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RESUME

Dans ce mémoire, nous décrivons une technique de poursuite multicapteur basée
sur le filtrage OOSM, c’est la technique des mesures hors séquence. Nous commengons
par introduire quelques généralités sur la poursuite de cibles, ainsi que les filtres utilisés
dans cette derniere. Puis nous décrivons les différentes approches a modeles multiples
existantes pour I’estimation du mouvement, nous avons basé notre description sur les
algorithmes OOSM (Bl1) et 1’algorithme IMM-BI1 un algorithme capable d’estimer les
parametres dynamiques de la cible manceuvrante en cas de retard des mesures d’un capteur

au centre de traitement.

Finalement nous présentons les résultats expérimentaux qui indiquent une

certaine efficacité de I’algorithme.

Les mots clés:

Mesures hors séquence, Poursuite multi capteurs, Poursuite de cible, Filtrage,

Approche a modeles multiples, Prédiction.



ABSTRACT

In this memory, we describe a technique of multi-sensor tracking based on OOSM
filtering; it is the out of sequence measurements technique. We start by introducing some
general information on the target tracking, as well as the filters used in the latter. Then we
describe the different multiple models approach existing for the estimate of the movement,
we based our description on algorithms OOSM (BI1) and the IMM-BII algorithm, an
algorithm able to estimate the dynamic parameters of the manoeuvring target in the event

of delay of sensor measurements in the central tracker.

Finally we have the experimental results which indicate a certain effectiveness of the

algorithm.

Keywords:

Out Of Sequence measurements, Multi sensor target tracking, target tracking,

filtering, multiple models approach, Prediction.
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INTRODUCTION

La prolifération et le développement sans cesse grandissant des systémes
de surveillance, que ce soit militaire ou civile, a engendré I'engouement des
chercheurs pour des algorithmes de poursuite capables de traquer les cibles
manoeuvrantes et non manoeuvrantes, en utilisant comme mesures et des
données pouvant provenir d’'un ou de plusieurs capteurs de méme ou de différents

types.

La fonction pistage constitue le noyau algorithmique des applications de
surveillance, tant civiles (contrble du trafic aérien, ...) que militaires (défense
aérienne, systéme d'armes, ...), ou elle permet de convertir l'information extraite
des capteurs en une information spatio-temporelle de plus haut niveau (chaine
détection-pistage-classification d'un radar par exemple). Les techniques a mettre
en ceuvre pour réaliser cette fonction, font généralement appel au filtrage de
Kalman et présentent aujourd'hui une réelle maturité, méme si de nombreuses
applications opérationnelles continuent a utiliser d’anciennes solutions moins

performantes. Toutefois deux facteurs récents méritent une attention particuliére :

— Evolution des objets a pister: mobilité accrue, détection plus difficile, en
particulier bien s(r, dans le domaine militaire avec par exemple le cas des
avions a forte manoeuvrabilité et a structures furtives.

— Evolution des systémes de mesures: progres des radars, apparition des
capteurs imageurs, systémes multicapteurs.

La manceuvrabilité accrue des mobiles constitue une premiére cause
d'évolution des algorithmes de pistage. Alors que la solution de base (filtrage de
Kalman) ne permet pas de modéliser I'apparition des manceuvres, de nombreux

travaux ont visé la modification de cette derniére pour la rendre adaptative.
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Un tel intérét pour la poursuite de cibles est di au fait que celle-ci trouve
son application dans des domaines technologiques aussi nombreux que variés et
peuvent étre a caractére civile ou militaire et les deux a la fois (probléemes duaux).

En effet, a titre d’exemple nous pouvons citer :

— La poursuite de cibles multicapteurs (cibles terrestres ou volantes);

— La poursuite d’'une ou plusieurs cibles volantes (notamment ennemis) est
plus que stratégique pour la défense aérienne ;

— La poursuite de cible permet de contréler la fluidité du trafic, la détection
des exces de vitesse ainsi que les dépassements dangereux ;

— Pour la protection et la surveillance des béatiments sensibles, la poursuite
constitue une partie importante des systemes de surveillance visuelle ;

Ce n’est gu’en 1964 gu’il a été mis en évidence, que lors de la poursuite
de cibles il peut y avoir des incertitudes associées avec les mesures, en plus des
erreurs qui les entachent, qui sont généralement modélisés par un bruit additif.
Cette incertitude additionnelle est relative a l'origine des mesures, cette derniére
qui ce doit étre utilisée dans un algorithme de poursuite, peut ne pas provenir de
la cible qui fait I'objet d’intérét. Cette situation peut se produire dans un systéme
de surveillance fonctionne en présence de bruits, contre mesures, ou fausse

alarmes.

Le probléme du pistage des cibles (non manceuvrante et manceuvrante)
multicapteur, est que les mesures de la méme cible peuvent arriver au centre de
traitement de facon désordonné ou hors séquence a cause du réseau de
communication. Ce probleme est désigné sous le nom de Mesures Hors
Séquence (MHS), tiré de I'anglais “Out-Of-Séquence Measurements” (OOSMs).lI
est trés connue dans le domaine militaire lors de la surveillance des champs de
bataille, ou un traqueur central (centre de traitement) recoit les mesures en temps

réel.

Ce probleme a poussé les spécialistes du domaine de pistage et de la

poursuite a corriger les erreurs de la mesure avec un algorithme qui fait la mise a
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jour des mesures actuelles en se basant sur I'estimation des mesures recues

précédemment.

C’est dans le cadre de cette derniére problématique que s’inscrit le
présent travail. En effet, I'objectif de ce mémoire est d’apporter une contribution
pour la résolution du probléme des mesures hors séquence, afin de permettre une
poursuite efficace et efficiente au centre de traitement d’une cible (non

manceuvrante, manouvrante) poursuivie par plusieurs capteurs.

Pour une meilleure présentation des dits travaux, ce présent mémoire est

scindé en cing chapitres qui peuvent étre résumés comme suit :

Le premier chapitre est consacré a la présentation des généralités sur la
poursuite des cibles.

Le second chapitre élabore la formulation du filtre de Kalman ainsi que
une étude trés détaillée sur ses différents parametres qui seront utilisés dans la

poursuite.

Le troisiéme chapitre comprend une étude sur les différentes approches a
modeles multiples et précisément une étude détaillée de l'algorithme Modéle
Multiple Interagissant (IMM).

Dans le quatriéme chapitre nous nous sommes intéressés de prés aux
notions de mesures hors séquence, et de détaillé les algorithmes OOSM (out of
séquence measurements) utilisés au cas de la poursuite de cibles non

manoeuvrantes puis manoeuvrantes.

Nous terminerons par un cinquiéme chapitre dédié a la présentation de
notre travail. En effet au niveau de ce chapitre nous présentons les résultats de
toutes les simulations que nous avons effectuées avec les algorithmes OOSM, et

les différents commentaires concernant les performances de ces algorithmes.

Enfin ce mémoire se termine par une conclusion générale situant le travail

accompli et proposant quelques perspectives a donner a ce travail.
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CHAPITRE 1
- GENERALITES SUR LA POURSUITE DES CIBLES

1.1 Introduction

La poursuite de cible (Target tracking) est un domaine tres large dont
I'objectif est de suivre le mouvement d'un mobile dans I'espace défini par la zone

de perception d’'un ou plusieurs capteurs.

La poursuite intervient donc apres une phase de détection de mouvement.
Elle fait appel a plusieurs domaines de traitement du signal et d'automatique :

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

— Le filtrage pour éliminer le bruit sur les mesures des positions de la cible
effectuées et prédire la trajectoire ;

— La fusion de capteurs, car suivre un mobile avec un seul capteur est
difficilement réalisable, il faut envisager des capteurs de résolutions et de
natures différentes collaborant entre eux ;

— L'automatique pour asservir les capteurs mobiles a suivre la trajectoire

d'une cible.

Depuis plusieurs années, ce domaine de recherche a attiré I'attention de
nombreuses personnes et plusieurs algorithmes d'estimation de trajectoire d’une

cible sont apparus.

L'intérét tient a la diversité des applications, essentiellement militaires :
— Deétection et poursuite de missiles balistiques (les données utilisées sont
alors des images infrarouges fournies par des satellites de surveillance) ;
— Poursuite de missiles conventionnels (anti-missiles) ou d'aéronefs ;
— Perception des obstacles ou des objectifs environnant un véhicule
automatise en mouvement ;

— Surveillance de zone (parking,...) ;
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— Dans des applications météorologiques (calcul de la vitesse et I'orientation
des vents).

1.2 Le suivi des obstacles

Le réle du pistage de cible est avant tout d’assurer la cohérence
temporelle des observations afin d’éviter les fausses alarmes et de filtrer I'état. La
structure haute niveau d’un tel systéeme est donnée par la figure (1.1). Les
capteurs délivrent des signaux qui sont collectés par un module de traitement du
signal délivrant des mesures au traitement des données. Les pistes sont des
éléments du sous-systéme de traitement des données dont le réle est de former et

de maintenir les pistes [11].

&E%: Cible

Signal

Mesures Pistes
Capteurs > >

Traitement de Traitement des o
signal "| données / pistage

Figure 1.1 : Structure haut niveau d’'un systeme de surveillance

Le suivi d’obstacles est un élément indispensable pour un systéme de
détection d’obstacles. Son réle est de déterminer le nombre, la position, et le
mouvement des différentes pistes. Un systéeme de pistage repose sur plusieurs
modules dont le principal est celui qui permet une estimation récursive de I'état de
la piste (position, vitesse, voir accélération). Ce module s’appuie sur une
méthode de filtrage telle que le filirage de Kalman ou le filtrage particulaire.
D’autres modules comme [initialisation, la destruction, I'association des pistes

sont indispensables au bon fonctionnement (voir figure 1.2).

