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RESUME

Une des tendances modernes dans la conception des systéemes RADAR
est I’emploi de systémes automatiques de détection, qui consiste a détecter
les cibles sans intervention de l'opérateur humain. Pour cela, les détecteurs
adaptatifs CFAR (Constante False Alarm Rate) sont devenus des composants
standards dans la plupart des systéemes RADAR modernes. Le détecteur
adaptatif CFAR sert a maintenir une probabilité de fausse alarme constante
dans un fouillis non homogéne et en présence des cibles parasites.

Dans les détecteurs adaptatifs CFAR, le seuil de détection est proportion-
nel a la puissance moyenne du fouillis. Par conséquent, la connaissance de la
statistique du fouillis est importante afin de concevoir correctement le détec-
teur CFAR. Dans beaucoup d’études précédentes, la statistique du fouillis a
été modélisée par la distribution log-normale, la distribution Weibull ou la
distribution K. Des études plus récentes montrent que le fouillis peut présen-
ter un caractére tres impulsif et suggérent que 'amplitude du fouillis peut
étre modélisée par une distribution de Pearson (également appelée distribu-
tion de Lévy).

Dans cette thése, le probleme de la détection adaptative CFAR en pré-



sence d’un fouillis de distribution de Pearson est étudié pour différents détec-
teurs CFAR. Nous présenterons pour la plupart d’entre eux des expressions
analytiques pour la probabilité de fausse alarme et la probabilité de détection.

Notre analyse des détecteurs CA-CFAR, GO-CFAR et SO-CFAR dans un
fouillis homogéne et non homogeéne de distribution Pearson, nous a permis
d’obtenir des expressions analytiques pour la probabilité de fausse alarme
fausse et la probabilité de la détection. Les résultats de la comparaison des
trois détecteurs pour un fouillis non homogéne modélisé par une transition
dans la fenétre de référence montrent comme prévue, que la meilleure perfor-
mance en terme de maintien de probabilité de fausse alarme est obtenue pour
le détecteur de SO-CFAR, quand la cellule sous test est dans un fouillis de ni-
veau bas, alors que le détecteur GO-CFAR donne une meilleure performance,
quand la cellule sous est dans le fouillis de niveau plus élevé.

Pour la détection CFAR avec intégration binaire ou avec intégration non
cohérente dans un fouillis ayant la distribution de Pearson,’analyse & montré
que l'intégration améliore les performances de détection comparativement
a la détection CFAR simple avec seulement une seule impulsion. D’autre
part, Nous résultats montrent que les détecteurs OS-CFAR avec intégration
binaire ou intégration non cohérente ont de meilleures performances que les
détecteurs CA-CFAR avec l'intégration pour la régle de décision optimale
pour la distribution de Pearson. En fin, en considére la détection CFAR avec
fusion floue des données dans un fouillis de distribution Pearson. On calcul en

premier lieu la fonction d’appartenance pour les trois détecteurs considérés,



les expressions analytiques obtenues confirment les résultats obtenus dans le
second chapitre de cette thése. d’autre part, nos résultats de simulations de
Monté Carlo montrent que les probabilités de détection sont meilleurs pour

la régle de fusion floue " Produit algébrique " pour un GSNR > 40 dB.



Chapitre 1

ETAT DE I’ART DE LA
DETECTION CFAR ET DE LA
MODELISATION DU FOUILLIS

1.1 INTRODUCTION

En général, le systéme de radar se compose d’un émetteur et d’un récep-
teur avec une ou deux antennes. Le signal transmis est un signal électroma-
gnétique. L’amplitude du signal a 'entrée de récepteur dépend de la forme
de la cible, RCS (Radar Cross Section), qui est une mesure de la quantité
de I’énergie électromagnétique interceptée par la cible et renvoyée en arriére
vers le récepteur [1-2]|. En général, le RCS de la cible fluctue parce que les
cibles se composent de beaucoup d’éléments de dispersion et les retours de
chaque élément de dispersion changent au cours du temps. Les fluctuations
du RCS de la cible sont classées selon quatre types nommeées Swerling case
I, II, III et IV [8]. Le signal requ dans un processeur de signal radar est tou-

jours accompagné de bruit. Les performances du détecteur radar dépendent



considérablement de la présence du bruit thermique produit par le radar lui-
méme qui est inévitable, des échos non désirés (fouillis) typiquement due au
retour de la surface de terre, de la surface de mer, de la pluie et des retours
d’autres cibles désignées sous le nom "cibles interférentes". Les récepteurs
radar sont congus pour avoir un taux faux alarme constant tout en maximi-
sant la probabilité de détection de cible. La distinction entre le fouillis et la

cible dépend du but asservis au systéme radar.

1.2 DETECTION DU SIGNAL RADAR

La détection d’un signal radar noyé dans le fouillis peut étre formulée
comme un probléme de test d’hypothése [3-5]. L’hypotheése nulle, notée Hy,
indique que le signal regu est di au fouillis et/ou bruit seulement, tandis
que 'hypothese alternative, notée Hy, indique que le signal recu est di & un
écho de retour de cible plus le fouillis et/ou le bruit. Ce test d’hypothése
peut étre caractérisé en terme de performances pour un systéme de détection
radar par la probabilité d’erreur ; la probabilité de fausse alarme, qui revient
a décider H, tandis que Hj est vraie, et de la probabilité de non détection
qui revient a décider H, tandis que H; est vraie. La régle de décision la plus
utilisée est celle congue sur la base du critére de Neyman-Pearson, qui exige
la connaissance & priori des distributions du fouillis et de la cible, elle permet

de déterminer le détecteur optimum selon ce critére a partir du rapport de



vraisemblance A(q) qui est définit par

A@):% ; Th (1.1)

Ot pg(q|Ho) et po(q|Hy) sont les densités de probabilités conditionnelles sous
les hypothéses Hy, Hy respectivement, T'h est le seuil de détection.

Soit r(t) le signal requ et f, sa fréquence porteuse, le signal regu est
échantillonné et traité par deux canaux 1'un en phase et 'autre en quadrature
de phase comme représenté sur la Figure 1.1. Pour le cas d’une cible Swerling I
et en présence d'un bruit thermique gaussien de moyenne nulle et de variance
0%, Le détecteur optimum selon le critére de Neyman-Pearson n’est autre que

le détecteur quadratique

Q=X>+Y? (1.2)

Ou Xet Ysont les variables aléatoires représentant les sorties des deux canaux
en phase et en quadrature. La densité de probabilité conditionnelle, de ) est

donnée par

1 5%
202@ 20 sous Ho
_ o, 1.3
peld { 202(i+s)e TS sous Hy 1

Ou S représente le rapport signal-sur-bruit (signal-to-noise-ratio, SNR). Le
critére de Neyman-Pearson consiste a maximiser la probabilité de détec-

tion de la cible sous la contrainte d’une probabilité de fausse alarme désirée



constante.

/ :”pQ<q|Ho>dq: o (1.4)

La solution de (1.4) détermine le seuil de détection T'h dans ce cas. Dans
la réalité, la variance du bruit a I’entrée du radar est considérée comme un
processus non stationnaire dont la variance varie avec le temps. Le détecteur
a seuil fixe ne permet pas de garantir le maintien d’une probabilité de fausse
alarme constante. La Figure 1.2 représente la variation de la probabilité de
fausse alarme en fonction de la variation de la variance du bruit. On constate
que pour une petite augmentation de I'ordre de 3dB, on a une augmentation

de l’ordre de 10* de la probabilité fausse alarme.

1.3 LES DETECTEURS CFAR

Pour remédier au probléme mentionné dans le précédent paragraphe, la
premiére contribution a été faite par Finn et Johnson [9]. Ils ont proposé un
détecteur adaptatif appelé CA-CFAR (Cell Averaging Constant false Alarm
Rate), Figure 1.3. Le signal regu est échantillonné en distance et ces derniers
sont envoyés dans un registre a décalage pour former la fenétre de référence.
La puissance du fouillis de la cellule sous test est estimé en faisant la moyenne
du contenu des cellules de la fenétre de référence. Le seuil de détection est
obtenu en multipliant la puissance du fouillis estimée par un facteur mul-
tiplicatif T permettant de garantir le maintien de la probabilité de fausse

alarme désirée. Les performances de ce détecteur approchent celles du détec-

7



teur optimum (détecteur de Neyman-Pearson) pour un nombre de cellules de
la fenétre de référence infini et un fouillis uniformément distribué.

Dans La pratique, le fouillis n’est pas uniformément distribué, mais pré-
sente des transitions dues a des terrains composites, frontiéres entre terre et
mer,. ..ou a la présence de cibles interférentes. Dans de tels environnements
la probabilité de fausse alarme du détecteur CA-CFAR se dégrade consi-
dérablement. Pour remédier, différentes techniques ont été proposées dans
la littérature [10-14]. Le probléme de I'augmentation de la probabilité de
fausse alarme due & la présence d’une discontinuité du fouillis a été traité
par Hansen [10]. Il a proposé le détecteur GO-CFAR (Greatest-Of Constant
False Alarm Rate) pour controler 'augmentation de la probabilité de fausse
alarme. Les cellules de la fenétre de référence sont séparées en deux sous-
fenétres, en amant de la cellule sous test et en aval. Leurs contenus sont
additionnés et le plus grand des deux est utilis¢é comme estimateur de la
puissance du fouillis. Une analyse détaillée des performances de ce détecteur
a ¢té faite par Hansen et Sawyers [11], Moore et Lawrence [12]| et Weiss [13].
Ils ont prouvé qu’en présence des cibles interférentes, les performances du
détecteur GO-CFAR se dégradent. Trunk [14], a suggéré 'utilisation du dé-
tecteur SO-CFAR (Smallest-Of Constant False Alarm Rate) afin d’améliorer
la résolution des cibles étroitement espacées. Pour ce dernier, les contenus
des deux sous-fenétres entourant la cellule sous test sont additionnés et le
plus petit des deux est utilisé comme estimateur de la puissance du fouillis.

Afin d’améliorer la probabilité de la détection du CA-CFAR, d’autres dé-



tecteurs CFAR ont été proposés [15-17]. Dans [15] Mclane et al. ont proposé
une modification du détecteur CA-CFAR en utilisant une compensation du
seuil basée sur les informations a priori sur I’endroit des cibles. Une exten-
sion de cette technique au détecteur GO-CFAR et SO-CFAR a été réalisée
par Al-Hussainni et Ibrahim [16]. En outre, Barkat et Varshney [17] ont pro-
posé le détecteur WCA-CFAR utilisant la pondération des sorties des deux
sous-fenétres pour maintenir une probabilité de fausse alarme constante et en
maximisant la probabilité de la détection. D’autres techniques robustes ba-
sées sur la statistique d’ordre ont été proposées pour des environnements non
homogénes [18-26]. Dans [18], Rohling a proposé le détecteur OS-CFAR (Or-
der Statistic Constant False Alarm Rate) qui consiste a ordonner le contenu
des cellules de la fenétre de référence et de choisir le contenu de la £*“cellule
comme estimation de la puissance du fouillis. Elias-Fuste et al. [19] ont pro-
posé deux nouveaux détecteurs OSGO-CFAR et OSSO-CGAR qui réduisent
la durée du tri des cellules. Dans [24], Himonas et Barkat ont introduit le
détecteur GTL-MLD (Generalised two level mean level detector) qui uti-
lise la technique de test cellule par cellule pour 'acceptation ou le rejet des
échantillons. Ce détecteur est robuste comparativement a I’OS-CFAR car il
ne nécessite pas la connaissance du nombre de cibles interférentes.

