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Résumeé
Dans ce mémoire, nous décrivons deux technique®desuite basées sur le filtrage de Kalman
étendu, la premiére est la technique d’estimationoaléles multiples interagissant, tandis que la
deuxieme est l'association probabiliste de donn&kgis commencons par introduire quelques
généralités sur la poursuite de cible, ainsi quefilkres utilisés dans cette derniére. Puis nous
décrivons les différentes approches a modeéles phedtiet probabilistes d’association de données
existantes pour I'estimation du mouvement, avec énhale détaillée de I'algorithme modéle
multiple interagissant (IMM) qui est capable d’esr les parametres dynamiques de la cible dans
le cas des mouvements brusque de celle-ci, eblidhgne d’association de données probabiliste
PDA qui peut faire cette estimation méme en préseecfausses alarmes. A la fin, nous présentons
les résultats de notre simulation de I'algorithivBVIFAPDA qui a montré une certaine efficacité.
Abstract

In this memory, we describe two tracking methodseldaon the Extended Kalman filtering , it's
the multiple models interacting and probabilityadassociation estimation methods. We start by
introducing some general information about thedatgacking, and different filters used in it. Then
we talk about the diverse existing multiple modedl gorobability data association approaches for
the estimate of the motion, but we focus on thewetson of interacting multiple model (IMM) and
probabilistic data association algorithms whichetibgr, can estimate the dynamics parameters of
the target in case of abrupt motion in clutterediremment. Finally, we present our simulation
results of the IMM-APDA algorithm.
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INTRODUCTION GENERALE

La prolifération et le développement des systeneesudveillance, que ce soit militaire ou civile,
ont engendré l'engouement des chercheurs pourlgesttames de poursuite capable de traquer
simultanément un grand nombre de cibles, en utilidas mesures et des données pouvant provenir

d'un ou de plusieurs capteurs de méme ou de dit&tgpes.

Les algorithmes modernes de la poursuite multisibletent des années 60 et fondent, aux seins
d’'une méme analyse, les deux problemes centraugamil’association de données et la poursuite

proprement dites.

La fonction de pistage constitue le noyau algorittua des applications de surveillance, tant
civii que militaire, ou elle permet de convertinformation extraite des capteurs en une
information spatio-temporelle. Les techniques atmaetn ceuvre pour réaliser cette fonction font
généralement appel au filtrage de Kalman et présergtujourd'hui une réelle maturité dans ce

domaine. Toutefois deux facteurs récents mériteataitention particuliere :

- Evolution des objets a pister : mobilité accrudggedion plus difficile, en particulier bien sar
dans le domaine militaire avec par exemple lesrevéoforte manceuvrabilité .

- Evolution des systémes de mesures : progrés dassraapparition des capteurs imageurs,
systemes multicapteurs...

Dans le contexte du pistage, la difficulté d'idieti correctement l'appartenance ou de faire
correspondre une mesure a une cible, compte tesuirdprécisions de mesures, refléte la
problématique liée a I'association de données.

Ce n'est qu'en 1964 qu'il a été mis en évidence,lars de la poursuite de cibles il peu y avoir
des incertitudes associées avec les mesures, endpll erreurs qui les entachent, qui sont
généralement modélisées par un bruit additif. @Gertanesures peuvent étre fausses, d'ou la
nécessité de l'utilisation d'algorithmes permettabtention d'une estimation de I'état a partind’

ensemble de mesures associées a une méme cible.

C'est dans le cadre de cette derniére problématjgaes'inscrit le présent travail. Notre travail
consistera a étudier les performances d’un filegodursuite (IMM-APDA) a modeéles multiples et

a association de données doté d’'un dispositif gitedeon aux manceuvres brusques.
Pour une meilleure présentation, notre mémoireigg&é en cing chapitres :
Le premier est consacré a des généralités suuisyite des cibles.

Le deuxieme consiste a étudier les filtres de poteg®n particulier le filtre de Kalman.
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Le troisieme chapitre comprend une étude des rdiifés approches a modéles multiples pour
I'estimation de mouvement et précisément une é&étillée de l'algorithme IMM, qui représente
une partie de notre algorithme.

Le quatrieme chapitre quant a lui, présente unéeéenérale des approches probabilistes
d'association de données en détaillant l'algoritfassociation probabiliste de données PDA qui

représente aussi une partie de notre algorithme.

Le dernier chapitre consiste a la simulation dgdeathme IMM-APDA, avec présentation des
résultats et des commentaires concernant les psafares de cet algorithme.
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| GENERALITES SUR LA POURSUITE DES CIBLES

1.1 Introduction
La poursuite de cible (Target traking) est un doradres large dont I'objectif est de suivre le
mouvement d'un mobile dans l'espace définit pazdae de perception d'un ou de plusieurs

mobiles.

La poursuite intervient donc aprés une phase dectiéh de mouvement. Elle fait appel a

plusieurs domaines de traitement du signal et@laatique :

Le traitement d'image et/ou le traitement de sigicalustique, selon le mode de perception utilisé
(vision, acoustique, radar).

Le filtrage pour éliminer le bruit sur les mesudes positions de la cible effectuées et prédire la
trajectoire.

La fusion de capteur, car suivre un mobile aveseaul capteur est difficilement réalisable, il faut
envisager des capteurs de résolutions et de natiff@entes collaborant entre eux.

L'automatique pour asservir les capteurs les ceptaanbiles a suivre la trajectoire d'une cible.

Depuis plusieurs années, ce domaine de recheratigél'attention de nombreux chercheurs, et

plusieurs algorithmes d'estimation de trajectogeithles sont apparus.
L'intérét tient a la diversité des applicationsesgiellement militaires :

— Détection et poursuite des missiles balistiqgues @lennées utilisées sont alors des images
infrarouges fournies par des satellites de suaraik).

— Poursuite de missiles conventionnels (anti-missbesd'aéronefs.

— Perception des obstacles ou des objectifs enwrdsn un véhicule automatisé en
mouvement.

— Surveillance de zones (parking,....).

— Dans des applications météorologiques (calcul dgdase et de I'orientation des vents).

L'outil permettant de réaliser cette opérationim#ulé « filtre de poursuite », citant par exempl
le filtre Kalman qui est souvent utilisé vue lesukéat satisfaisants qu'il donne pour les systemes

gaussiens, linéaire ou non linéaire, mais quarsy$teme n'est plus gaussien un autre filtre plus
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performant peut effectuer la poursuite, nous parlicndu « filtre particulaire », le chapitre deux
est consacré pour ces filtres de poursuite.
1.2 Le suivi de cibles

Le réle du pistage de cible est d'assurer la colcéreemporelle des observations afin d'éviter les

fausses alarmes et de filtrer I'état.

La structure d'un tel systeme est donnée par kensatsuivant :

T

Cible

Signal | Traitement |Mesureq Traitement | pjsieq————
Capteur *| de signal de données Décision
(Pistage)

Fig. 1.1 Structure d'un systéme de surveillance

Les capteurs délivrent des signaux qui sont caieplr un module de traitement de signal qui
délivre a son tour des mesures au module de traitedes données. Les pistes sont des éléments du
sous-systeme de traitement des données dont lesttke former et de maintenir les pistes.

Le suivi de cibles est un élément indispensable powsysteme de détection d'obstacles. Son réle

est de déterminer le nombre, la position et le rement des différentes pistes.

Un systeme de pistage repose sur plusieurs modolgsle principal est celui qui permet une
estimation récursive de I'état de la piste (pasjtistesse, voire accélération).

Ce module s'appuie sur une méthode de filtrage tple le filtrage de Kalman ou le filtrage
particulaire. D'autres modules comme ['initialisati la destruction, l'association des pistes sont

indispensables au bon fonctionnement (voir fig). 1.2

En effet toutes les mesures délivrées par les waptee sont pas forcément des mesures
provenant de cibles mais peuvent provenir d'interfées aléatoires (condition atmosphériques,
fausses alarmes,...). Il est donc nécessaire deevdkd mesures qui correspondent le mieux a

I'estimation : c'est l'association.

Une piste tentée est issue d'une mesure non ass@e€ les pistes existantes. La confirmation
d'une piste est basée sur le nombre de mises aefteatuées pendant un temps fixe : c'est

I'initialisation.
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Une piste est dite supprimée si elle n'est pas enjear par une mesure pendant un laps de temps
fixe : c'est la destruction.

Observation Initialisation
> . . Estimation
Prédiction Association » Mise a jour
A
Destruction

Fig. 1.2 Le module de pistage

1.3 Les cibles
Selon la manoeuvrabilité des cibles on peut disgngleux types de cibles (Fig. 1.3):

* Cibles non manoeuvrantes.

¢ Cibles manoeuvrantes.

Trajectoire réelle
Trajectoire estimée

x Mesures

(b)

Fig. 1.3 Cible (a) non manceuvrante (b) manceuvrante

|.3.1 Cas de cibles non manoeuvrantes

Dans les cas de cibles non manoeuvrantes, par éxatap avions de l'aviation civile volant

suivant des trajectoires rectilignes, le systema ptre décrit par I'équationdx, = Fx dt + Gdy
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Ou {xt} désigne le processus état du mobile (typiquemesitipn, vitesse, ... de son centre de
gravité) et{ vt} un bruit d'état. Les mesures (capteurs radar, infrarouge,...) servent a estimer
par I'espérance conditionnelfe= x, | z qui minimise I'erreur quadratique moyenlﬁ{:f(tTS(t | zt}
avec X, = X, — X, . Un filtre de Kalman classique suffit pour efiget la poursuite de telles cibles.

|.3.2 Cas de cibles manoeuvrantes

Dans le cas de cibles manoeuvrantes, |'accélérdtianobile comporte, en plus des fluctuations
autour d'une moyenne nulle, une partie quasi disoom et non linéaire correspondant aux
manceuvres commandées par le pilote. L'apparitiodasne de ce terme commandé appelle une
augmentation de la bande passante du pisteur @five gpas laisser croitre 'erreur, qui peut induire

un trainage et risquer de décrocher. Le modéle alois étre complété par un terme discret :

dXt:FXt dt + Gdy +b( X) @,, ol gest un processus ponctuel (satf,=Oaux instants de
manaeuvres) ewa(t) relie les sauts de aux manceuvres considerées.

Dans ces conditions, un filtre de Kalman classigsieinsuffisant, on doit faire alors appel a des
dispositifs de détection de manceuvres incorporas asystéme de poursuite pour pouvoir suivre
avec précision les trajectoires des cibles. La rg#gm de ces dispositifs fait l'objet des

paragraphes suivants.
|.4 Détecteur de manceuvres

La poursuite des cibles manoeuvrantes est un thedmoedé frequemment dans le domaine
militaire. En effet, la majorité des systemes tagts nécessite la poursuite de cibles manoeuvrantes
tels que les avions, les bateaux, les missileg®gdus-marins. De méme dans le domaine civil, les
systemes de contrdle et de surveillance aérienssaiéent la mise au point de «tragueurs »

performants.

La manceuvre se traduit par une accélération debla qui engendre une augmentation des
erreurs de prédiction et de filtrage. Si ces egaant trop grandes, le processus de corrélation
devient incertain et la probabilité de perdre lalecidevient importante. L'utilisation d’un déteateu
de manceuvre est indispensable pour minimiser lesirsr d’estimation des paramétres d’état des
pistes et par conséquent assurer une bonne gdelgéursuite des cibles en phase de manceuvre.

Un détecteur de manceuvre est en général suivi danotion d'adaptation des paramétres du
filtre de poursuite a la manceuvre détectée. Parfess deux fonctions peuvent étre confondues en

un seul bloc, comme le représente la figure 1.4 :
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Mesure

Détecteur de

Adaptation a la

Etat filtré

1 1
1 1
1 1
—P 1

| manoeuvre manceuvt | | :
T D 0

Innovatior Filtre de
poursuite
+
Prédiction

[.4.1 Techniques de détection de manoceuvres

La plupart des techniques de détection de manasontebasees sur le traitement de I'innovation

Fig. 1.4 Processus de filtrage en présence d'wect®ir de manceuvre

z(k), donnée par I'équatiorz{k+1) = A k+} - H"X k+i Kk

C'est une variable aléatoire gaussienne, de moyeulite est de matrice de covariarm(ek),

donnée par P(k) =HHA K k-3 H +F.

En présence d’une manceuvre, un biais s’ajoutendol®enne de I'innovation qui perd ainsi ses

caractéristiques statistiques.

Pour déterminer automatiquement le début et ld’fine manceuvre, plusieurs techniques ont été

développées telles que :

* La technique de la fenétre glissante, qui expltete changements des caractéristiques

statistigues de l'innovation en présence de la nianee(ajout d'un biais a sa moyenne), pour

décider s’il y a manceuvre ou non. La sommatiotiiigovation Z(k) sur toute la longueur L de

la fenétre est définie par :

oui

non
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La statistiqueD, (k) est une variable aléatoire gaussienne.

* Latechnique basée sur le test du signe de l'initoyau on exploite le signe de l'innovation
pendant quelques périodes de balayage du radarafismer la présence d'une manceuvre.

La sommation du signe est définie par :

B9 =3, (g |

Avec m la longueur de la fenétre utilisée et laistigue est une variable aléatoire de distributio

binomiale.

* Latechnique basée sur le test de I'erreur quadatiormalisée, elle est donnée par :

(=2 ()| 1D

avec p(k) est une variable aléatoire, de loi de probab{ité-Deux avecn, (dimension du
vecteur mesure) degrés de liberté.

Dés que la valeur de la statistique évaluée dépasseuil, cela confirme la présence d'une
manceuvre. Le seuil est déterminé en fonction gedbabilité de fausses alarmes admise, il peut
étre tiré a partir des références standards ddsibditons de la statistigue correspondante.
Toutefois, ces techniques de détection de manasowtetres limitées, elles engendrent des retards
de détection qui peuvent causer la perte de la.clBlles sont faciles a implémenter, mais elles
nécessitent souvent une fonction d'adaptation desngetres du filtre pour former un détecteur
efficace.

* Technigues basées sur l'estimation de l'accélérgtitors de I'utilisation d'un filtre de
poursuite linéaire, la séquence de l'innovatiortieahen plus de la composante habituelle du bruit
due aux erreurs de filtrage, la composante détéstaide I'accélération qui est I'erreur du systéme.
Dans le but de réduire cette derniére, lI'estimad®iiaccélération s’avére nécessaire.

Certains algorithmes utilisent un test d’hypothégssur évaluer I'accélération. Si on considere

le retard de détection, I'évaluation de et de t, est obtenue par la résolution d'un probléme
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combiné de l'estimation et de la détection. Ceté¢hode nécessite |'utilisation d'un banc de filtres

(excités par l'innovation) dont chacun est paragngar un coupley(,t,) pour le rendre adapté a un
type de manceuvre.

Le filtre qui représente la sortie la plus impoteamous permet de tirer les caractéristiques

correspondantes de la manceuvyet() qui sont utilisées pour la correction du vectdiétat.

L’inconvénient majeur de cette méthode, est quiedleessite I'évaluation des sorties de tous les

filtres du banc utilis€, ce qui implique un temgsaadlcul énorme.

Il existe aussi une méthode de 'estimation decEdération basée sur le critéere de minimisation
guadratique de l'innovation, I'estimation s’effectsans tenir compte des valeurs précédentes de
l'accélération, ce qui nécessite un large tempgaleul en plus de la nécessité de ressources
mémoires pour le stockage de quelques parametres.

Une nouvelle méthode d’estimation basée sur lamigation de la covariance de I'estimation a
vu le jour. C'est une méthode récursive qui peifastimation de l'accélération a chaque instant,
qui sera utilisée pour corriger I'état prédit drdi Cette méthode assure de bonnes performances
lors de la poursuite des cibles manceuvrantes ésepte I'avantage de la facilité dimplémentation

vu son caractere recursif.

Ces méthodes de détection de manceuvre baséesdimdtion de l'accélération sont tres
intéressantes lors de [l'utilisation des filtreB, elles permettent en plus de la détection, une
adaptation du filtre pour diminuer les erreurs gstésme causées par la manceuvre. Par ailleurs, lors
du choix d'une méthode, on doit tenir compte de wmps de calcul et de sa complexité
d’'implémentation.

[.4.2 Adaptation a la manceuvre

Une fois qu’'une manceuvre est signalée par le ateaine adaptation est nécessaire pour les
parametres du filtre, elle s'effectue selon le nmdéopté du mouvement de la cible et a pour but
de réduire les erreurs de prédiction et d'estimatm|'état de la cible (position et vitesse).

L'accélération peut étre modélisée par une varialdatoire ou déterministe, pour cela quatre

grandes approches sont proposées pour adaptearisgires du filtre de poursuite a la nouvelle

situation (présence de manceuvre).

1.4.2.1 Approche basée sur le changement des parameétres glaursuite

Pour cette approche, l'accélération est considévéene un bruit blanc gaussien de moyenne

nulle et de covariandg@, qui perturbe le mouvement des cibles considérigomme (vitesse

constante). Son principe est basé sur l'utilisatienplusieurs fenétres de corrélation, dont la
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dimension correspond a un degré de manceuvralfifitd.6). Les parameétres de filtre de poursuite

sont ajustés en fonction des parametres statistigeel'accélération (moyenne et covarid@ge
correspondants a la fenétre dans laquelle le attarrassocié est situé.

Si lI'on considére que l'accélération est un bolanhc, en I'absence de manceuvre le bruit est
supposé au nivea@®,. Une fois que la manceuvre est détectée on augneemieau de bruit
passant ainsi &,. Le processus similaire peut étre utilisé pouridirar le niveau de bruit a la fin
de la manceuvre.