En effet toutes les mesures délivrées par les capteurs ne sont pas

forcément des mesures d'obstacles mais peuvent provenir d’interférences
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aléatoires (conditions atmosphériques, fausses alarmes,...). Il est donc nécessaire
de valider les mesures qui correspondent le mieux a l'estimation : c'est

I'association [11].

Observations Initialisation
A\ 4
> Estimation
> Prédiction > Association » Mise a jour
Destruction

Figure 1.2 : Le module de pistage

Une piste tentée est typiquement issue d’une mesure non associée avec les pistes
existantes. La confirmation d’'une piste est basée sur le nombre de mises a jour

effectuées pendant un temps fixe : c’est l'initialisation.

Une piste est dite supprimée si elle n’est pas mise a jour par une mesure

pendant un laps de temps fixe : c’est la destruction.

1.3 Les capteurs

La détection d’obstacles est un des problémes clefs de la poursuite des
cibles manceuvrantes. Chaque cible devant évoluer dans un environnement

inconnu, doit étre capable de détecter les obstacles.

Selon J. Hancock, la détection d’obstacles ne sera jamais un probléme
résolu. En effet, les cibles manceuvrantes deviennent de plus en plus capables et
évoluent a des vitesses qui ne cessent d’augmenter; ces cibles auront donc
besoin d’observer plus loin, d’examiner de plus larges zones et nécessiteront des
laps de temps de plus en plus court.
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De plus, la population apparaissant de plus en plus dépendante de ces
systemes, il parait nécessaire de faire accroitre leur fiabilité.

Du coté des aéronefs, plus les systéemes sont devenus capables, plus
I'attention s’est focalisée sur le probleme de la détection d’obstacles. Ces
systemes résultent pour la plupart de collaborations nombreuses et de qualité.

Précédemment, on a dit que les aéronefs utilisaient de nombreux
capteurs. En effet, un espace aérien est une scene complexe a analyser,
dépendante de nombreuses circonstances (météo, vitesse,...). Les différents
capteurs présentés dans la suite apportent leurs solutions a ces problémes de
perception. Chaque capteur peut résoudre une tache spécifique. Les télémetres
Laser et Radar sont particulierement adaptés pour la détection d’obstacles. De
'autre coté, les caméras permettent d’effectuer toutes les taches de perception
(reconstruction et reconnaissance de la piste, de la signalisation, la localisation de
la cible, détection d’obstacles). Cependant, leurs performances sont souvent

limitées ou restreintes par les conditions expérimentales (météo, lumiére, ...).

On s’attache donc ici a présenter les capteurs utiles pour la détection
d’obstacles. On s’intéressera particulierement aux capteurs utilisés pour valider

les méthodes développées.

1.4 La télémétrie laser

Depuis de nombreuses années, la télémétrie laser est utilisée pour la
détection d’obstacles, spécialement pour la navigation en terrain inconnu. La
télémétrie laser opére par balayage d'un faisceau dans une région d’intérét et
mesure, pour chaque pixel, le temps mis par le faisceau laser pour partir et revenir
au capteur. De plus, connaissant la position angulaire du tir, on peut en déduire la
position exacte de l'objet dans un plan. Enfin, aujourd’hui, la plupart des
télémetres lasers renvoient l'intensité du signal pour chaque pixel en mesurant
I"energie du signal laser retourné. Donc, un balayage complet en deux
dimensions peut donner une image de profondeur et une image d’intensité. Les
obstacles peuvent donc étre détectés en observant les discontinuités apparaissant
dans l'image de profondeur et dans I'image d’intensité [11].
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M Le télémétre Laser 3D

Le télémetre Laser est un systéme capable de délivrer des images 3D.
Ces images sont basées sur la mesure de distance précise délivrée par un
systeme opto-électronique et sur un mécanisme a double balayage. Elles sont
formées en exécutant une série de mesure de distance dans des positions
différentes, avec des directions angulaires bien définies. Ces données de distance

associées aux angles forment la base des images 3D.

Ces images 3D ou de profondeur se présentent sous la forme de matrice

par analogie avec les images de luminance.

Chaque élément de la matrice représenté un pixel. Chaque pixel donne
une information sur la scene observée par le capteur 3D. Cette information
représenté une indication de position dans la scéne. En résumé, l'information
contenue par chaque pixel de 'image de profondeur représenté les coordonnées
géométriques de celui-ci dans le repéere du capteur [11].

B Le module de mesure de distance

Le systéme de mesure de distance est basé sur le principe du calcul de
temps de vol des impulsions laser de longueur d’onde dans le proche infra-rouge.

Objectif .
émetteur Cible
DiOde ....... P cvreenrenneid
laser
\4
_ /
Sortie - L
Micro - Unités de mesure y
D processeur | de temps
Objectif |
récepteur
Photodiode
Récepteur
Objectif
récepteur

Figure 1.3 : Principe de mesure de distance
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Un générateur d'impulsions électriques commande une diode laser semi-
conductrice qui envoie des impulsions de lumiere infrarouge vers un objectif
émetteur. A travers 'objectif récepteur, une partie du signal réfléchi par une cible
frappe une photo diode, ce qui génére un signal électrique. Lintervalle de temps
entre I"emission et la réception est mesuré au moyen d’'une fréquence d’horloge
stabilisée par un quartz. La mesure de distance calculée est transmise a un
microprocesseur interne qui prépare les données a transmettre au PC (voir figure
1.3) [11].

1.5 Le radar

Fondamentalement, un radar doit permettre de détecter I'obstacle mobile
ou non et de calculer la distance le séparant de la cible. Dans cette optique, les
radars a ondes hyperfréquences peuvent étre divisés en deux grandes catégories
: les radars impulsionnels d’une part, les radars a émission continue et a

modulation de fréquence d’autre part.

Pour les radars impulsionnels, on s’attache a déterminer le temps écoulé
entre, I"echo provenant de l'obstacle détecté et le signal émis. On peut a
nouveau distinguer deux familles, selon que la détection du signal réfléchi par
I'obstacle est cohérente ou non. Les modéles a détection non cohérente sont les
plus simples a réaliser, mais ne permettent pas d’évaluer la vitesse de la cible
(pas de mesure de phase), et ne permettent donc pas de développer tous les
types d’applications désirés. Le second type (a détection cohérente) résout ce
probléme en permettant d’avoir une relation entre la phase du signal émis et celle
du signal réfléchi par la cible. Pour les radars a émission continue et a modulation
de fréquence, il s’agit de déterminer le décalage en fréquence entre I'écho
provenant de l'obstacle détecté et le signal émis. Le radar est alors structuré
autour d’'un oscillateur contrélé en tension, qui sert tant en émission qu’en
réception. Il permet en effet a la fois de transmettre le signal a I'antenne en
assurant un bon contréle de la fréquence, et de passer en fréquence intermédiaire
le signal regu. La spécificité du récepteur est donc que son fonctionnement n’est
basé que sur un multiplieur. Le signal en fréquence intermédiaire étant ensuite

simplement amplifié, et transféré a une unité de traitement [11].
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Cette simplification de la partie hyperfréquence entraine donc un
accroissement de la partie de traitement du signal en réception, mais ceci va de
pair avec I'évolution des performances des dispositifs de traitement. De fréquence,
il s’agit de déterminer le décalage en fréquence entre I'écho provenant de
l'obstacle détecté et le signal émis. Le radar est alors structuré autour d’un
oscillateur contrélé en tension, qui sert tant en émission qu’en réception. |l permet
en effet a la fois de transmettre le signal a I'antenne en assurant un bon contréle
de la fréquence, et de passer en fréquence intermédiaire le signal recu. La
spécificité du récepteur est donc que son fonctionnement n’est basé que sur un

multiplieur.

Cette simplification de la partie hyperfréquence entraine donc un
accroissement de la partie de traitement du signal en réception, mais ceci va de
pair avec I'évolution des performances des dispositifs de traitement [11].

Circulateur Antenne
........................................... _>
Transmetteur F——» L\!_,;}D
4_ ........................................
Cible
Protection
[Synchronisation Recepteur
\
Traitement

Figure 1.4 : Structure d’'un radar a antenne

1.5.1 Radar de poursuite

Un radar de poursuite mesure les coordonnées d’une cible et délivre les
informations qui sont utilisées pour déterminer sa trajectoire et au besoin prédire
sa position future. Tout ou partie des coordonnées utilisables : distance, site,
azimut, fréquence Doppler sont mesurées a cet effet. Presque tous les radars

peuvent étre considérés comme des radars de poursuite si les informations gu’ils



23

délivrent sont traitées afin d’établissement de pistes. On désigne néanmoins sous
le nom de radars de poursuite ceux qui peuvent effectuer cette opération en
temps réel et avec une précision suffisante, ce qui, comme nous le verrons par la
suite entraine des procédés particuliers de mesure tant des angles que de la
distance (ou de la fréquence Doppler).Les radars de poursuite eux-mémes se
divisent en deux catégories :

> les radars de poursuite continue, qui mesurent sans interruption les
coordonnées d’'une cible (ou d’'un faible nombre) placée dans le champ de leur
antenne [20].

