de données, mais ce n’est qu’en 1951 que 1’un des travaux de
ce dernier suscita un intérét particulier parmi la communauté scientifique concernée par la

modélisation statistique des donnees.

La figure (7) représente la densité de probabilité de Weibull correspondant a différentes valeurs du

parametre de forme.

15
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Densité de probabiliteé Weibull

1 2 3 4 5 6 7 8

Parametre de forme c

Figure 7: Densité de probabilité Weibull.

Les Figures 8, 9 et 10 représentent respectivement les variations du coefficient de variation et des
facteurs de forme (Skewness et Kurtosis) en fonction du paramétre de forme de la densité de
probabilité de Weibull.
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Figure 8: Evolution du coefficient de variation (cv) de la loi Weibull.

La Figure 9 représente les variations du premier facteur de forme (Skewness) en fonction du

parametre de forme ¢, montrent que pour les valeurs de c inférieures a 3.6, la densité de probabilité

présente une queue plus longue sur la droite et une inclinaison vers la gauche (positively Skewed).
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Figure 9: Variation du premier facteur de forme (Skewness) de la loi Weibull.

La Figure 10 représente les variations du second facteur de forme (Kurtosis) en fonction du
parametre de forme ¢, montrent que le Kurtosis croit rapidement pour les valeurs de ¢ inférieures a 2,
on constate une déviation du modele gaussien, et des queues de plus en plus lourdes (étendues), au
voisinage de zéro le Kurtosis tend vers 1’infini (queue infiniment lente) et pour ¢ = 2.25, la loi de

Weibull tend a avoir I’apparence d’une loi normale (Kurtosis=0).
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Figure 10: Variation du second facteur de forme (Kurtosis) de la loi Weibull.

Le modéle de Weibull offre de meilleures conditions pour représenter convenablement la

distribution réelle du clutter dans la pratique par rapport aux distributions log-normal et Rayleight [5].

1.5.4 Modele de Rayleigh :

Quand le parameétre de forme c de la distribution de Weibull est égale a 2, la loi est dite de Rayleigh,

son expression est donnée par :
1 .
= < Zep(—5()? Si x20

0 ailleurs a-7)

x2
Avec b : le paramétre d’échelle. e 7.

La Figure 11 représente la densité de probabilité de Rayleigh correspondant a différentes valeurs du

parametre d’échelle.
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Figure 11: Densité de probabilité de Rayleigh.

Dans les applications radar le modele Rayleigh est basé sur la supposition qu’il y a un grand nombre
de réflecteurs élémentaires uniformes placés aléatoirement dans la surface de clutter illuminée par le
radar [2].

1.5.5 Modeéle de K-distribué :

Ce modele est utilise souvent pour modéliser le clutter de mer en utilisant deux composantes. La
premiére, appelée «speckle», suit une loi de Rayleigh. La seconde, appelée «texture», est chi-
distribuée [2].

L’amplitude X du clutter est considérée comme le produit de deux composantes T : «texture», et S

. «specklex». La PDF est définie comme suit [2] :

4 14 2 .
£.00) = e ) k%) Si x>0
0 ailleurs (1-8)
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Chapitre 1:

Avec :

b : Le paramétre d’échelle ;

I': La fonction Gamma ;

y: Le paramétre de forme ;

k : La fonction de Bessel modifiée.

La Figure 12 représente la densité de probabilité K.

Généralités sur les systemes Radars

1.2 T T T T T

0.8

06

K-distribution Density Function

0.2

0.4

0.6

0.8 1

Figure 12: Densité de probabilité K-distribué.
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Chapitre 1 : Généralités sur les systemes Radars

Le tableau 1.2 montre des exemples réels sur la modélisation de quelques types du clutter [6].

Type de radar Largeur d’impulsion Terre ou Mer Modélisation de clutter

Basse résolution 2 Montagnes rocheuses Gaussiens et Weibull

Basse résolution 3 Montagnes rocheuses Log-normal et Weibull

Haute résolution 0.17 Foret Log-normal et Weibull

Haute résolution 0.17 Terre cultivée Log-normal et Weibull

Haute résolution 0.2 Mer Log-normal, Weibull et
k

Tableau 2: Exemples de modélisation du clutter.

Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons rappelé quelques généralités sur les radars tel que ses principes de
fonctionnement et leurs compositions puis on a cité les différents types des bruits et des types de

fluctuations des SER, et on a terminé par la citation des modeles de distributions de clutter.

Dans le chapitre suivant, nous présentons les méthodes non-paramétriques d’estimation de densité
de probabilité.
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Chapitre 2 : estimation de la fonction de densité de probabilité :

Introduction :

Dans ce chapitre, nous présentons les différentes techniques non-paramétriques utilisées pour

estimer la fonction de densité de probabilité, des plus simples au plus évoluées.

2.1 Introduction a ’estimation de la fonction de densité de probabilité :

Pour estimer les parameétres de la fonction de densité qui on suppose connue par I’estimation
paramétrique, nous utilisons par exemple la méthode de I’estimation de vraisemblance ou bien la
méthode de moindre carré...etc. mais si cette fonction de densité est inconnue nous utilisons

I’estimation non paramétrique.

L’avantage principal de I’estimation non-paramétrique sous-jacente a un ensemble fini
d’observations est de ne pas nécessiter d’hypothéses a priori sur I’appartenance de cette densité a une
famille de lois connues. L’estimation ne concerne pas les parameétres permettant de sélectionner une

loi, mais directement la fonction elle-méme.

Soit x4 , x,€t x,, n observation équipondérées issues d’une variable aléatoire réelle X de densité de
probabilité réelle f (x) inconnue. Comment on peut obtenir une estimation de f (x)a partir de la seule

information contenue dans 1’échantillon ?

Ce probléme que I’on désigne généralement par 1’estimation non-paramétrique de la densité de

probabilité a fait ’objet de multiples travaux par des méthodes diverses.

2.1.1 Estimation de la fonction de densité de probabilité :

La fonction de densité de probabilité est la valeur en un point x donnes la probabilité d’un événement
lorsque la variable aléatoire est égale a xi. Elle donne une description de la distribution de la variable

aléatoire a laquelle elle est associée.

La densité de probabilité permet de déterminer les probabilités liées a cette variable a partir de la

fonction de distribution (la fonction de répartition).

P(a<X<b)=[ f(x)dx;a<b (2- 1)
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2.1.2 Propriétés de la fonction de densité de probabilité :

— Ladensité de probabilité est continue.

— La fonction de distribution> 0.
- [ @ dx=1.
- PX<x)=["_ f(x)dx.

2.1.3 Applications de I’estimation de fonction de densité de probabilité :

L’estimation de la fonction de densité de probabilité qui consiste a construire une estimée de cette
fonction a partir d’un ensemble d’échantillons d’apprentissage intervient dans une variété de
disciplines. Citons quelques exemples: en codage d’images, 1’efficacité d’un code peut se mesurer en
termes d’entropie, et donc en termes de densité de probabilité sous-jacente de la classe d’image
considérées [7], d’ou I’importance d’une estimation fidele de la densité réelle. En modélisation et
simulation des phénomenes physiques par ordinateur on dispose souvent de mesures relatives au
processus a simuler, I’estimation de la densité de probabilité a partir de ces mesures permet de générer

les variables aléatoires par simulation Monte Carlo.

Finalement dans le domaine de la détection radar qui nous s’intéresse ici, I’estimation de la densité
de probabilité du clutter, est utilisée dans ce travail afin d’adopter une stratégie adéquate de détection
adaptative (adaptation automatique du calcul du seuil de détection pour maintenir le taux de
probabilité de fausses alarmes a une valeur constante) et méme on peut associer a chaque modéle

estimé un détecteur CFAR qui le convient.

2.2 Critére d’erreur :

Lorsqu’on définit un estimateur, il y a un certain nombre de critére qui permettent d’évaluer la

similarité de cet estimateur noté par rapport a la vraie densité f a estimer.

Parmi les nombreux criteres proposés dans la littérature, on trouve ISE (Integrated Squared Error),
MSE (Mean Squared Error) et MISE (Mean Integrated Squared Error)... [8].

En effet de telles mesures présentent un double intérét :

D’une part, dans la construction des estimateurs, la minimisation de ces mesures permet des choix

optimaux des parametres de ces estimateurs.
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D’autres parts, 1’utilisation de ces mesures dans un contexte comparatives permet de prendre des
décisions a la nature de la densité de probabilité estimée par rapport a un ensemble de modeles. Dans

ce qui suit, on donne la définition de chaque critére :

2.2.1 Erreur quadratique intégrée ISE (Integrated Squar Error) :

L’erreur quadratique intégré peut également étre mesuré sur tout le domaine de variation en

I’intégrant sur ce dernier pour donner 1’erreur quadratique intégrée définie par :

ISE = [f(X), f(W] = [(fFX) = fn(X))? (2-2)

2.2.2 Erreur quadratiqgue moyenne MSE (Mean Squar Error) :

L’erreur quadratique moyenne pour une estimée par rapport a la vraie densité évaluée au point est

donnée par :
MSE = [f(x), f()] = E[(f (&) — £ ())?]
= E(f2()) = 2E(f (). fu () + E(£i2(x))
= E(f2(0)) = 2E(F (). fu () + E(f2 () + E2(fu () — E2 (fu(x))
= [EGh0)) = f@I? + E(f2 () = E2(fu@)
= [biais(f, ())]? + var (fn (x)) (2-3)

2.2.3 Erreur quadratigue moyenne intégrée MISE (Mean Integrated Square

Error) :

L’erreur quadratique moyenne intégrée est en réalité une variable aléatoire qui dépend de la densité
de probabilité réelle, de 1’estimée de cette densité et de 1’échantillon (observation) utilisé pour calculer

cette estimée [4] ce constant justifié la considération de sa valeur moyenne comme mesure d’écart.
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MSE(F GO, fu) = [ MSECFG. o0 dx

— [ F160 - 16?1

= [[biais(f,(x))]* + var(f,(x)) dx (2-4)
2.2.4 Distance de Kullback- Leibler :

La distance de Kullback-Leibler ou divergence de KULLBACK est généralement utilisée pour
mesurer la distance entre deux densités de probabilité. Si on considére la densité de probabilité réelle

et son estimée .cette mesure est définie par [9] :
d = [, fulog |7} dx (2-5)

2.2.5 Distance de Hellinger :

La distance de Hellinger est définie par [10].