La section précédente a traité la détection de cibles basée sur le retour
d’une simple d’impulsion. Clairement, pour augmenter la probabilité de dé-
tection, une telle détection ne peut étre satisfaisante, car il est difficile de

distinguer la cible du fouillis sur cette base. Pour cela, des techniques stan-



dards pour séparer la cible du fouillis consiste a traiter un certain nombre
de retours consécutifs du radar avant de déclarer la détection. Le processus
par lequel les impulsions sont combinées est connu sous le nom « intégra-
tion ». Selon la maniére d’effectuer le processus d’intégration, on distingue
trois techniques : I'intégration cohérente, I'intégration non cohérente et I'in-
tégration binaire. Les mérites de ces différentes techniques d’intégration sont
discutés dans [27-31].

Pour améliorer les performances de détection des systémes radar, des
techniques de fusion de données de différents capteurs sont utilisées [39-43].
Récemment, des détecteurs basés sur la logique floue ont été proposés [44-
49]. Dans ces détecteurs CFAR, le seuil de détection binaire est remplacé par
un seuil continu, qui permet de classer selon le dégrée d’appartenance de la
sortie du détecteur a la classe « présence de cible » ou a la classe « absence
de cible ». Ce qui permet d’avoir plus d’information d’entrée a traiter. Dans
[44-47], Leung et al. ont introduit le concept des détecteurs a logique floue
pour le cas d’un fouillis gaussien. Ils ont obtenu la fonction d’appartenance
pour un tel fouillis. Hammoudi et Soltani [48], proposent une extension de
I’étude précédente pour le fouillis Rayleigh et les détecteurs CA-CFAR et OS-
CFAR avec I'utilisation des régles de fusion floues. Récemment, Zaimbashi et
al. [49], ont proposé d’analyser le détecteur OS-CFAR avec pondération dans

un systéme a fusion de données flou pour un fouillis de distribution Weibull.
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1.4 MODELISATION DU FOUILLIS

Depuis un certain nombre de décennies, le fouillis dii au retour de la
surface de la terre ou de la mer a été modélisé par un processus stochastique.
Pour les radars a basse résolution, ’amplitude du fouillis est distribuée selon
Rayleigh. Tandis que pour les radars & haute résolution, le fouillis devient
impulsif, d’ot le caractére non gaussien.

La majeure partie de la recherche sur le fouillis non gaussien consiste
a trouver une distribution appropriée qui permet d’approcher les données
expérimentales. Par exemple, il a été observé expérimentalement que dans
beaucoup de cas, les distributions Weibull, log normal, ou la distribution
K , sont de meilleures approximations pour des statistiques d’amplitude du
fouillis qu’'une distribution de Rayleigh. Il est a préciser que jusqu’a présent
on n’a proposé aucun modéle simple pour le fouillis.

Beaucoup de données telles que les signaux de télécommunications et les
signaux radar montrent un caractére non symétrique et impulsif d’ou I'im-
possibilité d’utiliser les modeéles Gaussien ou les distributions symétriques
alpha-stables [34-35]. La communauté de traitement du signal a constaté que
la famille de distribution alpha-stable positive peut modéliser des données
impulsives de ces domaines d’application. La famille des distributions po-
sitives alpha-stable est la plus appropriée pour représenter ce caractére des

données. Une seule forme compacte existe a savoir la distribution de Pearson.
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1.4.1 La distribution Log-normale

La distribution log-normale est une aussi une distribution qui dépend de

deux parameétres a et b, elle est définie par

1 r
p(?‘) = —641Lb1n2(5) (15)

9/ Inb

Elle a été appliquée par Schleher [50] and Goldstein [51] pour modéliser le

fouillis de mer.

1.4.2 La distribution Weibull

La distribution de Weibull introduite par Schleher [50] pour modéliser le
fouillis de mer. La distribution de Weibull dépend de deux paramétres, le

paramétre de forme a et le paramétre de d’échelle. Elle est donnée par
p(r) =abrote ™ (1.6)

La distribution Weibull se réduit a la distribution exponentielle pour o = 1,

la distribution de Rayleigh est obtenue pour a = 2

1.4.3 La distribution K

Cette distribution a été initialement proposée par Jakeman et Pusey [52]
pour modéliser le fouillis de mer. Lorsque la résolution du radar augmente et
pour des angles d’incidence faibles, le fouillis de mer présente un nombre plus
élevé de pics " Spiky ". La distribution de I'amplitude du fouillis développe

une longue queue. D’otu la distribution de Rayleigh n’est plus valable. Ward
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[53] et Watts [33], décrivent la distribution du fouillis par le produit de deux
composantes. La premiére est appelée " Speckle " et obéit a une distribution

de Rayleigh, la deuxiéme qui représente la puissance du fouillis est appelée

" texture " elle est modélisée par une distribution Gamma. La densité de
probabilité du fouillis est obtenue en moyennant la composante " speckle "
sur toutes les valeurs possibles de la composante texture d’ot
45r o
p(r) = = (Br2) V2K, 1 (\/46r) (L.7)

I(e)
1.4.4 La distributions alpha-Stable

Définition

Une distribution alpha-stable est décrite le plus communément par sa

fonction caractéristique donnée par

_ [ eap{jpw — v [r|* [1 + jBsign(w) tan(FF)}  sia# 1
He) = { exp{jpw — v |r|[1 + jBsign(w)2log \f;\)} sia=1 (L1.8)

Ainsi, une distribution stable est complétement déterminée par quatre para-
meétres : L’exposant caractéristique «, le paramétre de symétrie (3, le para-

métre de dispersion v et le paramétre de localisation pu.
La densité de probabilité d’une distribution alpha-stable

Le probléme principal avec les distributions alpha-stable est que des ex-
pressions compactes de la densité de probabilité et de la fonction de ré-

partition n’existent que pour des cas particuliers comme : La distribution
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Gaussienne (o = 2,3 =0)

pr) = ——exp(- (19)
La distribution de Cauchy (o = 1,5 = 0)
W) =2 s (1.10)
et la distribution de Pearson ou Lévy (o = 0.5, = 1)
v 1 gl
p(r) = o eXP(—m) (1.11)

Propriétés

Théoréme 1 : Soit X une variable aléatoire de distribution alpha-stable
de paramétres «, 3,7, 1, et 6 un nombre réel, alors X + 6 est aussi une

distribution alpha-stable avec pour paramétres o, 3, v, u + 6.

Théoréme 2 : Soit X une variable aléatoire de distribution alpha-stable de
paramétres «, (3,7, i, et @ un nombre réel, alors 6. X est aussi une distribution
alpha-stable avec pour paramétres

o, sign(0), |6]v,0u — 2 0(In|0]v8) sia=1

et a, sign(0)5, 0| v,0n  si a # 1.

Théoréme 3 : Soient X et X5 deux variables aléatoires de distribution
alpha-stable ayant pour paramétres «, (31,71, 1 et «, B2, Ve, f1o respective-
ment, alors X; + X, est une distribution alpha-stable avec pour parameétres

@ f= 13%%;‘72 V=T = T e
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1.5 ORGANISATION DE LA THESE

Les techniques de détection radar classiques lorsqu’elles sont misent en
ceuvre reposent le plus souvent sur des hypothéses de gaussianité et de sta-
tionnarité des signaux radar. Or, dans la réalité ces hypothéses ne sont pas
respectées. Dans le cadre de notre thése, on s’est intéressé a la détection adap-
tative CFAR en présence d'un fouillis non gaussien de distribution Pearson.

Dans le deuxiéme chapitre, une extension de ’analyse des performances
de quelques détecteurs CFAR ; & savoir le détecteur GO-CFAR et SO-CFAR
en présence d’un fouillis homogéne sera présentée. Nous obtenons des nou-
velles expressions analytiques compactes de la probabilité de fausse alarme
et de détection pour le détecteur CA-CFAR. Dans le troisiéme chapitre, nous
présenterons une étude du cas ot le fouillis est de distribution Pearson et non
homogéne. La non homogénéité est modélisée par une transition du fouillis
sous forme d’un échelon. Des expressions des probabilités sous forme analy-
tique seront présentées. Dans le quatriéme et cinquiéme chapitre, une étude
des performances des détecteurs CFAR avec intégration non cohérente et inté-
gration binaire pour un environnement de distribution Pearson sera réalisée.
Finalement, dans le dernier chapitre, une étude de la détection distribuée en
utilisant des régles de fusion floues en présence d’un fouille de distribution
Pearson sera abordée. On termine la thése par des conclusions générales et

des suggestions pour des travaux futurs.
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Figure 1.1 — Schéma bloc du détecteur optimum
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Probabilité de fausse alarme
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Variation de la puissance du fouillis en dB

Figure 1.2 — Variation de la probabilité de fausse alarme en fonction de la
variation de la puissance du fouillis pour une Pfa désirée—=107%.

17



dJo

Détecteur
quadratique

qi Y Y Y Y an

Estimation de la puissance

du Fouillis

7 A

Comparateur
I T
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Chapitre 2

ANALYSE DES
PERFORMANCES DE
QUELQUES DETECTEURS
CFAR DANS UN FOUILLIS
HOMOGENE DE
DISTRIBUTION PEARSON

2.1 INTRODUCTION

Dans ce chapitre, nous analyserons les performances des détecteurs CA-
CFAR, GO-CFAR et SO-CFAR en présence d’un fouillis homogéne dont la
statistique est modélisée par une distribution de Pearson. On suppose que le
fouillis domine le bruit thermique du récepteur. Nous déduisons en premier
des expressions compactes pour la probabilité de fausse alarme (Pfa) pour
les détecteurs considérés. Les performances de ces détecteurs seront évaluées

en terme de la probabilité de détection (Pd) dans un fouillis homogéne en
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supposant la présence d'une cible dans la cellule sous test fluctuant selon le

modéle de Swerling 1.

2.2 FORMULATION DU PROBLEME

Dans les détecteurs CFAR en général, le signal requ est échantillonné
en distance. Les échantillons sont envoyés dans un registre a décalage de
longueur N formant la fenétre de référence. Les données disponibles dans la
fenétre de la référence servent a obtenir une estimation 7Z de la puissance du
fouillis. Cet estimé est multiplié par un facteur T permettant de maintenir
la probabilité de fausse alarme constante sous le critére de Neyman-Pearson.
La présence de la cible ou son absence est obtenue par comparaison de la

cellule sous test avec le seuil adaptatif T.Z,

H,
>

Qo - T.Z (2.1)
Hy

Dans le cas homogéne, on suppose que les N échantillons contenus la fenétre
de référence QQ1,Qo, ...... , QN sont statistiquement indépendants et identi-
quement distribués selon la loi de Pearson. Leurs densité de probabilité est

donnée par

— e 2 ¢=1,.. N (2.2)

Ou v est le parameétre de dispersion de la distribution Pearson. Pour évaluer

les performances de ces détecteurs CFAR dans un tel environnement, on

20



calcule Pfa et Pd comme suit :

Pra- | 7 / " pao(@ol o) dao] p2(2) dz (2.3)
Pi= [ palalth) da] pa(c) d: (2.4)

Ou pz(2), po,(qo |Ho) et pg,(qo | H1) sont respectivement les densités de pro-

babilité de Z et )y sous I’hypothése Hy et 'hypothése Hy .