> les radars de poursuite discontinue (Track - While - Scan) dont les propriétés
d’'agilité permettent la poursuite simultanée de plusieurs cibles situées dans un
domaine d’action relativement étendu. Les informations de trajectoire sont alors
obtenues séquentiellement sur chaque cible, au moyen d’une poursuite limitée a

des fractions de trajectoire de chacune d’elles [20].

La principale utilisation des radars de poursuite continue est le contréle
des trajectoires d’engins, allant de I'engin sol-air ou air-air d’interception, aux
lanceurs de missiles ou de satellites, et la détermination des trajectoires d’avions,
de missiles, de satellites dans des buts divers (interception, alerte, établissement
d’éphémérides) [20].

1.5.2 Radars aéroportés

Les radars aéroportés se distinguent des radars de surface par le fait
gu’ils constituent des observatoires élevés, propres a la détection a grande
distance des cibles de surface ou évoluant a trés basse altitude. En contrepartie,
ils sont beaucoup plus perturbés par les échos de sol du fait qu’ils regardent
souvent vers le bas et qu’ils sont eux-mémes mobiles; dans beaucoup de cas, la
détection des cibles utiles exigera un filtrage Doppler pour distinguer les cibles
mobiles dans les échos fixes [20].
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Figure 1.5 : Principe des radars aéroportés

by

Enfin, leur situation particuliére les amenera a étre utilisés dans des
fonctions particulieres comme la navigation, la cartographie et la reconnaissance
[20].

B Radars de veille aéroportés

Les radars de veille aéroportés sont spécialement utilisés pour la
surveillance des aéronefs évoluant a basse altitude, mais aussi des véhicules

terrestres et maritimes (fig. 1.6).

On peut les décomposer en trois catégories :

—cammnd VAV
¥

cibles : L

l \ Rapports cibles

w Poursuiveur ﬁ —————| Visualisation

Figure 1.6 : Les applications des radars de veille

» les radars de surveillance aérienne : ils sont destinés a détecter des aéronefs
évoluant a moyenne et basse altitude a des distances supérieures a 400 km.
Capables d’'une détection volumétrique, ils seront en mesure de créer des pistes
3D (position et altitude) de ces objets [20].

» Les radars de surveillance maritime, moins complexes que les précédents : ils

sont destinés a la détection des navires de surface (cibles de grande taille) ou des
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éléments émergés des sous-marins (cibles de petite taille). lls ne peuvent utiliser
I'effet Doppler du fait de la faible vitesse des cibles, et ne les repéreront donc que
si leur surface équivalente est supérieure a I'écho de retour du fouillis de mer. Des
techniques particulieres dont la compression dimpulsion et les antennes
synthétiques devront étre utilisées pour y parvenir [20].

> les radars de surveillance terrestre, destinés a détecter les véhicules au sol, ils
utilisent I'effet Doppler pour les mobiles en mouvement (colonnes de véhicules) et
la comparaison de cartes successives pour déceler les concentrations de
véhicules. Souvent installés sur des hélicopteres [20].

» Radars de conduite de tir :Appelés aussi d’interception, ils sont installés dans
la pointe avant des avions de combat (intercepteurs) qui sont chargés d’acquérir la
ou les cibles désignées par les systemes de surveillance, de les poursuivre et de
délivrer au systéme d’armes de l'avion toutes les informations nécessaires a la
réalisation de l'interception. lls sont comme les systemes sol capables d’une veille
volumétrigue dans un secteur donné, de fonctions de pistage et de poursuite et
d’aide aux armements sélectionnés : désignation d’objectif et/ou illumination des
cibles [20].

B Radars de navigation

Ces radars sont destinés a apporter une aide a la navigation des
aéronefs, aide plus ou moins complexe et compléte selon le type de mission
envisageée. lls sont capables de tout ou partie des fonctions suivantes :

— météorologie pour I'évitement des nuages dangereux ;

— recalage de navigation par mesure continue ou discontinue de la vitesse
sol, et la reconnaissance de points fixes au sol par mesures
cartographiques ;

— suivi de terrain par détection du profil du terrain a une distance suffisante
devant l'avion, permettant un vol a altitude sol constante épousant au mieux
le relief ;

— détection et localisation des obstacles a développement vertical (pylones,
cables, lignes haute tension...). Les performances de ces systémes sont
telles que I'on peut envisager des « altitudes de garde » de 100 métres a
quelques dizaines de métres [20].
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B Radars de reconnaissance du sol

Chargés d’effectuer une cartographie fine du sol avec une finesse d’image
pouvant atteindre quelgues meétres, ils utilisent la technique des antennes latérales
ou synthétiques, ou SLAR (Side Looking Airborne Radar). De ce fait, leur faisceau
d’antenne est dirigé perpendiculairement a la route de lavion et couvre
latéralement une portion de sol, la zone totale observée (ou fauchée) étant en
outre définie par le chemin parcouru par l'avion. Les images prises a distance de
sécurité (50 a 100 km) sont stockées a bord de I'avion, ou transmises par une
liaison hertzienne a grand débit (environ 50 Mbit/s). De tels systémes sont aussi
embarqués sur les satellites d’observation radar [20].

1.6 Classification des systémes capteurs

Dans le cadre de la surveillance aérienne, tous les systémes destinés a
faire cette fonction, que c¢a soit militaire ou civile possédent un module de pistage
des cibles. Ce module comporte lui-méme plusieurs sous-modules utilisant un ou

plusieurs capteurs.

1.6.1 Les systémes a capteur unique

Le module de pistage de cibles est représenté a la figure 1.7. Supposons
gue nous ayons déja plusieurs pistes formées. Lorsqu'une mesure est rapportée,
elle est associée a une des pistes déja existantes par I'ensemble fenétrage-
corrélation. Cet ensemble n'est en fait qu'une unité d'association des mesures. Le
fenétrage vérifie si les données positionnelles de la mesure se situent a l'intérieur

d'une zone autour de la prédiction d'une des pistes [11].

! 1

Capteur et Donnée E Initialisat.ion d_e la piste, |,
traitement de la +> Corrélation Confirmation, et :
mesure ! effacement !

1

| * :

! ) . Filtrage et :

E Relleia0cy prédiction :

1

! 1

Figure 1.7 : Schéma d’'un module de pistage de cibles a capteur unique
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1.6.2 Les systémes multi-capteurs

Lorsque le systeme est composé de plusieurs capteurs et que ceux-ci
sont répartis dans l'espace, il faut ajouter une unité d'alignement. Cette unité
d'alignement sert a transposer les mesures de chaque capteur dans un méme
systeme de coordonnées. Dans ce cas, le schéma est a peu prés le méme que
pour le cas avec un seul capteur, a la différence qu'il y a plusieurs capteurs de
méme qu'une unité d'alignement, tel que montré a la figure 1.8 [42].

Habituellement, la diversité géométrique des capteurs améliore le pistage,
car les chances sont plus élevées que la cible soit toujours dans la zone

d'observation d'au moins un des capteurs.

Capteur et Données
traitement >
de la mesure # 1

Initialisation de la piste,

A\ 4

Corrélation —»

1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
=1 confirmation et effacement | !
Capteur et Données GE) ' I
traitement > g ! v :
de la mesure # 2 o . _ o '
< | | | Fenétrage Filtrage et prédiction i
Capteur et Données ! :
traitement > I I

de la mesure # N

Figure 1.8 : Schéma d’'un module de pistage de cibles a capteur unique

B Les systémes multi-plateformes centralisés

Une architecture centralisée (figure1.9) est celui dans laquelle chaque
plate-forme envoie les mesures de ses capteurs a une unité centrale de traitement

ou la poursuite est effectuée.

L'architecture centralisée c’est une architecture de base contre les autres
architectures qui peuvent étre comparés. Cependant, L'architecture centralisée a
un seul probléeme qui est la surcharge de communication due a la poursuite des
états et les matrices de covariance doit étre renvoyés a distance de plates-formes,

et le systéme des retards [46].
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Plateforme 1 Plateforme N

Capteur 1 Etats de |Etats de Capteur N1

piste |Unité centrale| Piste
de traitement
Capteur 1n (Composé du | Capteur Nn
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Capteur de poursuite Capteur de poursuite
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Plateforme i

° Capteur i1 °

Capteur in

Capteur de poursuite

Figure 1.9 : Architecture multi-plateformes centralisée

B Les systémes multi-capteurs centralisés

Dans les systémes centralisés représentés dans la figure 1.10, on envoie
les données numériques telles qu’elles sont acquises par le capteur, sans
traitement préalable, vers un centre de fusion sur lequel aura lieu l'intégration.
Cette approche permet de diminuer la complexité des capteurs
périphériques, mais implique une surcharge en terme de capacité de calcul
centrale et en terme de flux d’informations entre les différents composants du

systéme [42].

Cette architecture permet de prendre une décision directe a partir de
toutes les informations venant de toutes les sources, sans perte d’éléments de
jugement a cause de sous-traitements locaux ; dans ce modéle de fusion globale

aucune information n’est négligée au prix d’'une complexité plus grande.