2
dx (2- 6)

dH=f[f,E—f3

Outre ces mesures d’écart, des tests statistiques d’ajustement basés sur d’autre mesures de distance
entre la densité réelle et son estimée peuvent étre construits dans cet ordre d’idées Bickel et Rosenblatt
[11] dans leurs études des estimateurs de densité de probabilité ont introduit des tests fondés sur les

mesures tels que :

|f estimee—freettel Et |f estimse—Frseltel

VS reetie(®) v réetie(X)

Certains de ces mesures de distances seront utilisées dans la construction des estimateurs abordée
dans ce chapitre, alors que d’autre seront utilisées comme mesure d’ajustement de la densité de

probabilité estimée par rapport a un ensemble de densité modeles.

2.3 Estimation par histogramme :

L’histogramme est le plus ancien des estimateurs non-paramétriques de densité, 1’origine des

histogrammes est attribuée par John Graunt au XVII¥™¢ siécle répandant a I’objectif d’une distribution
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de données. L’histogramme est une méthode graphique qui permet de fournir une description des
caractéristiques des données telles que la forme, la localisation, ou la dispersion.

Elle consiste a estimer la densité de la variable aléatoire par le nombre d’occurrences de réalisations

appartenant a la classe associée a la valeur x.

2.3.1 Histogramme :

Construire un histogramme a partir d’un ensemble d’observations x; , X,...x,, qui sont les
réalisations des variables aléatoires réelles indépendantes et identiquement distribuées X, , X,...X,de
densité inconnue sur ’intervalle de référence fini Q = [e,,in; €max] €N p € R classes By, € {1, ..., p}

et a compter le nombre d’observations appartenant a chaque classe By, .
Si toutes les classes de 1’histogramme ont la méme largeur, on dit que 1’histogramme est regulier.
On note h € R, la largeur des classes qui est alors appelé le « pas » ou la fenétre de I’histogramme.

max—€min

La valeur de h est donnée par: h = = >

L’estimation d’une densit¢é de probabilit¢ pour un échantillon aléatoire @ xq,x; ...x,par
I’histogramme s’effectue en choisissant une largeur de pas (bins) h qui détermine le lissage de
I’histogramme, en effet de petites valeurs de h produisent des histogrammes avec beaucoup de

variations, tandis que les grands valeurs de h conduisent a des histogrammes plus lisseés.

L’histogramme correspond alors au nombre d’observations x; situées dans le méme palier, ramené
aux nombre total des observations n. Le résultat obtenu n’est pas une fonction continue et on peut

I’exprimer comme suit :
2 1
fhiSt(x) = E ?:1 IBk (Xl)! x € Bk (2- 7)

Avec : Le nombre d’observations appartenant a chaque classe By,.

n
By = Z Ig, (X;)
=1
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Ou : I, (X;) est la fonction indice définie par .
Ig,(X)= <1 si x €B,
0 sinon
By, : représente le K**™€pin
h : Est le paramétre de lissage.

Cette méthode est trés simple et permet d’obtenir rapidement une idée sur la forme de la loi. En

revanche, il n’est pas tres judicieux de 1’utiliser pour une estimation précise.

La Figure 13 présente un histogramme de 1000 observations tirées aléatoirement d’une loi normale
centrée réduite N(0,1)ces observations sont réparties sur un intervalle de référence Q = [—4; +4].

La fenétre de I’histogramme est fixée ah; = 0.05 et h, = 0.05

150 Histogrammes pour une valeur de h1=0,05
| | | |

100 - 7

fHist

50

Data

. Histogrammes pour une valeur de h2=0.025
| | | |

60 - — .

fHist
I
[=]
I
|
|
1

Figure 13: Histogramme de deux valeurs de h (h1=0.05 et h2=0.025)
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2.3.2 Choix de paramétre de lissage :
En pratique, on choisit h en fonction de n . Les regles les plus utilisées sont :
» Régle de Sturges :

Prendre le nombre de k de classes égales a 1 + log,n , en pratique cela revient a prendre :

Les (x;) sont les valeurs d’observations d’un échantillon ordonné par ordre croissant.
La regle de Sturge a tendance de prendre des histogrammes trop lisses [12].
» Régle de Scott :

La valeur qui minimise 1’erreur quadratique moyenne intégrée, MISE est donnée par :

ho = 6

En prenant pour la densité de loi normale N(u, %), d’aprés Scott [13] on peut alors montre que :

1

hopt = 3.4910n 3

En estimant opar I’écart type S de 1’échantillon, on aura :

1
hopt = 3-4915n73

2.4 Polygone de fréquence :

Parmi les méthodes de base, souvent non citée la méthode des polygones de fréquence, qui permet
d’estimer la densité de probabilité par interpolation linéaire entre les centres des bins d’un

histogramme.
L’estimée de la densité de probabilité en utilisant cette méthode est donnée par :
frr @ = (G=2) f + (5=%) fin (2- 8)
Avec: By < x < Byyq

fi, s 1 sont les valeurs adjacentes de I’histogramme et By, est le centre du kieme bin.
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La Figure 14 montre un exemple d’une estimée de la densité de probabilité relative a un échantillon

gaussien calculée par la méthode des polygones.

0.4 . .

0.35 .

025 T

0.2 .

0.15 | .

densité de probabilité

0.1 .

0.05 7

X

Figure 14: Densité de probabilité normale estimée par polygone.

La méthode des polygones fait partie des méthodes non précises qui permettent juste de donner une
idée sur la nature de la variable aléatoire, néanmoins il constitue une amélioration des histogrammes

conventionnels.

Dans le méme ordre d’idées, 1I’histogramme classique peut étre amélioré en utilisant une procédure

de moyennage de plusieurs versions decalées de ce dernier.

2.4.1 Choix du parametre de lissage :

Les méthodes de choix du parametre de lissage sont basées sur I’étude asymptotique de certaines
des mesures d’écarts Pour un histogramme, 1’erreur quadratique intégrée moyenne asymptotique en

fonction de h est donnée par [14].

AMISE s (h) = —+—h?R(f") (2-9)
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R(.) : est une mesure de rugosité définie pour une fonction g par :

R(g) = f () dx

La valeur optimale de h peut obtenue par minimisation de I’erreur quadratique intégrée moyenne
asymptotique AMISE est donnée par :
1
3

AMISE _ 6 -
Riist —(—nR(f,)) (2- 10)

La densité de probabilité a estimer, donc inconnue intervient dans 1’expression de la valeur optimale
de h . La solution a ce probléme consiste a trouver une régle de choix de h basée sur des données
normalement distribuées, dans lequel cas, 1’indice de rugosité est connu, puis déterminer des facteurs

de correction pour le cas géneral.

Pour des données normalement distribuées, on a :

1
R(f)=4a3\/E

1
3 3 1
m = (225) ~ 350075 (2- 11)
Deux regles ont été proposées pour I’estimation de o :

Scott (1979-1992) proposa une regle selon laquelle o est égal a I’écart type de 1I’échantillon.

Freedman et Diaconis (1981) proposerent une régle basée sur I’estimation de 1’interquartile IQR au

lieu de I’écart type, la formule du calcul de h est alors :

1 1
Freedman __ 3 ~ -3
Hist = 2IQRn3 = 3.50n 3

Pour des données jugées issues de processus a queue lente (skweness non nul), un facteur de

correction a été propose par Scott :

g2

S

facteur de correction = — (2-12)

L 1 2 2
e’ 4 (02+42)3(e9°-1)2

La valeur de h doit &tre multipliée par ce facteur de correction.
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Pour des échantillons non gaussiens a Kurtosis non nul, Scott(1992) a démontré que la correction

sur la valeur de h calculée par référence a la loi normale est négligeable.

2.5 Histogrammes décalés ASH (Averaged Shifted Histograms):

Cette méthode est basée sur le choix de I’origine du calcul d’un estimateur classique dans le souci

de lisser ce dernier, plusieurs histogrammes sont calculés avec la méme largeur h mais a partir de

différentes origines, la moyenne de ces histogrammes fait alors office de ’estimée de la densité de

probabilite.
La construction d’un histogramme ASH se fait de la maniére suivante :

Détermination de I’ensemble des origines donnés par :

h h -1)h
t = to +0,tg + =, tg + o e by + T

Calcul des histogrammes relatifs aux m origines.

Calcul de I’histogramme ASH par :

fASH(x) =% {Zlﬁ(x)

(2- 13)

(2-14)

Sur la figure 15 un exemple d’une densité de probabilité estimée en utilisant un moyennage d’une

cinquantaine de versions décalées d’histogrammes conventionnels.
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Averaged Shifted histogram
ooz ! T ! : ! ! ! T

0.06

0.05

0.04

fASH

0.03

0.02

0.0

Figure 15 : Densité de probabilité normale estimée par ASH.

2.6 Estimation non paramétrique par la méthode du noyau :

2.6.1 Introduction :

La méthode du noyau est ’'une des méthodes d’estimation non paramétrique la plus utilisée.
Rosenblatt (1956) [15], suivi par Parzen (1962) [14] ont proposé une classe d’estimateurs a noyau
d’une densité de probabilité. Cet estimateur est une fonction de deux parametres : le noyau K et le

paramétre de lissage h.