2.3 ANALYSE DU DETECTEUR CA-CFAR

Dans le détecteur CA-CFAR, 'estimation de la puissance du fouillis Z est
obtenue par la somme des deux sous fenétres U et V en amant et en aval de

la cellule sous test respectivement

Z=U+V (2.5)
Ou
1 N
A 2.6
N;q (2.6)

N=2.M.Z est la moyenne de N échantillons, Z est aussi de distribution Pear-

son ayant pour paramétre de dispersion yv N [36].

wWN 1 i
pZ<q = \/ﬁ We 4 (27)
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Pour calculer Pfa, on suppose que la cellule sous test contient simplement du

fouillis. D’ou la densité de probabilité de Qg est donnée par

M)

1 _*

e q
3/2
T qq

(=)

PQo(q0 [Ho) = (2.8)

5

en remplacant (2.7) et (2.8) dans (2.3), nous obtenons

Pfa“* = N +00{2@( 7_)—1}i e g (2.9)
=7 o7 J, T 32 .

ot ®(x) représente la fonction de distribution Gaussienne donné par

O(x) = /I ! e‘é dy (2.10)

en mettant y = = et en utilisant le fait que ®(z) = T+ %Erf(\%), ou

Erf(x) est la fonction erreur définie par

Erf(x) =— /Ox eV dt (2.11)

nous obtenons

ca_ 2N [T y 4 -
Pfa™~" = - /0 Erf[\/ﬁ]e dy (2.12)
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utilisons le résultat donné dans [7], on obtient finalement

1

Pfa“4 = %arctg( ) (2.13)

-

Cette expression analytique est une forme compacte de la Pfa. Elle permet
d’obtenir facilement le facteur multiplicatif T sans recours a une intégration
comme c’est le cas dans [36].

L’équation (2.13) montre que la Pfa du détecteur CA-CFAR ne dépend
pas du parameétre de dispersion 7 de la distribution Pearson mais dépend
seulement du facteur multiplicatif T et de la longueur de la fenétre de réfé-
rence N.

Pour calculer la probabilité de détection, on suppose que la cible domine
le fouillis dans la cellule test. D’ou la densité de probabilité de )y est donnée

par

PQo (a0 | Hy) = 2526 (2.14)

Le calcule de Pd est similaire a celui de la Pfa. On substitue (2.7) et (2.14)

dans (2.4) et on obtient

2N [0 _1?  Ny?
PCA — /_/ e 22 T gy (2.15)
™ 0
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En utilisant le résultat donné dans [7], on obtient finalement

PdCA = ¢~ VAT (2.16)

L’équation (2.16) montre que Pd est fonction du rapport du paramétre de
dispersion du fouillis sur la variance du modéle Swerling I de la cible. Comme
dans [36], nous définissons le rapport signal-sur-bruit généralisé (Generalized

SNR) comme

GSNR = 2010g10(%) (2.17)

Le rapport GSNR ne doit pas étre considéré comme un rapport signal-sur-
bruit car le moment du deuxiéme ordre pour la distribution de Pearson est

infini.
2.4 ANALYSE DU DETECTEUR GO-CFAR

Dans le détecteur GO-CFAR, la puissance du fouillis Z est obtenue en

choisissant la valeur maximale des deux sous-fenétres

7 =MAX(U,V) (2.18)
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1
- : 2.1
U=+; izlq (2.19)
Et
M i=M+1

M=N/2. La densité de probabilité de Z est définie par

p5°(2) = pu(2) Fv(2) + pu(2) Fu(2) (2.21)

ou Fy(z), Fy(z) et pu(z),pv(z) sont respectivement les fonctions de répar-
tition et les densités de probabilité des sous-fenétres U et V. Dans le cas

homogene ’équation (2.21) se réduit a

p5°(2) =2 pv(2) Fy(2) (2.22)

U et V sont la moyenne de M variables aléatoires de distribution Pearson,
alors U et V sont aussi de distribution Pearson avec un parameétre de la
dispersion égal a vv M. D’ol, la densité de probabilité et la fonction de

répartition sont données par

YWM 1  _ ms?
= —5 € 2d 2.23
pV(q) \/ﬁ q3/2 ( )
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Fy(g) =21 -2 ( )) (2.24)

En remplacant (2.23) et (2.24) dans (2.22), La densité de probabilité Z du

fouillis est

P) =2\ =5l - @(”gn

(2.25)

Pour calculer Pfa, on suppose que la cellule sous test contient simplement du

fouillis. On substitue (2.8) et (2.25) dans (2.3) et on obtient

Pfa® = o[ 21 0 " 2a( )~ Ul -2 <Wf:>1 Fdz (220)

Mettons y = —= et utilisons le fait que®(z) = s+iBErf (J5), nous obtenons

GO _ 2M [ Yy yvVM My
Pfa —21/7/0 Erf[ﬁ] Erfc| 7 Je dy (2.27)

Erfe(x) = 1—Erf(x) est la fonction de 'erreur complémentaire. En utilisant

le résultat donné dans [7], on obtient finalement

Pfa%° = %(a'rctg( 14+ 2MT) — arctg(VMT)) (2.28)
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L’équation (2.28) montre que Pfa du détecteur GO-CFAR ne dépend pas
du paramétre de la distribution Pearson, mais elle est commandée seulement
par le facteur multiplicatif T. Pour calculer Pd du détecteur GO-CFAR, nous

substituons (2.14) et (2.25) dans (2.4) et on obtient

00 2 / 2
Pd%° = 21/% / ¢ 2 Erfc[y\/_;w] e "3 dy (2.29)
T Jo

Comme précédemment, 1’équation (2.29) montre que la probabilité de détec-
tion est une fonction du rapport du parameétre de dispersion du fouillis sur

la variance du modéle Swerling I de la cible.

2.5 ANALYSE DU DETECTEUR SO-CFAR

Dans le détecteur SO-CFAR, la puissance du fouillis Z est donnée par le

minimum des sous fenétres U et V entourant la cellule sous test

Z =MIN(U,V) (2.30)

La densité de probabilité de Z est donnée par

P2’ =pu(2)[1 = Fy(2)] + po(2)[1 — Fu(2)] (2.31)
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qui peut s’écrire sous la forme
7’ (2) = pu(z) + pv(2) — pz°(2) (2.32)
Dans le cas d’un fouillis homogeéne, la densité de probabilité de Z se réduit a
7’ (2) = 2pv(2) — p3°(2) (2.33)

En remplagant (2.23) et (2.25) dans (2.33), nous obtenons

) = [2@(”\“3) et (2:34)

En remplacant (2.8) et (2.34) dans (2.3), nous obtenons Pfa pour le cas

homogéne comme

Pfas0 = 2M +OO{2(I>(L)—1}Z;Y/2[2®<7\\;§M

/ ) . d ( )

Mettons y = = et utilisons le fait que ®(z) = 1+ 1Erf (75), nous obtenons

Pfa0 = 2,/% /OOO Erf[\/%] Erf[yg] e ay (2.36)
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En utilisant le résultat donné dans [7], on obtient finalement

4 1
Pfa® = —arctg(————— 2.37
fa* = Zaretg(o——x) (2.37)

L’équation (2.37) montre que la Pfa du détecteur SO-CFAR ne dépend pas
du parameétre de la distribution Pearson mais elle est fonction du facteur T
et la longueur de la fenétre de référence du détecteur. L’analyse de la Pd
reste semblable aux précédentes. Supposons que la cellule test contient une
cible qui fluctue selon le modéle de Swerling I. En remplacant (2.14) et (2.34)

dans (2.4), Pexpression de la Pd est donnée par

2M > _ i V M y2
Pd®% =24/ — / ¢ B E'rf[y\/§ ] e_%dy (2.38)
@ 0

Comme dans les cas des détecteurs CA-CFAR et GO-CFAR, les mémes ob-
servations peuvent étre faites sur la probabilité de détection du détecteur

SO-CFAR.

2.6 RESULTATS ET DISCUSSIONS

Le facteur multiplicatif T pour chaque détecteur considéré dans notre
analyse est obtenu par la résolution des équations (2.13), (2.28) et (2.37). Les

Figures 2.1-2.4 représentent le facteur multiplicatif T en fonction du nombre
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de cellules de la fenétre de référence N pour une Pfa donnée. On remarque
que lorsque la valeur de N représentant la longueur de la fenétre de référence
augmente, le facteur multiplicatif diminue pour compenser I’estimation de la
puissance du fouillis Z et maintenir ainsi un taux de fausse alarme constant.

La Figure 2.5 illustre les performances des détecteurs CFAR considéré
dans un fouillis homogéne de distribution Pearson. Nous avons représenté
Pd des détecteurs CA-CFAR, GO-CFAR et SO-CFAR en fonction du GSNR
pour une Pfa donnée. Les performances du détecteur SO-CFAR dans un
environnement homogéne de distribution Pearson sont les meilleures pour
GSNR plus grand que 75 dB.

La Figure 2.6 représente Pd en fonction de Pfa pour différentes valeurs
du GSNR (courbe ROC Receiver operating characteristics), on constate que
pour un GSNR de 70 dB et une Pfa variant de 1.5107* & 1072, les per-
formances du détecteur SO-CFAR sont les meilleures. Pour des valeurs de
Pfa inférieures a 1.51074, le détecteur GO-CFAR présente la meilleure per-
formance en détection. Ces mémes constations restent valable pour d’autres

valeurs du GSNR.
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2.7 CONCLUSIONS

Dans ce chapitre, nous avons analysé les détecteurs CA-CFAR, GO-CFAR
et SO-CFAR dans un fouillis homogéne de distribution Pearson. Nous avons
obtenu des expressions analytiques simples de la Pfa du détecteur CA-CFAR
en comparaison avec les résultats obtenus dans [36] et de nouvelles expressions

simples de la Pfa pour les détecteurs GO-CFAR et SO-CFAR.
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Figure 2.1 — Facteur multiplicatif T en fonction du nombre de cellules N pour
différentes valeurs de la probabilité de fausse alarme, détecteur CA-CFAR.
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Figure 2.2 — Facteur multiplicatif T en fonction du nombre de cellules N pour
différentes valeurs de la probabilité de fausse alarme, détecteur GO-CFAR.
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Figure 2.3 — Facteur multiplicatif T en fonction du nombre de cellules N pour
différentes valeurs de la probabilité de fausse alarme, détecteur SO-CFAR.
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Figure 2.4 — comparaison du facteur multiplicatif T en fonction du nombre
de cellules N pour différents détecteurs CFAR
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Figure 2.5 — Comparaison de la probabilité de détection en fonction du rap-
port signal & bruit généralisé (GSNR) pour différents détecteurs CFAR
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Chapitre 3

ANALYSE DES
PERFORMANCES DE
QUELQUES DETECTEURS
CFAR DANS UN FOUILLIS
NON HOMOGENE DE
DISTRIBUTION PEARSON

3.1 INTRODUCTION

Dans ce chapitre, nous analysons les performances des détecteurs CA-
CFAR, GO-CFAR et SO-CFAR en présence d'un fouillis non homogéne dont
les statistiques de 'amplitude sont modélisées par la distribution de Pearson
et ou la puissance du fouillis domine le bruit du récepteur. La non homo-
généité du fouillis est modélisée par une fonction en échelon dans la fenétre
de référence. La cible dans la cellule sous test est supposée fluctuer selon le

modeéle Swerling I. Nous déduisons des expressions exactes de la Pfa, et nous
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analysons l'effet de la position de la transition du fouillis et de sa puissance

sur la régulation de la Pfa de ces détecteurs pour un tel environnement.