Au dela de Tlarchitecture considérée, le processus de fusion de
données comportera toujours quatre étapes bien définies : modélisation,
estimation, combinaison et décision, pour lesquelles on devra choisir un

formalisme mathématique concret [42].
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> Capteur 1

Trajectoires
des cibles

>
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Capteur 2
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Figure 1.10 : Schéma d’un systeme multi-capteurs centralisés

B Les systémes multi-capteurs décentralisés

Dans les systéemes décentralisés représentés dans la figure 1.11, une
partie du traitement est associée directement a chaque capteur et s’effectue
a niveau local, de sorte que les données envoyées au systéme central
possédent un caractere symboliqgue au dela des simples mesures numériques
[42].

Unité de |, .| Unité de
traitement | "| traitement

Unité de

traitement

I Capteur I

Figure 1.11 : Schéma d’un systeme multi-capteurs décentralisés

Du point de vue de la fusion de données, cette architecture
correspond bien au modéle de la « fusion de décisions », selon lequel on prend
d’abord des décisions locales au niveau de chaque source séparément pour les
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fusionner apres dans une décision globale. Cette architecture a un avantage et un
inconvénient qui sont:

— Avantage : il est tres approprié quand les sources ne sont pas
disponibles simultanément, qu’il facilite le développement de procédures
spécifiques pour chaque source (et donc l'obtention de réponses plus
rapides ou mieux adaptées, ce qui peut étre trés intéressant pour des
systemes a temps réel) et qu’il facilte [lintroduction de sources
supplémentaires [42].

— Inconvénient : on peut citer la perte de certaines informations qui restent
au niveau local, une plus grande difficulté pour la prise en compte
des possibles corrélations ou dépendances entre cibles et capteurs, ou
encore une plus grande difficulté pour la gestion des possibles conflits
causés par des décisions locales contradictoires [42].

1.7 Le probléme des mesures hors séquence (OOSM)

Nous considérons un systéme comportant deux capteurs qui mesurent
I'état d’objets environnants et transmettent ces informations par l'intermédiaire

d’un systéme de temps a une fusion / prédiction principal (voir la figure 1.12) [38].

System de temps

A

\ 4

Capteur 1

Fusion/Prédiction

principale Application

Capteur 2

Figure 1.12 : Capteur de fusion systeme

Dans les systemes de poursuite multi-capteurs, des informations sur le
méme objet peuvent arriver hors séquence, c'est-a-dire pas dans l'ordre
chronologique. Souvent, le phénoméne OOSM (Out Of Sequence Measurement)
est causé par un systéeme de transmission indéterminé, ou le temps de
transmission d'un message peut varient tant que un message d'une prochaine

mesure peut dépasser une nouvelle mesure [38].
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La figure 1.13 montre une situation d’'un probléme OOSM indépendant du
systeme de communication. En raison des différents prétraitements, la mesure de
capteur 1 est recue aprés la mesure du capteur 2 au centre principal de fusion,
alors qu’elle aurait due étre recue avant: la mesure du capteur 1 est donc
considérée comme une mesure OOSM [38].

Comme le filtre de Kalman ne prend pas en charge le probleme des
mesures hors séquence, des solutions algorithmique et architecturale ont été
développées pour résoudre ce probléme.

tcapteur1

Capteur 1
tcapteurZ

Capteur 2

Fusion/prédiction

[
|

Temps réel

Figure 1.13 : L’origine des mesures hors séquence (OOSM)

Avant larrivée des mesures échantillonnées en mémoire, aucune mesure
n'est délivrée par le systéme fusion/prédiction principal. Dans la mémoire, les
mesures sont classées par ordre chronologique. Kaempchen etal examine en
premier lieu la duré maximal entre l'enregistrement de la mesure et la fusion de
cette derniere. Il se distingue entre les cas ou il connaisse seulement la durée
maximale de cycle de temps de mesure, et des cas ou il connaisse tout le cycle
des temps de mesure disponible [38].

Une autre fagon de résoudre le probleme OOSM est d'utiliser de
nouveaux algorithmes appelés "algorithmes avancés. Ces algorithme faire le
filtrage et la poursuite avec traitement de retard de mesure, et utilisent
I'information (la mesure) du capteur plus rapide, et la décision délivrée par le
systéme de fusion / prédiction [38].
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1.8 Types de cibles

Selon la manceuvrabilité des cibles, on peut distinguer deux types de
cibles :
— Cibles non manceuvrantes (Figure 1-14 (a)) : la cible suit une trajectoire
rectiligne a vitesse constante sans changement brusque de mouvement.
— Cibles manceuvrantes (Figure1-14 (b)) : la cible peut a tout moment subir

un changement de mouvement (accélération, décélération, virage).

Trajectoire réelle  ------
Trajectoire estimée
Positions mesurées X

(b)

Figure 1.14 : Cibles (a) non manceuvrantes (b) manceuvrantes

1.8.1 Cibles non mancesuvrantes

Dans le cas de cibles non manceuvrantes, par exemple des avions de
I'aviation civile volant suivant des trajectoires rectilignes, le systéme peut étre
décrit par exemple par I'équation :

dx, = Fx,dt + Gdv, 1.1

ou {Xt}désigne le processus état du mobile (typiquement position, vitesse,...)
de son centre de gravité) et {v,} un bruit d’état, F est la matrice de transition, G

permet de lier le bruit de modélisation V, au vecteur d'état .Les mesures z,
(capteurs radar, infrarouge,...) servent a estimer x par lI'espérance conditionnelle

X =Xz, qui minimise lerreur quadratique moyenne E{%%,1Z,] avec

X, =X, — X, [37].
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Un filtre de Kalman classique est en général suffisant pour effectuer la
poursuite de telles cibles.

1.8.2 Cibles manosuvrantes

Dans le cas de cibles manceuvrantes, I'accélération du mobile comporte
alors, en plus de fluctuations autour d'une moyenne nulle, une partie quasi
discontinue et non linéaire correspondant aux manceuvres commandées par le
pilote. L'apparition soudaine de ce terme commandé appelle une augmentation de
la bande passante du pisteur afin de ne pas laisser croitre l'erreur, induire un
trainage et risquer de décrocher. Le modele doit alors étre complété par un terme
discret :

dx, =Fx,dt+Gdv, +b,(x,)do, 1.2
Ou x, est le vecteur d’état, F est la matrice de transition, G est le gain de
recalage optimal (au sens de l'erreur quadratique moyenne), v, est le bruit d'état.
¢ est un processus ponctuel (d¢,= 0 sauf aux instants de manoeuvres) et b¢x(t)
relie les sauts de ¢ aux manceuvres considérées [37].

Dans ces conditions, un filtre de Kalman classique est insuffisant, on doit
faire alors appel a des dispositifs de détection de manceuvres incorporés dans le

systeme de poursuite pour pouvoir suivre avec précision les trajectoires des

cibles. La description de ces dispositifs fait I'objet des paragraphes suivants [37].

1.9 Détecteur de manceuvre

La poursuite des cibles manceuvrantes est un théme revenant

fréquemment dans le domaine militaire.

En effet, la majorité des systemes tactiques nécessitent la poursuite de
cibles manceuvrantes tels que les avions, les bateaux, les missiles ou les sous-
marins. De méme dans le domaine civil, les systémes de contréle et de

surveillance aériens nécessitent la mise au point de « traqueurs » performants.

La manceuvre se traduit par une accélération de la cible qui engendre une
augmentation des erreurs de prédiction et de filtrage. Si ces erreurs sont trop
grandes, le processus de corrélation devient incertain et la probabilité de perdre la

cible devient importante. L'utilisation d’'un détecteur de manceuvre est
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indispensable pour minimiser les erreurs d’estimation des parametres d’état des
pistes et par conséquent assurer une bonne qualité de poursuite des cibles en

phase de manceuvre.

Un détecteur de manceuvre est en général suivi d'une fonction
d’adaptation des parametres du filtre de poursuite a la manceuvre détectée.
Parfois, ces deux fonctions peuvent étre confondues en un seul bloc, comme c’est

montré dans la figure (1-15).

1
1 1
!'| Détecteur de Adaptationala| |
_’: > 1
! Manceuvres manceuvre !
1 1
Mesures — Innovation Etat filtré
> » Filtre de poursuite —>
+
Preédiction <

Figure 1.15 : Processus de filtrage en présence d’'un détecteur de manceuvre

1.9.1 Techniques de détection de manceuvres

La plupart des techniques de détection de la manceuvre sont basées sur
le traitement de I'innovation Z(k), donnée par I'équation :
z(k+1)=z(k+1)-Hx(k +1[k) 1.3
C’est une variable aléatoire gaussienne, de moyenne nulle et de matrice de
covariance P(k), donnée par :
P(k)=HP(k|k-1)H" +R 1.4
Ou x et z sont les vecteurs d’état et de mesure respectivement, H est la matrice

d’observation, P est matrice de covariance de l'erreur d’estimation, R est la
matrice de covariance du bruit de mesure [37].

En présence d’une manceuvre, un biais s’ajoute a la moyenne de

'innovation qui perd ainsi ses caractéristiques statistiques. Pour déterminer
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automatiqguement le début et la fin d’'une manceuvre, plusieurs techniques ont été
développées, on peut citer

» La technique de la fenétre glissante qui exploite les changements des
caractéristiques statistiques de l'innovation en présence de la manceuvre (ajout
d’'un biais a sa moyenne), pour décider s’il y a manceuvre ou non. La sommation

de innovation z(k) sur toute la longueur L de la fenétre est définie par :

oui
ko -
D, (k)= z z(i) ) n 1.5
i—k—L+1
non

La statistique D (k) est une variable aléatoire gaussienne. z(i)c’est I'innovation
et m c’est une décision.
» La technique basée sur le test du signe de I'innovation, ou on exploite le signe

de l'innovation pendant quelques périodes de balayage du radar, pour affirmer la

présence d’'une manceuvre. La sommation du signe est définie par :

oui
m-1 . —
By (K) = 2 I(k=i) 1.6
1=
non

Avec m, la longueur de la fenétre utilisée et la statistique B, (k)est une variable
aléatoire de distribution binomiale. I(k-i) c’est I'innovation.