Le succeés rencontré par cet estimateur s’explique par sa simplicité, sa flexibilité et aussi ses
propriétés de convergence.il laisse I'utilisateur une grande latitude non seulement dans le choix du

noyau, mais aussi dans le choix du parametre de lissage h.

Soit X une variable aléatoire de densité de probabilité inconnue f. supposons que nous avons n
observateurs X1, Xo,...xn provenant de X. le probléme consiste a trouver un estimateur pour la fonction
f a partir de cet échantillon issu de X pour cela, I’approche non paramétrique est la plus adéquate

lorsqu’on ne possede aucune information précise sur la forme et la classe de la vraie densité. Dans
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cette approche, ce sont les observations qui vont nous permettre de déterminer un estimateur pour la

densité f.

Dans cette section, on s’intéresse a la méthode du noyau pour I’estimation de la densité de

probabilité. L estimateur a noyau sera présenté ainsi que ses différentes propriétés statistiques.

2.6.2 Définition du noyau de Parzen-Rosenblatt :

En 1956, Rosenblatt [15] a proposé le premier estimateur a noyau pour la densité de probabilité
f(x). Six ans apres, cet estimateur a été généralisé par Parzen (1962) [14], a partir de cette date, cet

estimateur a pris le nom de I’estimateur de Parzen-Rosenblatt.

L’idée de I’estimateur par la méthode du noyau consiste a évaluer la densité f(x) au point x en
contant le nombre d’observations tombées dans un certain voisinage de x sur R. En 1962, Parzen a
généralisé cet estimateur en remplacant la fonction w (noyau uniforme) par une fonction noyau K

satisfaisant la condition suivant :

j_;ook(u)du =1

Généralement, K est une densité de probabilité. Donc I’estimateur a noyau de Parzen est définie par :

fr(x) = n—l,,LZ?:l (x;lxi) (2- 15)

Ou : h est le parametre de lissage et k la fonction noyau définie sur R.et vérifiant les conditions

suivantes:

+00 + 00 +oo
f k(y)dy = 1;[ yk(u)du = O;f yik(w)du = o # 0

2.6.3 Propriétés de I’estimateur a noyau :

Cette partie est consacrée a la présentation de quelques résultats theoriques [8] sur les propriétés

mathématique de I’estimateur a noyau de Parzen-Rosenblatt donné par 1’équation

f,(x) = %Zk(x ;Xi)

Ces propriétés mathématiques sont :
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- L’espérance, le biais et la variance (voir annexe A).
- Le comportement asymptotique du biais et de la variance.
- Le MSE et le MISE de I’estimateur.

- La convergence d’un estimateur a noyau au sens du MSE et MISE.

* L’espérance :

E{f,(x)} = E [%Zk(x ;Xi)] _ n_1h]E [ k(x ;Xi)]

= f@) + 2 f"0? (k) (2- 16)

* e biais :

var[f,(x)] = var [% K (X ;Xi)] — var [nzlhz Z K (x ;Xi)]

i=1
n n

= B[] Y (B[ ()

i=1 i=

[y

f 400 fl + 0o hfll + oo
= %f_m k*(y)dy —%X)f_m yk?(y)dy + ZI’(IX) f_m y2k*(y)dy
— ~[f ()biais (f; (x))]? (2-17)

2.6.4 La convergence de I’estimateur a noyau :

Parmi toutes les qualités que peut avoir un estimateur, on s’intéresse souvent a sa consistance, ¢’est-
a-dire, au fait qu’un estimateur f}, converge ou non versf . La convergence d’un estimateur peut étre

faible (en probabilité) ou forte (presque surement ou en moyenne quadratique). On donne quelques

résultats de convergence des estimateurs a noyaux :

v’ Convergence en moyenne quadratique :

Le MSE d’un estimateur a noyau est donn¢ par la formule suivante :

MSE(f (), fu(0) =5 (F"(0)%03 + = F() [ k> (y)dy (2- 18)
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Le théoreme 2 de Parzen [14] montre que si : lim h(n) = 0Et lim nh = ocoet K satisfait aux
n—oo n—-oo
conditions suivantes :

suplk(y)| <o Et  lim ylk(y)| =0,
y—0o

Jlk@)dy <o Et [k()dy=1

Alors I’estimateur f, () est consistant en moyenne quadratique, c’est-a-dire :
lim MSE (f(x),fh(x)) = 0 Pour tout x pour lequel la densité f est continue.
n—-oo

v Convergence en moyenne quadratique intégrée :
Le théoreme 3 de Parzen [14] montre que si k est un noyau de Parzen-Rosenblatt, et on a :

lim h(n) = 0 Et lim nh = o

n—oo n—-oo

Alors lim MSE (f(x),fh(x)) = 0 pour f définie sur R.
n—-oo

Cette partie nous a permis d’identifier les paramétres de la méthode de ParzenRosenblatt et de
souligner la nécessité et 1’intérét du choix du couple (k, h). Le noyau k peut-étre discret ou continu

et selon la symétrie du domaine de définition.
Il existe deux catégories principales de noyaux : les noyaux symétriques et les noyaux asymétriques.

2.6.5 La consistance d’un estimateur :

La consistance d’un estimateur de la densité de probabilité il peut étre considéré en un point comme
il peut étre étudié sur sa totalité. La consistance en un point a été étudiée par Parzen, qui moyennant
certaines hypothéses sur le noyau K et a largeur de la bande h, a montré que I’estimée tend vers la

densité réelle quand la taille de 1’échantillon tend vers I’infini. Les hypothéses considérées sont :

v/ Sur noyau :
Jlk)ldy <o Et  [k()dy=1

lim |yk(y)| = 0
y—)OO
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v" Sur la largeur de bande :
h, -0

lim nh, - o« Quand n - oo
n—-oo

L’étude de la consistance globale de 1’estimateur nécessite de spécifier dans quelle sens I’estimée

approxime la densité réelle [4].

2.6.6 Choix du noyau (exemples de noyaux) :

L’estimateur non paramétrique d’une densité de probabilité par la méthode du noyau nécessite le

choix du noyau K. dans cette partie nous allons faire une breve définition de quelque noyaux usuels :
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Noyaux Définition
Noyau uniforme | Ce noyau a été proposé par Rosenblatt en 1956 [8], ’avantage de ce noyau est la
(Rosenblatt) simplicité de sa forme. Il s’écrit sous la forme :

1

k(u) = E si Jul<1

0 sinon

Noyau box (boite) 1 .
k(u) = ﬁ si —V3<|ul<V3
0 sinon

Noyau triangulaire

Ce noyau a un avantage par rapport au noyau de Rosenblatt, il est continu partout

ce qui conduit a une estimation de continue. Ce noyau s’écrit sous la forme :

k(u):{ (10—|ul) si —1<u<1

sinon

Noyau Cosine

T T , leu<l
k(u):{4cos(2) si <u<
0

Noyau Sinus

sinon
. x\ 2
1 { sink _
k(w) = v si x#0
2
0 sinon

Noyau Gaussien

L’avantage du noyau gaussien est que plus la valeur de est élevée plus on élargit
la fenétre, ce qui a un effet de lissage globale important, mais le cout de calcul dans
le cas de ce noyau est trés élevée du fait de son support infini. Ce noyau s’écrit

sous la forme :

Noyau de biweight (bi-
poids)

Ce noyau est le plus intéressant car il donne une estimation dérivable partout tout
en étant simple a mettre en ceuvre. En fait, il s’agit du noyau le plus simple parmi
les noyaux de forme polynomial dérivable partout. Ainsi, il assure le lissage locale
de la fonction .ce noyau est d’une forme trés proche du noyau gaussien, il est donc

préférable. 11 s’écrit sous la forme :
15

k(u) =< Tg1—u)? st —lsus<l
0 sinon
N triweight (tri- 35
oyau triweight (tri k() = 3_2(1 —u?)? si —1<u<1

poids):

0 sinon

Noyau Epanechnikov

(parabolique)

En 1969, Epanechnikov [4] , a donné la forme du noyau défini par :
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3 1 x? . NN
= E(17F) o xeEs
0 sinon
Noyau de Silverman k(iz%e(i;l) sin( <%>+%)

Tableau 3: Exemples de noyaux utiliseés pour estimer la fonction de densité de probabilité.

noyau epanachnicov
I

1.8 T T

16

K(x)

0.8

0.6

0.2

Figure 16: exemple de noyau d’epanechnicov utilisé pour estimer les fonctions de densité de probabilité.
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noyau triangulaire

09
08 -
07t
UE B |IIII III', N
% |]5 B I|I Ilnll N
041 1
03} ."II ".II |
02t -
iRN= ."II "-,I _
0 / | i |
3 2 1 0 1 2 K]
X
Figure 17: exemple de noyau triangulaire utilisé pour estimer les fonctions de densité de probabilité.
noyau tripoids
1.2 yau e .
‘1 - -
0.8 F .
Xoal i
Z 06 /
0.4 F \ .
0.2 F .
-1 0 1 2 3
X

Figure 18: exemple de noyau tripoids utilisé pour estimer les fonctions de densité de probabilité.
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noyau normal

04

0.35

0.3

0.25

0.2

K(x)

0.15

0.1

0.05

Figure 19: exemple de noyau normal utilisé pour estimer les fonctions de densité de probabilité.

noyau bipoids

0.8 7

0.7 r .

Z05¢F -

0.4 r 7

0.1r -

Figure 20: exemple de noyau bipoids utilisé pour estimer les fonctions de densité de probabilité.
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noyau silverman
T

0.4 T T

0.35 /\
03 \

0.25 N

K(x)
o
[\

0.15

0.1

0.05

Figure 21: Exemple de noyau silverman utilisé pour estimer les fonctions de densité de probabilité.