3.2 FORMULATION DU PROBLEME

Dans le cas non homogéne, on suppose que les échantillons de la fenétre de
référence sont indépendants mais non identiquement distribués. En d’autres
termes, on a R cellules noyées dans un fouillis de distribution Pearson avec
un paramétre de la dispersion 7 et les cellules 2M-R restantes sont noyées
dans un fouillis de distribution Pearson avec un parameétre dispersion . Cette
situation est réaliste et peut étre rencontrée dans une région de précipitation
(pluie-éclairci), a Pentrée d’une baie (mer-terre) ou un terrain composite
(forét-plaine). Dans notre étude, nous supposons que R est connu a priori.
On suppose également qu’il y a seulement une seule transition du fouillis

dans la fenétre de la référence. Donc,

y(1+C) 1 _2are?
(q;) = e 24 1=1,..,R 3.1

— e i=R+1,...2M (3.2)

ot M = N/2, N est le nombre de cellules de la fenétre de référence, R est la
position de la transition et C est le rapport 77 des paramétres de dispersion

en dB. Nous supposons que la cible dans la cellule test fluctue selon le modéle
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Swerling .

3.3 ANALYSE DU DETECTEUR CA-CFAR

Dans un fouillis non homogéne, nous supposons que la sous fenétre U
contient R cellules ayant pour parameétre de dispersion v(1 + C) et le reste
les cellules c’est-a-dire 2M-R ayant pour parameétre de dispersion 7. Nous
considérons deux situations; la premiére est quand la cellule sous test est
noyée dans une région du fouillis ayant une puissance basse, Figure 3.1 et
la deuxiéme situation est celle ou la cellule sous test est dans une région de

fouillis a haute puissance, Figure 3.2.

3.3.1 Cellule test dans la région basse du fouillis

La fenétre de référence 7 s’écrit alors comme la somme de deux variables

aléatoires indépendantes

| R oM
Z = m(z G+ > 6)=2 +2 (3.3)
=1 i=R+1

Z1 et Zy sont les sommes respectivement de R variables aléatoires de distri-
bution Pearson avec (1 4+ C') comme parametre de dispersion et de 2M-R
variables aléatoires de distribution Pearson avec v comme paramétre de dis-
persion. Donc, la variable aléatoire Z qui représente la sortie de la fenétre
de référence est de distribution Pearson et son paramétre de dispersion est

donné par [37|
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(1 +0) R+(2M—R))/\/W:7P1 (3.4)

La densité de probabilité de Z s’écrit alors

CA(z) = yIh 1 e ~71°T1/22 (3.5)

Z - \/%23/2

En remplagant (3.5) et (2.8) dans (2.3) et en mettant y = =, la Pfa du

détecteur CA-CFAR dans un fouillis non homogéne est donnée par

2 [ -
PfaCA:Fl\/;/ Erf[\/g;_T] e~ 3V Ty (3.6)
0

Qui s’écrit finalement d’aprés |7] sous une forme plus simple comme

2 1
Pfa® = Zarct
f - g(le/T

) (3.7)

2
La Pd est déterminée simplement en remplacant Erf [\/%—T] par e2272 dans

I'équation (3.6), d’on I'expression analytique en utilisant |7]

PdCA = e 5™VT (3.8)
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3.3.2 Cellule test dans la région haute du fouillis

La sortie de la fenétre de référence Z s’écrit comme la somme de deux

variables aléatoires indépendantes Z; et Z,, d’oul

1 2M—R 2M
=1 i=2M—R+1

Z1 et Zy sont les moyennes de 2M-R variables aléatoires de distribution Pear-
son avec y(14C') comme parameétre de dispersion et de R variables aléatoires
avec v comme paramétre de dispersion. Par conséquent, la variable aléatoire
Z qui représente la sortie de la fenétre de référence est de distribution Pear-
son et son paramétre de dispersion est donné en remplacant R par (R-M)

dans (3.4) ,d’ou
v ((14C) (R— M)+ (2M — R))/V2M =~T, (3.10)

La densité de probabilité est donnée par

I'; 1
pSA(2) = T2 - T3 (3.11)

/271' Z3/2

en supposant que la cellule sous test est noyée dans le niveau haut du fouillis

on a

v1+C) 1 _2asc?
= —5 e 2 3.12
on(QO) \/% qg/g ( )
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En remplagant (3.11) et (3.12) dans (2.3), et en utilisant le méme changement

de variable comme précédemment, Nous obtenons pour la Pfa du détecteur

CA-CFAR

2 &0 1 O 1,2 12
PfaCA—FQ\/;/O Erf[y(—\/;_T)] e” 2Y T2y (3.13)

Qui s’écrit finalement sous une forme plus simple d’aprés [7] comme

Pfa“* = zcw“ctg((1 +C)

= o) (3.14)

e . (14C) ~T+*(1+0C)
La probabilité de détection est obtenue en remplacant Er f [yﬁ} pare 2?02

dans (2.13), d’on 'expression analytique de la probabilité de détection en uti-

lisant |7]

PdCA = ¢ s e VT (3.15)

3.4 ANALYSE DU DETECTEUR GO-CFAR

Dans cette section, nous analysons les performances du détecteur GO-
CFAR dans un fouillis non homogéne de distribution Pearson. Nous considé-
rons comme précédemment deux situations; la premiére est quand la cellule

test est dans la région du niveau bas du fouillis et la seconde est quand la
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cellule test est dans le niveau haut du fouillis.

3.4.1 Cellule test dans la région basse du fouillis

La sortie de la sous fenétre U s’écrit comme une somme de deux variables

aléatoires indépendantes

R M
1
U:M(ZQH'AZ ;) = Ui + Us (3.16)
=1 i=R+1
Et
1 2M
i=M+1

U, et Uy sont respectivement les sommes de R variables aléatoires indé-
pendante de distribution Pearson et ayant comme parameétre de dispersion
v(1 4 C), et M-R aléatoires indépendantes ayant comme parameétre de dis-
persion 7. Dongc, la variable aléatoire U qui représente la sortie de la sous
fenétre est une Pearson type V, son paramétre de dispersion est donné par

[37]

(1 +C) R+(M—R))/\/M:7F1 (3.18)

La densité de probabilité et la fonction de répartition de U sont alors données

par
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’)/Fl 1 _A272
pU(q) = \/%W € VL2 g (319)

et

Q%!
Fu(q) = 21 — o(=2 3.20
v(g) = 2[1 — & NG )] (3.20)
En remplagant (2.23), (2.24), (3.19) et (3.20) dans (2.21), nous obtenons fina-

lement pour la densité de probabilité de I'estimateur Z ’expression suivante

WM
Nz

7\/1;1 )] (3.21)

co oy 1
Pz (Z) - \/%23/2
")/\/M 1 _z\g72
VR

e VT2 — @ (

)]

201 — &

En remplagant (3.21) et (2.8) dans (2.3) et en mettant y = —=, nous obtenons
pour la probabilité de fausse alarme du détecteur GO-CFAR dans un fouillis

non homogene ’expression suivante

GO _ 2 = Y . cy\/ﬁ o b1
—i—\/ﬁErfc[y—\/l;] e MY gy (3.22)

qui s’écrit finalement d’aprés [7| sous une forme plus simple comme
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L) b arctg(——)
INRVAA mg\/MT
VI

)
I'/1+T(M+T3)
I'y

(W\/1+T(M+r§)

2
Pfa%? = Zlarcty(
7r

—arctg(

)] (3.23)

—arctg

La probabilité de détection est déterminée simplement en remplagant Er f [\/%]

_742

par ez?e? dans (3.22).

3.4.2 Cellule test dans la région haute du fouillis

La sortie de la sous fenétre V s’écrit comme la somme de deux variables

aléatoires indépendantes.

1
_ 4 i 24
U=+; izlq (3.24)
Et
1 R 2M
VZM('Z wZ ) =Vi+ Vs (3.25)
i=M+1 i=R+1

ou Vi représente la sortie des cellules noyées dans le niveau haut du fouillis
et V5 représente la sortie des cellules contenues dans le niveau bas du fouillis.

Donc, la variable aléatoire V' qui représente la sortie de la sous fenétre est de
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distribution Pearson, son paramétre de la dispersion est donné en remplagant

R par (R-M) dans (3.18), d’ou

v ((14+C) (R—M)+ (2M — R))/V'M =~T, (3.26)

La densité de probabilité et la fonction de répartition de U et Vsont alors

données par

y(1+C) 1 _
pu(q) = —<\/% )ﬁ e TTAHC) /2 (3.27)

Et
Fula) = 21— o) (3.29)
pv(q) = %qg—lﬂ e T (3.29)

Et
Fla) =201 - o(2) (3.30)

en remplagant (3.27), (3.28), (3.29) et (3.30) dans (2.21), nous obtenons pour

la densité de probabilité la relation suivante
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PO = T2 e—whap e (VD)
Z Var P vz
+7(1—1—(1)\/M 1 aasops?, v Iy

st -2 631

En supposant que la cellule sous test est noyée dans le niveau haut du fouillis
et en remplacant (3.31) et (3.12) dans (2.3), nous obtenons 'expression de

Pfa du détecteur GO-CFAR dans un fouillis non homogéne

\/>/ Erf| 1+C)]{(F2 Erfc[ y(l +\/O_)\/_] - 397 T3

1+ C) VM Erfc[?=2 ] — gyt (14O)2MY gy (3.32)
V2
qui s’écrit finalement sous une forme plus simple d’aprés [7] comme

2
Pfa®° = ;[arctg( )+ arctg(

1
\/MT)
(1+C)*M
Toy/(14+C)2+T(M(1+ C)2+T2)
[y
VM\/(1+C2+T(M(1+0)?+ F%))] (3.33)

1
ToV/T

—arctg(

)

—arctg(

) 7T'Y (1+C)

La probabilité de détection est obtenue en remplacant Er f [ ] pare 2v70?

dans (3.32).
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3.5 ANALYSE DU DETECTEUR SO-CFAR

L’analyse de la Pfa est semblable a la précédente. On suppose toujours
une transition en échelon dans la puissance du fouillis avec les deux situations

concernant la position de la cellule test.