» La technique basée sur le test de I'erreur quadratique normalisée, elle est

donnée par :
oui
- m-1
p(k)=2' ()P (K)Z(K)| ~ n Y I(k-i) 1.7
< &
non

p(k) est une variable aléatoire, de loi de probabilité Chi2 a n, degrés de liberté (
n,représente la dimension du vecteur de mesure).

Cette technique peut étre aussi utilisée pour évaluer le degré de la
manceuvre qui est utile lors de l'utilisation d’'un banc de filtres af.
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Des que la valeur de la statistique évaluée dépasse le seuil, on décide de
la présence d’'une manceuvre. Le seuil est déterminé en fonction de la probabilité
de fausse alarme admise, il peut étre tiré a partir des références standards des
distributions de la statistique correspondante.

Ces techniques de détection de manceuvre sont tres limitées, elles
engendrent des retards de détection qui peuvent causer la perte de la cible. Elles
sont faciles a implémenter, mais elles nécessitent souvent une fonction

d’adaptation des parameétres du filtre pour former un détecteur efficace.

1.9.2 Techniques basées sur 'estimation de 'accélération

Lors de [utilisation d'un filtre de poursuite linéaire, la séquence de
I'innovation contient en plus de la composante habituelle du bruit due aux erreurs
de filtrage, la composante déterministe de I'accélération qui est l'erreur du
systeme. Dans le but de réduire cette derniere, I'estimation de l'accélération

s’avere nécessaire.
Certains algorithmes utilisent un test d’hypothéses pour évaluer
I'accélération 7. Si on considére le retard de détection, I'évaluation de Y et de t,

est obtenue par la résolution d’'un probléeme combiné de I'estimation et de la
détection. Cette méthode nécessite I'utilisation d’un banc de filtres (excités par

'innovation) dont chacun est paramétré par un couple (tO,Y) pour le rendre

adapté a un type de manceuvre.

Le filtre qui présente la sortie la plus importante nous permet de tirer les
caractéristiques correspondantes de la manceuvre (tO,Y) qui sont utilisées pour la

correction du vecteur d’état. L'inconvénient majeur de cette méthode, est qu’elle
nécessite I'évaluation des sorties de tous les filtres du banc utilisé, ce qui implique

un temps de calcul énorme.

Il existe aussi une méthode de I'estimation de I'accélération basée sur le
critere de minimisation quadratique de linnovation, I'estimation s’effectue sans
tenir compte des valeurs précédentes de I'accélération ce qui nécessite un large
temps de calcul, en plus de la nécessité de ressources mémoires pour le stockage

de quelques parameétres.
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Une nouvelle méthode d’estimation basée sur la minimisation de la

covariance de I'estimation a vu le jour.

C’est une méthode récursive qui permet I'estimation de I'accélération a
chaque instant, qui est ensuite utilisée pour corriger I'état prédit et filtré. Cette
méthode assure de bonnes performances lors de la poursuite des cibles
manceuvrantes, et présente l'avantage de la facilité d’implémentation vu son

caractere récursif.

Ces méthodes de détection de manceuvre basées sur I'estimation de
'accélération sont trés intéressantes lors de [utilisation des filtres ap, elles
permettent en plus de la détection, une adaptation du filire pour diminuer les
erreurs du systéme causé par la manceuvre. Par ailleurs, lors du choix d’'une
méthode, on doit tenir compte surtout de son temps de calcul et de sa complexité

d’'implémentation.

1.10 Adaptation a la mancesuvre

Une fois qu’'une manceuvre est signalée par le détecteur, une adaptation
se porte généralement sur les paramétres du filtre. Cette adaptation s’effectue
selon le modéle adopté du mouvement de la cible.

L’accélération peut étre modélisée par une variable aléatoire ou
déterministe, pour cela, quatre grandes approches sont proposées pour adapter
les parametres du filtre de poursuite a la nouvelle situation (présence de
manceuvre), cette adaptation est faite pour réduire les erreurs de prédiction et
d’estimation de I'état de la cible (position et vitesse).

1.10.1 Approche basée sur le changement des parameétres de poursuite

Dans cette approche, I'accélération est considérée comme un bruit
gaussien de moyenne nulle et de matrice de covariance Q, et qui vient perturber le
mouvement des cibles considéré uniforme (vitesse constante). Le principe de
cette approche est l'utilisation de plusieurs fenétres de corrélation, dont la
dimension correspond a un degré de manceuvrabilité figure 1.16. Les paramétres
du filtre de poursuite sont ajustés en fonction des parameétres statistiques de
I'accélération (moyenne et covariance Q) correspondant a la fenétre dans laquelle
le plot radar associé est situé.
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Si 'on considére que l'accélération est un bruit blanc, en I'absence de

manceuvre, le bruit est supposé au niveau Q, .Une fois que la manceuvre est
détectée on augmente le niveau du bruit, passant ainsi a Q,. Le processus
similaire peut étre utilisé pour diminuer le niveau du bruit a la fin de la manceuvre.
Cette méthode peut étre généralisée pour plusieurs niveaux de bruit. Ce
type d’adaptation rend le filire capable de suivre la cible dans la phase de

manceuvre, la moyenne de l'innovation diminue et tend vers zéro mais sa variance

est augmentée.

yw Position prédite au tour

e Plots issus au tour k

Fenétre de corrélation en I'absence
de la manceuvre

Fenétre de corrélation en présence
de la manceuvre

Figure 1.16 : Adaptation des dimensions de la fenétre de corrélation

1.10.2 Approche basée sur le changement de la dimension du modéle

Dans le cas général ou la trajectoire de la cible est rectiligne, et le modéle
d’état est a vitesse constante. Si une manceuvre est détectée, un deuxiéme
modéle d’état est utilisé et qui prend en considération I'accélération en plus de la
position et de la vitesse. Pour remédier au probléme de retard de détection, un
historique des états est utilisé pour initialiser le deuxiéme modéle.

Une fois que le vecteur d’état est modifié, le processus de filtrage
recommence a partir de l'instant k —s, comme s’est montré dans la figure (1-17).
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@ Filtrage avec modéle sans

k-s-1 =C Mo
accélération
Début de manoceuvre k-s :

:

B Filtrage avec modéle avec

L accélération
Instant de détection k

k+1

Figure 1.17 : Filtrage avec changement de la dimension du filtre

L’approche basée sur le changement de 'ordre du modéle d’état, permet
une bonne poursuite des cibles en phase de manceuvres, et elle n'est pas trés
sensible au retard de détection. Son inconvénient majeur est la nécessité de
mémorisation d’'un nombre de parameétres important, et la nécessité d’'un large

temps de calcul surtout a l'instant de la détection de la manceuvre.

1.10.3 Approche basée sur I'estimation de I'accélération

Dans cette approche, l'accélération est considérée comme un terme

additif déterministe. Son estimation se fait en utilisant la séquence de l'innovation
{2(1),2(2), ..... ,2(k)} .

Une fois l'accélération estimée, elle est utilisée pour corriger les
estimations d’état, elle peut étre aussi utilisée pour la détection de la manceuvre

en évaluant le module de I'accélération estimée.

Cette méthode d’adaptation donne de bons résultats, mais elle nécessite
un grand espace mémoire ainsi qu’un énorme temps de calcul. Ceci est di au fait

gu’elle estime I'accélération d’'une fagon non récursive.

1.10.4 Approche a Modéles Multiples

L’approche a Modéles Multiples (MM), quand nous développerons dans le
troisieme chapitre, consiste a considérer que le systéme ne peut obéir qu’a un
nombre fini de modéles distincts. De tels systemes sont dits hybrides puisqu’ils ont
a la fois des incertitudes sur I'état et des incertitudes sur le modéle. Deux grandes

approches sont a considérer :
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B Approche a modéle fixe

Une fois que les filtres sont initialisés avec la premiere mesure, ils
fonctionnent récursivement sur leurs propres estimés, I'état estimé global est une

combinaison linéaire de ces derniers, comme c’est montré dans la figure (1-18).

Cette approche est valide si le modéle du systeme ne change pas durant
la période en question. Elle ne I'est plus si a un moment donné la cible manceuvre

ou si le modéle de la cible ne se trouve pas parmi les candidats.

X (k=11k=1) % (k-1]k-1) % (k=11k-1)

Mesure Z(D) i Z(Ii' l 2(t) l
Filtre 1 Filtfe 2| -—---- l_' Filtre r

| I I
X, (k/k) X, (k/k) X, (k/k)

x(k/k)

Figure 1.18 : Schéma bloc d’un systéme MM

B Approche a changement de modeéle

Pour s’affranchir de la premiére hypothése, on peut estimer I'état de la
cible pour toutes les suites possibles de modeles. Supposons que l'on ait m

modeles durant k échantillons, il faut calculer un estimé de I'état pour les m"
historiques de modeles possibles. Le probleme de cette approche est qu’elle induit
une croissance exponentielle du nombre d’historiques a considérer. On ne peut
passer en outre a cette augmentation que par l'utilisation de techniques sous
optimales (Pseudo-Bayesiennes Généralisées), Modeles Multiples Interactifs
illustrée dans la figure (1-19).