Cette méthode peut étre généralisée pour plusieuesaux de bruit. Ce type d'adaptation rend le
filtre capable de suivre la cible dans la phasendaceuvre, la moyenne de l'innovation diminue et

tend vers zéro mais sa variance augmente.

+ Position prédite autour de k
@ Plots issus autour de k

Fenétre de corrélation en
'absence de la manceu

Fenétre de corrélation en
présence de la manceuvre

Fig. I.5 Adaptation des dimensions de la fenétreateélation

1.4.2.2 Approche basée sur le changement de la dimension cwdeéle

Dans le cas général, la trajectoire des objecstscensidérée rectiligne et le modeéle d’état
considere que la vitesse est constante. Si une maaaest détectée, un deuxieme modele d’état est
utilisé qui prend en considération I'accélérationpius de la position et de la vitesse. Pour rearedi
au probléme de retard de détection, un historiqegeédats est utilisé pour initialiser le deuxieme
modele. Une fois que le vecteur d’état est modiéérocessus de filtrage recommence a partir de

l'instant k —s, comme le montre la figure (1.6).

L'approche basée sur le changement de l'ordre dielmal’état, permet une bonne poursuite des
cibles en phase de manceuvres, et elle n'est passémsible au retard de détection. Son
inconvénient majeur est la nécessité de mémorisafian nombre de parametres important, et un

large temps de calcul spécialement a I'instanadietection de la manceuvre.
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k-s-1 @ Filtrage avec modéle sans
accélération

, Il Filtrage avec modéle avec
accélération

Début de la manosuvre k-s

Instant de détection

k+1

Fig. 1.6 : Filtrage avec changement de la dimendiwofiltre

1.4.2.3 Approche basée sur I'estimation de I'accélération
Pour cette approche, l'accélération est considéofame un terme additif déterministe. Son

estimation s’effectue en utilisant la séquencéidedvation{z(l) 22 ,.7% I)} :

Une fois I'accélération estimée, elle est utiligéar corriger les estimations d’état. Cette méthode
d’adaptation donne de bons résultats, mais néeassijrand espace mémoire ainsi qu‘'un énorme

temps de calcul. Ceci est du au fait qu’elle estieeélération d’'une fagcon non récursive.

1.4.2.4 Approche a Modeles Multiples

L'approche a Modele Multiple (MM), que nous déve@lemns dans le troisieme chapitre,
consiste a considérer que le systeme ne peut gb@iun nombre fini de modeéles distincts. De tels
systemes sont dits hybrides puisqu'ils ont a kdeis incertitudes sur I'état et des incertitudedes

modéle. Cette approche peut se diviser en deuxigsaapproches qui sont :

® Approche a modeéle fixe
Une fois que les filtres sont initialisés ave@tamiére mesure, ils fonctionnent récursivement
sur leurs propres estimes, I'état estimé globaliestcombinaison linéaire de ces derniers comme le

montre la figure (1.7).

Cette approche est valide si le modele du systamehange pas durant la période en question.
Elle ne I'est plus si a un moment donné la ciblenoeavre ou si le modele de la cible ne se trouve

pas parmi les candidats.
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%, (k -1/ k-1 ,(k-1/k-1) X, (k-1/k-19
Z, Z, Zy

|—> Filtre 1 L» Fitre2  |-- '\ﬁ'l Fitre r
l ! ;

%,(k/K) X,(K/K) X, (K/Kk)

)
=\
&

y X(K/K)

Fig. I.7 Schéma bloc d'un systeme MM

® Approche a changement de modéle

Pour s’affranchir de la premiere hypothese, on pstimer |'état de la cible pour toutes les suites
possibles de modeéles. Supposons que I'omaihodeles durank échantillons, il faut calculer un
estimé de I'état pour lem* historiques de modeéles possibles. Le problémeette approche est
gu'elle induit une croissance exponentielle du nenekhistoriques a considérer. Et pour remeédier a
ce probleme, on opte pour lutilisation des teches sous optimales (Pseudo-Bayesiennes
Généralisées, Modele Multiple Interactifs illusti@ns la figure (1.8).

Ces algorithmes sous optimaux ne nécessitent '@apd de détection de la manceuvre, mais
pour couvrir toutes les manceuvres probables, lisl&aut un grand nombre de filtres différents. Ces

approches demandent une connaissance a priogsuardnceuvres de la cible,

elles fonctionnent relativement bien tant que les\aauvres obéissent aux hypothéses énoncées,
mais leurs performances sont gravement diminuéesgu la cible effectue une manceuvre dont les

caractéristiques n'ont pas été prévues

Cependant, lors de la poursuite de plusieurs cibliesfois ou poursuite d’une cible se trouvant
dans un environnement qui contient des fausseme$arune autre opération doit étre également
effectuée par le systeme de poursuite, a savesd@ation des différentes données ou mesures
recues des différentes cibles traquées.

Dans la mesure ou il n'existe pas d'opérationsd@ation universelle qui traite tous les
problemes relevant de l'association, on trouve dan#térature plusieurs approches gérant les

données provenant de plusieurs cibles. Parmi ellkepproche probabiliste qui est
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traditionnellement utilisée pour modéliser I'indertle et repose sur des bases théoriques connues

depuis longtemps

X, (k-1/k-1) %,(k-1/k-1) X, (k-1/k-1)

S S |
\_> Filtre 1 |_, Filtre 2 -—J—b- Filtre r

v ' v

%2(k/K) %3(k/K) %2 (k/k)
——»
N =
\ 4
Interaction / mixage
R, (K/K) %,(k/K) % (k/k) X(k/k)

Fig. 1.8 : Schéma bloc du systéeme a Modéles Malsiphteractif

1.5 Description d'un systeme de poursuite multicibles
[.5.1 Description

La figure 1.9 illustre les différents composanisndsysteme de poursuite multicibles :

Bruit
Environnement Capteur Traitement du signal et
formation de mesu

Mesure

Filtrage et prédiction Vallqlgtlo_n de la mesAure par
utilisation des fenétr

A

Association

A

Fig. 1.9 Schéma synoptigue d'un algorithme classidgi poursuite
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Les algorithmes de poursuite cherchent en généraliatenir une liste de pistes, c’est-a-dire une

liste de cibles en cours de poursuite.
Le processus se déroule comme suit :

L'information est recue par un capteur, les inteds de ce dernier en plus des facteurs
perturbateurs extérieurs sont modélisées commeuindulditif. Le signal récupéré de ce capteur
sera traité pour une éventuelle conversion de rassuyui deviendront les données d’entrée du
systeme de poursuite. Lorsqu’'une nouvelle sériendsures est disponible, la premiére tache a

réaliser est d’associer ces derniéres aux pistegenaes.
Cela passe généralement par trois phases :

1. La premiere est une phase de fenétrage, qui alpdute simplifier la phase d’association,
telle qu’'une observation issue d’'un capteur pouétee considérée comme une information
provenant de la cible d’intérét, si sa distancegpguort a I'état prédit de I'objet est inférieure
a un seuil donné. La fenétre de validation doie &uoffisamment grande pour qu'une
observation provenant d’'une cible s’y trouve etfisainment petite pour pouvoir filtrer
efficacement les observations indésirables.

2. La deuxiémement est une phase d’association degreseretenues (valides), par la phase de
fenétrage, avec les pistes existantes. Plusiecinsitpies ou approches peuvent étre utilisées
pour résoudre ce probléme seront présentées dahapére quatre.

Apres la phase d'association, la derniére phasequielle du maintien des pistes qui consiste a

décider si nous devrons :

* Créer de nouvelles pistes, si un nouvel objet mmo®e poursuivi est entré dans le champ de

vue du capteur.
* |gnorer d’anciennes pistes, si des objets pourswint disparu du champ de vue du capteur.

* Maintenir une piste existante, selon qu'une noewahservation lui a été attribuée ou non.
Les deux derniéres phases a savoir associatiom isté piste avec I'observation et maintien des
pistes, sont spécifiques a la poursuite multicibtssont généralement résumeées sous le terme

d'association de données.

La derniére étape est celle du filtrage qui njgs$ spécifique a la poursuite multicibles,
puisqu'elle consiste en la mise a jour et en laliptién de I'état de chaque piste. Ceci est
généralement fait a l'aide d'une des variantesilthe fle Kalman, ou plus récemment a l'aide du

filtre a particules.
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|.5.2 Validation des mesures

Généralement dans des applications de poursuités @xécution du procédé de détection du
signal de mesure, il y a un procédé qui trie lesures et choisi celles qui seront incorporées dans
l'estimateur d’état. Une fenétre est introduitesetiles les détections a l'intérieur de cette fenétr
peuvent étre associées a la cible d’intérét. Csicraalisé pour éviter d’assigner les mesures dans
tout I'espace de mesure du capteur. Cela permegi, @’'une part d’éviter des calculs inutiles par
les fonctions d’association et d’autre part de dg&csi une observation appartient a une piste déja

établie ou a une nouvelle.

Le fenétrage est effectué pour chaque piste etaguehinstant par la définition d’'une zone de
surveillance appelé fenétre (ou région d'intérét).

L'ensemble des mesures présentes dans cette régiunsélectionnées pour l'association, les
autres sont ignorées. La taille de la fenétre enfwr le nombre de mesures valides. si nous
choisissons une fenétre trop petite, alors la foiib& d’éliminer la mesure provenant de la cible
augmente, ce qui peut provoquer la perte de l@.pfi contraire, si la taille est trop grande, un
grand nombre de mesure ne provenant pas de lagsistrilisé, cela tend a augmenter les calculs et
a détériorer la précision du pistage.

Le fenétrage est un essai brut qui permet de filxrsbobservation selon I'une des catégories

suivante :

e Candidate pour la mise a jour d'une poursuitehsévation peut satisfaire la fenétre d’'une
ou plusieurs pistes existantes. Dans ce cas Fobgen devient candidate pour une association
avec ces pistes. Notons aussi que plus d’'une daitsmmvpeuvent satisfaire la fenétre néanmoins
'observation peut ne pas étre utilisée pour laendigour de la poursuite, méme si la fenétre est

satisfaite.

* Observation initiale pour le déclenchement d’'unavetie poursuite : I'observation peut ne
pas satisfaire la fenétre d’aucune piste existatars ce cas elle devient une candidate immédiate
pour le déclenchement d'une nouvelle poursuitecidide, ou considérer comme étant une

observation indésirable.

1.6 Problemes d’association de pistes

La principale difficulté de la poursuite multi-ogylvient du fait que nous ne savons pas associer a
priori une observation provenant d’un capteur acibke présente dans le volume d’observation de
ce dernier. Cette difficulté se voit accentuée @isnconsidérons que le capteur peut générer des
fausses alarmes, c’est-a-dire des observation®mespondant a aucun objet existant, et que I'on

ne connait pas le nombre d’objets présent dan®lleme d’observations, et si ce nombre peut
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évoluer au cours du temps. D’ou I'application dnéfgage qui est la premiere phase de résolution
d’'un probléme d’assignement des différentes obsienaavec leurs pistes respectives, cependant
d’autres techniques sont requises dans le cas ®ohservation se trouve a l'intérieur de plusieurs

fenétres de cibles poursuivies. La figure (I.10usire une situation typique ou un conflit

d’assignement se produit.

Fenétre 3
Fenétre 1
\ ‘Q

Fenétre 2

Fig. 1.10 Exemple de situation de conflit dans vobfeme de poursuite

Dans cette figure, © O,, O; représentent les positions des observations affesta I'aide de
capteur, B P,, P; les positions prédites par le systeme de poursiiteorrespondant a trois
trajectoires. Les fenétres sont représentées del'de cercles centrés sur ces prédictions. On
remarque que l'observations@st située uniquement a l'intérieur de la fenéteespondant a la
trajectoire N°3 et que de ce fait, il n’a aucurteiaion de conflit. Par contre, I'observation €t
située simultanément dans les fenétres des tragxth°l et N°2, alors que I'observation €st
située simultanément a l'intérieur des trois feegtrce qui représente dans les deux cas une

situation conflictuelle.
|.7 Catégories d’association de données
[.7.1 Mesure a mesure (déclenchement de la poursuite)

Cette catégorie d’association est utilisée pountarde nouvelles tentatives de poursuites dans le
cas ou il y a des observations non assignées airspexistantes. L'objectif de I'opération
d’initiation est de confirmer la détection d’'uneuvelle cible se trouvant a l'intérieur du champ de

couverture du capteur et permettant ainsi d’idemtles observations indésirables (clutter).
[.7.2 Mesure a une piste (mise a jour et maintien de laqursuite)

Cette opération consiste a associer a une pisteégonine seule observation recue parmi d’autres

a un instant donné. Pour effectuer cette opérdfiariisation d’'une fenétre générée autour dedtét
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prédit est nécessaire, et seules les observatiotrewvant a I'intérieur de la région formée pa le
différentes fenétres des pistes existantes, s@misgs en considération pour en sélectionner une

seule piste existante, qui servira de mesure pruabser la piste correspondante.
[.7.3 Poursuite a poursuite (fusionnement de poursuite)
Le probleme de I'association d’'une poursuite a paersuite, surgit dans le cas d'un systéme

doté d’'un réseau de capteurs ou chaque capteussdigte son propre systeme de traitement de
l'information et de son propre ensemble de cibbes te la poursuite.
1.8 Conclusion

Ce chapitre a été consacré a des généralités pautauite des cibles, nous avons commencé par
une définition de la poursuite, ensuite nous aw#tsit les types de cibles en détaillant le détecte
de manceuvres ou nous avons donné un ensembleathpprd’adaptation des parametres du filtre
de poursuite, en dernier point nous avons parléned’autre technique de poursuite qui est

I'association de données utilisée lorsque I'espapessente des fausses alarmes.
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II' LES FILTRES DE POURSUITE

[1.1 Introduction

L’émergence des modéles dynamiques a facteursvamables cachées est relativement récente
dans la recherche empirique. Les modeles dynamiguasteurs linéaires ou modeles espace-état

en constituent une classe particuliére.

Il est donc nécessaire de trouver des techniquas gpauvoir contréler le mouvement de ces

systemes dynamiques, le filtrage étant considém@®la solution de cette problématique.

Le filtrage est une description mathématique de&raiions de traitement que subit un signal
meélangé au bruit. Son principe est de déterminsreséimateurs de variables du systeme lorsque
'environnement présente des perturbations aléstoit consiste a estimer de fagon récursive un

état caché au vu d'observations.

Le domaine d’application principal est la localisaf la navigation et la poursuite de mobiles,
dans le domaine militaire et aussi en robotiqueilapbu il s'agit de combiner un modele a priori

de déplacement du mobile a des mesures issueptbeia

Un filtre de poursuite effectue les deux fonctigus sont I'estimation de I'état de la cible, et la

prédiction de son état futur en se basant suramyque de son mouvement.

Plusieurs filtres ont été développés, nous pouwites comme exemple le filtreB , le filtre de
Kalman, qui sont les plus utilisés dans la pouestdidar, et le filtre particulaire qui s'avere plus
sophistiqué.

Ce chapitre a pour but de donner quelques gétéadur le filtreap ainsi que le filtre

particulaire, et une étude détaillée du filtre ddrifan que nous utiliserons dans notre simulation.
1.2 Le filtre a/p

Le filtre a/p est un algorithme a base des équations du figrg&aman. Des simplifications ont
éteé apportées a ce dernier pour faciliter davansageimplémentation sur machine et réduire le
temps de calcul. Dans ce type de filtres, les gaénposition et de vitesse qui sont respectivement
et B/T sont constants, ce qui réduit énormément lexutzalCes deux parametres doivent étre fixés
pour avoir une grande efficacité en terme de {itrde bruit, d’assurer une réponse rapide pendant

les déplacements brusques de la cible, et d’askusgabilité du filtre.
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Le filtre de poursuite fondé sur I'hypothese desse constante désigné sous le nom de traqueur

a/B, fonctionne est représenté a l'aide des deux émqsat

%(k|K)=%(klk-1) +a(z(k)- (k| k-1))

U(k|k)= (k| k-1) +( f j(z( K) = %( k| k=1)

k tk-l

Ou z(K) est la mesure a I'instant k de la positienla cible. Le traquewt/, recoit son nom des
coefficientsa et qui sont utilisés comme des facteurs de pondéraibur faire les mises a jour. Si
a et B sont nuls, alors le systéme se fonde purementesuprédictions fournies par le modele
dynamique inclus dans le systeme. Réciproquemiengt$ sont égaux a 1, alors le systeme ignore
le modéle dynamique du systeme, et compte uniquiesnerta derniere mesure. Ainsi, en ajustant
et B, on peut réduire I'erreur entre la trajectoirelle2et la trajectoire estimée par le filtre. La
poursuite des cibles a l'aide du filtedB, suppose des trajectoires rectilignes et unifor(sess

accélération).

La figure (11.1) montre un schéma d’'implémentateanfiltre & une dimension.

- + x(k/k=1)

Retard |— S
x (k/k) "‘\Tjr

T

l
l

BT + Retard

Fig. 1.1 Schéma d'implémentation du filif & une dimension

[1.3 Le filtre de Kalman

Le filtre de Kalman est utilisé dans une large ganta domaines technologiques (radar, vision
électronique, communication ...). C'est un themguorade I'automatique et du traitement du signal.

Un exemple d'utilisation peut étre la mise a digpns en continu, d’informations telles que la
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position ou la vitesse d’'un objet a partir d’'uneiesél’'observations relative a sa position, incluant

éventuellement des erreurs de mesures.