3.5.1 Cellule test dans la région basse du fouillis

La densité de probabilité de I’estimateur Z de la puissance du fouillis de ce

détecteur dans un environnement non homogeéne est obtenue en remplagant

(2.23), (3.19) et (3.21) dans (2.32), on a alors

1,2 12 F 1,2
e 3T VA Brf[L 2] e 3™ (3.34)

50/ _ yVM
p0() = TuErf [ %

La Pfa est obtenue en remplacant (2.8) et (3.34) dans (2.3), d’on

50 _ 2 ~ L ﬂ —%y2F%
PfasO — \/;/O Prfl A T I
+\/MErf[y—F1] e 2v"M1 qy (3.35)

V2

qui s’écrit finalement d’aprés [7]

v M I

T1/1+T(M + r%)) * amg(\/ﬂ\/l +T(M+ rf))]
(3.36)

2
Pfa®° = Zlarcty(
m
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La probabilité de détection est encore donné simplement en remplacant Er f [\/%]

T'y2

pare 2v%92 dans (3.35).
3.5.2 Cellule test dans la région haute du fouillis

Comme dans le paragraphe précédent, la densité de probabilité de 1’esti-
mateur Z de la puissance du fouillis de ce détecteur est obtenue en remplagant

cette fois (3.12), (3.27) et (3.31) dans (2.32), on a alors

1+ C)WM

p0) = s Br sl 7 e 3 T34 (140) VAT Er f[12) e 307 (G0

V2
(3.37)

La Pfa est obtenue en remplagant (3.12) et (3.37) dans (2.3), d’ou

PfCLSO — \/g /OO Erf[y(1+0)] {FQETf[y(1+C)\/M] e~ %yQ F%

V2T V2
+(1+C)VMEr f[y—\/%] e 3 (1HO)2MY g (3.38)

Finalement on a d’aprés |7]

w _ 2 (14 C)2/M
Pl = e e taa o 1))
+arctg( . ) e

VM1 +C2+T(M(1+C)2+T3)
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y(1+C)]

La probabilité de détection est encore obtenue en remplagant Erf] NoTE

—T~2(140)

pare 2?77  dans (3.38).

3.6 RESULTATS ET DISCUSSIONS

Pour illustrer les performances des détecteurs CFAR considérés dans le
cas d'une situation non homogéne, nous focalisons nos résultats sur l'effet
de la position de la transition R du fouillis et du rapport des parameétres de
dispersion C sur la Pfa. Les Figures 3.3-3.5 présentent la Pfa des détecteurs
CA-CFAR, GO-CFAR et SO-CFAR en fonction de la position de la transi-
tion dans le fouillis et pour différentes valeurs du rapport des parameétres de
dispersion (C= 5 dB, 10 dB et 15 dB), un nombre de cellules de la fenétre
de référence N=16 et une Pfa= 10~%. On constate une diminution de la Pfa
lorsque la position de la transition parcours les cellules 1 a 7, car ceci est
di a 'augmentation du seuil détection bien que la cellule sous test est noyée
dans la région ou la puissance du fouillis est faible. En revanche, on constate
une augmentation dans la Pfa pour les positions de la transition de 9 a 16.
car est dii a une diminution du seuil de détection qui entraine ainsi une aug-
mentation dans la Pfa. La Pfa présente une discontinuité brusque quand R
coincide avec la position de la cellule sous test.

La Figure 3.6, présente une comparaison des performances des trois dé-
tecteurs considérés pour un environnement non homogene. Comme attendu,

La meilleure performance en termes de maintien du taux de fausse alarme
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est obtenue pour le détecteur SO-CFAR quand la cellule sous test est noyée
dans un fouillis de faible puissance, alors que le détecteur GO-CFAR présente
les meilleures performances quand la cellule test est noyée un fouillis de forte
puissance.

Pour une visualisation du comportement dynamique des détecteurs CA-
CFAR, GO-CFAR et SO-CFAR, les Figures 3.7-3.9 présentent une simula-
tion, ou la sortie du détecteur CFAR est représentée par une ligne continue
et le seuil de détection est superposé sur ces mémes figures. Des cibles isolées
sont introduites dans les cellules 20, 23, 70, 95 (indexé par "T” sur les figures)
avec un GSNR = 80 dB pour modéliser des cibles proches et séparées et
une partie des cellules 45 & 65 modélisent une discontinuité dans le fouillis.
Comme attendu, La meilleure performance en terme de fausse alarme re-
vient au détecteur GO-CFAR, alors que le détecteur SO-CFAR présente de

meilleures performances en terme de détection pour les cibles proches.

3.7 CONCLUSIONS

Dans ce chapitre, nous avons analysé les détecteurs CA-CFAR, GO-
CFAR et SO-CFAR dans fouillis non homogéne de distribution Pearson.
Nous avons obtenu des expressions analytiques pour leurs Pfa et Pd. Nos
résultats montrent que les meilleures performances en termes de maintien de
la fausse alarme reviennent aux détecteurs GO-CFAR et le SO-CFAR selon

que la cible est noyée dans le bas niveau ou le haut niveau du fouillis.
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Cellule sous test

Fouillis de

puissance forte

Fouillis de
puissance faible

Figure 3.1 — Modéle du fouillis représentant la situation ou la cellule sous
test est dans un fouillis de puissance faible.
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Cellule sous test

Fouillis de forte
puissance

Fouillis de faible
puissance

Figure 3.2 — Modéle du fouillis représentant la situation ou la cellule sous
test est dans un fouillis de puissance forte.
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LOG,, (Pfa)

Figure 3.3 — Probabilité de fausse alarme en fonction de la position de la
transition du fouillis R et différent rapport des parameétres de dispersion C
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Détecteur GO-CFAR
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Figure 3.4 — Probabilité de fausse alarme en fonction de la position de la
transition du fouillis R et différent rapport des parameétres de dispersion C

de loi Pearson, détecteur GO-CFAR, N=16.
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Détecteur SO-CFAR
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Figure 3.5 — Probabilité de fausse alarme en fonction de la position de la
transition du fouillis R et différent rapport des parameétres de dispersion C
de loi Pearson, détecteur SO-CFAR, N=16.
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Pfa desirée = 10°4, C = 10dB
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Figure 3.6 — Comparaison des performances des détecteurs CA-CFAR, GO-
CFAR et SO-CFAR en terme de maintien de probabilité de fausse alarme en
fonction de la position de la transition du fouillis R, pour N=16, Pfa désirée

~ 1074, C=10 dB.
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Détecteur CA-CFAR
140 ' ' ' ' '
------- Seuil de détection

120

100

80

Sortie (dB)

60

40

v

TT

20

T

0 Il Il Il Il Il
0 20 40 60 80 100 120

Index des cellules distance

Figure 3.7 — Simulation graphique des performances du détecteur CA-CFAR
dans un fouillis de distribution Pearson, N=8, Pfa=10"3.
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Détecteur GO-CFAR
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Figure 3.8 — Simulation graphique des performances du détecteur GO-CFAR
dans un fouillis de distribution Pearson, N=8, Pfa=10"3.
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Détecteur SO-CFAR
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Figure 3.9 — Simulation graphique des performances du détecteur SO-CFAR
dans un fouillis de distribution Pearson, N=8, Pfa=10"3.
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Chapitre 4

ANALYSE DES DETECTEURS
CA-CFAR ET OS-CFAR AVEC
INTEGRATION NON
COHERENTE DANS UN
FOUILLIS DE DISTRIBUTION
PEARSON

4.1 INTRODUCTION

Dans ce chapitre, nous analysons les performances des détecteurs CA-
CFAR et OS-CFAR avec intégration non cohérente de M impulsions dans un
fouillis homogéne modélisé selon une distribution Pearson. La cible dans la
cellule sous test est supposée suivre le modéle Swerling I. Des expressions de
la Pfa et de Pd sont obtenues. Nous montrons que 'utilisation de I'intégra-
tion non cohérente de M impulsions améliore la probabilité de détection des

détecteurs CFAR considérés.
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4.2 FORMULATION DU PROBLEME

Un détecteur CFAR avec intégration non cohérente de M impulsions est
représenté dans la Figue 4.1. Chaque retour des M impulsions émises est
échantillonné puis dirigé sur un registre a décalage formé de N-+1 cellules.
Les M observations ainsi obtenues forment une matrice dont les éléments
sont notés par g;;.

Comme dans [30], la ligne représente les observations d’une des M im-
pulsions, alors que les colonnes & gauche et a droite de la cellule sous test
représentent les N échantillons de la fenétre de référence. L’intégration non
cohérente des M impulsions consiste a ajouter les échantillons d’une colonne.
La variable aléatoire qui décrit la somme de la j¢"colonne de la fenétre de
référence est notée par Z;, la variable aléatoire qui décrit la somme de la
colonne sous test est notée par QQg. Les M x N cellules de la fenétre de réfé-
rence qui entourent la cellule sous test sont supposées étre statistiquement

indépendant et distribuées selon une loi Pearson,

72

PQ,; (4i;) = \/ngr qs% e M i=1..,M (4.1)

ij

Ou v le parameétre de dispersion de la distribution Pearson. La densité de
probabilité de Z; formée par la somme de M variables aléatoires est donnée

par
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yM 1 22

pz,(2j) = ——= =z ¢ 7 j=1,..,N (4.2)
! vV 2 z?/Z
La fonction de répartition est donnée par
yM .
Pz (z)=2(1-®(—=)) j=1,....,N (4.3)

VZi

4.3 ANALYSE DU DETECTEUR CA-CFAR

4.3.1 Deétermination de la probabilité de fausse alarme

Pour ce détecteur, I’estimation de la puissance du fouillis dans la cellule
sous test (Qy est la moyenne de tous les échantillons du fouillis de la fenétre

de référence d’ou

N N

M
Z:%ZZ%:%Z@ (4.4)
j=1

j=1 i=1

La densité de probabilité Z est la somme de N variables aléatoires de distri-
bution Pearson avec comme parameétre de dispersion yM, d’ou
o ’}/M\/N 1 _ NM2 42

pz(?) Jon P2 e = (4.5)

La densité de la probabilité de la cellule sous test (g s’écrit sous I’hypothése

Hy
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yM 1 M2
pQO (q0> = \/—Q_ﬂ- W & 2qp (46)
0

La Pfa est obtenue en remplagant (4.5) et (4.6) dans (2.3), d’o

2N [ M MVN w2
Pfa* = M,/—/ (2@(3?)_1)73_/26“; dz (47
n 0 z ¥4

en mettant y = M~//z et utilisant le fait que ®(y) = 1 + %Erf[\%] , Ious

obtenons pour la Pfa I’expression

PfaCA:Uﬂ /OOErf[\/‘Z_T] e’NTyzdy (4.8)
™ Jo

qui s’écrit finalement d’aprés [7],

2
Pfa® = Zarctg(
T

) (4.9)

q-
~

L’équation (4.9) montre que la probabilité de fausse alarme ne dépend pas
du paramétre de dispersion de la distribution Pearson 7 mais du nombre

d’impulsions de I'intégration non cohérente M.