Ces algorithmes sous optimaux ne nécessitent pas I'étape de détection de
la manceuvre, mais pour couvrir toutes les manceuvres imaginables, il leurs faut

un grand nombre de filtres différents, induisant ainsi une charge de calcul énorme.
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Ces approches demandent une connaissance a priori sur les manceuvres
de la cible, elles fonctionnent relativement bien tant que les manceuvres obéissent
aux hypotheses énoncées, mais leurs performances sont gravement diminuées

dés que la cible effectue une manceuvre dont les caractéristiques n’ont pas été

prévues.
Mesure % (k=1]k-1) %, (k—1]k—1) % (k—11k-1)
z(t) L z(t) i 70 i
Filtre 1 Filtre 2 | —————— I—’ Filtre r
X (k/K) 55 (k/k)

Interaction/mixage

|

%, (K/K)

|

X, (k/k)

x (k/k)

Figure 1.19 : Schéma bloc du systéme a Modeles Multiples Interactifs (IMM)

1.11 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons d’abord commencé par donner une
définition de la poursuite et les capteurs utilisés dans cette derniére. Puis nous
avons présenté brievement les systémes multi-capteurs utilisés dans notre travail.
Ensuite, nous avons illustré les types de cibles. Le dernier point était consacré a la
description du détecteur de manceuvre ou nous avons donné un ensemble

d’approches d’adaptation des parametres du filtre de poursuite.
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CHAPITRE 2
LE FILRAGE DE KALMAN

2.1 Introduction

Le filtrage consiste a estimer de fagon récursive un état d’'observations. Le
domaine d’application principal est la localisation, la navigation et la poursuite de
mobiles, dans le domaine militaire, mais aussi en robotique mobile, en vision par
ordinateur, en communications sans-fil, ou il s'agit de combiner : un modéle a

priori de déplacement du mobile, des mesures issues de capteurs.

Le filtre de poursuite remplit les deux fonctions qui sont I'estimation de
I'état de la cible, et la prédiction de son état futur sur la base de la dynamique de
son mouvement. Plusieurs filtres ont été développés, on cite comme exemple le
filtre de Kalman, et le filtre af, qui sont les plus utilisées dans la poursuite radar.
Afin d’'obtenir des erreurs de filtrage acceptables lors des accélérations
importantes, un détecteur de manceuvre est souvent intégré dans l'algorithme de
poursuite. Il sert a détecter le début et la fin de manceuvres, pour adapter les

parametres du filtire, afin d’assurer une poursuite permanente.

Les performances du filtre dépendent étroitement du systéme de
coordonnées de référence utilisées, et du modele adopté du mouvement de la
cible. Pour des mouvements circulaires, il est préférable d’utiliser le systeme de
coordonnées des pistes orientées, qui est le mieux adapté a la poursuite des
cibles en virages. Le systeme de coordonnées cartésiennes est souvent utilisé

pour la poursuite des cibles en mouvements rectilignes.

2.2 Les applications du filtre

Le filtre de Kalman permet de donner un estimé de I'état de systeme a
partir d’'une information a priori sur I'évolution de cet état (modéle) et de mesures

réelles, il sera utilisé pour :
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— Estimer les conditions initiales inconnues (balistique),

— Prédire des trajectoires de mobiles (trajectographie),

— Localiser un engin (navigation, radar,...)

— Implanter des lois de commande fondées sur un estimateur de I'état et un

retour d’état (Commande Linéaire Quadratique Gaussienne)...

2.3 Le filire de Kalman discret

En 1960, R.E. Kalman a publié son célébre article décrivant une solution
récursive au probleme de filtrage linéaire de donnée discrete.

Depuis cette époque, grace au développement dans de grandes parties
dans le calcul numérique, le filtre de Kalman a été le sujet de la recherche et de
I'application étendue, en particulier dans le secteur de la navigation autonome ou
assistée.

2.3.1 Le processus d’estimation

Le filtre de Kalman pose le probléme général de I'essai d’estimation de

l'état xe R" d'un processus commandé par temps discret qui est régi par
I'équation de différence stochastique linéaire :

X, =FXx, 4 +GuU_+W, 2.1
Avec la mesure ze R qui est :

z,=Hx, +v, 2.2
Les variables aléatoires w, et v, représentent le bruit d’état et de mesure

(respectivement). On admet qu'ils sont indépendants I'un de l'autre, blanc, et
avec des probabilités de distributions normales :

p(w)=N(0,Q) 2.3
p(v) =N(0,R) 2.4

Dans la pratique, la covariance de bruit Q et les matrices de covariance de
bruit de systéme. R est la matrice de covariance de bruit de mesure.
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La matrice F(k) de dimensions nxn dans I'équation (2.1) relie I'état a
I'étape précédente de temps k—1a I'état a I'étape courante k. Notons que dans la
pratique F(k) pourrait changer avec chaque période de temps.

La matrice G(k) relie I'entrée de commande facultative ue %' a I'état x. La
matrice H(k) de dimension mxn dans I'équation de mesure (2.2) relie I'état a la
mesure z(k). Dans la pratique H pourrait changer chaque fois avec I'état ou la
mesure [29].

2.3.2 Les origines de calcul du filtre

X (k)e K" est lestimation d'état & priori & I'étape k connaissant le

processus avant l'étape k, et X(kjeR' pour étre notre estimation d'état, a

posteriori a I'étape k donnant la mesure z(k). Nous pouvons alors définir a priori
et a posteriori les erreurs d’estimations comme :

e =X —X el e =X —X

La covariance a priori d'erreur d'estimation est alors :

P(k)=E e‘(k)e‘(k)q 2.5

Et la covariance a posteriori d’erreur d'estimation est :

P(k)=E e(k)e(k)T} 2.6

En dérivant les équations pour le filtre de Kalman, nous commengons de trouver

une équation qui calcul a posteriori une estimation d'état X, comme combinaison
linéaire d'une estimation a priori X, et une différence pondérée entre une mesure

réelle z(k) et la prédiction de la mesure HX comme montré ci-dessous dans
I'équation (2.7).
% (k) =% (k)+K(z(k)-H&" (k)) 2.7

La différence z, —H)“(Q1 dans (2.7) s’appelle l'innovation de mesure, ou le résidu.

Le résidu refléte la différence entre la mesure prévue HX; et la mesure réellez, .

Un résidu nul signifie que les deux sont en accord total.
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La matrice K de dimensions nxm dans (2.7) est calculée de sorte a étre le gain ou
le facteur de mixage qui minimise la covariance d'erreur a posteriori (2.6).

Cette minimisation peut étre accomplie en remplacant d’abord (2.7) dans la
définition de e, ci-dessus, substituant celle-ci dans (2.6), développant les
espérances indiquées, calculant et annulant la dérivée de la trace du résultat en
fonction de K et puis le résolvant pour K. La forme résultante de K qui minimise
(2.6) est donnée par :

P H'

— 2.8
HPH' +R

Ky =P HT (HPCHT + R)il =

Les équations de filire de Kalman peuvent étre présentées sous différentes
formes. L'équation (2.8) représente le gain de Kalman sous une forme connue.
En observant (2.8), nous voyons que lorsque la covariance d'erreur de mesure

tend vers zéro, le gain K amplifie le résidu. Spécifiguement :

lim K, =H™"'

R, —0
D' autre part, lorsque la covariance d'erreur d'estimation a priori tend vers zéro, le
gain K amplifie moins le résidu. Spécifiquement :

lim K, =0
R, —0

Une autre maniére de voir l'effet de la pondération K est que, comme la

covariance d'erreur de mesure R tend vers zéro, la mesure réelle z, est favorisée

de plus en plus, alors que la mesure prévue H)?; est favorisé de moins en moins.

D' autre part, comme la covariance d'erreur d'estimation a priori B, tend vers zéro

la mesure réelle z, est favorisée de moins en moins, alors que la mesure prévue
Hx, est favorisée de plus en plus.

Tout ce qu’on vient de citer se résume dans le paragraphe suivant :

> Lorsqu’il y une grande incertitude sur le vecteur d’état (le modele) = P
grande = gain K grand = innovation favorisée

> Lorsqu’il y une grande incertitude sur la mesure = w grand = gain K petit

= prédiction favorisée.
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On résume les propriétés du ce filtre dans la figure 2.1 :

)

>“<(k)=>“<(k/k—1)+K(k)[z(k)—H(k)i(k/k—l)}

Grande incertitude sur la| Grande incertitude sur le
mesure modéle
= Prédiction favorisée = Innovation favorisée

Figure 2.1 : Interprétation du filtre de Kalman

2.3.3 Les origines probabilistes du filire

~n—

La justification de (2.7) dérive de la probabilité d’estimation a priori X,
conditionné sur toutes les mesures antérieures z, (regle de Bayes).