Par exemple, pour le cas des radars ou I'on d&sivee une cible, des données sur sa position, sa
vitesse et son accélération sont mesurées a clagfaat mais avec énormément de perturbations
dues au bruit ou aux erreurs de mesure. Le fikr&aman fait appel a la dynamique de la cible qui
définit son évolution dans le temps pour obtenimullleures données, éliminant ainsi I'effet du
bruit. Ces données peuvent étre calculées powtdint présent (filtrage), dans le passé (lissage),

sur un horizon futur (prédiction).

Le filtrage de Kalman est aussi de plus en pluéséten dehors du domaine du traitement du
signal, par exemple en météorologie et en océapbggapour I'assimilation de données dans un
modeéle numérique, en finance ou en navigation ettiméme utilisé dans I'estimation des états de

trafic routier.

Le filtre de Kalman doit son nom a Rudolf Kalmaerique Thorvald Nicolai Thieled et Peter
Swerling aient développé un algorithme similairaraviui. La paternité du filtre fait I'objet d'une
petite controverse dans la communauté scientifiediltre a été décrit dans diverses publications
par Swerling (1958), Kalman (1960) et Kalman-But9g1). Stanley Schmidt est reconnu comme
ayant réalisé la premiére implémentation du filte&était lors d'une visite de Rudolf Kalman au
NASA Ames Research Center , la ou il vit le potgntie son filtre pour I'estimation de la
trajectoire pour le programme Apollo. Ceci condussil'utilisation du filtre dans l'ordinateur de

navigation

Une grande variété de filtres de Kalman ont ét@ude developpés a partir de la formulation
originale dite filtre de Kalman simple. Schmidt d&ppa le filtre de Kalman étendu, Bierman,
Thornton et bien d'autres développérent toute wmenge de filtres racine carré. Le filtre le plus
utilisé est vraisemblablement la phase-locked ltamgement répandue dans les radios, ordinateurs,

équipement de communication, .etc

Le filtre de Kalman est un estimateur récursif.a&Cabnifie que pour estimer I'état courant, seul
I'état précédent et les mesures actuelles sontseaites. L'historique des observations et des

estimations n’est ainsi pas requis

Le filtre de Kalman a deux phases distinctes : ietiéth et Mise a jour. La phase de prédiction
utilise I'état estimé de l'instant précédent p@uoduire une estimation de I'état courant. Dans
I'étape de mise a jour, les observations de I'mistaurant sont utilisées pour corriger I'état réd

dans le but d'obtenir une estimation plus précise
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11.3.1 Le filtre de Kalman discret

[1.3.1.1 Le processus d'estimation

Le filtre de Kalman pose le probléme général dsske d’estimation de I'état 0 R" d'un
processus commandé par temps discret qui est egi’gnuation de différence stochastique
linéaire :

X, = FX,+Gw, 1.1

Avec la mesureg [0 R" qui est :

z, = Hx + v 1.2

Les variables aléatoires, et v, représentent respectivement le bruit d’état endsure. Nous

admettons gu’ils sont indépendants I'un de l'autianc, et avec des probabilités de distributions

normales :
P(w)=N(0.Q .3
P(v)= N(O,R 1.4

Dans la pratique, la covariance de brQitet la matrice de processus de covariance de theuit
mesureR pourraient changer avec I'état ou la mesure, toigé€i nous les admettons constantes.

La matrice F(k) de dimensionsax n dans I'équation de différence (I.1) relie I'éth I'étape
précédente de temps—1 a I'état de I'étape courarkte en I'absence d’une fonction de commande
ou de bruit d'état. Notons que dans la praticﬂdx) pourrait changer avec chaque période de

temps, mais nous supposons qu’elle est constante.
La matriceH(k) de dimensionsmx n dans I'équation de mesure (11.2) relie I'état anlesure

z(k). Elle pourrait changer en pratique chaque foiscak&tat ou la mesure, mais nous la

considérons également constante.

11.3.1.2 Les origines de calcul du filtre

Nous définissons” (k) [OR"pour étre notre estimation d'état a priori a |'ét&pconnaissant le

bY

processus avant cette étape, é(t(k)DR“ pour étre notre estimation a posteriori a |'étépe

donnant la mesure(k) . Nous pouvons alors définir a priori et a postetas estimations d’erreurs

comme :

e = X — X% (& priori)
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et e = x — X (& posteriori)

La covariance a priori d’erreur d’estimation estral:
P(K) =g e(He(¥] 15
Et la covariance a posteriori d’erreur d'estimatsh:

_ T
P(k) =B ¢ § ¢ I | 1.6
En dérivant les équations pour le filtre de Kalmaos commencgons par trouver une équation
qui calcule & posteriori une estimation d'ét&f comme combinaison linéaire d'une estimation a
priori X, et une différence entre une mesure rée(lk) et la prédiction de la mesut¢ X, , notée

comme suit :

R, = X+ K(z( k)= HX™" (k) 1.7
La différencez(k) -H 3(k_1 dans l'équation (11.7) s'appelle I'innovation desure, ou le résidu.

Le résidu refléte la différence entre la mesure/peéd X, et la mesure réellg(k). Un résidu
nul signifie que les deux mesures prévue et réelfe identiques.

La matriceK de dimensions nxm dans (11.7) est calculée die soétre le gain ou le facteur de
mixage qui minimise la covariance d'erreur a paste(il.6).

Cette minimisation peut étre accomplie en rempliadabord (11.7) dans la définition de, ci-

dessus, substituant celle-ci dans (I.6), développes espérances indiquées, calculant et annulant
la dérivée de la trace du résultat en fonctiorkdet puis résolvant pouk . La forme résultante qui

minimise (11.6) est donnée par :
- _ -1
K= R H(HR H + R
R H
HR H +R
Les équations de filtre de Kalman peuvent étreasgmtées sous différentes formes. L'équation

Onaura K, = 1.8

(11.8) représente le gain de Kalman.

En observant (11.8), nous remarquons que lorsqueolariance d’erreur de mesure tend vers

zéro, le gain K amplifie le résidu. Autrement diRtimOKk =H™
-

D'autre part, lorsque la covariance d’erreur diestion a priori tend ver zéro, le galih amplifie

moins le résidu. Autrement ditFp'mOK =0
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Une autre maniére de voir l'effet de la pondératforest que, comme la covariance d'erreur de

mesureR tend vers zéro, la mesure réeltieest favorisée de plus en plus, alors que la mesure

prévueH X, est favorisée de moins en moins.

D'autre part, comme la covariance d’erreur d’ediiomaa priori B, tend vers zéro, la mesure
réelle z, est favorisée de moins en moins, alors que la rags@vueH X, est favorisée de plus en
plus.

Tout ce qu'on vient de citer se résume comme Suit :

— Lorsqu'il y a une grande incertitude sur le vectfétat (le modele)= P est grande= gain
K est grand= innovation favorisée.

— Lorsqu'il y a une grande incertitude sur la mestrenv grande= gain K petit= prédiction

favorisée.

La figure 11-12 résume ces propriétés du filtre.

(k) = %(kik=1) +K(K)[ z( k)= H(K) X( kik=1)]
ﬁ:_d \ \‘" J
Grande incertitude suf Grande incertitude suf
la mesure= prédiction le modéle= innovation
favorisé« favorisé«

Fig. 11.2 Interprétation du filtre de Kalman

11.3.1.3 Les origines probabilistes du filtre

La justification de (11.7) dérive de la probabilidéestimation a priori X, conditionnée sur toutes

les mesures antérieurs (régle de Bayes).

Pour le moment, il est suffisant de dire que ladilde Kalman maintient les deux premiers

moments de la distribution d’état :
E[x] = %
E[(Xk _s(k)(xk _)A(k)T} =R

L'estimé d’état a posteriori (11.7) reflete la moye (le premier moment) de la distribution d'état,

qui est normalement distribuée si les conditioh8)kt (I.4) sont réunie.
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L'estimé a posteriori de la covariance d’erreubjlteflete la variance de la distribution d'état (

deuxieme moment). En d'autres termes :

P(%/7) = N(E(X) LESDEE ’ﬁ)D
= N%.P

11.3.1.4 L'algorithme du filtre de Kalman discret

Le filtre de Kalman estime un processus en employaa fonction de contre- réaction. Le filtre
estime 'état du processus a un moment donné etghitient la réaction sous forme de mesures

bruitées.

Les équations du filtre de Kalman se divisent emxdgroupes : les équations de mise a jour de

temps et les équations de mise a jour de la mesure.

Les équations de mise a jour du temps comprenmaniestimations de I'état actuel et des
covariances d’erreur pour obtenir les estimatiopsi@i pour la prochaine étape. Les équations de
mise a jour de mesure continuent la contre-réaatiest-a-dire qu'elles incorporent une nouvelle

mesure dans 'estimation a priori pour obtenir esttmation a posteriori améliorée.

Les équations de mise a jour de temps peuventrégateétre considérées comme des équations
de prédiction, alors que les équations de miserade mesure peuvent étre considérées comme des

éguations de correction.

En effet, I'algorithme final d’estimation ressemflain algorithme de prédiction/correction pour

la résolution de problemes numeériques comme repi@sians la figure suivante.

\
Mise a jour du temps Mise & jour de la mesurg
(Phase de prédictic (Phase de correctic

Fig. 11.3 Le cycle du filtre de Kalman discret

Les équations spécifiques pour la mise a jour agseet de mesure sont présentées ci-dessous :
* Phase de prédiction
X, = FX., 1.9

P=FP, +C 11.10
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Notons encore comment les équations de mise adeuiemps dans les équations ci-dessus
projettent les estimations d’état et de covariartavant de l'instark -1 a l'instantk. F et G sont
tirees de (11.1) et (11.3).

 Phase de correction

-1
K =R H(HR H+ R .11
&, = X+ K (z,-HX) AR
R =(1-KH)R 1113
MesurI Z,
Mise & jour du temps Mise a jour de mesure
PREDICTION CORRECTION
» Prédiction de I'état : » Calcul du gain de Kalman :
X, = FX K= P HT(HFkT H o+ F§—1
» Prédiction de la covariance d’errelir . Estimation de mise 3 iour e
en avant J

P=FEP. +C mesurez(k) :

R = X+ K (2, -HX )
» Mise a jour de la covariance d'erreuy :

P =(1-K.H)R

Estimation des états
initiaux X,_, etk _,

Fig. 1.4 Schéma descriptif de I'algorithme duréltde Kalman

La premiére tache pendant la mise a jour de mesirée calculer le gain de Kalm&n, . Notons

gue I'équation donnée dans (11.11) est identiqaelke de (11.8). L'étape suivante est de calcuter u
estimation d’état a posteriori en incorporant lasure dans (l1.12). L'étape finale est d'obtenir une

estimation de la covariance d’erreur a posteriariligquation (11.13).
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Ensuite, a chaque instant, le processus se répetdes estimations précédentes a posteriori pour
prédire les nouvelles estimations a priori. Ceteactéristique de récursivité est un des grands

avantages du filtre de Kalman par rapport a d’atyye de filtres (Fig. 11.4).

11.3.1.5 Les paramétres et le réglage du filtre

Dans l'utilisation du filtre, la covariance de lrde mesureR est habituellement mesurée avant
utilisation du filtre. La mesure de la covariancerictur de mesureR est généralement possible,
parce que nous devons étre capable de mesurerotessus n’importe quand (pendant le
fonctionnement du filtre), ainsi nous devrions gérement pouvoir prendre a part un nombre
d’échantillons de mesure afin de déterminer laarané@ de bruit de mesure.

La détermination de la covariance de processusruie @ est généralement plus difficile car,
typiquement, nous n'avons pas la capacité d’obsdirectement le processus que nous estimons.

Parfois un modele de processus relativement sim@le produire des résultats acceptables si

nous injectons assez d’incertitude dans le prosgsaul’intermédiaire du choix d@ .

Le réglage est habituellement réalisé hors-lignéguemment avec l'aide d’'un autre filtre de
Kalman inséré dans le systéeme, et il est généralemésigné sous le nom identification de
systéme.

Enfin, notons que dans les conditions ou Q et R des constantes, la matrice de covariaRce
de l4erreur d'estimation et le gain de Kalmidp se stabilisent rapidement et tendent vers des
constantes. Si c'est le cas, ces parameétres peéiverdalculés a I'avance en faisant fonctionner le

filtre hors-ligne, ou par exemple en déterminantdkeur d’équilibre deR,.

Cependant, dans beaucoup de cas, les valeurs deRhe sont pas des constantes, dans ces

conditions, ils doivent étre ajustés en fonctios desoins.

11.3.2 Le filtre de Kalman étendu (EKF)

Comme c'est décrit precédemment, le filtre de Kalsimtéresse au probleme de I'estimation de
I'état x OR"d’'un processus discret régi par une équation e@iffiéelle linéaire stochastique.

Mais que se passe t-il si le processus a estim@ugta relation entre la mesure et le processus
sont non linéaire? Certaines des applications|les iptéressantes et les plus réussites du @kre
Kalman ont été de telle situations. Un filtre ddri{an qui linéarise autour de la moyenne et de la

covariance est désigné sous le nom de filtre @émin étendu (ou EKF pour Extended Kalman
Filter).
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En utilisant un développement en série de Taylousrpouvons linéariser I'estimation autour de
'estimée courante en utilisant les dérivées plégades fonctions du processus et de mesure pour

calculer des estimations méme face a des équatifié=entielles non linéaires.

Supposons que notre processus a un vecteur dagiapar I'équation différentielle stochastique
non linéaire suivante :

X = (X0 Wyey) .14
avec une mesured R" de la forme :
z, = h(% %) 11.15

ou les variableswv, et v, représentent les bruits d'état et de mesure codanse les équations
1.3 et 11.4.

La fonction f non linéaire dans I'équation différentielle 1. Blie I'état de I'étapd -1 a I'état de

I'étapek . Elle inclut le parametre de bruit de procesaysde moyenne nulle.
La fonction non linéaire h dans I'équation de mesut5 relie I'étatx, a la mesurez, .

Dans la pratique, on ne connait pas les valeubswew, etv, a chaque instant. Cependant, on

peut approximer le vecteur d’état et de mesure pegredre en considérations ces valeurs, on aura
alors :

X, = (X 0) 11.16

Et 2, = h(%.0 11.17
Ou X, est une certaine estimation a posteriori de I'état.

Il est important de noter que les distributions (es densités dans le cas continu) des diverses
variables aléatoires ne sont plus normales aprés aubi les transformations non linéaires de

'EKF, car, il est simplement un estimateur Ad-Hbétat qui approche seulement I'optimalité de la
régle de Bayes par la linéarisation.

11.3.2.1 Les origines de calcul du filtre

Pour estimer le processus non linéaire, nous corpomsnpar écrire de nouvelles équations qui
linéarisent les estimées autour de 11.16 et 11.17 :

X, = %+ F(X = Xey) + GW, 11.18

z, = Z.+ H(x =% )+ W 19

AN

ou :
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X, etz, sont respectivement les vecteurs réels d’état etehure.
X, etz, sont les vecteurs approchés d'état et de mesuté) it (11.17).

X, est une estimée a posteriori de I'état a I'étapkes variables aléatoires, et v, représentent

respectivement les bruits d'état et de mesure.

* F estla matrice jacobéenne des dérivées partatié®n fonction de X, soit :

of .
e U
F[i,j] - AX.. (Xk—l’o)
(il
* G est la matrice jacobéenne des dérivées partadié®n fonction de w:

of, .
G[i’j] = W[[]J] ( X1 ,0)

* H est la matrice jacobéenne des dérivées partiddldsen fonction de x :

oh.
-1l (g
Hy =5, (%1:0)-
(il
» V estla matrice jacobéenne des dérivées partidgddsen fonction de v :
oh..
— (g
Vi _av__(xk’o)

(il
Maintenant nous définissons une nouvelle notataur perreur de prédiction :

&, =X X 1.20

Et le résidu de mesure :

e, =27 .21

Il faut se rappeler que dans la pratique, nounsyas acces ¥ dans I'équation I1.20, car c'est
le vecteur réel d'état, c'est-a-dire la quantitémessaye d'estimer. Par contre, nous avons acces
z, dans 11.21, qui est la mesure réelle que noussatib pour estimex, . En utilisant 11.20 et 11.21,
nous pouvons écrire les eéquations d’erreur comrme su

8, = (%= %) te, 11.22

e, =H® -1, 11.23

Ou ¢, et n, représentent de nouvelles variables aléatoiresperdantes ayant des moyennes

nulles et des matrices de covariandéQW' et VRV', avec Q et Rdonnées par 1.3 et 1.4

respectivement.

Notons que les équations (11.22) et (11.23) sonééiires, et qu'elles ressemblent aux équations de

différence et de mesure (11.1) et (11.2) du filtdte Kalman discret.
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Ceci nous motive pour utiliser le reésidu de meseégedans (Il.1) et un deuxieme filtre

(hypothétique) de Kalman pour estimer I'erreur digligtion &, donnée par (11.20).

Cette estimation, notée , peut alors étre utilisée avec (I11.20) pour ohtamie estimation a

posteriori d'état pour le processus non linéaiigiral comme :

A

R, =%, +8, . 11.24

Les variables aléatoires de (11.22) et (11.23) approximativement les distributions de probabilité

suivantes :

P(e,)= o §¢ . ])

0

N(o.wQw')

P(ey)

P(n.)=N(0.VRV")

Etant donné ces approximations et en annuéant'équation du filtre de Kalman utilisée pour
estimerg, est:
& =Kpg, 11.25

En substituant (11.25) de nouveau dans (11.24)rese servant de (11.21) nous remarquons que

nous n'avons pas besoins réellement d'un deuxiénegfiypothétique) de Kalman :

11.26

L'équation (11.26) peut maintenant étre employéerpa mise a jour de mesure dans le filtre de

Kalman étendu, avetket Zctirés de (11.16) et (11.17) et le gain de Kalm&n pris de (Il.11), avec
la substitution appropriée pour la covariance dlgrde mesure.