2.6.7 Choix du paramétre de lissage :

Le parametre de lissage est le second élément de la méthode d’estimation a noyau. Ce paramétre est
indispensable pour la convergence de I’estimateur a noyau et donc ’efficacité du lissage et la qualité
de I’estimation. Plusieurs méthodes pour choisir ce parametre .Ces techniques sont regroupées en deux

classes.
e Lapremiére classe :
La majorité des méthodes de cette classe ont été proposées avant 1990.
v Méthode de validation croisée par moindre carrée :

Rudemo (1982) [16]et Bozman (1984) [17] ont donnée I’idée de cette méthode. En utilisant la
formule développée de I’erreur quadratique intégrée ISE (h) on choisit le paramétre de lissage qui

minimise cette erreur.
ISE(h) = [[f(x) = fu(®)]?dx = [ fif () dx = 2 [ fQ)f () dx + [ f2(x)dx  (2-19)

Le troisieme terme de la formule (2-19) ne dépend pas de h, donc on peut choisir h de fagon a ce

qu’il minimise le critére de la validation croisée.
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v' Méthode de validation croisée biaisée :

Cette méthode a été proposée par Scott et Terrell (1987) [15]. Le paramétre de lissage choisi par

cette méthode est la valeur de h qui minimise un estimateur du critére AMISE :

h4
AMISE[f (x), [, ()] = n—lhR(g) + ZR(f "22 (k)

R(.) : Est une mesure de rugosité défini pour une fonction par :

R(g) = f g%(x) dx
On peut estimer le AMISE si 1’on estime (F”’).

e | adeuxiéme classe :

v Régle du pouce (Rule of Thumb):

L’idée de cette méthode revient de Deheuvels (1979) [4] Le choix du parametre de lissage par cette

méthode consiste a remplacer la partie inconnue R (f°”) dans I’expression de hyysp donné par
1

R(K 5 v "
&) ]5 , en prenant pour référence une densité normale de moyenne 0 et de

I’équation hAMISE = [W

variancea? , onaalors :R(f""(x)) = [(f"(x))* dx = %a‘g.

De plus, si en utilise un noyau gaussien, alors la valeur de h,; sz que I’on note dans ce cas hyp, :

1

1
1 1 = 1
b = 4 [Tz = (3 oS = 1060 @2

2.7 Estimateur a noyau adaptatif :

Cette méthode consiste a prendre en référence la famille des lois normales pour attribuer une valeur
a la densité f et d’en déduire une valeur h de référence qui va servir a la construction d’un estimateur
pilote avec lequel la densité de probabilité sera estimée une premiére fois. Cette estimée sera ensuite
utilisée pour construire un estimateur a largeur de bande variable d’un point a un autre, de facon a
utiliser des noyaux plus larges dans les zones a faible densite, ainsi une observation sur la queue aura

son effectif exhibé a travers une échelle plus etendue que celle sur la partie principale de la
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distribution, une précision bien utile & notre application vu que les fausses alarmes sont beaucoup plus

présentes sur les queues que sur les parties principales [4].
2.7.1 Définition d’un estimateur a noyau adaptatif :
L’estimateur a noyau adaptatif opere en deux étapes :

v" Construction d’un estimateur pilote en utilisant une largeur de bande globale obtenue est

donnée par (2-20) en considérant une densité normale dans I’expression de hg;.

L’estimateur pilote est alors donné par :

fo==¥L,—K (x'X") 2-21)

o —
n <t hopt hopt

v" Définir un facteur de largeur de bande locale donnée par :

2= {fh;Xi)}_a

Avec :

g : Moyenne géométrique des f,( X;)

a . Parameétre de sensibilité qui satisfait: 0 < a <1
Un choix de @ = %donne de bons résultats [10].
Calculer I’estimateur a noyau adaptatif par :

_12":1K<x—xi>
fh—n_ h; ha;

=1

Divers travaux [4] ont montré I’insensibilit¢ de la méthode au choix de I’estimateur pilote.
L’utilisation d’une technique pour optimiser la valeur de h n’est pas justifiée, elle entrainera une

consommation en temps de calcul, sans apport notable sur le resultat final.

Dans cette section de ce chapitre, nous déroulons les résultats relatifs aux différentes techniques

d’estimation des fonctions de densité de probabilité dans un contexte comparatif.
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On entamera la premiere partie, par la présentation des performances de certaines techniques
d’estimation de densité de probabilité. Nous allons exposer la suprématie du choix du paramétre de
lissage (largeur de bande) sur le choix des noyaux lui-méme dans le cas de I’estimateur a noyau, puis

des exemples de densité estimeées par diverses méthodes.

Les performances des estimateurs (estimateur a noyau fixe, estimateur a adaptatif) seront ensuite

examinées et comparées, ce qui permettra le choix de 1’estimateur a utiliser.
2.8 Simulation et comparaison des résultats :

2.8.1 Introduction :

Dans cette partie nous allons présenter les résultats pour I’estimation non-paramétrique de la densité
de probabilité du clutter associée a des critéres d’erreurs entre 1’estimée et les différents modeles
générés. Nous avons choisir d’introduire cette section par exprimer I’importance du choix du
parametre de lissage (la largeur de la bande) sur le choix du noyau lui-méme dans le cas d’estimateur

a noyau, ensuite des exemples de densites estimées par diverses méthodes seront présentés.

Puis nous proposons une comparaison visuelle et une analyse des performances des estimateurs
(estimateur a noyau fixe et a noyau adaptatif) ce qui permettra d’optimiser le choix de I’estimateur a

utiliser.

2.8.2 Le choix de langage de programmation :

Notre simulation a été faire par le logiciel MATLAB. Sa particularité réside dans la richesse de sa
bibliotheque notamment dans le traitement du signal. Il offre a I’utilisateur un environnement
interactif, facile a manipulé et qui nous aidons beaucoup dans le processus d’apprentissage. Les étapes

de notre procédé de simulation sont:

v La densité de probabilité est estimée en générant un échantillon aléatoire d’une telle taille
suivant une loi de Weibull (I’expression est donnée en (1-6)) ayant le paramétre de forme
c=4.5 et le paramétre d’échelle.

v La densité de probabilité est estimée en utilisant différent noyaux avec la méme valeur du

parametre de lissage (valeur donnée en (1-20)).
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2.8.3 Estimateur a noyau, que choisir le noyau ou sa largeur :

Les résultats de ces estimées ainsi que la densité réelle sont montrees sur la Figure 22

0.45 T T | T T 1 | T
f —— Densité réelle
0.4 : —6— noyau gaussien
! i —e— noyau epanechnicov
—— noyau silverman

0.35

0.3

0.25

0.2

0.15

Densité de probabilité

0.1

0.05

Figure 22: Densité de probabilité estimée avec différents noyaux.

On trouve une régularité des résultats montrées sur la Figure 23 représentative de I’erreur

quadratique moyenne (critere d’erreur) entre les estimées et la densité réelle.
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x10 *

1 ! 1] ] | | | |

- noyau gaussian

—&E&— noyau epanechnicov
—— noyau silverman

MSE

Figure 23: Erreur quadratique moyenne pour les différents noyaux.

Ces résultats permettent de conclure I’inutilité d’orienter les travaux a améliorer les performances

des estimateurs a noyau vers le choix des largeurs des eux-mémes.

La Figure 24 exprime des fluctuations significatives de I’estimée de la densité de probabilité pour

les différentes valeurs du parametre de lissage et en utilisant le méme noyau (noyau gaussien).
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0.35 _. : : : :
f \ Densité réelle
0.3 —=— h=0.4
’ —+=— h=0.8
= h=1.2
0.25 h=2.4 1
e T
E ; /
= i f
=4
k]
3
2 015
=
A :
01 | -
X
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0.05 i
S
QEEaaass i
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Figure 24: Densité de probabilité estimée avec différentes largeurs de bandes.

Les résultats de la mesure de I’erreur quadratique moyenne entre 1’estimée et la densité réelle

montrés dans la Figure 25 sont relatives a ce constat.

- { 1 —=— h=0.4

. > h=1.2

0.025

0.02

MSE

0.015

0.01

Figure 25: Erreur Quadratique moyenne pour les différents parameétres de lissage.
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Ces résultats permettent de conclure qu’il soit préférable de bien choisir le paramétre de lissage au

lieu de choisir les noyaux pour avoir un bon estimateur.

2.8.4 Exemples de densités estimées par les différents estimateurs :

On donne des exemples de densités de probabilité estimées en utilisant les principales méthodes tel
que : le noyau fixe et le noyau adaptatif. La densité de probabilité est estimée en utilisant un noyau

normal avec une valeur de h donnée en (2-20).

Les exemples choisis ici sont compatibles aux modeles de clutter présentés dans le premier chapitre.

Les résultats obtenus sont présentés dans les Figures 26 et 27.

0.4 I I T T T

? | | —©— Densité réelle
0.35 | —=— Densité estimée |
0.3

o

M

m
T

Densite de probabilité
S o
Ty o

Figure 26: Densité de probabilité Normale (m = 0,02 = 1) stimée avec un noyau a largeur fixe.
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0.45 T T T T T T T T
—&— Densité réelle
> Densité estimée H

0.4

0.35

0.3

0.25

0.2

Densité de probabilité

0.15

0.1

0.05

Figure 27: Densité de probabilité Weibull (¢ = 4.5, b = 1)estimé avec un noyau a largeur adaptative.
Les résultats présentés par ces exemples ne sont pas juger les performances des estimateurs.