Pour le moment, il est suffisant de dire que le filire de Kalman maintient
les deux premiers moments de la distribution d'état :

E[x ]=%

~ A NT
E[(Xk = %) (% = %) } =R

L’estimée d’état a postériori (2.7) reflete la moyenne (le premier moment)
de la distribution d’état qui est normalement distribué si les conditions (2.3) et (2.4)

sont réunis. L'estimé a posteriori de la covariance d'erreur (2.6) refléte la

variance de la distribution d'état (le deuxieme moment). En d'autres termes :

P l2) T N(ELLE] (5~ 0~ 5)T)
=N(X,P)
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2.3.4 L'algorithme du filtre de Kalman discret

Nous commencgons cette section par un apercu général sur le filire de
Kalman discret. Aprés présentation de cet apercu, nous résumerons les
équations spécifiques et leur utilisation dans ce type du filtre.

Le filtre de Kalman estime un processus en employant une forme de
contre-réaction. Le filtre estime I'état du processus a un moment donné et puis
obtient la réaction sous forme de mesures bruitées. Les équations du filtre de
Kalman se divisent en deux groupes : les équations de mise a jour de temps et
les équations de mise a jour de la mesure. Les équations de mise a jour de temps
sont projetées en avant (dans le temps) les estimations d'état actuel et des
covariances d’erreur pour obtenir les estimations a priori pour la prochaine étape.
Les équations de mise a jour de mesure constituent la contre-réaction c'est-a-dire
gu’elles incorporent une nouvelle mesure dans I'estimation a priori pour obtenir

une estimation a posteriori améliorée.

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

a jour de mesure peuvent étre considérées comme des équations de correction.

En effet, l'algorithme final d’estimation ressemble a un algorithme de
prédiction/correction pour la résolution de problemes numériques comme

représenté dans la figure (2-2).

Processus a estimer

Observations
z(k)

Phase de prédiction Phase de correction —>

\ Estimé x(k)

Figure 2.2 : Le cycle du filtre de Kalman discret
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Les équations spécifiques pour les mises a jour de temps et de mesure
sont présentées ci-dessous :

X, =F%,_, +Gu,_, 2.9
- - =T

P =FP_F' +Q 2.10

Notons encore comment les équations de mise a jour de temps dans les

équations ci-dessous projettent les estimations d'état et de covariance en avant

de l'instant k—1 a linstant k. Les matrices F et G sont tirées de (2.1), Q de (2.3).

Ky =PeHT (HPHT +R) 2.1
% (K) = % +K, (2, ~H% ) 2.12
Pe =(1I-KH)R 2.13

La premiere tadche pendant la mise a jour de mesure est de calculer le

gain de Kalman K, . Notons que I'équation donnée dans (2.11) est identique a

celle de (2.8). La prochaine étape est de calculer une estimation d'état a
postériori en incorporant la mesure dans (2.12). L'étape finale est d'obtenir une
estimation de la covariance d’erreur a posteriori par I'intermédiaire de (2.13).

Ensuite, a chaque instant, le processus se répéte avec les estimations
précédentes a postériori pour prédire les nouvelles estimations a priori. Cette
caractéristique de récursivité est un des grands avantages du filtre de Kalman
par rapport a d’autres types de filtre. La figure (2-2) offre une image compléte du
fonctionnement du filtre, combinant le diagramme a haut niveau de la figure (2-3)
avec les équations du filtre.
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Mise a jour de temps (Prediction) Mise a jour de mesure (Correction)
Prédiction de I'état Calcul le gain de Kalman
A ~ -1
X =X +Gu Ky =P H" (HPHT +R)
Estimation de mise a jour avec la
Prédiction de la covariance mesure z(k)
d'erreur en avant (k) =% +K, (Zk —H)"Q)

P =FF_F +Q

Mis a jour la covariance d'erreur
P = (l _KkH)Pk_

1

Estimation des états initiaux
X1 et Py

Figure 2.3 : Schéma de l'algorithme du filtre de Kalman

2.3.5 Les parameétres et le réglage du filtre

Dans ['utilisation du filtre, La covariance de bruit de mesure R est
habituellement mesurée avant I'utilisation du filtre. La mesure de cette derniére est
généralement possible, parce que nous devons étre capables de mesurer le
processus n’importe comment (pendant le fonctionnement du filtre), ainsi nous
devrions généralement pouvoir prendre hors-ligne un nombre d’échantillons de

mesure afin de déterminer la variance du bruit de mesure.

La détermination de la covariance de processus de bruit Q est
généralement plus difficile car, typiquement, nous n'avons pas la capacité

d’observer directement le processus que nous estimons.

Parfois un modéle de processus relativement simple peut produire des
résultats acceptables si on injecte assez d’incertitude dans le processus par
l'intermédiaire du choix de Q.
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Dans d’autres cas, des performances élevées peuvent étre obtenues en

réglant les parametres de filtre R et Q.

Le réglage est habituellement réalisé hors-ligne, fréquemment avec l'aide
d"un autre filtre de Kalman inséré dans le processus et généralement désigné

sous le nom identification de systéme.

Enfin, notons que dans les conditions ou Q et R sont des constantes, la
matrice de covariance P, de l'erreur d'estimation et le gain de Kalman K, se
stabilisent rapidement et tendent vers des constantes. Si c'est le cas, ces
parametres peuvent étre calculés a I'avance en faisant fonctionner le filtre hors-

ligne, ou par exemple en déterminant la valeur d’équilibre de P, .

Cependant dans beaucoup de cas, les valeurs de Q et de R ne sont pas
des constantes. Dans ces conditions, ils doivent étre ajustés en fonction des
besoins.

2.4 Le filire de Kalman étendu (EKF) :
Comme c’est décrit précédemment, le filire de Kalman s’intéresse au

probléme général de I'estimation de I'état xe R" d’'un processus discret régi par

une équation différentielle linéaire stochastique.

Mais que se passe-t-il si le processus a estimer et (ou) la relation entre la
mesure et le processus sont non linéaires ? Certaines applications les plus
intéressantes et les plus réeussies du filtrage de Kalman ont été de telles situations.
Un filtre de Kalman qui linéarise autour de la moyenne et de la covariance est
désigné sous le nom de filtre de Kalman étendu (ou EKF pour Extended Kalman
Filter).

En utilisant un développement en série de Taylor, nous pouvons linéariser
I'estimation autour de I'estimée courante en utilisant les dérivées partielles des
fonctions du processus et de mesure pour calculer des estimations méme face a

des équations différentielles non linéaires.

Supposons que notre processus a un vecteur d'état régi par I'équation

différentielle stochastique non linéaire suivante :
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X = (X Uy Wiy ) 2.14
Avec une mesureze R™ de la forme :

Zk:h(xk,vk) 2.15
ou les variables aléatoires w, et v, représentent les bruits d'état et de mesure
comme en 2.3 et 2.4.

La fonction f non linéaire dans I'équation différentielle 2.14 relie I'état a I'étape
k—1 al'état a I'étape courante k. Elle inclut les paramétres de commande u,_, et
le bruit de processus w, de moyenne nulle. La fonction non linéaire h dans

I'équation de mesure 2.15 relie I'état x, a la mesure z, .

Dans la pratique, on ne connait pas les valeurs du bruit w, et v, a

chaque instant. Cependant, on peut approximer le vecteur d'état et de mesure

sans elles en écrivant :

X = (X 1:U1,0) 2.16
2, =h(X,,0) 217
ou X, estune certaine estimation a postériori de 'état.

Il est important de noter qu'une faille fondamentale de I'EKF est que les
distributions (ou les densités dans le cas continu) des diverses variables aléatoires
ne sont plus normales aprés avoir subi les transformations non-linéaires
respectives. L'EKF est simplement un estimateur Ad-Hoc d'état qui approche
seulement l'optimalité de la régle de Bayes par la linéarisation.

Pour estimer le processus non linéaire, nous commencgons d’écrire des

nouvelles équations qui linéarisent les estimées autour de 2-16 et 2-17 :

ou :

- Xx.et z, sontles vecteurs réels d'état et de mesure,

- X, et z, sont les vecteurs approchés d'état et de mesure (2.16) et (2.17),
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— X, estune estimée a postériori de I'état a l'instant k,
- wy et v, représentent les bruits d’état et de mesure,

— A est la matrice Jacobienne des dérivées partielles de f en fonction de x,
soit :

[Ij] (Xk 1 Uk 1’0)
Mj

— W est la matrice Jacobienne des dérivées partielles de f en fonction de w :

[| i~ (Xk—l’uk—l’o)
Wi

— H est la matrice Jacobienne des dérivées partielles de h en fonction de x :

ah[]
[I]] [] (XK’O)

— V est la matrice Jacobienne des dérivées partielles de h en fonction
oh;.
[| i1~ [[l]] (Xk’o)

Maintenant, nous définissons une nouvelle notation pour I'erreur de prédiction :

et le résidu de mesure :

ezk EZk—ﬁke 2.21

Il faut se rappeler que dans la pratique, on n'a pas acces a x, dans

(2.20), c'est le vecteur réel d'état, c’est-a-dire la quantité qu’on essaye d'estimer.

D’autre part, on a accés a z, dans (2.21), qui est la mesure réelle qu'on utilise
pour estimer x.. En utilisant (2.20) et (2.21), nous pouvons écrire les équations

d’erreur comme :

€ = A (X =Xy ) + &

2.22
&, ~Hex -1, 2.23

Zg
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ou g, et n, représentons de nouvelles variables aléatoires indépendantes ayant
des moyennes nulles et des matrices de covariance WQW'et VRV', avec Q et R
données par (2.3) et (2.4) respectivement.