L'ensemble complet d'équations de I'EKF est doimdéssous dans les équations (11.27) a (11.31).

X, = f(X, 0 .27
P =FRP,F +G Q, G 11.28

Ki =P H (HRTH AR V) 11.29
% = % +K, (z,-h(%x,0)) 11.30

R.=(1-KH )R’ 11.31




Chapitre 1l : Les filtres de poursuite 35

Mesurel Z,
A
Mise & jour du temps Mise a jour de mesure
PREDICTION CORRECTION
» Prédiction de I'état : e Calcul du gain de Kalman :
I\_l_ ~ — - _1
%= 1(%1,0) Ki=R~H/' ( HR™ H' +Y R\[)
. Predlctlor? de la covariance d'erreir . Estimation de mise a jour avec la
en avant :
R=RR.E+GQ, G mesurez (k)

X, = Xt+K, (zk - h(k;l,o))
* Mise ajour de la covariance d'erreuf :

R =(1-KH, )R~

T

Estimation des états
initiaux X,_, etk

Fig. 1.5 Schéma descriptif de I'algorithme durélde Kalman étendu

[1.3.3 Les applications du filtre

Les applications du filtre de Kalman sont nombrewans les métiers de l'ingénieur.

Le filtre de Kalman permet de donner un estimé'd@atlde systeme a partir d'une information a

priori sur I'évolution de cet état (modele) et desnres réelles, il est utilisé pour :

Estimer les conditions initiales inconnues (baiisé).

Prédire des trajectoires de mobiles (trajectogegphi

Localiser un engin (navigation,..)

Implanter des lois de commande fondées sur un a&im de I'état et un retour d'état

(Commande Linéaire Quadratique Gaussienne..).

11.3.4 Initialisation du filtre

Nous avons vu que le filtre de Kalman n'est en daitin algorithme récursif. Il faut donc lui

fournir un estimé a priori initial ainsi que la me¢ de covariance de son erreur.
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Dans cette section, nous allons voire comment thaiquatement ces parametres initiaux afin
d'assurer le bon fonctionnement du pistage.

De facon optimale, la matrice de covariarR(ek) de I'erreur d'estimation doit représenter en tout
temps et le plus fidelement possible la précisiefadiste calculée.

Ce principe vaut aussi pour l'instant d'initialisatdu filtre. 1l arrive quelque fois de rencontrer

une technique d'initialisation qui consiste a cinomsimporte quelle valeur poux(Ol—l)et a

prendre P(0/-1) trés grande. Cette méthode a comme inconvénierdodserverP(k) élevée
pendant une grande période, délaissant ainsi ivdbon apportée par les mesures durant cette
période.

Une méthode plus efficace permet de conserveirtiafité de la piste calculée. Dans le cas d'une

mesure de position (abscisse et ordonné), suppgsantinstantt :t(O) nous avons en méemoire

les deux vecteurs de mesuzé-1) et z(0) ou z(k) :[xm(k) ym(k)]T et queA, (-1) représente
l'intervalle de temps entr~1) et t(0).

Nous pouvons alors former I'estimé & priori initial vecteur d'état (position et vitesse) de la

maniére suivante :

z(0,])
2(09)-4-1}
At(-1)
z(0,2)
2(0,2-4-1,3

At(-1)

x(0/-1) = 11.32

ot z(k,i) représente ld*™composante du vecteur de mesure a l'instgk). La matrice de

covariance de l'erreur de I'estimé a priori iniéat donnée par :

2 Oy 2 Oxy
> m(-) O a(-))
Gi 2(5)( Giy 265),

P(0/-9 = R 11.33
2 6>2<y 2 i .
voom(-) Y a(-))

Giy Zny 6y2 26
At(-1) Ar(-1)° At(=1)  Ar(-1)° |
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Les équations (11.32) et (I1.33) permettent donaitiliser correctement le filtre de Kalman a
partir des mesures.

[1.3.5 Les modéles d'état

Différents types de modeles ont été développés pEprésenter tous les types de trajectoires
rencontrées en pratique. Nous décrivons dans pattie, trois types de modeles qui sont CV, CT et

CA.

11.3.5.1 Modéle a vitesse constante (CV)
Un des plus simples des modeles de poursuiteaulds coordonnées cartésiennes pour décrire la

position et la vitesse de la cible. Avec une dinmamsnous utilisons la positior et la vitessex
comme vecteur d'étax , soit : X (t) = (x (t), )'((t))T

Nous pouvons utiliser le modéle continu suivant :

X(t):@jz(g gjx(t)+((l)jv(t) 1.34

Ou nous avons supposé une perturbation autourvdte$se constante du modele.

Si nous supposons que le bruit (accélération) msitant durant la période d'échantillonndge

nous pouvons écrire le modéle discret sous la forme

T I
xm:( th+ 2 v, 11.35

11.3.5.2 Modéle a accélération constante (CA)
En 1970, un filtre basé sur les techniques de Kalneast développé pour les cibles
manoeuvrantes. L'idée est de représenter les etiiés formes de manceuvres des véhicules. La

manceuvre ici, est lI'accélération supposée cordzlas le temps.

Ceci est due au fait qu'on suppose que la ciblélaer a l'instant t, et continue d'accélérer a

l'instant t+1, ou T est un petit incrément de temps. Un tel modeleepegsente par la fonction

d'auto-corrélation :
E[%(t),x(t+1)]=c%"" 36.
OU o2 est la variance de I'accélération.

L'équation dynamique de l'accélération peut s€@crir

%x(t):-ax(t)w(t) 11.37
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Ou v(t)est un bruit blanc de varian2e. 6°5(t). Le modéle est connu sous la désignation de
processus de Gauss-Markov du premier ordre.

En supposant un vecteur d'état de composantesitioppsitesse et accélération. Le modele

s'écrit :
01 0 0
X(t)=]0 0 1 |X(t)+| 0|v(t) 11.38
0 0 -a 1

En discrétisant la matrice d'évolution du systémeeca I'nypothése d'une période

d'échantillonnagd constante, nous avons :

1T (e‘” —1—aT)/a2
d=e*"=|0 1 (1— é“T) & 11.39
0 e—uT

Souvent la période d'échantillonnage est infériela durée de la manceuviB«), dans ce cas

I'approximation est souvent utilisée :

17 T?/2
®0e* =0 1 T(1(aT/2)) 11.40
00 e’

Le cas limite est un cas d'intérét particulier :

1 T T2
imoD0o 1 T .41
00 1

Qui est la matrice newtonienne du modéle a acdé@éraonstante.

11.3.5.3 Modéle de virage (CT)

C'est un modéle non linéaire sous la désignatiomatgele (Coordinated Turn CT).
Soit X, :(x, Y, X, y)T ou x et y sont les coordonnées cartésiennes de la posikoat y les
composantes de la vitesse. Si nous supposons tesseiconstante; = /x?+y? et un tauxx de

virage constanf2 = vy oll nous avons :

11.42

X =V cosy
y =V siny

Les composantes de l'accélération ayecOsont :
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ngx =-vQsiny=-Qy
‘j'jt 11.43
Vv=—Vy =vQcogy =Q X
dty 3y

L'équation d'état peut s'exprimée par :

X X
|| o
X(t)=o| || 7 11.44
dt| y y
y) | ox

En discrétisant le systéeme on trouve :

1 (siQT)/Q 0 (1-co0T)/Q
0 coT 0 -sinQT
0 (1-co®T)/Q 1 (simQT)/Q
0 SinT 0 coT

X = X, +Bv,

1.4 Le filtre particulaire

Le filtre de Kalman est un des outils les plus paigs du traitement statistique du signal pour
I'estimation, la prédiction et le filtrage. Cepentjasa mise en oeuvre n'est possible que sur des

modeles d'état linaires et gaussiens.

Lorsque ces hypothéses ne sont pas vérifiées, rafies recourir a I'approximation du filtre de
Kalman étendu (avec plus ou moins de succes), osiclun modeéle inexact, mais qui respecte les
hypothéses 'linéaire gaussien'.

Une approche alternative récente permet la mis@errvre du filtrage statistique 'exact’ en
contexte quelconque. Au lieu d'estimer I'espéranathématique et la variance de la distribution
des parameétres d'état conditionnellement aux oatens, on génére une population de 'particules’
distribuées selon cette distribution. Ces partEglent propagées et mises a jour au cours du temps,
et sont utilisées pour estimer, filtrer, prédire, .

Le filtrage particulaire ou méthode de Monte Carémuentielle est une technique trés efficace
pour estimer séquentiellement I'état caché d’'unesye dynamique non linéaire. Le calcul de cette

estimation dépend de la densité de probabilitéséepori de I'état caché sachant les observations.

Cependant, dans le cas d'un systeme dynamique inéairk cette densité ne peut pas étre

déterminée analytiquement. Il faut utiliser desragpnations numeériques.
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Le filtrage particulaire approxime la densité atpdsri avec des échantillons pondérés, appelés
particules, qui évoluent dans le temps selon lés dynamiques du systéme considéré. Cette

évolution permet I'estimation séquentielle de lté&taché.

Le filtrage particulaire est donc une méthode delmi repose sur une exploration de I'espace
d'état du probleme par des "particules” dont laadyique évolue de fagcon aléatoire. L'ensemble de

ces particules est distribué selon la probabilité pfocessus a estimer, conditionnelle aux

observations délivrées par le ou les capteurs.

Ne nécessitant pas de résolution explicite des té@msadu probleme, cette méthode est
applicable quelle que soit la complexité de cesaggns, notamment en termes de non linéarité et

de non gaussienete.
Aucun modéle physique, aussi réaliste soit-il,ui@$t donc inaccessible.
[1.4.1 Principe de base

L'estimateur particulaire est dans sa version las gimple constitué de N "particules" qui
évoluent en paralléle. Chaque particule évolueoaetion des mesures relevées par les capteurs a
l'instant d'échantillonnage t, et simule une "twee" possible, c'est a dire I'évolution d'un
processus respectant les mémes équations quedespus a estimer. Chaque particule fournit en

sortie deux informations:

* un vecteur d'état de méme structure que le vedtétat du processus a estimer.
e une grandeur scalaire appelée poids, représentailaeprobabilité que ce vecteur soit celui
du processus a estimer.
Pour un nombre N de particules suffisamment élemémontre que I'ensemble des états des
particules pondérés par leurs poids respectifsepsésentatif de la loi de probabilité conditionael

du vecteur d'état du processus.
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Fig. 1.6 Représentation des courbes et poids ddgples

Les trajectoires des particules sont représentaesep courbes et leur poids respectifs par la
hauteur des fleches. Le poids d’'une particule smprie I'estimation de la densité a posteriori en
cette trajectoire.

En pratique, et afin d'augmenter la capacité eapdine de I'estimateur, sans pour cela augmenter
le nombre de particules, on redistribue périodiggmetmies N particules sur leurs supports (un
support représente une trajectoire possible dat).&Cette redistribution s'effectuant conformément

a la probabilité de chacun des supports.

Cette procédure permet de concentrer la capacp®ratoire du réseau de particules dans les

zones ou la probabilité est maximale, augmentausi & précision de I'estimation.

L'effet de cette redistribution est représentélaudigure ci-dessous. On remarque que plusieurs
particules sont nées au méme endroit et que dsaoiredisparu. On favorise en effet les particules
les plus "lourdes" en donnant naissance a pluspargules a la méme position, alors que celles se
trouvant dans les régions les moins probables pamtchoisies ou pas du tout : elles disparaissent
alors.
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—-

redistribution

Fig. Il.7 La redistribution des particules

[1.4.2 Implémentation

Le réseau particulaire est implémenté sur un rédeay processeurs identiques fonctionnant en
parallele (voir fig. 11.8) :

>
»| Processeur 1 |
Mesure ,
Capteur » Processeur i > Etat )
——» Pondération de I'état
(Poids)
Processeur nf—————*

A 4

Fig. 1.8 Schéma descriptif du réseau particulaire

Chaque processeur recoit en entrée I'ensemble elesres relevées par les capteurs a l'indtant

et fournit en sortie :

e un vecteur d'état possible que peut occuper leegsus a l'instarkt.

e un poids qui représente la probabilité pour queeeteur d'état soit celui du processus a
estimer.
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[1.4.3 L'algorithme particulaire

L'algorithme utilisé est le suivant :

!

Initialisation
des particules

12
Evolution des
états possible

v K=K+1

Pondération
des état:

Redistribuer ?

b

Redistribution des
particules sur les suppol

Fig. 1.9 Schéma descriptif de I'algorithme parkiire

Les étapes de cet algorithme sont :

[1.4.3.1 Initialisation

Les N étatsX' sont initialisés a partir de N tirages aléatoiredépendants effectués selon la

densité de probabilité de I'état a estimer a dimisinitial.
Le poids accordé a chacun des tirages est identique

Notons gu'une connaissance précise de |'étatlinidat pas nécessaire.

11.4.3.2 Evolution des états possibles

C'est & ce stade que le modéle dynamique du systaime en jeu. Les N états possibks

évoluent aléatoirement et indépendamment suivamblgele dynamique discrétisé du processus :

Xy =F (Xik—l’Wk)
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Lorsque le processus a estimer est stable, chagnsition d'étatX'«. — X'« est tirée suivant la
statistique a priori du bruit de dynamique.

L'objectif final est d'avoir la meilleure couvertudes zones les plus probables de lI'espace d'état,
avec le nombre le plus faible de particules. Lehrgues particulaires permettent de contrbler
dynamiquement la dispersion des particules auteuétht réel (a estimer), en pilotant I'exploratio

de I'espace par l'intermédiaire des mesures.

11.4.3.3 Pondération des états possibles
L'équation de mesure intervient pour pondérer leddis possibles a partir des mesures relevées
par les capteursY, =H X, +V,
Chaque transition d'étaX, , — X\ est pondérée par lintermédiaire de la probabigéla
réalisation du bruiv, =Y, —H X, expliquant les mesures.

La pondération avant normalisation d'une trajeetdiétatX'[o, ] est obtenue en multipliant sur

l'intervalle [0 , k] I'ensemble des probabilités de transition d'état.

11.4.3.4 Redistribution des états possibles sur les supportki réseau

La redistribution des particules sur leurs suppesisnécessaire au controle de la dispersion du
réseau.

Les particules sont réaffectées dans l'espace gi@tzant la loi de probabilité qu'elles forment
dans leur ensemble.

L'efficacité du réseau est ainsi augmentée enskereant sur les régions intéressantes a explorer
et en rendant plus homogéne I'ensemble des poitérat

Finalement, Le filtrage particulaire, développéd’'agigine dans le domaine de la poursuite,
connait actuellement un fort développement dansotkebreux domaines relevant des sciences et

techniques de I'information et de la communicatiomdes sciences de l'ingénieur :

* Localisation, navigation, poursuite.

* Poursuite multicibles.

* Vision.

* Robotique.

* Traitement du signal audio.

« Communications numériques.

Cette liste de références est bien sur loin d'éxteaustive, en particulier dans le domaine de la

poursuite.
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I1.5 Conclusion

Dans ce présent chapitre, nous avons cité lesreliffe filtres utilisés pour l'estimation d'état,
commencgant par le filtrep, puis le filtre de Kalman standard congu pournestiles état des
modeles linéaires avec son extension pour les resd®n linéaires, qui consiste a linéariser ces
modéles autour des points de fonctionnement, emdiins donnons un apergu sur un filtre plus

sophistiqué inventés récemment qui est le filtrtigaaire.
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I APPROCHE A MODELES MULTIPLES

[11.1 Introduction

Un systeme de poursuite est dédiée au suivi d’'alojetles cibles mobiles qui ne sont pas
nécessairement coopératives, notamment dans lésadigms militaires ou les cibles ennemies sont
toujours fuyantes, pour effectuer une telle taatee,dernier utilise en général des modeles de
'environnement réel pour estimer le passe, legngst prédire le futur.

Presque tous les systemes de poursuite modertigentitie filtre de Kalman comme un outil
central pour l'estimation d'état. Cependant, scitde est manoeuvrante, le succes du filtre de
Kalman peut étre limité. En effet, des structudésraatives utilisant plusieurs filtres de Kalman e
paralléle ont été développées afin de résoudreatdgme, dont I'approche a modeles multiple en

constitue une.
[1l.2 Mélange gaussien

Nous considérons qu'un échantillon de donnéesrmuitpas une loi de probabilité usuelle, mais

une loi dont la fonction de densité est une demsékangée.

Bien que n'importe quelle loi puisse étre utiliskeplus courante est la loi normale dont la

fonction de densité est une gaussienne. On parls dé mélange gaussien.

Le mélange gaussien est donc un outil puissantatilisation de la densité de probabilité (PDF)

des variables qui suivent des distributions mutidéles compliquées.

La forme de base d'un mélange gaussien conteneairdosants est :
f{x} =Y piN{x; % ., p} 1.1

N
ou {pi} sont les poids relatifs de chagque composant gau%ﬂez o i Z p= 1) X; sont les

moyennes de chaque composanp,etont les covariances.

Les modeles de mélange gaussien surgissent nataeglt comme solution a plusieurs problémes
dans la poursuite de cibles, notamment la poursigteibles manoeuvrantes et I'association de

données.
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Dans les sections qui suivent, il sera souvent gs&ie de calculer la moyenne globale et la

covariance globale d'un mélange gaussien.