2.8.5 Comparaison des performances des estimateurs :

Aprés avoir la primauté du choix du paramétre de lissage sur celui du noyau, et aprés garantir le
meilleur choix de I’estimateur qui sera exploité dans le schéma final du détecteur, nous mettons au
cours d’exprimer une comparaison visuelle des performances des deux estimateurs considérés

(estimateur a noyau fixe et a noyau adaptatif) en fonction de la taille de I’échantillon.
Les étapes de notre procédé de simulation sont :

e La densité de probabilité est estimée en générant un échantillon aléatoire d’une taille égale a
1000 utilisant les lois suivantes :

— Laloi Normale (I’expression est donnée en (1-4)) de moyenne m = 5 et de variance  ¢2 =
LNGL)

— Laloi de Weibull (I’expression est donnée en (1-6)) ayant les parametres de forme ¢ = 4.5 et
le parameétre d’échelle b = 5.

— Laloi de Log-normale (I’expression est donnée en (1-5)) ayant les parametres de forme ¢ =
0.3 et le parametre d’échelle m = 1.2
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e La densité de probabilité est estimée en utilisant différent noyaux avec la méme valeur du
parameétre de lissage (valeur donnée en (2-20)).

Un critére d’évaluation montré dans [4] s’appelle I’erreur quadratique moyenne intégrée (MISE),

son expression est donnée par (2-4).

Les résultats obtenus sont présentés dans les Figures 28, 29, et 30

! I T T
L noyau fixe
—e—— noyau adaptatif

—
m 4
2
S
=
—
&n
3 Fan -
: YAL TN
i LPrY |
ol ¥ 4 |
28 F h"'*"?‘m -
V™ a \
| " -i. 'ﬂ-ﬁa,‘ {:"k

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Taille de 1 échantillon

Figure 28: Variations de la MISE en fonction de la taille de I’échantillon dans le cas de I’estimation d’une

densité de probabilité Normale (N(5,1)).
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Figure 29 : Variations de la MISE en fonction de la taille de 1’échantillon dans le cas de I’estimation d’une

densité de probabilité de Weibull (c=5, b=5).
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Figure 30: Variations de la MISE en fonction de la taille de 1’échantillon dans le cas de I’estimation d’une
densité de probabilité Log-normale (m=1.2, ¢=0.3).
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+ Discussions des résultats :

Concernant les courbes relatives aux variations des erreurs quadratiques moyennes intégrées

(MISE) :

Le cas de ’estimation d’une densité de probabilit¢é Normale, 1’estimateur par noyau adaptatif est
plus performant pour des échantillons de taille inférieure a 550. Pour des échantillons de taille

supeérieure a 550 les deux estimateurs tendent a avoir les mémes performances.

Le cas de I’estimation d’une densité de probabilit¢ Weibull, les deux estimateurs avoir les mémes
performances pour des échantillons de taille inférieure a 350 et I’estimateur a noyau fixe plus

performant pour des échantillons de taille supérieure a 350.

Le cas de I’estimation d’une densité de probabilité¢ de Log-normale, 1’estimateur par noyau fixe est

plus performant que le noyau adaptatif quel que soit la taille de 1’échantillon utilisé.

Ensuite nous utilisons une mesure d’écart montré et son expression est donnée par I1.6, s’appelle
distance de Hellinger en fonction de la taille de 1’échantillon. Les résultats obtenus sont présenteés dans

les Figures 31, 32 et 33.
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26 b i BT E—
1 1 1 I |
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Figure 31: Variations de la distance de Hellinger en fonction de la taille de 1’échantillon dans le cas de

I’estimation d’une densité de probabilité Normale (N(5,1)).
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Figure 32: variations de la distance de Hellinger en fonction de la taille de I’échantillon dans le cas de

I’estimation d’une densité de probabilit¢ Weibull (c=4.5, b=5).
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Figure 33: Variations de la distance de Hellinger en fonction de la taille de I’échantillon dans le cas de

I’estimation d’une densité de probabilité Log-normale (m=1.2, ¢=0.3).
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#+ Discussions des résultats :

Les courbes relatives aux variations de la distance de Hellinger montrent que 1’estimateur noyau

fixe est soit le plus performant que 1’estimateur a noyau adaptatif.
Conclusion :

Le travail autour du deuxiéme chapitre s’articule aux méthodes non paramétriques d’estimation de
la fonction de densité de probabilité, plus les critéres d’erreurs entre fonctions. Puis nous introduisons
les techniques d’estimations des plus simples aux plus évoluées. La finalit¢ de ce chapitre, est
consacrée aux résultats, ces derniers s’articulent en deux sections : Dans la premiére section : des
résultats visuelles d’estimation de fonctions de densité de probabilité a travers des exemples de densité
en utilisant les différentes estimateurs. Dans la deuxieme section : une étude comparative de ces

estimateurs afin de choisir le meilleur.

Dans le chapitre suivant, nous présentons les principales techniques de détection radar existants
ensuite nous analysons les performances des détecteurs CA, GO, SO, et I’OS dans différentes

situations d’environnement de fonctionnement radar.
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Chapitre 3 : Technique de détection Radar :
Introduction :

Dans ce chapitre, nous presentons les principales techniques de détection radar existantes, en
commencant par la détection classique a seuil fixe puis le principe de la détection adaptative. Ensuite,
nous analysons les performances des détecteurs CA, GO, SO, et I’OS dans différentes situations
d’environnement de fonctionnement radar; notamment dans un milieu homogene et en présence de
cibles interférentes. La finalit¢ de ce chapitre est consacrée a la proposition d’une architecture

d’exploitation des techniques d’estimation de la PDF a la détection CFAR.

3.1 Définition de détection :

La détection est définie comme étant 1’opération qui consiste a prendre une décision sur la présence
ou ’absence de cibles. Le principe de base de la détection d’une cible est de comparer le signal recu
noyé dans un clutter, apres quelques traitements, a un seuil calculé a priori. Si le signal composite
(signal plus clutter) dépasse ce seuil, la présence de la cible est déclarée. Dans le cas contraire,
I’absence de cible est déclarée. La détection radar classique est basée sur un seuillage fixe et nécessite
un opérateur radar expérimenté pour la prise de la décision. La non stationnarité de I’environnement
fait qu’une petite augmentation dans la puissance du bruit conduit a augmenter sensiblement la
probabilité de fausse alarme, ce qui peut provoquer non seulement la saturation de 1’opérateur du PPI
(écran de visualisation), mais aussi celle du systeme radar lui-méme. Les chercheurs dans le domaine
de détection ont pensé a une détection adaptative, ¢’est-a-dire a seuillage adapté au niveau du bruit et

des signaux indésirables tout en maintenant une probabilité de fausse alarme constante

3.2 Rappels sur la théorie de la détection radar :

Les systemes radar utilisent une antenne pour détecter des cibles dans l'espace autour de cette
antenne. Pour chaque cible, on désire savoir sa position, sa direction et sa vitesse. On considere ici le
cas simple ou on détermine uniquement la position de la cible. Le modéle classiquement utilisé en

détection radar est le suivant [6] :

Y(t) =k*s(t—ty) +C(t) (3-1)
to =— (3-2)
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Avec :
Y(t) : Le signal regu ;
C(t) : Le bruit;

to : Le retard et k un parametre qui dépend de l'altitude de la cible, de ses propriétés de réflexion, et

de la distance ;

c . est la vitesse de propagation des ondes électromagnétiques.

Pour détecter la cible, le systeme doit donc résoudre un probléme de décision entre les deux

hypothéses suivantes :

v' Hy:Y(t) = C(t): Hypothése indiquant que le signal est dd au bruit seulement ;
v Hy:Y(t) =s(t)+ C(t): Hypothése indiquant que le signal est dd a un écho plus le bruit.

A cause de la fluctuation des cibles et la nature aléatoire du clutter, le probléeme de la détection est

étudié comme un processus stochastique.
3.2.1 Criteres de décision :

3.2.1.1 Tests de Bayes :

L'utilisation du critére de Bayes nécessite principalement deux hypotheses P(H,) et P(H,) Le but

de ce critere est de déterminer une régle de décision qui minimise le cout moyen.

La regle de Bayes se résume par comparaison du rapport de vraisemblance A (y ) a un seuil 7:

Hy
> (Ho)(€10—Co0)
A — PONFY) — P(Ho)(€10=Co0) i
) p(¥\Hop) < P(H1)(Co1—C11) (3 3)
Hy

Avec :
A ( ): est le rapport de vraisemblance;

p(y\H,) : est la fonction de densité de probabilité de la cellule sous test sachant que le signal « s » est

présent (cible présente);
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p(Y\H,) : est la fonction de densité de probabilité de la cellule sous test sachant que le signal « s » est
absent (cible absente);

p(H,)Etp(H,) sont la probabilité a priori que la cible est présente et la probabilité a priori que la cible

est absente, respectivement;
Cij;i,j = 0,1 Codt associé a la décision D;sachant que I'nypothese H; est vraie(D;/H;)
3.2.1.2 Tests de Neyman-Pearson :

Pour construire le test de Bayes, c'est-a-dire, le colt moyen d'une décision, il faut connaitre les
probabilités a priori P;, Pour beaucoup d'applications, c’est une contrainte de connaitre ces valeurs.

Dans pareils cas on utilise la probabilité de détection p, et la probabilite de fausse alarmeP,,.

Les tests de Neyman-Pearson (N-P) agissent directement sur les mesures de performance

., D

pa = pridécider —}
H,

., D

Prq = pr{décider —}
Hy

.o Do
P,, = pr{décider —}
Hy

PB,, Est la probabilité de non détection (miss). On veut, usuellement, avoir une valeur de p, le plus
grand possible, et en méme temps, une valeur de Py, la plus petite possible.
Le critéere de Neyman-Pearson vise a maximiser la probabilité de détection p, (Décider H, lorsque
H, estvraie, avec la probabilité p,; = (%) = 1 — ppq) pour un taux de fausses alarmes Py, = «a fixée
1

(dans la pratique la plus faible possible).