4.3.2 Deétermination de la probabilité de détection

Pour déterminer la probabilité de détection du détecteur CA-CFAR, nous

supposons que la cible fluctue selon le modéle Swerling I avec 02 comme pa-
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rameétre, La sortie du détecteur quadratique suit une loi exponentielle donnée

par

szg(%O) == 76_2;2 1= 1, ,M (410)

La densité de probabilité de la cellule sous test du détecteur CA-CFAR avec

intégration non cohérente de M impulsions est une loi gamma donnée par [6]

a0 y
0 a0,
pQO (qo) = (M — 1)'20-2M€ 20 (411)

en remplacant (4.5) et (4.11) dans (2.4), nous obtenons

pach = [T g IMYN L
A (M —1)1202M do ow  23/2
(4.12)

L’intégrale entre crochet peut étre exprimée comme une somme finie donnée

par

+00 M—-1
do gy = S (L2 )i i 413
/TZ (M—l)!QOQMe o Z]|(20'2) <’ (4.13)

En remplagant (4.13) dans (4.12) et en mettanty = M~/y/z, on obtient

finalement
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N +°°M11T2M2 2202 | N2
P = | == / (Gaga e ~(GEr ) gy (4.14)
yU

Pour obtenir Pd pour une Pfa donnée, nous résolvons (4.8) en premier pour
obtenir le facteur multiplicatif T, puis nous substituons cette valeur dans

(4.14) et nous effectuons une intégration numériquement de 1'expression.

4.4 ANALYSE DU DETECTEUR OS-CFAR

4.4.1 Deétermination de la probabilité de fausse alarme

Pour le détecteur OS-CFAR le contenu des N cellules de la fenétre de

référence apres 'intégrateur, sont triées dans un ordre croissant,

Z(l) < Z(z) < v, < Z(k) < < Z(N) (415)

Le seuil de détection est obtenu en sélectionnant le contenu de la k™€ cellule

comme un estimateur de la puissance de fouillis dans la cellule sous test

Z = Zg (4.16)

La densité de probabilité est donnée par 18]

950 =k () PG - PG ) D
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Ou N est le nombre de cellules de la fenétre de référence, k est le rang de
la k¢™Mecellule, pz,(2) et Py (z) sont la densité de probabilité et la fonction
de répartition des cellules de la fenétre de référence respectivement. En rem-
plagant (4.2), (4.3) dans (4.17), on obtient pour la densité¢ de probabilité du

ke élément de 2y , Zs, ..., Zn 'expression suivante

N M Nekok—1 YM ey M1 2
P =k 20(—) —1 2 1-0 2z
(4.18)
En remplagant (4.11) et (4.18) dans (2.3), la Pfa est donnée par
e M N yM _
POS:/ 2¢L—1k< >2<1>——1N’f
fa i { (m) )| (\/E) ]
23,2
ok — XMy DM 1 R (4.19)

\/E [ 23/26

Faisant le méme changement de variable comme précédemment y = yM/+/z,

la Pfa s’écrit alors comme

pres = 2 () [Teecl - ey -
21— q)(%)]'“ ez dy (4.20)
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En utilisant le fait que Erfe(y) =1 — Erf(y) la Pfa s’exprime comme

+o0 )
Pfaos = \/gk ( ]]X ) /0 Erf[\/%] ETf[%]N_kErfc [%]k_l e T dy

La méme remarque que précédemment peut étre faite concernant la Pfa du
détecteur OS-CFAR avec intégration non cohérente dans un fouillis de dis-

tribution Pearson.

4.4.2 Deétermination de la probabilité de détection

Supposant que la cellule sous test contient une cible qui fluctue selon le
modele Swerling I. En remplagant (4.13) et (4.18) dans (2.4), 'expression de

Pd est donnée par

2 (N too Ml q P20 _rta? y
PdOS — \/j]{;( > — Je 2y242 ET‘f N—k
T k 0 {Jz_; ]|( 2y20-2 ) } [\/ﬁ]

Erfc[%]k_l e_yT2 dy (4.22)

4.5 RESULTATS

La Figure 4.2 représente le facteur multiplicatif T des détecteurs CA-
CFAR et OS-CFAR en fonction de la taille de la fenétre de référence pour

une Pfa= 10~%. Nous constatons une décroissance de T en fonction de la taille
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de la fenétre de référence pour compenser 'augmentation de ’estimation de
la puissance du fouillis.

Les Figures 4.3 et 4.4 présentent la Pd en fonction de GSNR pour un
nombre d’impulsions M=1, 10 pour les détecteurs CA-CFAR et OS-CFAR,
Nous observons que Pd subit une nette amélioration pour une intégration non
cohérent de 10 impulsions pour les deux détecteurs consideéres. La Figure 4.5
présente une comparaison des performances de détection du CA-CFAR et
OS-CFAR avec une intégration non cohérente. On constate que le détecteur
OS-CFAR a la meilleure performance de détection devant le détecteur CA-
CFAR pour un GSNR supérieur a 65 dB.

4.6 CONCLUSION

Nous avons analysé les performances de deux détecteurs CFAR avec in-
tégration non cohérente a savoir le détecteur CA-CFAR et le détecteur OS-
CFAR dans fouillis homogéne modélisé par une distribution Pearson. Nous
avons obtenu des expressions de Pfa et Pd pour chaque détecteur. Nos résul-
tats montrent une augmentation des performances de détection pour cette

technique de détection dans un fouillis impulsif de distribution Pearson.
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Figure 4.1 — Schéma bloc du détecteur CFAR avec intégration non cohérente.
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Figure 4.2 — Schéma bloc du procedé d’intégration non cohérente.
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Figure 4.3 — Facteur multiplicateur T en fonction du nombre de cellule de la
référence N pour les détecteurs CA-CFAR et OS-CFAR avec intégration non
cohérente, k=3N /4, Pfa=10"*.
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Figure 4.4 — Probabilité de détection en fonction rapport du signal a bruit
généralisé (GSNR), pour le détecteur CA-CFAR avec intégration non cohé-
rente, N=32, Pfa=10"%.
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Figure 4.5 — Probabilité de détection en fonction rapport du signal a bruit
généralisé (GSNR), pour le détecteur OS-CFAR avec intégration non cohé-
rente, N=32, k=24, Pfa—10"*.
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Figure 4.6 — Comparaison des performances des détecteurs CA-CFAR et OS-
CFAR avec intégration non cohérente, M=10, N=32, k=24, Pfa=10"%.
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Chapitre 5

PERFORMANCE DES
DETECTEURS CFAR AVEC
INTEGRATION BINAIRE
DANS UN FOUILLIS DE
DISTRIBUTION PEARSON

5.1 INTRODUCTION

Dans ce chapitre, nous nous proposons d’analyser les performances de
quelques détecteurs CFAR a intégration binaire en présence d’un fouillis
ayant pour modeéle une loi Pearson. Les détecteurs CFAR considérés sont
le CA-CFAR et 'OS-CFAR. En premier, nous montrerons que l'usage de
I'intégration binaire améliore les probabilités de détection des deux détec-
teurs considérés. Deuxiémement, nous obtenons les valeurs optimales pour le

choix du seuil de décision M parmi L.
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5.2 FORMULATION DU PROBLEME

Nous supposons que L impulsions sont émises et que la cible est modé-
lisée selon Swerling I. Le détecteur CFAR a intégration binaire emploie la
technique a deux seuils de détection. Dans un premier temps une décision
préliminaire est prise concernant chaque écho réfléchi par la cible, et une
seconde décision sur l’ensemble des L décisions préliminaires. Nous suppo-
sons que les L x (N+1) observations sont statistiquement indépendantes et

identiquement distribuées et ayant une densité de probabilité donnée par

inj<Qij) — \/L27r 31/2 6_2‘111 7 = 1, ,L (51)

4

Pour le ™ canal, les données disponibles dans la fenétre de la référence
permettent d’obtenir la statistique Z; représentant la puissance du fouillis.
Le seuil de détection est obtenu en multipliant la valeur de Z; par un facteur
multiplicatif T permettant de maintenir Pfa totale a une valeur désirée. La

cellule sous test (0o est comparée au seuil adaptatif pour prendre une décision

Di d’ou

Qio TZ;, i=1,... , L (5.2)

La décision préliminaire D; i = 1, ..., L est faite concernant la présence (hy-
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pothése Hy) ou 'absence (hypothése Hy) d’une cible dans la cellule sous test
du *™¢canal.

Dans la deuxiéme étape, I’ensemble des décisions préliminaires Dy, Dy ,D3
,...ory, D sont ajoutées et comparées a un deuxiéme seuil M. La Pfa globale

est donnée par
Pfa=Y" ( . ) (Qfay (1 - Qfa)"~ (5.3)
La Pd globale de la cible est donnée par
Lo/ A A
IZEDY ( j ) (QdY (1 - Q) (5.4)
j=M

Ou Q fa et Qd sont la probabilé de fausse alarme et la probabilité de détection

pour une seul impulsion (canal).

5.3 ANALYSE DU DETECTEUR CA-CFAR

Le schéma bloc du détecteur CA-CFAR avec intégration binaire est repré-
sente dans la Figure (5.1). La puissance du fouillis est estimée en additionnant
le contenu des N cellules entourant la cellule sous test. Nous avons alors pour

le ¢¢™¢ canal

1 N
7 = ~ ;% (5.5)

79



La variable aléatoire Z; est la moyenne de N variables aléatoires de distribu-
tion Pearson avec comme parameétre de la dispersion . D’otu, la densité de

probabilité est donnée par

’7\/N 1 _ny?
pz(2) = or We 2 (5.6)

5.3.1 Deétermination de la probabilité de fausse alarme

La Pfa du détecteur CA-CFAR pour un canal est donnée par (2.13)

2
Qfa’t = Zarcty(

1
- ﬁ) (5.7)

La Pfa globale est obtenue en remplagant (5.7) dans (5.3), d’ou

N (5.8)

3-
~

4= L L zCL'T’C ! J —ECLT'C
Prat =Y (%) Carctal (1 - 2arcrs

La Pfa du détecteur CFAR a intégration binaire donnée par (5.8) est indé-
pendante du parameétre de dispersion de la loi Pearson car elle est fonction
de la Pfa du détecteur CFAR qui elle-méme ne dépend pas de ce paramétre,

d’ont le caractére CFAR de cette technique de détection.
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5.3.2 Détermination de la probabilité de détection

Supposons que la cible dans la cellule sous test est modélisée selon le

Swerling I. La probabilité de détection est donnée par (2.16)

QdCA = ¢~ aVNT (5.9)

La Pd globale est donnée par

Pdt =" ( L ) (e7aVNT)i(1 — =5 VNT)L=d (5.10)

j=M

En utilisant le développement binomial, on obtient finalement pour la pro-

babilité de détection globale ’expression suivante

L L—j5—-1 i
Pdch =} ( L ) ( bt ) (—1)e 2 EHVET (5 17)

= N7
5.4 ANALYSE DU DETECTEUR OS-CFAR

Le schéma bloc du détecteur OS-CFAR avec intégration binaire est re-
présente dans la Figure 5.2. La puissance du fouillis est estimée en triant
selon leurs amplitudes le contenu des N cellules entourant la cellule sous test,
yeme

puis en choisissant le contenu de la k"¢ cellule, nous avons alors pour le ¢

canal
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Zi1) S Zi(2) S oo < Zigk) S o S 2y (5.12)

Et

Zi = Zi,(k) (5'13>

La densité de probabilité pour le i®"“canal est donnée alors par [36]

P53 (z) =k ( ) ) (2@(\/2) — )NR (1 - @(ﬁ))k NeT z;%/26
(5.14)

Ou N est le nombre de cellules de la fenétre de référence, k est le rang de la

cellule retenue pour I'estimation.