+o0o

La moyenne globale peut étre calculée en utilibapération d'espérance.
N
Hc:E(X):I{Zpi N{x;% , p}}d)
w0 Uizl
N +00
ijxN{x;X,p} 1.2

I —00

N

2. X%

1
1

De méme pour la covariance globale, elle peutcgtielée comme suit :

P = B (x-u.) (x 1)} =B} —p gt

+oo N

= I{ZQXXTN{X;X ,F}} dx- pop,
S Uimt
N

ngxxT N{x;%,B dxpp' 1.3

i=1 —0

M= e

m
-

H(P+KX:)_MHJ
p| P+(x—1)(% 1)

l11.3 Estimation adaptative a modeles multiples

Généralement lors de la poursuite de cibles, déasses de modeles sont considérés, a savoir :
manceuvrant ou non manceuvrant. Les modéles non naearesont employés pour exploiter le
fait que la plupart des avions civils volent le lde temps en trajectoires rectilignes. Une telle
connaissance introduit la certitude intrinsequesdarprobleme d'estimation, qui peut étre exploité
pour réduire la largeur de bande du filtre de paites et par conséquent augmenter

considérablement la précision des estimationstd'éta

Cependant, dans des applications militaires, le®nav peuvent effectuer une variété de
manceuvres, rendant nécessaire l'incorporation deeles manoceuvrants dans les systemes de

poursuite pour décrire convenablement le mouvemertd cible.

Deux types de stratégies sont utilisées pour adapx changements des modeles dynamiques.
La premiére est basée sur I'utilisation de la nepour I'estimation des parametres inconnus de la

manceuvre, mais elle présente l'inconvénient d'daptation lente lors de la manceuvre.

Quand a la deuxieme, elle est basée sur l'utibsati'une bande parallele d'estimateurs,

permettant ainsi de pallier a l'inconvénient deptamiere approche. Chacun des estimateurs est
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bY

accordé a une condition de fonctionnement différefdurs sorties sont combinées dans une

estimation moyenne pondérée sur I'excursion apgedenchaque filtre élémentaire.
l1l.4 Approche d'estimation a modeles multiples pour la pursuite de cibles

Toutes les techniques a modeéles multiples partdgeméme architecture de base, et différent
seulement de la facon avec laquelle les poids dedeles sont calculés, et dans le mélange
d'estimations des modéles conditionnés entre yekes de traitement. Nous allons présenter

brievement les différentes approches a modelesptadtexistantes.

Nous supposons dans ce qui suit que chaque fiise Isur le modelé/;a pour sorties les
parametres suivants :

+ l'estimée de I'état du modéle.

* La covariance associde.

+ La fonction de vraisemblance du modélfz.

[11.4.1 Approche a modéles multiples (cas de non changemeatd modeles)

Dans cette approche, il est supposé que les ciplsvent suivre un modele de mouvement

parmi r possibles. L'algorithme de cette dernierdéroule selon les phases suivantes :

[11.4.1.1 Calcul des probabilités des modeles

Dans ce calcul aucun argument du temps n'est ecagé@n assume que le modéle ne change pas

avec le temps, la probabilité a posteriori que telébej étant correct sachant I'historique de mesure

jusqu'a l'instank est représentée par :
w (k) =P(Mm,/Z") 1114

l11.4.1.2 Calcul des estimées combinées
L'estimation de la moyenne conditionnelle du systeest calculée comme une moyenne

pondérée des estimées élémentaires de chaquedilttdilisant les probabilités des modé;le,ék)

comme poids :

r

X(k/k)=> " (k)% (k/K) .5

j=1




Chapitre Il : Approche a modéles multiples

49

La covariance de cette estimation peut égalemeart férmulée en utilisant une moyenne

pondérée, mais la considération du terme de caorectduit par le décalage entre les différentes

% (k-1/k-1)
P(k-1/k-1)

el M

Propagation
avec le modele 1

Propagation
avec le modeéle 3

Propagation
avec le modeéle 1

W

'
L(krk-1)

%
Pl(k/k—l)

M|

v
%, (k/k-1)
B, (k/k-2)

Mise a jour avec
le modéle 1

Mise a jour avec
le modéle 2

v
(krk-2)

%
P(k/k 1)

W |

Mise a jour avec
le modele r

combinaiso

“(l )
Estimée P(k / k)
|

Cycle de traitement suivant

Fig. lll.1. Schéma fonctionnel de l'algorithme dlmsition & modele multiple fixe
(Cas de non changement de modéeles)

estimées issues de la formulation gaussienne desitée de ces estimées, cette derniére est

donnée par :

)= X (HR K% (9= XK ()= 39K 1.6
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Ou X, et P sont respectivement |'état et la covariance estamséociés au filtre
La figure (Ill.1) montre la structure générale @dgorithme modeéle multiple pour des modeles
fixes. Les estimées des modeéles conditionnéeshaaue filtre élémentaire a chaque cycle de

traitement sont passeées directement dans le méneeafil cycle de traitement suivant, car nous
supposons que le modele ne change pas avec le.teiegtimation combinée globale est calculée

comme moyenne pondérée des estimées des difféitrats
[11.4.2 Approche a modéles multiples (cas de changement dmdeles)

Trois principaux algorithmes ont été proposeés gftemdnt par leur complexité et leur efficacite.

l11.4.2.1 Estimateur Pseudo-Bayesien Généralisé de premierane (GPB-1)

% (k-1/k-1) %, (k-1/k-1) %, (k-1/k-1)
R (k-1/k-1) B, (k-1/k-2) p(k-1/k-1)
! | !

Propagation Propagation Propagation

avec le modéle ]

avec le modele 3

avec le modele 1

v
% (k7K -1)
R (Kk/k-1)

W |

v
%, (k/k-1)
B, (k/k-1)

z(k)H l

v
%, (k/k-1)
P (Kk/ik-1)

v

W |

Mise a jour avec

Mise a jour avec

Mise a jour avec

le modele 1 le modele 2 le modele r
v v v
%4 (k/K) %, (k/k) ko (k/k)

A0

ACD

Poids de combinaison

2

Cycle de traitement suivant l
% (k/k)
Estimé«combiné P(k / k)

Fig. Ill.2. Schéma descriptif de 'algorithme GPB-1




Chapitre Il : Approche a modéles multiples 51

Ce type d'estimateur utilise les estimées globadekinstant précédent comme entrée commune
pour tous les filtres. Le nombre d’estimées au tiéwmichaque cycle de l'algorithme est alors
N, =1et le nombre de filtres edtl, =r. La structure de l'algorithme GPB-1 est illustpee la
figure (111.2).

A chaque cycle de traitement, les sorties de tesisilkres sont fusionnées dans un estimé& de
de Pen utilisant les probabilités des modeles. Elle quar la suite employée comme entrée de
chacun des filtres au prochain cycle de traiteminirnissant une approximation trés brute du

systeme optimal.

[11.4.2.2 Estimateur Pseudo-Bayesien Généralisé du deuxiemmloe (GPB-2)

Le nombre de filtres nécessaires pour son impléatient est égal au nombre de modéles
considérés a la puissance deux. Il présente deebgrerformances accompagnées d'une complexité

calculatoire, qui peut étre évitée grace au troisi@lgorithme.

Le nombre d'estimées au début de chaque cyclalderlthme estN, =r, et le nombre de filtre
N, =r?.

La structure de cet algorithme est représentégaure 111.3.

Comparé a la structure de l'algorithme GPB-1 repri&sdans la figure 111.2, I'algorithme GPB-2

utilise r? filtres, ainsi il peut maintenir r estimationspgbpage chaque estimation avec chacun des

r filtres a chaque intervalle de traitement.
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f(k-1/k-12) f(k-1/k-12)
P(k-1/k-1) P(k-1/k-1)
Propagation Propagation Propagation Propagation

avec le modele 1 avec le modele r

avec le modeéle 1 avec le modéle r

aq(kik-1) i (K -1)
Aa(kik-1 R (k/k-1
2(K) l 2(K) l

! !

Mise a jour Mise a jour

avec le modeéle 1 avec le modele r

%y (k/k-1) %, ¢ (k/k-1)
al(k/k 1) R, (krk-1)
2(K) l 2(K) l
| |
Mise a jour Mise a jour

avec le modeéle 1 avec le modéle r

l i

X11 k/k x1Ir k/k
A (k/K) (k)
Xl k/k .......

l Poids de combinaison
k/k)

i (
R (k/K)

l ; Estimée

Cycle de traitement suivant P( k/k

Fig. 1ll.3. Schéma descriptif de I'algorithme GPB-2
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l11.4.2.3 Estimateur Modéles multiples Interagissant (IMM)

Une question importante pour l'application de ifeateur modéle multiple est de réduire le
nombre d'hypothéses, c'est-a-dire les combinaigossibles des estimées au début de chaque cycle

de l'algorithme avec les différents filtres.

Ainsi l'estimateur IMM modéle multiple interagissaen anglais Interacting Multiple Model,

réalise une excursion comparable a I'estimateur-&RH'aide seulement de r filtres élémentaires
plutdt quer?.

L'algorithme peut étre dérivé en considérant lestditions inhérentes au probléme : si seulement
r filtres élémentaires sont permis, alors I'enuéj'd™ filtre devrait étre la meilleur estimation de
I'état a l'instantk =1, conditionnée sur I'événement que le modéle gmstigueur a l'instank (le
nouvel instant d'échantillonnagep{x (k —1)/Mk,j,Z"} :

En utilisant cette expression comme point de dépatis suivons une itération simple de
l'algorithme, a travers le calcul de la méme farct la période d'échantillonnage suivant.

Aprés un cycle de mise & jour de propagation duefile Kalman standard aki®™ instant

d'échantillonnage, la sortie dé™ filtre élémentaire seraf:{x (K)/M, Zk} :

La condition pour l'algorithme IMM est donc de candy les estimations des r filtres
élémentaires pour calculer les entré{sx(k)/M k+1‘J.,Z“} de chaque filtre élémentaire pour le

prochain cycle de traitement.

La PDF globale formée en utilisant l'information teis les r filtres représente l'information

totale contenue par le systeme a l'instant

t{x(k)/z"} =31 x)m,,zp{m, /2] .7

=

De I'équation (I11.7) on peut déduire la PDF néa@ssa I'entrée du prochain cycle de traitement :

{ /Z } Zf{ )/ K+, }P{Mk,j/zk} 1.8
Le dernier facteur dans I'équation (111.8) est lawient évalué en utilisant I'nypothése de
Markov :

P{M. 2} =Y P M. /Z} (M, / 2}

= 1.9

> Pw/ M) Pow/ g




Chapitre Il : Approche a modéles multiples 54

Notons que si T(k+Jk)est la matrice de transiton de Markov telle que
{T}ij = P{ Mk+1’i/Mka}

Alors I'équation (111.9) est simplement une muligation de la matriceT(k+],/ k) par le vecteur
dont les éléments sont les probabilitlé{sMk'j/Z"}, remplacant le vecteur des composants qui
représentent les probabilité M,,, ,/Z*} .

Le facteur principal dans la somme d'équation8)lest alors augmenté en utilisant le théoréme
de probabilité totale au dessus du modele précéfdelindex j :
Hx (k)Mo 2 =2 {x (k)M oy oM ZFP{M, M, 24 111.10
=1
Ou les probabilités en arriere de transition safduiées par :
P(Mc; Mo i/ Z}
P{M, /M, ,Z= E :
A (W
_P{ Mk+l,i/Mk,j’Zk}P{Mk,j/Z'(} “|11
{ Mk+1,i/zk}
P Mk+1 |/Mkj’zk}P{Mk J/Zk}

SR M, 2} R M)

n=1

Selon I'hypothése de Markov, la probabilité de gitaon P{ Mkﬂ,i/Mk'j,Zk} ne dépend pas de

I'historique deZ*.

Supposant que I'historiqu& de I'estimateur est convenablement modelé pardssmations du

cycle de traitement précédent (chaque estimatiowitonnée sur un modele différem, ),

I'équation (111.10) est alors approximée par unesité gaussienne simple :

()M, 2 = 2 OM o R ()P (K} P M, /M., 2]

> .12
= MK /KK P/ KK

Dont la moyenne et la variance de la gaussiennedeomées par :
>‘<‘(k/k):iP{Mk,j/Mkﬂ,i,zk}ij(k/k) i=1,...,r
P (/K= A M/ M ZH ROCRD5( K R= (K RIS (K R - (¥ 4T

.13
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Avec :
ny; =P{M, ,/Z}. .14
Les probabilités a posteriori des modéllé{sMkﬂyi/Zk} exigées pour I'équation (Ill.11) sont
récursivement calculées en utilisant les expression

P{Mm, /2 =P M, /2(K) .2}

f{m, ,z(k)/Z'}

t{z(k)/2'}
t{z(k)/m, . 2} P{Mm, /2

f{z(k)/z'}

Comme discuté dans I'équation (III.95’,{ Mk’j/Z"} peut étre augmentée ou développée en

.15

utilisant le théoreme de la probabilité totale cogrsuit :
P{m, /27 =Y [ My/M, JR{M,, /27 I11.16
j=1
Ou I'hypothése que la probabilité de transitiomthdele ne dépend pas de I'historique de mesure
est de nouveau appelée.
Ainsi, en remplacant [I'équation (111.16) dans Uiaton (lll.15) et en développant le
dénominateur en utilisant le théoreme de la prdibébotale, cette derniere devient :

{EOLES S NS T (S

P{m,,/Z}= = .17

nzr:‘{f {z(K)/Mm, 2} P{Mm, /2]

On note que le dénominateur est simplement le dacte normalisation nécessaire pour assurer

gue la somme de probabilités des modéles condglerest égale a 1.

Selon les techniques a modeéles multiples précésletistimation combinée est calculée a
chaque cycle de traitement pour donner la sortikedemateur.

La structure de l'algorithme IMM est trés semldadlla structure des modéles fixe (cas de non
changement de modeles) illustré par la figurel()ll.il y a r filtres, dont chacun posséde uneémtr
différente. Cependant, plutét de passer la sodielihque filtre directement dans le méme filtre au
prochain cycle de traitement, I'algorithme mélategeestimations selon le modele de transition de
Markov afin de permettre au systeme de réagir daxgements du modéle en vigueur. D'une autre
facon, l'entrée au filtre assorti au modele i édepue par une interaction de r filtres, qui caiesis
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mélanger les estimées;(k/k) avec les pondérations (probabilitésy; (k/k), appelées
probabilités mixtes.

La structure de I'algorithme IMM e$N, , N;) =(r, 1).

ou N.est le nombre d'estimées au début de chaque cgclaldorithme etN, le nombre de
filtres.

La figure 111.4 illustre cette structure.

[11.5 L'algorithme IMM
Nous allons présenter les différentes étapes Ideritame IMM.
Le systéme observé évolue par sélection d'un mogateni r modeles linéaire avec des
basculements d'un modéle a un autre. Soit j l'endic modéle,j D{l , r}. Nous supposons des
modéles d'état de la forme :
x(k) =F (k) x(k=-12)+w(k-1)

’ lII.18
z(k) = H;x(k) + v(k)
ol x(k)est le vecteur d'état a linstakt z(k) est le vecteur de mesurg,(k)est la matrice

d'état,H, (k) est la matrice de mesure;(k) et v(k) sont respectivement le bruit d'état et le bruit

de mesure tel que :

oty (0 e

_[R(k) pourk= i
0 pour k& i

E| w(k)v(i)"|=0 0 k,
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Interaction / mélange
% (k-1/k-1) %5 (k-1/k-1) 22 (k-1/k-1)
B (k-1/k-1) Poz(k—ll/k—l) Pro(k—i/k—l)
Propagation Propagation Propagation
avec le modéle 1 avec le modéle 3 avec le modéle r
'
%1 (k7k-1) iz(kék—l) %, (k/k-1)
p(krk-1) B, (k/k-1) P (Kk/k-1)
| g | e |
Mise a jour Mise a jour Mise a jour
avec le modele 1 avec le modéle 2 avec le modéle 1
l Au(K) L A(K) — Al
( ) ‘(' ) (v ) iM. * ™
X \k/k %, (Kk/k %, (k/k ISSTHEN,
R (k/K) R, (k/k) P (k/k) dlemo?ab'“t:a
2
v
Cycle de traitement suivant
v v v % (k/k)
P(k/K)
Estimée

Fig.lll.4. Schéma descriptif de I'algorithme IMM

» Calcul de probabilité mixte :
Soit p; la probabilité de transition du modele j vers led@le i. la probabilite d'utilisation du

modele j a lnstank -1 estp, (k =1), la probabilité prédite est :

= pw (k-1
i=1

.19
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A chaque nouvelle itération, les estimations caleslprécédemment pour chague modéle sont

fusionnéees. Nous calculons ainsi la probabilité conditionnelle d'utilisation d'urodele j sachant

gue nous utilisons un modéle i :

(k=1
uij(k—1)=m 111.20
G
* Le mélange (mixing)
L'estimation de I'état fusionné pour le modéletj dmnnée par la relation (111.21), celle de la
covariance de I'état par I'équation (I11.22) :

r

Ko (k=1)=>" % (k=¥ k=D, (k-1) .21

i=1

Py (k=1 D (k=) R (k=1 V)(v1)] .22
i=1

Avec : Vi=X, (k _]/k_l)_ Xo) (k_l)

Chaque estimation fusionnée est mise a jour aveouaelle mesurez(k) , disponible a l'instant
k. Les équations de prédiction sont alors :

Etat 5 (f k- =F % ( k- }

.23
Covariance : f k k Ji= F,8 «/1k)1'F

,
La mesure résiduelle esinov, (k) = z(k)-H % (K k-1 .