L(A) : Le test optimal pour le critére de Neyman-Person. Cela s’obtient facilement par la méthode des

multiplicateurs de Lagrange en maximisant la fonction suivante :
L= pg+ A(Prq — a) (3-4)

Dans ce test, le seuil de détection, est déterminé pour avoir Py, = a fixée, et se calcule en résolvant

I’une des deux équations suivantes :
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Prq = P(A(y;Hp) >1) =«
Prq = [ P(y/Ho) dy [Dy; 0] (3-5)

D, : est I’ensemble des y contenus dans le domaine de décision de I’hypothése H,, . Il est souvent
difficile d’obtenir une expression analytique de ces équations, et le calcul de n s’effectue soit en

résolvant numériquement (3-6) ou (3-7), soit par Monte-Carlo.

Une fois le seuil de détection déterminé, le calcul de p,peut s’effectuer de deux maniéres différentes

pa =PA(y;H) >n) =« (3-6)
Py =[P(y/Hy)dy [Dy;] (3-7)
D, : Est I’ensemble des y contenus dans le domaine de décision de I’hypotheseH;.

3.3 Détection a seuil fixe :

La sortie du récepteur est considérée comme un processus aléatoire dont les échantillons sont
caractérisés par une fonction de densité¢ de probabilit¢ (PDF). L’existence du bruit parasite rend
impossible la reconnaissance du signal utile sans risque d’erreur. C’est pourquoi les problémes liés a
la détection d’un signal noyé dans un bruit relévent des problématiques de la détection. La détection

est définie comme étant le test de deux hypothesesH,, etH, :

H, : représente I’hypothese de I’existence du bruit seul.

H, : représente I’hypothése de I’existence du signal utile en présence du bruit.
1) Lorsque H, est vraie et Hest reconnue ; I’erreur est appelé « fausse alarme ».

2) Lorsque Hjest vraie et Hyest reconnue ; I’erreur est appelée « perte de détection » (missed

detection).
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Le tableau 4 représente quatre situations possibles.

vraie H, Hy
reconnue
H, Pas d’erreur perte détection
H, Fausse alarme Pas d’erreur
Tableau 4: Détection et test de deux hypotheses H, etH; .
détection a seuil fixe
20 L L L LY L L L L
signal
18~ seuil fixe eleve
seuil fixe bas
16| perte de détection -
14 |- .
fausses alarmes
12| -
o]
=
& 10| .
pid
a
ar -
B - -
4
2 i
0 I [ [ I [ I I [
o 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

distance

Figure 34: Principe de détection avec un seuil fixe.

Un seuil trop haut entrainera une perte la détection, et un seuil trop bas un taux de fausse alarme

trop élevé

3.4 Détection a seuil adaptatif CFAR :

Dans un radar, le bruit accompagnant le signal utile a la sortie est soumis a des variations de niveau
pour de nombreuses raisons. Ces variations ont pour effet de faire varier la probabilité de fausse

alarme P,,.
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Pour un seuil fixeQy, la P, est donnée par la relation suivante:

Pra = exp(od) (3-8)

202

Soit Pry nom la probabilité de fausse alarme nominale correspondant a une puissance du bruit o.

_Q2
Pfa nom = exp(z(fznl;m) (3' 9)
Des équations (3-8) et (3-9), on aura:
O'Znom
Pfa = (Pfa nom)T (3- 10)

3.4.1 Analyse du détecteur CA-CFAR :

Les détecteurs CFAR estiment le niveau du clutter a partir de la moyenne arithmétique des cellules
de référence. Autrement dit, afin de maintenir une probabilité de fausse alarme désirée, le calcul du
seuil adaptatif est obtenu par la multiplication du facteur d’échelle par le niveau moyen du clutter dans
les cellules. Ces types de detecteurs sont congus pour donner de bonnes estimations de la puissance

du clutter, dont la fonction de densité de probabilité est de type exponentielle et Rayleigh.

Le detecteur CA-CFAR (Cell Averaging CFAR), proposé par H.M Finn and R.S Johnson [18] en
1968, prend, comme son nom l'indique, la moyenne des échantillons dans la fenétre de référence
comme estimation du niveau de bruit dans cette fenétre. Ce détecteur est destiné a travailler dans un
environnement homogene, car ces performances en termes de détection se dégradent dans un

environnement a cibles multiples qui présente un niveau d’interférence important.
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Cellule de garde

Cellule sous test

Référence } ’

H,
Z=Q* Tca

\ 4
Tea > ® :

H,

Figure 35: Schéma fonctionnel du détecteur CA-CFAR.

Une fenétre de référence de N cellules est subdivisée en deux sous fenétres de N/2 cellules situées
de part et d’autre de la cellule sous test. Le calcul de seuil adaptatif est obtenu par la somme
arithmétique des cellules références multipliée par un facteur d’échelle T, afin de maintenir la

probabilité de fausse alarme Pf, constante. Les cellules de garde, adjacentes a la cellule de test, sont

exclues de ce calcul car elles peuvent contenir une partie de la puissance de la cible.

La décision est une décision partielle, elle est effectuée par la comparaison du signal provenant de
la cellule sous test et le seuil adaptatif calculé. Si I'écho de la cellule sous test dépasse ce seuil, une
cible est déclarée présente dans I'espace d'observation. La Figure 30 montre 1’architecture de détecteur
CA-CFAR.

» Etude probabiliste de CA-CFAR :

Pour déterminer la probabilité de détection et la probabilité de fausse alarme d’une seule cible dans

le détecteur CA-CFAR, nous supposons que :

Une cible primaire est presente dans la cellule sous test (hypothéseH; ), 1’expression de la
probabilité de détection du CA-CFAR :
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Py=[1+—]" (3-11)

En posant S=0 dans (3-12), nous déduisons 1’expression de la probabilité de fausse alarme :

Pro=[1+T]™N (3- 12)

L’expression du facteur d’échelle T est tirée directement de 1’expression (3-12) comme suit :

T = (Pfa)'% -1 (3-13)

Si le nombre N des cellules distance de la cellule de référence devient grand, les probabilités de

détection et de fausse alarme deviennent N — oo [18].
T
Py = exp(—5) (3- 14)
Prq = exp(—T) (3-15)

Les équations (3-14) et (3-15) sont les expressions qui décrivent les performances du détecteur
optimum de Neyman-Pearson. Ainsi, pour un environnement homogene, le détecteur CA-CFAR est
le détecteur optimum, vu que sa probabilité de détection se rapproche de celle du détecteur de
Neyman-Pearson, dans le cas ou N est trés grand.

A partir de (3-14), on peut tirer I’expression de Pzen fonction du P, du détecteur de Neyman-

Pearson :

1

Py = P &+® (3- 16)

3.4.2 Analyse du détecteur GO-CFAR :

Le GO-CFAR (Greatest Of CFAR) est le premier type de détecteur CFAR modifié. 1l a été proposé
par Hansen et Sawyer [19].

L’estimation du niveau du bruit est le maximum des sommes des sorties des deux sous fenétres U

et V .Pour ce détecteur, Q est donnée par [19] :

Q = max (U,V) (3-17)
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Cellule de garde

Cellule sous test ( \

Fenetre de

Référance

Ho
H;
Figure 36: Schéma fonctionnel du détecteur GO-CFAR.
» Etude probabiliste de GO-CFAR :
N N .
_ TGoN-N/2 _ 771 (?‘1“)! Tgoy-E+)) _
P;=2(1+ 1+S) 22]':0 (§—1)!j! 2+ 1+s) 2 (3-18)

Avec :

S : Le rapport signal sur bruit ;

T¢o : Le facteur d’échelle du détecteur GO-CFAR ;

N : Nombre de cellules de référence du déetecteur GO-CFAR.

Pour trouver la probabilité de fausse alarme, il suffit de poser S = 0 dans la formule (3-18) de P, ,

nous obtenons :

N o (N N, .
Pra = 201 + Too) ™2 2520 S 2 4 1,0) () (3-19)

)
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3.4.3 Analyse du détecteur SO-CFAR :

Le SO-CFAR (Smallest Of CFAR) est un autre type modifié de détecteur CFAR [20] I’estimation
du niveau du bruit est le minimum des sommes des sorties des deux fenétres U et V. Pour ce détecteur,

Q est donnée par :

Q = min(U,V) (3- 20)

Cellule de garde

Cellule sous test , \

Fenetre de

o LT T 1]

v 1 min < 8]
l H
Q=min (u;v) 2
¢ Z=Q*Tso p
Tso > i S
H,

Figure 37: Schéma fonctionnel du détecteur SO-CFAR.

» Etude probabiliste de SO-CFAR :

La probabilité de détection Py d’un détecteur SO-CFAR est donnée par 1’expression suivante [20] ;

N 1 E—1+j ! T _(N_ .
Py =2 ZJZ-=0 ((Zg_l)!j)! 2+ —;f;) G+ (3-21)
2

Pour trouver la probabilité de fausse alarmePr,, il suffit de poser S=0 dans la relation (3-21) deP,,

on obtient :

Ppq = 2 213';01 (é_—ll-l)-']])'i 2+ Tso)_(gﬂ) (3-22)
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3.5  Comparaison des performances des détecteurs CA, GO et SO-CFAR :

Dans cette section, les performances des détecteurs CA, GO et SO-CFAR seront étudiées dans
différents environnements. La comparaison est basée sur le tracé de la probabilité de détection en
fonction du rapport signal sur bruit en utilisant la méthode Monte-Carlo. Les simulations sont faites

avec 16 cellules de référence et une probabilité de fausse alarme de 107°.

Trois cas d'environnements sont envisagés: cas d’absence des cibles interférentes, cas de bord de

clutter et cas de présence des cibles interférentes.