5.4.1 Deétermination de la probabilité de fausse alarme

La Pfa du détecteur OS-CFAR dans un fouillis homogéne pour un seul

canal est exprimée par [36]
|2, (N e Y Y v Y ket =2
Q1 =2k () [ mrst e mrt e Y
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La Pfa globale est obtenue en remplagant (5.15) dans (5.3) d’ou

o = B [t

Y N= Y k-1 _Tyz i1 2 N
Bl el S e a2k ()
oo Y Y N— Y k-1 _Tyz Lty
| Bt B B el e e )6

5.4.2 Détermination de la probabilité de détection

La Pd du détecteur OS-CFAR dans un fouillis homogéne pour un seul

canal est donnée par [36]

2 N oo 2 Y N Y g =i
d9% = —k’( )/ e 222 Br [Nk Brfe[-=Fle2 4
Q =AW Uy fel 5] y
(5.17)
La Pd globale est obtenue en remplagant (5.17) dans (5.4), d’ou
o5 L I 2 N +o0 T2 YNk
Pd”> = . —k 2 B f[—=]
Z(J><W<k)/o ’ Tf[\/ﬁ]
=M
ST 2 too | ry2
Erfc[%]kle 2 dy)’ (1 — \/;k ( ]I\c[ ) /0 ¢ 22
Y Nk Y k-1 =22 5 L
Erfl—= Erfe|—==|""e2 dy)~™’ 5.18
PN Brpel 2 e ay) 519



En utilisant le développement binomial, on obtient
L L
L
Pd%® = ( . )
>\

—j—1 . “+00 2
S (Lot w2, (N -z
j=M h=0

Erf[%}Nk Erfc [%]kl e dy) (D) (5.19)

5.5 RESULTATS

Dans cette section, nous présentons les résultats de 1’analyse théorique
et comparons les performances du détecteur CA-CFAR et OS-CFAR avec
intégration binaire dans un fouillis homogéne de distribution Pearson.

Pour obtenir la Pd globale, nous procédons comme suit ; en premier, on
détermine le facteur multiplicateur T en résolvant numériquement (5.8) pour
le détecteur CA-CFAR avec intégration binaire ou (5.16) pour le détecteur
OS-CFAR avec intégration binaire pour une Pfa globale désirée et un choix
de M parmi L donné. La valeur obtenue du facteur multiplicatif T est utilisée
pour évaluer la Pd a partir de (5.11) pour le CA-CFAR et (5.19) pour I'OS-
CFAR respectivement.

Les Figures 5.3 et 5.4 présentent Pd globale en fonction du GSNR pour
une Pfa globale de 1074, un nombre de cellules de la fenétre de référence
N=16, un train impulsions de L=8, et différent seuil de décision du second
étage & savoir : 2 parmi 8, 6 parmi 8 et 8 parmi 8. Les résultats montrent

que les deux détecteurs ont la meilleure performance en terme de probabilité
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de détection pour un seuil de décision de 6 parmi 8 (choix optimal).

La Figure 5.5 compare les performances de détection du CA-CFAR et
de 'OS-CFAR avec intégration binaire pour la régle de décision optimale
obtenue lors de I'analyse précédente, a savoir 6 parmi 8. Nous observons que
I’OS-CFAR avec intégration binaire présente de meilleure performance de

détection que le CA-CFAR pour un fouillis de distribution Pearson.

5.6 CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons présenté une analyse théorique des perfor-
mances des détecteurs CA-CFAR et OS-CFAR avec intégration binaire en
présence d'un fouillis impulsif homogéne modélisé par distribution une Pear-
son. Des expressions analytiques de Pfa et Pd pour le détecteur CA-CFAR
et des expressions semi analytiques pour le détecteur OS-CFAR ont été ob-
tenues. Nos résultats montrent que l'intégration binaire améliore la Pd des
deux détecteurs consideéres et ’amélioration est maximale pour un choix op-
timal du seuil de décision du second étage de 'ordre 3/4 de L. D’autre part,
les meilleures performances en termes de détection sont pour le détecteur
OS-CFAR avec intégration binaire par rapport au détecteur CA-CFAR pour

la décision optimum.
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Figure 5.1 — Schéma bloc du détecteur CA-CFAR avec intégration binaire.
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Figure 5.2 — Schéma bloc du détecteur OS-CFAR avec intégration binaire.
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Figure 5.3 — Probabilité de détection du détecteur CA-CFAR avec intégration
binaire en fonction du GSNR et différent seuil de décision M, N=16, L=S8,
Pfa globale désirée—=10"*.
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Figure 5.4 — Probabilité de détection du détecteur OS-CFAR avec intégration
binaire en fonction du GSNR et différent seuil de décision M, N=16, k=3N /4,
L=S8, Pfa globale désirée—=10"%.
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CFAR et OS-CFAR avec intégration binaire pour le seuil de décision optimal.
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Chapitre 6

DETECTION CFAR FLOUE ET
FUSION DE DONNEES DANS
UN FOUILLIS DE
DISTRIBUTION PEARSON

6.1 INTRODUCTION

Dans ce chapitre, nous analysons les detecteurs CFAR flous en présence un
fouillis homogéne dont les statistiques d’amplitude sont modélisées par une
distribution de Pearson, nous calculons les fonctions d’appartenance pour
chaque détecteur CFAR flou. Puis, nous présentons I'analyse de la détection
distribuée qui emploie comme détecteurs locaux ces détecteurs CFAR flous.
Les régles de fusion floues considérées sont le "Maximum", le "Minimum",
le "Produit algébrique" et la "Somme algébrique". Les performances de ces

détecteurs flous sont obtenues par simulation de Monte Carlo.
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6.2 CALCUL DES FONCTIONS D’APPAR-
TENANCE DES DETECTEURS CFAR
FLOUS

Dans les détecteurs CFAR flous, figure (5.1), le seuil de détection fixe
est remplacé par un seuil de détection continu permettant de translater les
décision binaire (présence de cible ou absence de cible) en une valeur indi-
quant le degré d’appartenance aux classes correspondantes 'présence de cible
‘ou ‘absence de cible ’. Pour évaluer le degré d’appartenance a une classe
pour un détecteur CFAR floue, il est nécessaire de déterminer la fonction

d’appartenance p(z) définie par [48]

pu(z) =Prob(R > z |Hyp), z2>0 (6.1)

qo et W sont les variables aléatoires représentants le contenu de la cellule
sous test et la sortie de 'estimateur du fouillis respectivement, la cible est

déclarée présente si
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u(z) <T (6.4)

Afin de déterminer la fonction d’appartenance p(z) des détecteurs CFAR
flous considérés, nous calculons en premier la densité de probabilité de la
variable aléatoire Z définie en (6.3) pour chaque détecteur en absence de la

cible définie par 6]

pr(r) = / " Do () pry (w) o] du (6.5)

6.2.1 Fonction d’appartenance du détecteur CA-CFAR
flou

La fonction d’appartenance du détecteur CA-CFAR flou, est donnée par

p(z) =Prob(R> —  |Hy),  2>0 (6.6)

i=1 i

L’estimation de la puissance du fouillis est donnée en faisant la moyenne du
contenu des cellules de la fenétre de référence. Ainsi, la densité de probabilité

de W est donnée par (2.7)

WN 1 _ng2
pw(w):mme 7w ,w>0 (6.7)

Ot 7y est le paramétre de dispersion de la distribution de Pearson. la densité
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de probabilité de la cellule sous test est donnée par

—7; € 20 7q0>0

En remplagant (6.7) et (6.8) dans (6.5), nous obtenons

2 +oo
i VN %6_%(]\“'%)6&0

Pa(r) = 232 o w

2
Posons © = 2= (N + 1), nous obtenons

VN foo
pR(T):W(l—i—TN)\/F/O e tdu

(6.8)

(6.9)

(6.10)

Or O+O° e~ "dx =1, par conséquent la densité de probabilité de la statistique

R est donnée par

B VN
pR(T)_W(l—i—rN)\/F

En remplagant (6.11) dans (6.2), on a

1 (™ VN
0= T

Posons t = v/ N r, nous obtenons
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400 1
dt Nl
/m 1+ (6.13)

1(z) = % (5~ Arctg(VN7)) (6.14)

En utilisant le fait que Arctg(%) + Arctg(z) = 5, par conséquent la fonction

d’appartenance est

2 1
p(z) - retg( N

6.2.2 Fonction d’appartenance du détecteur GO-CFAR
flou

) (6.15)

La fonction d’appartenance du détecteur GO-CFAR flou, est donnée par

qo

,u(z) = Pr Ob(R > WM

|Hy), 2>0 (6.16)

L’estimation de la puissance du fouillis est donnée en faisant la moyenne du
contenu des cellules des deux sous-fenétres U, V' et en choisissant le maximum

des deux, La densité de probabilité de W est donnée par (2.25)
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2M M My
) =22 g 2 % (617)

O v est le parameétre de dispersion de la distribution de Pearson. Remplagant

(6.17) et (6.8) dans (6.5), nous obtenons

72/]\/[ +001_ﬁ fy/

— il (M4
pr(r) = 32 2 e 2 Erfc| m] (6.18)
Posons = = %(M + 1), nous obtenons
Hoo Mrx
e 'E d 6.19
Pr(r) = (1 +rM \/_/ rfe TM] v (6.19)

L’évaluation de l'intégrale, donne la densité de probabilité de la statistique

R

2v'M vV Mr

pr(r) = S VIN (1— m) (6.20)

En remplagant (6.20) dans (6.2), nous obtenons

wu(z) = 1/ N ( 2vM vy ) dr (6.21)

1 v
m 1+7‘M)\/7_“( V1+2Mr

™

Posons t = vMr et h = /14 2Mr, nous obtenons aprés une quelques
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manipulations mathématiques

4o (e +o0 |
u(z) = ;[/m T dt—/m T (6.22)

Aprés évaluant de ces intégrales, la fonction d’appartenance est alors donnée

par

wu(z) = % [Arctg(vV/1 +2Mz) — Arctg(v'Mz)) (6.23)

6.2.3 Fonction d’appartenance du détecteur SO-CFAR
flou

La fonction d’appartenance du détecteur SO-CFAR flou, est donnée par

qo

/L(Z) =Pr Ob(R > W

|Hy), 23>0 (6.24)

L’estimation de la puissance du fouillis est donnée en faisant la moyenne du
contenu des cellules des deux sous-fenétres U, V' et en choisissant le minimum
des deux, la densité de probabilité de W est donnée par (2.34), en remplagant
(2.34) et (6.8) dans (6.5) on obtient
VMo

M+
pr(r) = T ¢ 2 Erf]

WM

N | dw (6.25)

2
Posons © = 2= (M + 1), nous obtenons
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2/ M o0 . Mrzx
pR(m:W(HTM)\/F/O et Efly T de (620)

L’évaluant l'intégrale donne la fonction de densité de probabilité de la sta-

tistique R comme

2M
PRl = A VT 2 (6.27)
En remplacant (6.27) dans (6.2), nous obtenons
N M
z)=— dr 6.28
W =2 [ v (629
Posons t = /1 + 2 M z, nous obtenons
4 [tee 1 4
w(z) =— 5 dt =—(=—Arctg(WV1+2M=z)) (6.29)
v m (1 —|—75 ) T 2
D’ou, la fonction d’appartenance pour ce détecteur est
4 1
2) = — Arctg(—— 6.30
pz) = Aretg(———=rr) (6.30)

On remarque, qu’il suffit de remplacer dans (6.15), (6.23) et (6.30) la variable
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z par T pour obtenir la probabilité de fausse alarme des détecteurs CFAR

analysés dans le chapitre 2.