L'estimation de sa matrice de covariance 8gtk) = H, P(K k-3 H' + R.

L’expression du gain est :

K;(k)=(P (k-2 HT)/S(K 111.24
Et les estimations (correction état) sont :

Etat:% (i K =% (K k-3+ K (K inoy( 4
Covariance : B kk= B k&)t K k HP /kk)

* Mise a jour de probabilité du modéle

.25

Il est généralement nécessaire de mettre a jowprtdmbilités des différents modéles. Elles sont
recalculées a partir de leurs probabilités prédgeseurs fonctions de vraisemblance. Pour un

modele j la fonction de vraisemblance est donnges din cas gaussien, par :
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1

= ~Llinov (R (S( R ino
Imwr—igﬂ&w% 2 (inow ()" ( ()" (noy( 9)| 126

Il'en résulte la probabilitg; du modele j :

1 _ - —
“i(k):EAJ(k)CJ Avec : c=> A (k)G

« Combinaison des états estimés et covariances

Etat (W K=Y % (KK (K)
. .27
Covariance : P k y:jzluj(k)[e(k/k){x (9K =X/ ][% (W)~ x(WK)] |
» Organigramme détaillé de I'algorithme IMM
L'algorithme & modeles multiples interactifs IMMysda simulation de la poursuite de cibles
manoeuvrantes est représenté dans I'organigramreefagire (111.5). Il se compose d'une partie

d'initialisation et de deux ou trois filtres de Kein.

Chaque modele de I'algorithme IMM suit les étapebatganigramme ci-dessous :
I commence par l'initialisation de la probabildé transitionp; , la probabilité d'utilisatiomoj,
la covariance de l'errel®, et I'état initiale du vecteur d'état’ .

 Calcul de la probabilité d'utilisation, .

e Calcul de I'état et de la covariance initial méksng

» Prédiction de I'état et de la covariance du mogeéle

e Calcul du gain, de linnovation de mesure, de lawadance et de la fonction de
vraisemblance.

» Correction de I'état et la covariance de modéle j.

* Calcul de I'état final et la covariance finale.
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Initialisation
p, 1,j=1,2,....,1(probabilite de transition des modeles)
« x,P, W (probabilité d'utilisation du modeéle)
------------------------------------------ »
Calcul de la probabilité conditionnelle
(k=1
uij(k—l):w,jzlj ..... r avec
C
J
W @ -----------m--—--—----mo--—--—--—------- .
Etat mélangé initial Covariance état initial mélangeé
- ro ! " T |
R (k=12) =2 % (k=¥ k=D (k-1) Py (k=1 = u, (k_l)['?( k-1 "( VJ)(VJ)
i=1 =4 -
Prédiction état modele | Prédiction covariance modele |
R (k/k=1) = F %, (k-1) R(Kk-0=FR(k Lk } F+ GQC
v
L'innovation de mesure Gain de Kalman Covariance de L'innovation

inov, (k) = z(k) - H, % (k' k-1) Kj(k):Pj

RWk-DHT| S(K=HR(Kk-JH +R

S, (k)

Correction état
%; (k/K) =%, (k/k 1) + K, (k)inov, (k)

Correction covariance

R(KK=R(Kk-3-K(KHP(Kk }

v

A, ()= (1125, (0] e -5

Vraisemblance

moy( B)' (s 9)”( noy( )|

Probabilités

(k) :%AJ (k)G Avec c= ZlAj (k)

I

j=

Etat final

i=1

% (k/K) =§lf<j (kK pigi) =3, (k

Covariance finale
( )!F’;(K/k)+ }
PR (k/k) - % (k/K) J[%; (k/K) =% (k/K) |

Fig. 1ll.5. Organigramme de l'algorithme IMM
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[11.6 Conclusion

Dans ce présent chapitre, nous avons cité quelglgsrithmes de poursuite de cibles
manceuvrantes, et nous avons détaillé l'algorithmerdctif multiple modéle dont nous allons

utiliser dans notre programme.
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IV APPROCHE PROBABILISTE D'ASSOCIATION DE DONNE ES

V.1 Introduction

La gestion d'un systeme complexe de surveillanczessite des moyens de perception lui
permettant d'appréhender son environnement. Laaisgsance de cet environnement passe le plus
souvent par des informations et des connaissangasod et par une collecte de données de
diverses natures provenant de cibles. L'associdi&ores données disponibles aux cibles existantes
a des instants communs, permet d'accroitre la zsarace de I'état de ces cibles.

Dans cette partie, nous allons décrire certainerigfgnes d’associations les plus couramment
utilisées.
IV.2 Fenétrage statistique

Dans un contexte de pistage en présence de "€Jutiee premiére phase essentielle pour
l'association de données est le fenétrage. Lerfayetest effectué pour chaque piste et a chaque
instant par la définition d'une zone de surveillamappelée fenétre (ou région d'intérét) dont le
centre est la mesure prédite issu du filtrage. lesure ou I'ensemble de mesures présentes dans
cette région est sélectionné pour l'associatio algres sont ignorées. Il permet donc de ne pas
prendre en considération les mesures qui sontdeita mesure prédite et de ne sélectionner que
celles ayant la plus forte probabilité d'entretéaipiste, dans le but d'intégrer au filtre les

mesures et éviter les calculs inutiles en cas égepice de "clutter”.

La taille de la fenétre influence le nombre de meswalidées de la maniére suivante : Si on
choisi une fenétre trop petite alors la probabiti¥éliminer la mesure provenant de la cible
augmente, ce qui provoquer la perte de la pistsi Ettaille est trop grande, il y a risque disét
un nombre de mesures ne provenant pas de la cdikepiutdt des clutter, ce qui va augmenter le
temps de calcul et détériore la précision du pestag

La fenétre de validation doit donc étre suffisambggande pour qu'une mesure provenant d'une
cible s'y trouve et suffisamment petite pour poufitirer efficacement les mesures indésirables.

La plupart méthodes utilisent des types de fenélfgsoidaux comme le montre la figure 1V.1.
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Mesures
Volume de
la fenétre °
[ -
+ . Mesure prédite
o (Centre de la fenétye
()
[
Mesures ignorées

Fig. IV.1. Fenétre ellipsoidale

Pour calculer le test de validatid'r‘(z) , Il faut supposer que la mesure z provient dalke et
gue la probabilité dex(k) connaissant I'ensembi™ des mesures validées jusqu'a l'instantl
vérifie :

p(x(k)/2) = N(x(K) X(K k=1 :F( ¥ k- 3)

ou N(x, m; P) désigne la densité de probabilité gaussienne dabla x, de moyenne m et de
covariance P. I'état prédit(k/k —1) et la covariance préditB( k/k-1) sont disponible & I'étape k.
le test de validation s'obtient en imposant un Isesinimal y a la distance normalisé
#=7"(k S* 4K

avec :

2(K)=2-2(Kk-9 etf ki k= H Kk ke )

S(K)= H(K) P( k=3 H (K+ R(K

Le test de validation de la mesure est le suivant :

T(z)=1 sid<y (zvalice
{T(z):o sid>y (zrejeée
Le seuil y est fixé en choisissant la taille de la fenétrevdédation de telle sorte que la

probabilité de trouver la mesure correcte a l'iatérde cette fenétre soit egalePay est lie aP,
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par la relation P, = p( Xn, < y) ou x%,, désigne une variable de loi de distribution chisdde n,
degré de liberté dont les valeurs sont obtenuesta de tables.

A chaque Instant k, nous calculons la distadéentre les différentes mesures et les mesures
prédites, puis les comparer au seuil. Nous obt@mira la fin la matrice de corrélation

mesures/piste qui contiendra les mesures validées.
IV.3 Algorithmes classiques d'association de données

Il existe fondamentalement deux différents modséleslesquels les algorithmes d’association de

données peuvent étre construits.

Le premier est déterministe, ou il est considér lguésultat de I'association est certain, dans ce
cas un test sur les hypothéses d'association éstted pour sélectionner la plus probable en
acceptant les hypotheses sujettes a des probabdiggreurs. Le résultat d’'une association
déterministe est un ensemble d’observations asssgaex différentes pistes existantes, qui seront
utilisées directement dans l'algorithme de pouesuiis en place pour une éventuelle mise a jour

des états estimés.

Le deuxiéeme modeéle est probabiliste, ou les praibé&bides différents événements (ex. : la
mesure «x» appartient a la cible «y») pour chadhbke sont calculées, ainsi toutes les mesures
appartenant a la région formeée par les difféereferétres des pistes existantes, seront considérées

avec des pondérations différentes pour la miseradane piste a la fois.

Nous présentons ici, d’'une maniere assez brevealpwithmes classiques d’association de

données rencontrées souvent dans la littératuiésiada poursuite.
IV.3.1 Méthode du plus proche voisin (PPV)

Cette méthode est plus connue sous la désignatigin-aaxonne de NN (Nearest Neighbour). |l

existe différentes versions.

C’est une approche purement séquentielle : poujughaouvel ensemble d’observations, le but
est de trouver I'association la plus probable entre observation et une piste existante, ou entre
une nouvelle observation et I'hypothése d'une nbeveiste. Comme son nom l'indique, cette

méthode prend en compte la plus proche mesuregfi@atuer la mise a jour de la trajectoire.

Le principal inconvénient de la méthode du pluscpeovoisin tient au fait que la décision sur
'association est immédiate et irrévocable, cawe dljnore totalement les autres mesures :
'hypothése la plus probable est considérée commage.vSon principal avantage, outre sa

popularité, est son faible codt calculatoire.




Chapitre IV : Approche probabiliste d'associatienddnnées 65

Fenétres de validation

01, 02, O3, 04 : observations issues du capteur.
P1, P2, P3 : positions prédites des cibles

Fig. IV.2. Exemple d’association NN

La figure (IV.2) représente une situation utilisane association de type plus proche voisin : O
est associé agparce qu’en étant la plus proche, de la maniesesDassocié a,PO; est associé a

P,. O4 n’est associé a aucune cble.

IV.3.2 Filtre probabiliste d’association de données (PDAF)

Le filtre récursif bayésien sous optimal a assamaprobabiliste de données (PDAF), n’est pas
seulement un filtre de poursuite multicibles, mpé&met de prendre en compte la présence de
fausses alarmes. Plusieurs observations peuventedtiurnées a un instant «k» par le capteur, alors
gue I'on suppose la présence d’'un seul objet dankdmp de vue du capteur.

Le PDAF sélectionne les mesures les plus probabléside d’'un fenétrage statistique, donc il
tient compte de toutes les observations du cameurouvant dans la fenétre de validation pour

mettre a jour le filtre de Kalman afin de déduirewnique position de la cible estimée.

IV.4 Forme de I'estimateur PDAF
Les hypothéses sur la nature des observationdesostiivantes :

* L’origine des observations est double : ou biebd&rvation provient du systéme étudié, ou
bien il s’agit d'une observation indésirable.

* Les observations sont résolues : chaque observatigmovient que d’une seule origine.
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* L’observation issue du systeme étudié est uniqméest disponible que s’il y a en détection.
* Les observations indésirables sont indépendantis akle, indépendantes les une des autres
et uniformément réparties.

IV.4.1 Hypothéses d’association

Soitm, , le nombre de mesures validées a l'instargar la technique du fenétrage statistique.

Il existe un ensemble exhaustif ds,,, hypothéses incompatibles concernant l'origine des

mesures. Ces hypothéses sont caractérisées galesments suivants :

def
6, = {aucune des mesures validées a l'imskane provient de la cible}

def & . , N 1 . . .
0, = {la "™ mesure validée a l'instant k pient de la cible} (¥ £ mk

V.1

La probabilité conditionnelle de réalisatif¥, connaissant I'ensemble des mesures validées

jusqu’a l'instant k, est notée :

def

B, =p (6,/2) (0 j< mK V.2
Les probabilités conditionnelles de réalisationtgeet 6;, connaissant 'ensemble des mesures
disponibles jusqu’a I'instarit sont démontrées dans le paragraphe (1V.3.2.6).

IV.4.2 Mise a jour de I'état prédit

L’estimateur PDAF est donné par la moyenne condligélle fondée sur toutes les observations

validées jusqu’a l'instank :
K(k/k-1)=E[ x(k)/Z =[x p( ¥ 2) o V.3

Puisque les hypothéses d’association sont mutuetieraxclusives et exhaustives, I'équation
(IV.3) se décompose en utilisant le théoreme degtilités totales :

f((k/k):gsj E[ x(k)/Z 8] IV.4

Quand laj*™mesure validée provient de la cible (hypoth@sej # 0) I'espérance du vecteur

d’état s’obtient directement par I'équation de mas@ur d’un filtre de Kalman standard exploitant

la mesurez; (k) :

X, (k/k)difE[x(k)/zk 8 =% (K k-1+K(Kz(K IV.5

avec .
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def

K(k)=P(k/k-1) H" (k) S*(K IV.6
Et:

def

7 (k)=z(k-ZkKk-3 (70 V.7
Quand aucune des mesures validées a l'instamte provient de la cible (hypothe$g), la

meilleure estimation da(k) est donnée par I'état prédit, d’ou I'écriture :

(/k [ (K)/Z 8 |=X(K k-1 V.8

En utilisant I'équation (IV.4) et (IV.5) nous autan
3 (k/K) = % (k/k-1) + K (K) 3" B.2, (K) V.9
j=0

Quand aucune mesure n’est validée a I’insta(lmk = O), I'état prédit est propagé comme pour

I'hypothese8, (IV.8).
IV.4.3 Mise a jour de la covariance prédite

La mise a jour de la covariance prédRéK/ k—l) est donnée par la variance du vecteur d’'état

conditionnellement a 'ensemble des observatiotidé®ss :

def

P(k/K) = var( X(K/2)= B X B X(K/ £]-A K §X( K} V.10

Le moment du second ordre se décompose a l'aidbygethéses d’association :

P(k/ k)= ZBE[ (K/2 8, ]-XKKRX (KK V.11
Le premier terme de I'équation précédente s’écrit :

Ex(k)x (K)/2 8, ]= va (B £ 8,)+ X KB ¥ (K § V.12

Quand la j*™mesure validée provient de la cible (hypoth@se j # 0), le premier terme de

I'équation (1V.12) correspond a la matrice de caare corrigée obtenue par un filtre de Kalman
standard exploitant la mesuz?(k)_ Pour I'hypothésed,, la meilleure estimation supposée de la
variance de<(k) est la covariance prédite ; d’ou I'écriture :

var( /i) dEf( -K(k)H(k))P(K k-1 j* 0

V.13
P(kk-1) i=0
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En reportant (IV.13) dans (IV.12), puis dans (I\).&l en utilisant les relations (IV.5), (1V.8) et
(111.22), et apres quelques opérations algébriqueisk/ k- 1) s'écrit :

P(K k=1 =B, (i k= 3+( £B,) P+ V.14
Avec

_ def my My my T
S AT
=1 =1 =1
Si aucune mesure n'est valide{mk :O), la matrice de covariance prédite est donnée par
P(Kk) =Pk k-1
IV.4.4 Equations de prédiction

Pour obtenir un filtre récursif et pour validenjffothése de normalité, il faut approcher la densité

de x (k) par une loi gaussienne :

p(x(K)/2*) = N(x(K) X(K) ;P  K) V.16
Avec cette approximation, les équations de praatictie I'état et de la covariance sont calculées

comme celle d’'un Kalman standard :

x(k/k +1) = F X( k/ k) V.17

PWkt)=FRKH F(§+ GQ k G V.18

L’état prédit et la covariance prédite sont disptes pour I'étapek +1. Il est important de noter
que, contrairement a un filtre de Kalman standar@DAF est un filtre récursif sous-optimal.

IV.4.5 Evaluation des probabilités
Pour évaluer les probabilités d’association, |&gnaent est décomposé en données antérieures

Z“"et actuellez On pourra écrire la probabilifg de I'événemen®, sachant les mesures :

Bi(k)=P{e.(k)/2}=He (K/ 2 .nf § &}
Ou m(k) désigne le nombre de mesures validées a I'indtant

En utilisant la formule de Bayes, I'équation préaée devient :

Bi(k):(%jP[z( 9/6.m(K .27 Ha/ nf k&) =0, ) V.19

Ou c est un coefficient de normalisation.

La densité de probabilité de la mesure correctais’é
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P9/0,m(§ £ ]= " N A b ik kk L6
= B [Nk g9k

Ou P, est la probabilité pour que la mesure correctessiiée a l'intérieur de la fenétre.

V.20

Le premier facteur de I'équation (IV.19) pourracsiée :

V(K) ™R IN[ V0 S(K)]

I
o

3

~=

Pl z(K)/6,,m( K , 2" |= V.21
[ ] v (k)™ 5 0

Ou V (k) représente le volume de la fenétre de validatiomégpar I'équation :

Vv (k) —¢ ( k)‘1/2 _ anynzlz 12 I\ 22

Ou c est une constante qui dépend de la dimension diewede mesurey le seuil etS la
matrice d’innovation.

Le second facteur de I'équation (IV.19) est calademe suit :

P{6,/m(k) 27}

V.23
Ou uF(m(k)) est la fonction de la masse de probabilité desskal mesures dans la région de
validation.

Deux modéles peuvent étre considérés pour le cd®la fonction p.:

 Un modéle de Poisson :

s (Av)"

UF(m): m!