3.5.1 Cas d’absence de cibles interférentes :

Nous avons étudié les performances du CA, GO et SO-CFAR a I’aide du logiciel de simulation
MATLAB, en générant un signal radar aléatoire simulant I’environnement dans le cas d’absence de

cibles interférentes, puis appliquer les différents types de détecteur : CA, GO et SO-CFAR

Seuils de détecteurs CFAR pour PfEl =10 etN= 16

= L L L 4L—j : '*"_ﬁ CA
%TTT TTT@TJT?TT[@?T ?TTT@TTFT#@?TT? il TTL?TTG.,;U

Distance

Figure 38: Seuils CA, GO et SO-CFAR en absence de cibles interférentes.
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La simulation montre que les trois détecteurs présentent de bonnes performances dans un milieu

homogéne.

Pour une comparaison précise, nous simulons la probabilité de détection en fonction du SNR pour

chaque détecteur.

Pfa=105, N = 16

0.8

0.6

0.4

Probabilité de détection

0.3

01

15 20 25 30
SNR (dB)

Figure 39: P4 en fonction du SNR pour CA-CFAR, SO-CFAR et GO-CFAR en absence de cibles

interférentes.

De la Figure 35, nous constatons que le CA-CFAR est le plus adapté a cette situation. Le détecteur
SO-CFAR présente les plus grandes pertes de détection, quant au détecteur GO-CFAR, il présente de

Iégeres pertes de détection relativement au détecteur CA-CFA

3.5.2 Cas d’un bord de clutter :

Le bord de clutter peut étre défini comme une transition dans la puissance de clutter dd a la réflexion
d’une partie de I’énergie émise par un réflecteur naturel ou artificiel. Nous avons simulé les

performances du CA, GO et SO-CFAR en présence d’un bord de clutter pour une Ps=107 et

N = 16.
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Seuils de détecteurs CFAR pour Pfa =10°etN=16
35 L L L L L
—#— CA

- SO ||
GO

Puissance (dB)

5 -

i [ @ﬂﬁﬁ)ﬁ@?ﬁjﬁ%ﬁf@%ﬁﬁ ﬁ?Tj@ﬁ?ﬁ

10

o

60
Distance

Figure 40: Seuils CA, GO et SO-CFAR en présence d’un bord de clutter.
D’aprés la Figure 40, nous constatons que :
-Le détecteur CA-CFAR n’est pas performant en présence de bord de clutter.

-Le détecteur GO-CFAR est plus performant que le SO-CFAR dans le cas de bord de clutter si la

cellule sous test est noyée dans le clutter et le contraire si la cellule sous test se trouve dans la zone
claire.

3.5.3 Cas de présence de cibles interférentes :

Dans la Figure 41 nous avons étudié le comportement des détecteurs CA, GO et SOCFAR en
présence des cibles interférentes, pour une Px,=10°et N = 16.
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Seuils de déetecteurs CFAR pour P, = 10° et N = 16
30¢ T : T T T
—%— CA
SO
GO

Puissance (dB)

10 -

el I, Jj}ﬁﬁﬁﬁmﬁ’ﬁiﬁﬁﬁ T{Eﬁ?@ﬁ?ﬁj

0 10 60
Distance

Figure 41: Seuils CA, GO et SO-CFAR en présence des cibles interférente.
Nous constatons que :

— Le détecteur CA-CFAR n’est pas performant en présence de cibles interférentes.

— Ledétecteur GO-CFAR n’est plus performant dans ce cas, car il sélectionne toujours la fenétre
possédante la plus grande puissance, ce qui augmente le seuil et par conséquent détériore la
probabilité de détection.

— Le détecteur SO-CFAR est plus performant que le GO-CFAR et le CA-CFAR si les cibles
interférentes sont dans un seul c6té. Ceci est dii au fait qu’il sélectionne toujours la fenétre qui
présente le plus faible niveau de puissance ce qui permet de ne pas prendre en compte les échos

des cibles interférentes dans I’estimation du seuil.

A présent, nous avons présenté les avantages de la détection adaptative par rapport a celle classique.
En faisant une analyse des détecteurs CA, GO et SO-CFAR, nous avons vu leurs limites en présence
de cibles interférentes. Pour cela, plusieurs détecteurs CFAR ont été proposés pour opérer dans des

milieux d’interférents. Parmi ces détecteurs, nous trouvons I’OS-CFAR.
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3.6 Détection radar en présence d’interférences :

3.6.1 Détecteur OS-CFAR :

Ce type de détecteur a été introduit en premier par Rohling [21] pour remédier aux problemes

rencontrés par les détecteurs CA, SO et GO-CFAR en présence de cibles interférentes.

Pour le détecteur OS-CFAR Les N échantillons de la fenétre de référence sont d’abord arrangées en

ordre croissant suivant leurs amplitudes pour obtenir la suite d’échantillons ordonnés suivante :
X1 <X, <X < Xy-1 <Xy (3-23)

Avec X; est le plus petit échantillon et Xyle plus grand. L’échantillon d’ordre K est ensuite choisi
pour estimer le seuil.

Q = X (3-24)

Cellule de garde

Cellule sous test , \

o - 11T

Choix de K= échantillons

Q=X Ho

Z=Q*Tos <

H,

Figure 42: Schéma fonctionnel du détecteur OS-CFAR.
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Ce deétecteur offre une certaine immunité aux cibles interférentes. En effet, les échos provenant de
ces derniéres occupent les positions les plus hautes dans la suite ordonnée et ne seront pas pris en

compte dans 1’estimation de la puissance du seuil.

Il est évident que, si m est le nombre de cibles interférentes qui apparaissent dans la fenétre de
référence, il faut choisir le paramétre K tel que k < N — m. Si cette condition n’est pas Vérifiée,
1’¢chantillon choisi correspondra a un écho d’une cible interférente et de ce fait la détection de la cible

primaire se trouve compromise. L’analyse de I’effet du parametre K sur les performances de détection

dans un clutter de type gaussien a été étudiée et la valeur préconisée pour K égale a 3% [21].

» Etude probabiliste détecteur OS-CFAR :

Rohling a montré que la probabilité¢ de détection de I’OS-CFAR peut s’exprimer sous la forme

suivante :
_ N\ (Tg+N-K)!{(K—1)!
ra= k) e 629
Avec :
= =
K (N - K)!K! 1+S

S : Le rapport signal a bruit ;
K : L’ordre de la cellule que nous allons prendre pour I’estimation du seuil ;
Tos : Le facteur d’échelle.

En remplagant S par zéro dans I’expression (3-25), nous trouvons I’expression de Py,

_ 1 (N Tos+N-K)!(K-1)!
Pfa =k (K) (Tos+N)! (3_ 26)

Dans un détecteur OS-CFAR, la probabilité de détection est en fonction du rapport signal sur bruit
S, le nombre de cellules de référence N, I’ordre K et du facteur d’échelleT,s . Ce facteur d’échelle
Tospeut étre déterminé a partir de la résolution de 1’équation (3-26) de probabilité de fausses alarmes

ou bien a partir de la courbe P, en fonction deT, .
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» Performances du détecteur OS-CFAR :

Nous avons simulé le fonctionnement de 1’OS-CFAR et CA-CFAR en présence de cibles
interférentes. Les parameétres de simulation ont été effectué pour N=16 et Ps,=10-5.

Seuils des détecteurs CA CFAR,OS CFAR pour Pfa = 10° et N =16

o\ |
ot

Figure 43: Seuil CA et OS-CFAR en présence des cibles interférentes.

Nous constatons que les deux détecteurs CA-CFAR et OS-CFAR détectent la cible dans le milieu

homogeéne. Cependant, les cibles interférentes présentent aux cellules distances: 14,19 et 25, elles sont
ratées par CA-CFAR et détectées par I’OS-CFAR.

Le détecteur OS-CFAR présente de meilleures performances en présence de cibles interférentes,

mais il présente des pertes CFAR supplémentaires dans un milieu homogene comparativement au
détecteur CA-CFAR.
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probabilité de détection que 1’0OS-CFAR dans un milieu homogéne sans présence de cibles

interférentes.

Dans cette partie nous avons effectué 1’étude de I’OS-CFAR avec une comparaison de ses

performances avec celles de CA-CFAR, le premier a de meilleures performances au présence de cibles

interférentes et le deuxiéme dans un milieu homogeéne.

3.7 Proposition d’une architecture d’exploitation des techniques d’estimations de

la PDF a la détection CFAR :

Cq

Signal écho Radar

II' Test d’homogénéité

Figure 44: Organigramme basée sur I’estimation de la fonction de densité de probabilité.

Nen
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3/ Extimation des
paramitres dis modiles

4/ Gangranon dev denniter
madilas

&/ Bdection du modéle

II/Applications

e
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3.7.1 Explication de ’approche proposée :

Cette approche est formée de trois étapes essentielles

3.7.1.1 Techniques d’estimation de la PDF :
e Testde normalité :

Le test de normalité permettent de décider I’hypothése concernant une loi de probabilité est
convenable avec la réalisation d’un échantillon autrement dit test de normalité est la vérification de

gaussienneté du clutter.
e Estimation de la PDF :

On choisit un estimateur (estimateur par noyau fixe, estimateur par noyau adaptatif, et estimateur

par mixture...) permettent le choix convenable de 1’ estimateur qui présente les meilleurs performances.

e Estimation des parametres des modeéles :

Il'y a deux méthodes pour estimer les parameétres des densités de probabilité a partir des données :

la méthode du maximum de vraisemblance et la méthode du moment.
e Génération des densités modéles :

Une fois les paramétres des différentes densités estimés, peuvent étre générer sous forme de vecteurs
qui seront compares a la densité estimée. Les expressions des densités (Weibull, log-normale, ...etc.).