6.3 FUSION FLOUE DES DONNEES

L’une des techniques récente permettant I’amélioration des performances
des détecteurs CFAR est la fusion de données issues de plusieurs détecteurs.
Dans le cas détecteurs classiques, a savoir des décisions binaires (0 ou 1), les
régles de fusions utilisées sont le AND, OR ou MAJORITE. Par contre, dans
le cas de détecteurs a logique floue, les décisions de sortie s’étalent sur I'in-
tervalle [0,1] ce qui permet d’utiliser une panoplie de régles de fusion floues.
Pour notre analyse on se limite aux régles : Maximun, Minimun, Somme al-
gébrique et Produit algébrique, Figure 6.2. Nous calculons pour chaque régle

le seuil de détection au niveau du centre de fusion de données.

6.3.1 La régle Maximum

Pour simplifier notre étude on considére seulement la fusion de données
de deux détecteurs CFAR a logique floue D1 et D2 dans un fouillis de distri-
bution Pearson. Soient ppe et Tre la fonction d’appartenance et le seuil de
détection respectivement au niveau centre de fusion de données. Nous avons

alors,

pre = max(pp1, fp2) (6.31)
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La densité de probabilité de ppc est donnée par [6]

quc (y) = Fum(y)fﬂpz (y) + F#Dz (y>fup1(y) (6'32>

Puisque pp1 et pps sont uniformément distribués sur 'intervalle [0,1], on a
fure (W) =2y 0<y<1 (6.33)

La probabilité de fausse alarme est alors obtenue comme suit [48]

Trc
Pfa= / 2udy = Tre (6.34)
o)

D’ou
TFC’ =\ Pfa (635)

6.3.2 La régle Minimum

Pour cette régle, nous avons

pre = min(pps, tp2) (6.36)

La densité de probabilité de ppc est donnée par [6]
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Jure W) = (U= Eupy (W) upa (Y) + (1= Fups () frun: (9) (6.37)

Puisque pp1 et pps sont uniformément distribués sur 'intervalle [0,1], on a
quc(y) =2(1-y) 0<y<l1 (6.38)
La probabilité de fausse alarme est alors obtenue comme suit [48|

Trc
Pfa = /O 2(1 —y)dy =1 — (1 — Tre)? (6.39)

D’ou
Tpczl—\/l—Pfa (640)
6.3.3 La régle Produit algébrique

Pour cette régle, nous avons

HFC = PUD1-fD2 (6.41)

La densité de probabilité de ppc est donnée par [6]

Jurc(y) = —Ln(y) 0<y<l1 (6.42)
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La probabilité de fausse alarme est alors obtenue comme suit [48|

Pfa = /O " Ln@)dy = Tre(1 — Ln(Tre)) (6.43)

Le seuil de détection est obtenu par la résolution numérique de (6.43) pour

une probabilité de fausse alarme désirée.

6.3.4 La régle Somme algébrique

Pour cette régle, nous avons

Urc = Wp1+ Wp2 — Up1-Up2

=1—(1=pp)(1 = p1p2) (6.44)
La densité de probabilité de ppc est donnée par [6]
quc(y> =—Ln(l—y) 0<y<l1 (6.45)

La probabilité de fausse alarme est alors obtenue comme suit [48|

Trc
Pfa = /O —In(1— y)dy = Tro + (1 — Tre)In(1 — Tre)  (6.46)
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Comme pour la régle produit algébrique, Le seuil de détection est obtenu
par la résolution numérique de (6.46) pour une probabilité de fausse alarme

désirée.
6.4 RESULTATS DES SIMULATIONS

Nous considérons un systéme de détection distribué se composant de deux
détecteurs Figue 6.2 et employant comme régle de fusion, le "Maximum", le
"Minimum", le "Produit algébrique" et la "Somme algébrique". Pour éva-
luer les performances de ces détecteurs CFAR distribués avec fusion floue
des données dans un fouillis de distribution Pearson, nous avons mené des
simulations de Monte Carlo.

Les Figures 6.3-6.5, présentent une comparaison des performances de dé-
tection du détecteur CA-CFAR, GO-CFAR et SO-CFAR distribué employant
les regles de fusion floues des données en présence d'un fouillis homogéne de
distribution Pearson. Nous observons que l'utilisation des régles de fusion
floues améliore la probabilité de détection en comparaison & un seuil détec-
teur. En outre, cette comparaison démontre que la meilleure performance est
donnée par la régle de fusion "Produit algébrique" pour un GSNR > 40 dB
et par la régle de fusion "Somme algébrique" pour un GSNR < 40 dB pour

les trois détecteurs flous considérés.
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6.5 CONCLUSIONS

Dans la premiére partie de ce chapitre, nous avons obtenu la fonction
d’appartenance des détecteurs CA-CFAR, GO-CFAR et SO-CFAR flous en
présence d’un fouillis impulsif modélisé par une distribution Pearson. dans la
seconde partie, nous avons analysé les performances de ces détecteurs dans
un systéme distribué utilisant comme régle de fusion : le "Maximum", le "Mi-
nimim", le "Produit algébrique" et la "Somme algébrique". Les résultats de
simulation indiquent que la régle de fusion correspondant au "Produit algé-
brique" pour un fouillis homogéne de distribution Pearson donne de meilleurs
résultats pour GSNR supérieur a 40 dB et que la régle "Somme algébrique"

présente de meilleurs performances pour un GSNR inférieur a 40 dB.
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i=1
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i=1 i=M+1

W:Min(iqi, i q)  SO—CFAR
i=1

i=M+1

Calcul de u(z)

Figure 6.1 — Schéma bloc de la structure des détecteurs CFAR flous
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Trc
v l

Figure 6.2 — Schéma bloc de la structure des détecteurs CFAR distribué avec
fusion floue des données
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Figure 6.3 — Comparaison des probabilités de détection du détecteur CA-
CFAR avec différentes régles de fusion floue des données, Pfa= 1072, N = 16
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Figure 6.4 — Comparaison des probabilités de détection du détecteur GO-
CFAR avec différentes régles de fusion floue des données, Pfa= 1072, N = 16
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Figure 6.5 — Comparaison des probabilités de détection du détecteur SO-
CFAR avec différentes régles de fusion floue des données, Pfa= 1072, N = 16
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CONCLUSIONS GENERALES
ET SUGGESTIONS

Dans les détecteurs adaptatives CFAR, le seuil de détection est propor-
tionnel & la puissance du fouillis, par conséquent, la connaissance statistique
de la distribution du fouillis est importante afin de concevoir correctement
le détecteur de CFAR. Les distributions du fouillis s’écartent parfois de la
distribution deRayleigh et présentent un caractére impulsif. Dans beaucoup
d’études, le fouillis a été modélisé par des distributions log-normales, Weibull
et la distribution K. Les études récentes suggérent que le fouillis peut étre
modélisé par une distribution de Pearson. Dans le cadre de notre thése, on
s’est intéressé a la détection adaptative CFAR en présence d’un fouillis non
gaussien de distribution Pearson Nous avons dans un premier temps étendu
I’analyse des performances de quelques détecteurs CFAR en présence d’'un
fouillis homogéne, modélisé par une distribution de Pearson. Nous avons ob-
tenu des expressions analytiques simples de la probabilité de fausse alarme
et de détection du détecteur CA-CFAR en comparaison avec les résultats
obtenus précédemment et de nouvelles expressions simples de la probabilité

de fausse alarme pour les détecteurs GO-CFAR et SO-CFAR.
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En second lieu, nous avons étendu notre étude au cas ou le fouillis est
non homogeéne. La non homogénéité consiste en une transition du fouillis sous
forme d’un échelon. Nous avons analysé les détecteurs CA-CFAR, GO-CFAR
et SO-CFAR dans fouillis non homogéne. Nous avons obtenu des expressions
analytiques pour leurs probabilités de fausse alarme et de détection. Nos
résultats montrent que les meilleures performances en termes de maintien de
la fausse alarme reviennent au détecteur GO-CFAR et SO-CFAR selon que
la cible est noyée dans le bas niveau ou le haut niveau du fouillis.

Tercio, une étude des performances des détecteurs CFAR avec intégration
non cohérente et intégration binaire pour un environnement de distribution
Pearson a été réalisée. Nous avons considéré les détecteurs CA-CFAR et OS-
CFAR. Des expressions analytiques de la probabilité de fausse alarme et de
détection pour le détecteur CA-CFAR et des expressions semi analytiques
pour le détecteur OS-CFAR ont été obtenues. Nos résultats montrent que
I'intégration binaire améliore la probabilité de détection des deux détecteurs
considéres et 'amélioration est maximale pour un choix optimal du seuil
de décision du second étage de l'ordre de 3L/4. D’autre part, les meilleures
performances en termes de détection sont pour le détecteur OS-CFAR avec
intégration binaire par rapport au détecteur CA-CFAR pour la décision op-
timum.

Finalement, une étude de la détection distribuée en utilisant les régles de
fusion floues en présence d’un fouillis de distribution Pearson nous a permis

d’obtenir des expressions analytiques de la probabilité de fausse alarme pour
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les détecteurs CA-CFAR , GO-CFAR et SO-CFAR qui confirme les résultats
obtenue dans notre premiére partie de la thése. Pour des travaux futures,
nous suggérons d’étendre notre analyse a d’autres détecteurs CFAR tel que
le détecteurs GCMLD (Generalised Censored Mean Level Detector) et VI-
CFAR (variability Indexed Constant False Alarm Rate) pour un fouillis de
distribution Pearson. De méme une analyse par réseaux neuro-flou peut étre

envisagée pour un fouillis de distribution Positif alpha-stable.
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