* Un modéle diffus :
Me(m)=pe(m-0=3

Finalement on obtient les résultats suivants pesideux modeéles :
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IV.4.6 Le PDA paramétrique :

6 _
=0 i=1,....nf k

B = b %
(K] B
DI
=1
ou
ete CISCRRTC
v2 1-R R
D=1 [2n S
Et

Cette derniere expression peut s’écrire :

n

2n 1 1-BR
b= LTJ AV(K)(c,,) PDD G

Avec :
* m,estle nombre d’observations validées a l'instant k
» P, estla probabilité de détection de la cible.

» Aestle nombre de faux échos par unité de volume.

* P, estla probabilité de validation.
* vy estle seuil de la fenétre de validation.

. S( k) est la covariance de 'erreur de mesure.

*  Z/(k)est l'innovation de la mesure.
Les coefficients3; vérifient : 2[3]. =1.

j=0
IV.4.7 Le PDA non paramétrique

Le PDA non paramétrique est le méme que le modé&& Paramétrique, excepté le

remplacement daV (k) par m(Kk).

IV.5 Filtre a association de données par probabilités ojointes (JPDAF)

Le JPDAF est une extension du PDAF pour la powrsoiulticibles. Pour cette méthode, le

nombre de cibles M est supposé connu et constattirbation de I'état de chaque cible se fait
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selon un filtre de Kalman comme dans le PDAF. Lalesdifférence réside au niveau de

I'évaluation des probabilités d’association.

La figure (111.9) permet de comprendre de manigmitive le principe du JPDAF dans une

situation conflictuelle. Dans cet exemple, deuxgssont formées et poursuivies.

Les états prédits de ces deux pistes a un instanmtédsont représentés par les pointstH®, la
fenétre de validation de chacune des pistes esésepiée par un cercle centré autour de ces
derniers. Les deux fenétres de validation se cleheni partiellement. A cet instant, le capteur
envoie trois observations. La premiere est situdéntgrieur de la fenétre de validation de la
premiere piste uniqguement, les deux autres samestdans la zone commune aux deux fenétres de
validation. Comme les trois observations sont darfenétre de validation de la premiére piste, la
mise a jour de cette piste se fera en tenant coadptees trois observations, sous forme d’'une
somme pondérée par la probabilité d’associatiochdeune des trois mesures.

01, 02, O3 : observations issues du capteur.
P1, P2 : positions prédites des cibles

Fig. IV.3. Exemple d’association JPDAF

Toutefois, la probabilité d’association, et dongteds des observations, @t s, sera réduite
pour tenir compte de leur présence dans la fedétralidation de la deuxiéme piste. La mise a jour
de la deuxieme piste sera faite en tenant comptelservations Oet G.

On a I'habitude de représenter dans un tableauegoles hypothéses. On a représenté les
hypothéses de notre exemple dans le tableau Nalpremiere ligne de cette table correspond a
’hypothese ou toutes les mesures sont des fausseses, la deuxieme ligne correspond a

I'affectation de la mesure N° 3 a la premiere tagae et a deux fausses alarmes, etc...
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Hypothése N° Traj. N° 1 Traj. N° 1 Fausses
alarmes
- 1,2,3
- 2,3
1,3
1,2
1,3
3

1
1,2
2

1

WIN|F] |
I

Wk

OIO|N|[O]|OB|WIN]| -

[EnY

I
WIWIWINININ] I

=
o
N

Fig. IV.4. Tableau des hypothéses

Le JPDA original suppose un nombre connu et constarpistes. Il a été étendu pour gérer la

création et I'élimination de pistes.

La création d’'une nouvelle piste est envisagée pesirobservations ayant obtenu une faible

probabilité d’association avec une piste existante.

Pour chaque piste, et pour chaque tentative de efleupiste, la probabilité que cette piste
corresponde a une piste existante et la confirmatie nouvelles pistes sont décidées par un
seuillage sur cette probabilité.

IV.6 Filtre & hypotheses multiples (MHT)

Le nombre de cibles est supposé supérieur a un moaisonnu a priori et pouvant croitre au
cours du temps. Les hypothéses H1 et H2 des PDAPRAF cités précédemment sont conservées
pour cette méthode. Le principe du MHT est de a#rsr systématiquement toutes les hypothéses
d’association possibles, et de créer une piste goacune de ces hypothéses. L'idée est d’attendre
gue de nouvelles observations captées levent lguitei et permettent de décider quelles

hypothéses sont a abandonner et quelles hypothésta garder.

L’ensemble des associations possibles au coursmipst est souvent représenté sous forme
d’arbre. A chaque branche de l'arbre est associéevaleur de probabilité d’existence.
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Yu(1) Yu(2) | Vu(3) |
: : FA 1 1
1 1 1 1
: : TC | FA :
: : : :
| ' ! TC !
| FA : NT . !
1 1 1 1
1 1 i 1
1 1 1 1
1 TC 1 1 NT 1
Trajectoire T ; : ] !
: : ! |
1 1 1 1
1 1 1 1
1 1 1 1
1 1 1 1
: NT . : |
1 1 1 1
1 1 1 1
1 1 1 1
1 1 1 1
1 1 1 1
1 1 1 1
1 1 1 1
! ] 1 ' Temp:
Intervalle : Intervalle :

Fig. IV.5. Arbre d’hypothéses

La taille de I'arbre croissant exponentiellemene@Jve nombre d’observation capteur, cette
meéthode est inexploitable telle quelle. Il est s8a@e d’élaguer les branches de I'arbre dont les
probabilités sont trop faibles. Le nombre de brascbupprimées doit étre assez élevé pour que la
complexité de I'algorithme soit réduite. Il peutedtcependant fatal d’éliminer trop rapidement une
hypothése a un instant donné, qui se serait réugi&essante par la suite.

Dans la figure (IV.4), nous avons représenté ureaithypothéses de I'algorithme MHT.

Les observations sont notéegky, i = 1,2,... m(k) ou m(k) désigne le nombre desore a
l'instant k et on a supposé une seule trajectojréAT’instant k, deux mesures sont recuggky et
yio(K), elles sont enregistrées a des instants différéet t. Trois types d’hypothéses sont
considérées dans cet exemple : les observationsepieétre issues de fausses alarmes (FA), étre

utilisées pour la mise a jour de la piste (TC)gatin utilisées pour une nouvelle trajectoire (NT).
IV.7 Initialisation et mort de pistes : vraies ou faussepistes

Les systémes d’association de données évoluentdiensituations ou les mesures ne sont pas
certaines. On sait que dans de nombreuses appfisathotamment radar, les mesures peuvent
provenir de cibles ou de fausse alarmes (divergtgbgerrain, bruit thermique,...). Dans des
contextes multicibles, les mesures peuvent provénine cible ou d’'une autre. Dans de telles
conditions, un systéme d’initialisation de pisteéecde vraies pistes (a partir des mesures d’'une
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cible) et des fausses pistes (a partir de faussssin@s). Durant I'opération de maintien des pistes,
une vraie piste peut devenir fausse si la détectiarpas eu lieu, ou si le filtre utilisé ne modéli
pas les manceuvres effectuées par la piste. De maadg@ivalente, une fausse piste peut devenir
une vraie piste si les mesures issues d'une ciié gtilisées pour la mise a jour. Il est donc
nécessaire de distinguer les vraies des fausses.pi@duand une piste est considérée comme vraie,
elle est intégrée au traitement suivant. Quandpiste est considérée comme fausse, on dit qu’elle

morte est ou terminée.

Pour distinguer une fausse piste d’'une vraie, Ystemes de pistage utilisent en général une
mesure de qualité pour la piste considérée. Lesrslimlgorithmes de pistage utilisent des noms
différents pour cette mesure de qualité. On parimae fonction de score de piste «track score
function» pour MHT (Multiple Hypothesis Tracking),une probabilité d’existence de piste pour le
IPDA (Integrated Probability Data Association) @i probabilité de détection de piste pour IMM-
PDA (Integrated Multiple Model Probability Data Assation). La procédure usuelle est de
considérer une piste comme vraie si sa qualitéaestessus d’'un seuil : on parlera de seuil de
confirmation. Elle considere, de plus, qu'une pestéfausse si sa qualité est inférieure a un seuil
on parlera de seuil de terminaison. Dans de nombces, ces différents seuils sont constants.

Dans d’autres cas, des seuils évoluent avec 'éda diste.
L’initialisation et la terminaison des pistes sdohc basées sur une mesure de qualité.
V.8 Conclusion

Dans cette partie, nous avons parlé des différalgsrithmes de pist age utilisant la méthode
d’association de données, avec une étude détdddapproche probabiliste pour I'association de

données qui est le PDA, qui consiste a attribusmpaéds aux différentes mesures validées .
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V ALGORITHME IMM-PDA ADAPTATIF : SIMULATIONS ET
RESULTATS

V.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons présenter notreitrguaconsiste a simuler les filtre pour cibles
manoeuvrantes, IMM, le filtre probabilistique IMFBPA sans adaptation puis avec adaptation.

Nous effectuerons une comparaison des performatecess trois filtres a partir de simulations.

V.2 Les algorithmes
V.2.1L'algorithme IMM-PDA

L’algorithme IMM-PDA est une association des fiiréMM pour cibles manoeuvrantes et le
filtre probabilistique pour la prise en compte dasgsses alarmes. Ce filtre est sensé résoudre les

problemes de poursuite de cibles agiles dans uincemement bruité.

L’algorithme du filtre IMM-PDA a exactement la mémstructure que le filtre IMM vu dans le
chapitre Il ou on a remplacée le filtre de Kalmam lgefiltre PDA. L’évaluation des vraisemblances

et des probabilités des modeles dépend mainteeargatametres du filtre PDA.
Nous présentons dans ce qui suit le détail delgetitome.

* Intéraction / mélange de probabilités

p',i_ﬂk_lzp"#j"'l j=1,2,--N avec la constante de normalisation= Z DMy 4
C i=1

p, : Probabilités de transition des modeles

i : La probabilité des modeles

+ Etat et covariance initiaux
Pour j=1 a N faire :

N

S0 i o

Xy k-1 = Z M1 Xic1/ie 1
i

N
0j — ij ~ _ 20j Aj 0]
I:)k—l - Zuk—llk—l[ Ijk—lk—l-*_( )kk—llk—l )?k— 1/k J)( Xk 1/k 1 )Qk 1/% ) j|
i=1

Fin de la boucle

e Filtre de Kalman et PDA
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Pour j=1 a N faire :
)A(qu—l =F )A((l?—u k-1
Pljlk—l =P ng:uk—l £+ GQG

S =H I:|i||<—1 H' + R

Kl =RlsH" (S)
« Pour chaque mesu(k), on calcule la distance :

¢ (=12 ()~ ZgeaT (8) (200 Zey |

mesure prédite

Et on retient lesn, mesures telles qued?® (k)<y { % :16]

seuil

Si mf( # 0 faire :

« Pour 'ensemble des), mesures, on calcule :
1 1 " . . T .
a(k)zp—ex{——z(ukr s ) 8( 2 () z,k)} i=1,...,m
G

m,(1-PR)

b(k)= :
R AYXY.

avec  Vi(k)=my,det(§) Pd=0,9 R= 0,9

volume

Puis on calcule les, probabilités :

B.(k)=— 3 ik) i=1,...m
b(k)+3_ e, (k)
a b(k) . .
Bo(k) = ol (Hypothése ou toutes les mesures sont des faaksenes)
b(k)+_ e, (k)

» Estimation de I'état et de la covariance du moglele

mj
Aj - Aj J ] . . . 7 . J — _ /\j
Xk = X1 T KV, avec comme innovation combinée v, = E B, (k)[zi (k) zklk_l]
5 —

innovation
combinée

Pli|k =B, (k) Ij|.<|k—1
+[1-B, ()] [| - KikHi]Pilk_l

+KL{§,BKK) [2.00-2 ] <k>-2é|k—1ﬂ‘ Vk (“L)T}( <)
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e Calcule de la vraisemblance modéle j
{b(k)+2e (k)} iV
* Mise a jour des probabilités des modeles
S T
] = i=1
uk - j=N N '
DI

= i=

Fin de la boucle
» Combinaison des états et des covariances
Si mf( # 0 faire :

N . .
Etat final Kge = D MR
j=1

N . . . ~ A A
Covariance finale B = Zu’k{ R +[ Xt = >§<|k][ X = )§<|k]T}
=1

Si mf( = 0 faire :

N
Etat final K = D My Ry
=1

N

Covariance finale By, :Zuf(_l{ Fies +| s Xaier ][ Ry XHK_JT}

=1
V.2.2 Filtrage adaptatif
Le gain de Kalman a un réle important pour I'estiorade I'état d’une cible manoeuvrante, mais

il est indépendant des mesures ce qui provoqubniigéations au filtre de Kalman.

Pour rendre ce filtre adaptatif aux changementsduwes du mouvement de la cible, on va
utiliser un coefficien® qui va modifier la matrice de covariance Q du nedé

L’objectif du filtre de Kalman adaptatif est done @grendre en considération les observations

(mesures) pendant I'estimation de la covarianceéat’@fin que le niveau de gain du filtre de

Kalman soit ajusté d’'une maniere adaptative avebdamgement dynamique de la cible.

L’équation dynamique de la cible est :
x(k-1)=F x(k)+68(k) G w(K

Le vecteur de mesures est donné par :
z(k) = Hx(k)+ v(k)

ou B(k)est le facteur scalaire adaptatif. Les variablesataires w, et v, représentent

respectivement le bruit d'état et de mesure. Nadimettons qu’ils sont indépendants I'un de
l'autre, blanc, et avec des probabilités de distidins normales.
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L'innovation est :
v(k)=z(k)-HX(k/'k-1)
La matrice de covariance de I'innovation est :
S(k)=H P(kl K H + R
La matrice de covariance prédite est :
P(K=FA k-1 k }F+0°(k 1 GQG
Calcul du paramétre d'adaptatiép, [Ref ]:
Nous supposons qué®,n’ et & sont respectivement les sommes des éléments aiagjothe /
S(K),[H.F.P(K k-9 F H+ Ret[HGQG H |.
Alors :
0® =n?(k)+6%(k-1) .62(k).

Siv} =¢*(k), alors :
0% (k) =max( a6°( Q+( br $6°( k- 1.9

Sinon:
Gz(k):max[ aGZ( C)+ kﬂZ( e )__'_ {‘V(k)é‘z(—kr;z(k)J '}

avec:a=0, b= 0, & (eta+b+c=1

at ©°(0)=1 comme valeur initiale.

La lettre c est considérée comme un paramétre dengjui est utilisé pour ajuster le
comportement adaptatif du filtre.

V.2.3 L’algorithme IMM-PDA adaptatif

La transformation du filtre IMM-PDA en filtre adagtif (IMM-APDA) vu antérieurement est tres
simple, il suffit de faire les modifications suivas :

* Calcul de la covariance du modéle :

Remplace),,=F R, F + GQE par R, =FR, F+&(k ) GQG
e Calcul ded

On introduit le calcul deapreés le calcul de la vraisemblance des modéles.
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V.3 Les interfaces
V.3.1 Génération de la trajectoire

Notre trajectoire est constituée d’'un trongon figete (CV1) suivi d’un virage a droite (CJT,
puis d’'un virage a gauche (e rayon de courbure R et finalement un trongatiligne (CV2).

L’ensemble de la trajectoire est parcouru a uresse constante sauf pour le dernier troncon (figure
V.1).

. Troncon
virage rect(i;Ii ne
a droite 9

Trongon
rectiligne

Virage
___________ e a gauche

Xo

v
X

Fig. V.1. Trajectoire de simulation

Pour présenter les résultats, nous avons utilisg ueerfaces :
V.3.2 La premiére interface

Cette interface réalisée a l'aide de I'outil « Guid de Matlab affiche un certain nombre de
trajectoires types qu’on peut sélectionner a l'alda bouton « Popupmenu » (figure V.2)
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— Tajectoire de la cible —— Tr
TRAJECTOIRE 1 08t
Troncon 1 07k
coordonnées initiales
vitesse 0+
Direction ’
Durée
Troncon 2 05
vitesse angulaire
Rayons d courbures 04F
Troncon 3
Rayons de courbure 03r
Troncon 4
vitesse 02k
Durée
01
|:| 1 1 1 1 1 1 1 1 1 ]
0 01 0.z 0.3 0.4 0.5 06 0.7 0.5 0.9 1

Yalidation

Fig. V.2. Interface N°1

L'organigramme de cette interface est présenté ldaingure V.3.
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Bouton « Validatior »

v

Lecture des données de
la trajectoire sélectionnée

v

Calcul du premier
troncon rectiligne

v

Calcul du deuxieme
troncon virage a droite

v

Calcul du troisieme
trongon virage a gauche

;

Calcul du quatrieme
troncon rectiligne

v

Tracé de la trajectoire
compléte

v

Fig. V.3. Organigramme de l'interface 1

V.3.3 La deuxiéme interface

Elle présente les résultats de simulation des ighgoes IMM, IMM-PDA et IMM-APDA (figure

V.4). Cette interface comprend plusieurs zones :
Une zone pour entrer les parameétres de simulabiait des modeles, probabilités, ...),
Une zone pour l'affichage des figures,
Une zone pour sélectionner le type de résultat
Une derniéere zone affiche les statistiques suele=urs des trois filtres.