En fonction de leurs parametres sont données dans le premier chapitre.
e Décision et sélection d’une densité modéle :

Cette partie peut étre fondée sur des mesures d’écart et le choix du modéle le plus proche dans le
sens des mesures d’écart. Enfin, pour la construction de détecteurs basés sur les méthodes d’estimation
des fonctions de densité de probabilité, a partir des données de la cellule sous test et a travers

I’utilisation de la valeur approprié¢e du multiplicateur de seuil quel que soit le CFAR adopté.
e Choix du facteur d’échelle :

Ce choix est obtenu en utilisant des équations ou des valeurs tabulées selon le type du modele de
clutter obtenu.
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3.7.1.2 Test d’homogénéité :
Dans cette étape, y a deux chemins a envisager :

Le premier cas : si les échantillons de la PDF estimée sont homogeénes ; c.-a-d sont indépendants,
identiqguement distribués (IID), alors on passe a 1’étape suivante, sinon on doit passer aux techniques
KBS (Knowledge Based Systems) pour connaitre les cellules qui ont la méme 11D que la cellule sous

test et enlever la non homogénéité du clutter.

3.7.1.3 Application du détecteur CFAR approprieé :

Pour cette étape on applique pour chaque type du clutter estimé (définit par sa propre PDF) un

détecteur CFAR qui le convient.

Par exemple : on applique le détecteur CA-CFAR pour les clutter de modéle de Rayleigh et
exponentiel, et le détecteur ML « maximum likelihoode » et logt- CFAR pour le clutter a densité de

probabilité Weibull et log-normal.
Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons analysé les détecteur CFAR : CA, GO, SO et I’OS-CFAR dans
plusieurs situations d’environnement. Dans le cas d’un environnement homogéne, le CA-CFAR est
le plus adapté. Ses performances sont proches de celles du détecteur idéal de Neyman-Pearson lorsque
le nombre N est important. Lorsque 1’environnent n’est plus homogene (bord de clutter et cibles

interférentes), les performances se dégradent d’une maniére considérable.

En présence de ’effet de bord de clutter, si la cellule sous test est noyée dans ce dernier, le détecteur
GO-CFAR est plus performant. Par contre si cette cellule sous test se trouve dans la partie claire, le
détecteur SO-CFAR est plus robuste.

En présence de cibles interférents dans I’une des demi-fenétres U ou V, le detecteur SO-CFAR est
le mieux indiqué. Par contre si les deux demi-fenétres contiennent des cibles interférentes, aucun des

trois détecteurs n’offre une bonne détection.

Pour cette derniére situation, le plus adapté est le détecteur OS-CFAR. Ce type de détecteur donne
de meilleurs résultats dans le cas de cibles multiples quelques soit leurs position dans la cellule de
référence. L’OS-CFAR peut tolérer un nombre maximal de cibles interférents égal & N-k, un bon

choix du parametre k est exige pour avoir de bonnes performances.
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Conclusion générale :

Au cours de notre travail de fin d’études, nous avons traité les techniques de 1’estimation non-
paramétrique de la fonction de densité de probabilité, nous avons utilisé méthode de (Parzen-
Rosenblatt) et celle du noyau adaptatif pour estimer la densité de probabilité.

Ces méthodes sont particulierement utilisées pour évaluer la performance de 1’estimateur.

Le premier chapitre a été consacré a I’introduction des notions abordées le long du mémoire, une
intervention particuliére a été accordée aux propriétés statistiques des différents modeles de clutter de

facon a souligner les particularités de chaque modele.

Le deuxiéme chapitre a été dédié a 1’estimation des fonctions de densités de probabilité a partir d’un
¢échantillon. Trois techniques sont présentées, a savoir technique basée sur I’histogramme, le polygone
de fréquence, et les histogrammes décalées qui sont des méthodes graphiques les plus simples par
rapport aux méthodes des noyaux fixes et les noyaux adaptatifs sont exposés comme méthodes plus

évoluées. Les résultats de performance de ces estimateurs sont montrés par des simulations.
Le dernier chapitre est dévolu a la détection adaptative CFAR et comporte deux parties:

Dans la premiére partie nous avons introduit des rappels sur la théorie de détection et 1’état de 1’art

de la détection CFAR.

Dans la seconde partie nous proposons une approche sous forme d’un organigramme qui permet

d’exploiter d’une fagon efficace I’estimation de la densité de probabilité a la détection CFAR.

Notre humble travail se termine par la proposition de 1’utilisation d’un estimateur a noyau fixe qui

permet d’estimer les paramétres de densités de probabilité.
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Annexes :

+ Annexe A :

% Propriété de I’estimateur a noyau :

L’espérance :

1 $ X — X;
=Ezk( h )

i=1

1 _
B(i00) = 7 [ KEf( du

Changement de variable :

-1
. :>dy=Tdu:>du=—hdy

u=-yh+x

B(G0) = [ k)G =y dy

Le développement limite de Taylor a I’ordre 2 au point y = 0 de f(x — yh)
On obtient

24,2

h*y

hy
fle—yh) =f() -7 f'() +—;

£) + 0%(h2)

Donc E(f,(x)) sera donnée par :

2

1 h h*y?
B(Hi00) = [ KOG =2 G + == £C) + 02 (W] dy

hZ
=100 [ kG dy = hf'GO [ vk dy + 501 [ y2K2 ) dy + 02 ()

Si le noyau est symétrique par rapporta o :
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fk(y) dy = 1;fyk(y) dy = O:fyzkz(y) dy # 0 =o?

Alors :
h2
E(f(0) = f(X)Ef”(X)G2 + 0%(h?)

Biais :

biais(f (x)) = E[f,(x)] — f(x)

— [ ykOdf G- Ay dy = £

h2
= f(x)gf”(x)a2 + o(h®) — f(x)
hZ
= 7f”(x)02 + o(h?)

Variance :

var[f,(x)] = var[%z K (x ;l Xi)]

i=1

Changement de variable :

On prend :

X—Uu

h

=y=u=x—hy = du=-—hdy
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1 1
var[f,(0] = — | (k) fx — hy) dy = =[ | k() f(x — hy) dy]?
nh n

Le développement limite de Taylor a I’ordre 2 au point y = 0 de f(x — hy). On obtient :

h h2 2
Flx—yh) = f(x) — 1—3|' F1(x) + % F7(x) + o(h2)

h2y

2!
2,,2

h*y
2!

2

1 h
varlfu (] = — [ (ODIF@) = T /@) + 51" + +o(h)]dy

h
—%[f k(y) [f(x)—%f’(xﬂ f”++0(h2)l dy]*

var(f,(x)] = ij k*(y)dy — ﬂf’ f yk?(y) dy(x) + h—zf” y*k*(y) dy + o(h?)
n nh nh 2nh

X176 [kordy =g [ ykray+ 2 p [ i) dy + 000
n y)ay yrly)ay 2 yr=\y)ay
1 ! hf" 1 h?
=100 [ ROy L [y oray +5 [ v 0y ay + o)~ ~ 17 + 5 1707
+o(h?)
varlfu) =52 [ K200 ay

+ Annexe B :
“ Rappel sur les propriétés statistiques :

Dans ce qui suit, on considere une variable aléatoire X ayant la fonction de densité de probabilité
PDF.

1) Notion d’espérance mathématique :

Un concept de base pour définir les propriétés d’une distribution est 1’espérance d’une Fonction h

de la variable aléatoire X qui est donnée par :

E[h(0)] = f RGO f (x) dx

2) Moments :
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Le moment d’ordre r par rapport a 1’origine correspond a : h(x) = X,

w=fwﬂﬂ@m

Le moment d’ordre r par rapport a la moyenne correspond a :

hGo) = [X - QT
M=£(WWWﬂ@M

3) Moyenne :

La moyenne correspond a la valeur autour de laquelle se situent toutes les mesures possibles sur la
variable aléatoire X, elle correspond au moment d’ordre un (r=1) par rapport a 1’origine et constitue

une mesure de localisation.

p=EXl= [ fedx

4) Variance :

La variance est équivalente au moment d’ordre deux (r= 2) par rapport a la moyenne, c’est une
mesure de dispersion du modeéle particulierement utile. La racine carrée de la variance est appelée

écart type.

0" == FIX XD = [ (=) f () d

5) Facteurs de forme :

En plus des propriétés décrites pour les mesures de localisation et de dispersion, deux autres facteurs

sont utilisés pour caractériser la forme d’une distribution : le Skewness et le Kurtosis.
» Skewness (coefficient d’asymétrie) :

Ce facteur indique 1’étendue de 1’asymétrie ou I’inclinaison que présente la loi par rapport a sa
moyenne. Une valeur de skewness positive est synonyme d’une queue a droite de la densité de
probabilité plus longue que celle a gauche (inclinaison vers la gauche), une valeur négative est

synonyme du contraire, tandis qu’une valeur nulle implique la symétrie. Le skewness est défini par:
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__ K _ E[X — pu]®
(12)32  E[(X — uy)?]3/?

Y1

» Kaurtosis (coefficient d’aplatissement) :

Ce facteur est un indice du caractére impulsionnel d’une densité. Des valeurs élevées de Kurtosis
signifient des densités a queues plus lourdes (lentes) que la gaussienne alors que les valeurs négatives

indiquent I’inverse. La gaussienne est caractérisée par un Kurtosis nul. Le Kurtosis est défini par :

Ug E[X_ﬂ1]4
2—3

N ? 7 T X - p)?]

En somme pour le skewness on retient ce qui suit :

e Skewness positif : queue a droite et inclinaison vers la gauche.
e Skewness nul : courbe symétrique.

e Skewness négatif : queue a gauche et inclinaison vers la droite.
Pour le Kurtosis on retient ce qui suit :

e Aplatissement positif : courbe aigue.
e Aplatissement nul : courbe normale.

e Aplatissement négatif : courbe aplatie.
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