Son organigramme est présenté en figure V.5.
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— Paramétres des filtres 1r
Paramétres des ohservations ool
Bruit dist
ruit en distance {m) 10 oal
Bruit en azimut (%) 3
07r
Incertitudes sur les modéles 06
Bruit sur le modéle CV 2
0atr
Bruit sur le modéle CT 2
Matrice de transition des modéles Uy
0.95 | 0.02 | 0.02 03fF
0.02 | 0.98 | 0.02
0.02 | 0.02 | 0.98 D2r
01F

Valeurs des probabilités initiales

D 1 1 1 1 1 1 1 1 1
mmm ] 0.1 0.z 0.3 0.4 0a [IN=3 07 0.a 0a
Probabilité de détection

Densité de fausses alarme |I|

’Tracks] l\!‘i‘tesse] PISE Pns] [ Proba ] [ Gate ] [ Teta ]

Nombre d'itérations |I| Bruit MM IMM_PDA IMM_APDA

I S e I e

Fig. V.4 : Interface N°2
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I Bouton

Lecture données

»

No

>y
IMM

v
IMM-PDA

\
IMM-APDA

v

| Trac

Affichage de
trajectoires
filtrées

RSE

v

Affichage des

erreurs

Y

Prok

v
Affichage de

probabilités

des modeéles

>

¥

Gate

v
Affichage de:

mesures
validées

Tete |

Affichage du
coefficient
d’adaptation

Fig. V.5. Organigramme de l'interface 2
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Pour évaluer les performances de l'algorithme IMMBM, nous avons élaboré différents

scénarios pour pouvoir tirer des conclusions.
Les équations des modeles sont les suivantes :
* Modele d’état CV
K =FX +Gw,
Avec :
Xy = [X Xy y]T
1 T 0O
01 00
F=
0O 01T
0 001
* Modéle d’état CT
Xy =FX +Gw,
Avec :
sin(wT)/w 0 —(cof wi- ) /w

1

0 coq wT) 0 - sir{ w1
0 (1-co{ wm)/w 1  sif w] /w
0 sin( wT) 0 cog wi

* Modéle de mesure CVetCT
Z, =hX,
Avec :
Z, =[xy]
A
arctg( y/x)
Remarque

Comme les mesures z ne sont pas disponibles, aswm/bns générées en bruitant la trajectoire

réelle.

V.4 Simulations
Nous avons un certain nombre de scénarios (trajesjade simulation en jouant sur les vitesses

v,et v, des trongons rectilignes et sur la densité destmiglarmesA(/km?) pour pouvoir

comparer les filtres et tirer certaines conclusions
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V.4.1 Scénario 1

6=10° v, =70m/s 150s
R =1000m

v,=70m/s 30s

A=3 P,=0.9

Nous avons représente les résultats sur les fijufea V.12

2000 |

1500

1000

Distance (m)

-1500

-2000

-2500F & . e + , H = Sy —+
a 2000 A000 000 sS000 10000 12000
IDistance (1)

Fig. V.6. Trajectoires des filtres IMM, IMM-PDA &1M-APDA

EDD T T T T T
- Bruit de mesure
------- IM DM . .
s00 - IMM-PDA * T
IMM-APDA . .
- * .
A00 - —

Erreur (m)
[
]
O

200

100

] 50 100 150 200 250 300
Temps (s5)

Fig. V.7. Erreurs sur la position des filtres IMNM-PDA et IMM-APDA
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1 T

N hmmmm~1,w _

|:| 1

a 50 100 150 200 250 300
T
E 1 T T T T T
p—
-
z | L»'Lrh\m LR ‘ |
Z A
E D 1 1 1 H l 1
= O S0 1aa 150 200 250 =00
[

Frobahilités des modéles (=)
1 T T T T T

ost .
D 1 1 1 1
0 a0 100 150 2000 250 300
Temps (s
Fig. V.8. Probabilités des modéles CV1, CT+ ,CTE¥R

s
i=
E = .
=
_

1.5 —

L L L L
(]} =0 100 150 =200 =250
Temmps [s)

Fig. V.9. Mesures validées
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S0 - —

A0 |- —

=0

20 —

10 |- —

(] j=1m] 1Tad 150 =200 =250 =S0a
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Fig. V.10. Variation du paramétre d'adaptaton
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V.4.2 Scénario 2

6=30° v, =70m/s 150s
R =1000m

v,=35m/s 30s

A=3 P, =0.9t

Gate= 2(

Les figures V.11 a V.13 montrent les résultatsadgirnulation.

" ' T - o
2000 |, + -+ + -+ _
o b o
1500 {FH- .
1000 | :I_:|1_— =
y i
fg SO0 4+ 4+
= JFE
= . + 4
= —H
E -soof -
—/
+ 4
-1000 B H oo 4
-1s00 - :t Fausses alarmes M - .
ITWI W L
-2000F ———— INITI-P I + _|__|1_ 3]
1T —— IRMIBI- AP DA T o R
-25007F T " 4 i o _H—.|—+.+++ L L
(] 000 " 4000 S000 SO00 10000 1Z2000
IDistance (Ir)
Fig. V.11.Trajectoires des filtres IMM, IMM-PDA é&IM-APDA
600 ‘ ‘ - — -
e Bruit de mesure )
—————— IMM °
500 - IMM-PDA . J 7
—— IMM-APDA - o I
400 -

300

BEreur (M

200

100

300

Temps (s)

Fig. V.12. Erreurs sur la position des filtres IMNM-PDA et IMM-APDA
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12000

10000 - —

5000 —

s000

4000

2000 -

Lt b oo lﬁhn.ﬂ,mﬁ AMJM,& MM b

o 50 100 150 200 250 300
Temps (s}

Fig. V.13. Variation du paramétre d'adaptaiion

V.4.3 Scénario 3

6=30° v, =70m/s 150s
R =1000m

v, =100m/s 30s

A=4 PB,=0.95

Gate= 5(

Les figures V.14 a V.17 montrent les résultatsadgirnulation.

2000
1500
1000

S00

Distance (m)

0000 12000 14000

a
b
[}
o
o
o
]
o
o
o
[
[
o
u}
[
[
o
—

Tristance (IT1)

Fig. V.14. Trajectoires des filtres IMM, IMM-PDA éIM-APDA
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1500

- Bruit de mesure

IMM-PDA

- IMM-APDA

1000

Breur (M

500

o 50 100 150 200 250 300
Temps (s)

Fig. V.15. Erreurs sur la position des filtres IMNMM-PDA et IMM-APDA

o I I I I I
(o] 50 100 150 200 250

Temps (s)

Fig. V.16. Mesures validées
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Fig. V.17. Variation du paramétre d'adaptaiion
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V.4.4 Scénario 4

6=30° v,=70m/s 150s
R =1000m

v, =100m/s 30s

A=4 P,=0.95

Gate= 1(

Les figures V.18 a V.19 montrent les résultatsadgirnulation.

'_|_ =1 T
Zooo |+
1500
10007
— =00
B
o o
j—]
o
= -500
=
-1000
-1=00 Fausses alarmnes
I IvI
-=2000 IBITVI-P I
o I_I:IIM—APD&_'_
o Zooo A000 s000 S000 10000 12000 14000
IDistance (T}
Fig. V.18. Trajectoires des filtres IMM, IMM-PDA &M-APDA
35':“:' T T T T T
- Bruit de mesure
3000 1| "7 IMDM -
IMDM-PDA
IMINI-APDA
2500 .
E 2000 .
5
&
&S 1=00 .
1000 | .
-*

o =0 o0 180 200 250 300
Temps (s5)

Fig. V.19. Erreurs sur la position des filtres IMNMM-PDA et IMM-APDA
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V.4.5 Interprétation des résultats

L’algorithme IMM-APDA que nous avons mis en ceuvra montré son efficacité devant
I'algorithme traditionnel IMM-PDA. Les simulationgnontrent que cet algorithme s’adapte bien
aux brusques changements des parametres dynanegiee able (vitesse et virage) méme en
présence de fausses alarmes , et que I'estimagendiférents mouvements de la cibles a été
effectuée par le bon filtre correspondant au typérajectoire, ce qui est prouvé par les courbss de
probabilités. En effet, si on observe par exemgks résultats du scénario 2 ou on a effectué une
brusque accélération dans le dernier troncon, anamgue que le comportement du filtre
IMM-APDA est meilleure.

Dans les scénarios 3 et 4, nous avons utilisérdgens de la fenétre de validation de 10 et 50.
Nous remarquons que le filtre IMM-APDA continue fd@ctionner normalement comme le filtre
IMM, par contre le filtre le filtre IMM-PDA non aqgatif a des difficultés a suivre la trajectoire et

peut méme diverger.

Ceci est confirmer par les résultats du tableauvastiiou nous avons effectué la moyenne des
erreurs de 25 essais aléatoires de 6 trajectoifssetites avec des densités de fausses alarmes
progressives. On voit que les performances dwefiliM-APDA sont meilleures que celles de
'IMM-PDA

Parametres de la trajectoire Bruit IMM IMM-PDA IMM-APDA
vl=70 v2=70 A=1 109.50 45.62 53.88 043.
vl=70 v2=70 A=2 112.26 42.94 118.83 44.68
vl=70 v2=70 A =3 108.45 41.44 69.21 61.9
vl=70 v2=70 A =4 111.20 42.90 362.17 48.71
v1=100 v2=130 A =4 108.73 41.84 263.97 44.25
v1=100 v2=130 A =4 149.450 56.07 94.85 70.21

Fig. V.20. Tableau comparatif des filtres IMM, MMAPDA et IMM-APDA

En résumé, on peut dire que le filtre IMM-PDA emrbadapté a la poursuite de trajectoires sans
trop fortes variations de vitesse. Mais, des qu'd une variation de vitesse brusque, ce filtre est

inadéquat. Par contre, le filtre adapté arrive sotia suivre la cible, quelque soit ces variations.
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V.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons simulé I'algorithm@MH¥PDA qui est utilisé en radar pour la

poursuite de cibles manceuvrantes dans un envimemtequi contient des fausses alarmes.

Nous avons pu vérifier a partir d'un grand nombeesimulations, que cet algorithme permet
effectivement de suivre la cible lors des changembrusques en mouvement et cela méme en
présence de fausses alarmes.

Apres toutes les simulations, nous pouvons direl'glgorithme IMM-APDA prouve ses hautes
performances comparées avec celles de 'lMM-PDAquevalorise 'effet de la partie adaptative
ajoutée a l'algorithme traditionnel IMM-PDA.
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CONCLUSION GENERALE

L'objet de cette thése porte sur la résolution thblgme de poursuite de cibles manceuvrantes
dans un environnement de fausses alarmes. Pour rcals avons décrit deux techniques de
poursuite basées sur le filtrage de Kalman étefF), la technique d’estimation a modeéles

multiples interagissant, et I'association probabglide données.

L’'union de ces deux méthodes forme un estimat@gr puissant qui est 'lMM-PDA souvent

utilisé dans ces conditions et qui peut apportersoiution a notre problématique.

Pour une meilleur adaptation au changement dynasmdgua cible, nous avons proposé d’ajouter
une partie adaptative au filtre IMM-PDA qui va nmmser les erreurs de positions c'est-a-dire

améliorer I'exactitude de la poursuite.

D’aprés les résultats de simulation, l'algorithiMM-APDA a montré son efficacité devant

I'IMM et I'IMM-PDA, et cela avec différentes valeside la densité de fausses alarmes.

Toutefois, le sujet n'est pas clos, plusieurs typéameéliorations peuvent étre envisageées,

concernant d’une part la structure intrinsequeilthe f et d’autre part sa stratégie de mise en esuvr

Un effort pourra notamment étre entrepris pour &rell la procédure de validation des mesures,
réalisée a partir des nuages patrticulaires de chdes parametres pris en compte. Il s’agit la d’'un
point clé susceptible d’apporter de nouvelles pagypes, pour ce faire il faudra de toute évidence
mettre en ceuvre des théories relatives a la fuderdonnées. Il est également nécessaire de
poursuivre une veille active concernant les tealsq particulaires destinées a limiter les
phénomenes de dégénérescence des particules ghukaissement des états.

Du point de vue mise en ceuvre, l'articulation galeadoptée privilégie le caractére générique,
de telle maniere qu'il est particulierement simglmtégrer une nouvelle modulation, fusse-t-elle

non linéaire ou discontinue.

L’algorithme proposé peut s’inscrire dans une égiat plus globale et intervenir comme une aide
aux méthodes actuelles dans les cas difficilesédlessite une phase de développement qui passe
obligatoirement par une optimisation algorithmiguien désire lui conférer un potentiel temps réel.
De plus, pour améliorer encore sa robustessef iggeratif de prendre en compte les nécessités
opérationnelles de maniére beaucoup plus fineucedéressite des expérimentations intensives a

partir de signaux réels.
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ANNEXES

Rappels et définitions sur les systemes stochast&gi

® Caractérisation d’'une variable aléatoire scalaire

Soit X une variable aléatoire scalaire.la fonctdmn répartition F(x) associe a tout réel x , la
probabilité de 'événement< x .

On note F(x)=P[ X<x.

» Propriétés :
x1< x2: P[x1<xq= K x3- K x}

!(iTo(F(X)) =1; lim (F(x)) =0

X - —00

F(x) est monotone, non décroissante, et peut étre emntin discontinue selon que X prenne des
valeurs continues ou discretes.

Si F(x) est dérivable, alors sa dérivée est appiésité de probabilité et notée p(x) .

dF( x
p(x)= 1)
dx
Soit : p(x) dx= p[ x< X<x+d.

Pour caractériser et manipuler mathématiquementvariable aléatoire X, on utilise également
les moments de cette variable .le moment d’ordestlplus connu sous le hom de moyenne ou
espérance mathématique. Le moment centre d’ordst &pelé variance que I'on note

Var x=0,°
o, désigne I'écart type.
Soit :
e L’espérance mathématique ou moyenne :

E[X] :T xp(x)dx:T xdF(x)

-00

e Lemomentdordrek:

E[x] = T X“p(x)dx

e Le moment centre d'ordre k :

E[ X-E(x)|= f (X = E(X))p(x)dx
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Les moments d’ordre supérieur ou égale a 3 sostpea utilises car ils se prétent mal au calcul
théorique. L'intérét (mathématique) des variabldéataires gaussiennes est qu’elles sont

entierement caractérisées par leurs moments d’ardte.

Soit X une variable aléatoire gaussienne de moyeneed’écart type, alors :

p(x)=1~ 2o e* ™" E(x)= mE[( X- m)ZJ:oz.

® Caractérisation d’une variable aléatoire a plusieus dimensions

Soit X = [xl,...,xq]T une variable aléatoire a g dimensions prenantaesirs dans Rq.
» Fonction de répartition

F(xl,..,xq): P( X<x etX<x et..X <>5)
* Densité de probabilité

_09F(x1,...,x0q)
p(xl,...,>g1)— ox*..0x¢

*  Moments
T
On note : X = [Xl,..., xq} et on ne s’intéressera qu’au vecteur des moméordre 1 (c'est-a-

dire le vecteur moyen) et a la matrice des momdiuidre 2 centres (c'est-a-dire la matrice de
covariance).

Moyenne :E(X) :[E(xl) = xq)T.

Covariance Cov(X) = E[ (x~ E(X))(x- E(¥)']

L'élément Cov X(i;j) de laligne i et la colonne j de cette matricedeariance vérifie :
Covx(i, j) = Jz (x, = EIx D(x; —E[x; DAF(% , % )

La matrice de covariance est définie, positiveyaté&trique.

@® Signal aléatoire (processus stochastique)

Etant donné une variable aléatoire X, le signahtaiée ou processus stochastique x(t) est un
signal fonction du temps t tel que pour tout t fixé) corresponde a une valeur de la variable

aléatoire X.
 Moment d’'un signal aléatoire
Le moment d’ordre 2 d’'un signal aleatoire est appeefonction d’autocorrélation.

Soit w(t) un signal aléatoire, alors :
= Moment dordre 1 :m(t) = E[ w(t)].

= Moment d'ordre 2 @, (t;T) = E[W(t)W(t+T)T} .

Remargue
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Si w(t) est un signal vectoriel § composantes alor,, (t;T) est une matrice de taillgx g

définie positive pour chaque valeur dleet de T . Les termes de la diagonale sont les fonctions
scalaires d’autocorrélation de chaque composankeseiermes hors diagonaux sont les fonctions
scalaires d’intercorrélation entre composantes.

Un signal aléatoire gaussien centre, c'est-aadim®yenne nulle, est donc entierement défini par
sa fonction d’autocorrélation.

» Stationnarité
Un signal aléatoire est dit stationnaire a I'or@rei sa moyenne est constante (m(t)=m) et si sa

fonction d’autocorrélation ne dépend querde,,, (t;T) = Quw (T))
La moyenne quadratique ou variance d’'un signalt@il&acentré stationnaire est la valeur de la

_ @ (1)

fonction d’autocorrélation a I'origine@;, = —>~-~=0.
T

* Bruit blanc

Un bruit blanc est un signal aléatoire stationnaile variance infinie dont la fonction
d’autocorrélation est proportionnelle a un Diraegta-dire un spectre complexe constant sur toute
la plage des fréquences). Cela traduit que lesurgldu signal pris a deux instants, méme tres
proches, ne sont pas du tout corrélées.

Les bruits blancs gaussiens centw’éét) et V(t) que nous allons utilisés dans le cadre du filtre

de kalman sont donc entiérement définis par lensitts spectrales respectivéé(t) et V (t):

E| w(t)w(t+1)" |= W()8(1):E v(1) v(t+1)" |= V(1)3().
Les matricesW(t) et V(t) deviennent constantes dans le cas de bruits bi&tatsnnaires. Le

bruit blanc gaussien normalisé est tel cWe(t) =l q (a4 : nombre de composants dans le bruit).
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