Notons que les équations (2.22) et (2.23) sont linéaires, et qu'elles ressemblent

aux équations de différence et de mesure (2.1) et (2.2) du filtre de Kalman discret.
Ceci nous motive pour utiliser le résidu de mesure € z, dans (2.1) et un deuxieme
filtre (hypothétique) de Kalman pour estimer I'erreur de prédiction € X, donnée par

(2.22).

Cette estimation, notée €, , peut alors étre utilisée avec (2.20) pour obtenir une

estimation a postériori d'état pour le processus non linéaire original comme :

X = Xy + €, 2.24

Les variables aléatoires de (2.22) et (2.23) ont approximativement les
distributions de probabilité suivantes:

p(é,, )-N(o.E[6, 87 )

p(e)~N(o,wa,wT)

p(n)~N(0.VRVT)
Etant donné ces approximations et en annulant € , , I'équation du filtre de Kalman
utilisée pour estimer &, est:
& =Kc&, 2.25

En substituant (2.25) de nouveau dans (2.24) et en se servant (2.21) nous voyons
qgue nous n'avons pas besoin réellement du deuxieme filtre (hypothétique) de

Kalman :

“ 2.26

L'équation (2.26) peut maintenant étre employée pour la mise a jour de mesure

dans le filtre de Kalman étendu, avec x, et z, tirés de (2.16) et (2.17) et le gain
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de KalmanK , venant de (2.11), avec la substitution appropriée pour la covariance

d'erreur de mesure.

L'ensemble complet d'équations d'EKF est donné ci-dessous dans les équations

(2.27) a (2.31).

)A(; =f (XU 1,0)
- T T
B = AR A +WQ W,
Ky =PeHy (HPHE + VR, V] )_1
%4 = X + Ky (2 =0 (%,0))

R :(I_Kka)Pk_

La figure (2-4) montre une image compléte du filtre EKF.

2.27

2.28

2.29

2.30

2.31

Mise a jour de temps
(Prediction)

Prédiction de I'état
X; = f (X1 Uy 1,0)

Prédiction de la matrice de
covariance d'erreur

- T T
R =RPFcif +GQ G

Mise a jour de mesure (Correction)

Calcul du gain de Kalman
T T T\!

Mise a jour avec la mesure z(k)
%4 = X + Ky (2~ (%,0))

Mise a jour de la matrice de
covariance d'erreur

R =(1-KH R,

T{—l

Estimation des états initiaux
X1 et B

Figure 2.4 : Schéma de l'algorithme du filire de Kalman étendu
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2.5 Initialisation du filtre

Nous avons vu que le filtre de Kalman n'est en fait qu'un algorithme
récursif. Il faut lui fournir donc un estimé a priori initial ainsi que la matrice de
covariance de son erreur. Dans cette section, nous verrons comment choisir
adéquatement ces parametres initiaux afin d'assurer le bon fonctionnement du

pistage.

De fagcon optimale, la matrice de covariance P(k) de l'erreur d'estimation
doit représenter en tout le temps et le plus fidélement possible la précision de la
piste calculée.

Ce principe vaut aussi pour linstant d'initialisation du filtre. Il arrive

quelquefois de rencontrer une technique d'initialisation qui consiste a choisir
n'importe quelle valeur pour x(0|-1) et & prendre P(0|-1)trés grande. Cette

méthode a comme désavantage de conserver P(k) élevée pendant une grande
période, délaissant ainsi l'information apportée par les mesures durant cette

période.

Une méthode plus efficace permet de conserver l'optimalité de la piste
calculée. Dans le cas d’'une mesure de position (abscisse et ordonné), supposons

qu'a linstant t =t (0) nous ayons en mémoire les deux vecteurs de mesures

z(-1) et z(0) ot z(k) =[x, (k) ym(k)]T et que A(~1) représente lintervalle de temps

entre t(-1) et t(0). Nous pouvons alors former I'estimé a priori initial du vecteur
d’état (position et vitesse) de la maniéere suivante:

z(0,1)
z(0,1)— z(-1,1)
At(-1)

z(0,2)
z(0,2)—z(-1,2)
At(-1)

x(0]-1) = 2.32

ou z (k, i) représente la i°® composante du vecteur de mesure & linstant t(k). La

matrice de covariance de l'erreur de I'estimé a priori initial est donnée par :
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2
o2 Gi G2 Sxy
X At(-1) X At(-1)
2 2
o, 20, Oxy 2G5y
At-1)  At(=1)2 A1) At(-1)? 2.33
2 2
_ 2 Oxy 2 Ox
PO[-1)= | o At(~1) % At(-1)
ciy Zciy cf, 263,
A1) A1) AT At(=1)

Les équations (2.32) et (2.33) permettent donc d'initialiser correctement le filtre de

Kalman a partir des mesures [45].

2.6 Modéles d’état

Différents types de modéles ont été développés pour représenter tous les
types de trajectoires rencontrées en pratique. Nous décrivons ici, trois types de
modeles [45].

2.6.1 Modéle a vitesse constante (CV)

Un des plus simples modéles de poursuite utilise les coordonnées

cartésiennes pour décrire la position et la vitesse de la cible [45].

Avec une dimension, nous utilisons la position X et la vitesse X comme

vecteur d’état X, soit :

Nous pouvons utiliser le modéle continu suivant :

: X 0 1 0
X(t):(X]:(O 0)X(t)+(1]v(t) 2 .34

oU nous avons supposé une perturbation autour de la vitesse constante du
modele.
Si nous supposons que le bruit (accélération) est constant durant la période

d’échantillonnage T, nous pouvons écrire le modéle discret sous la forme :

0T T?/2
Xtﬂ:(o OthJ{ T ]vt 2.35
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2.6.2 Modéle a accélération constante (CA)

En 1970, un filtre basé sur les techniques de Kalman est développé pour
les cibles manceuvrantes. L’idée principale est de représenter les différentes
formes de manceuvres des véhicules. La manceuvre dans ce cas est I'accélération

supposés corrélée dans le temps [45].
Ceci est due au fait qu’on suppose que la cible accélérant a l'instant t,
continue d’accélérer a l'instant t+1, ou t est un petit incrément de temps. Un tel

modele set représenté par la fonction d’auto-corrélation

E[%(t),X(t+1)] =c’e " 2.36

.2 . , e
ou O est la variance de 'accélération.

L’équation dynamique de I'accélération peut s’écrire :

E5((’[) = —axX(t) + v(t) 2.37
dt

ou v(t) est un bruit blanc de variance 206625(13) . Le modeéle est connu sous la
désignation de processus de Gauss-Markov du premier ordre.

En supposant un vecteur d’état de composantes suivante : la position, la vitesse et

'accélération, s’écrit :

01 0 0
X)) =0 0 1 [X({t)+|0 |v(t) 2.38
0 0 -« 1

En discrétisant la matrice d’évolution du systeme avec I'hypothése d’'une période
d’échantillonnage T constante, on a :

1 T (e“"T—l—ocT)/oc2
d=e""=|0 1 @—é“ya 2.39
0 0 e T

Souvent la période d’échantillonnage est inférieure a la durée de la manceuvre

(1/a), dans ce cas I'approximation suivante est souvent utilisée :
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1T T2/2
®=[0 1 TO1-oT/2) 2.40
0 0

e—ocT

Le cas limite est un cas d’intérét particulier :

1 T T%/2
imd=|{0 1 T 2.41
aT—0

0 O 1

C’est la matrice newtonienne du modeéle a accélération constante [45].

2.6.3 Modéle de virage (CT)

Un modele pour décrire des virages a été proposé pour les mouvements
des véhicules aériens. C’est un modeéle non-linéaire sous la désignation de
modele « Coordinated Turn (CT) » [45].

Soit X, =(X,Y,X,Y¥) ou x ety sont les coordonnées cartésiennes de la position.

X,y sont les composantes de la vitesse. Si nous supposons une vitesse

constante, v = \/5(2 +y” et un tau x de virage constant £ =\ ol nous avons :

{)_( - veosy 2.42
y =vsiny
Les composantes de I'accélération avec y =0 sont :
. d. . :
X =—X=-vQsiny =-Qy
(:jt 2.43
y =—Yy =-vQcosy = Qx
y ot y v
L’équation d’état peut s’exprimer par :
X X
. ' —Qy
Ky =2 2| 7Y 2.44
dt| y y
y QX

En discrétisant le systéme on trouve :
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sinQT 0 _l—cosQT
Q Q
X = 0 cosQT O —§|nQT X, +Bv, 545
0 1-cosQT { sSinQT
Q Q
0 sinQT 0 cosQT

2.7 Conclusion

Dans cette partie nous avons cité les différents filtres utilisés pour
I'estimation d'état, commencant par le filire de Kalman standard qui est congu pour
estimer les états des modeéles linéaire, puis on a étudié I'extension du filtre de
Kalman pour les modeles non linéaires, qui consiste a linéariser les modéle non

linéaires autour des points de fonctionnement .
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CHAPITRE 3
APPROCHES A MODELES MULTIPLES POUR
L’ESTIMATION DU MOUVEMENT

3.1 Introduction

La discipline de la poursuite de cibles occupe une grande place dans la
littérature, incorporant I'estimation d’état, les techniques d’estimations a modeles
multiples, les méthodes d’associations des données. Presque tous les systemes
de poursuite modernes utilisent le filtre de Kalman comme un outil central pour
I'estimation d'état. Cependant, si la cible est manceuvrante, le succés du filtre de
Kalman standard peut étre limité. Les structures alternatives utilisant plusieurs
filtres de Kalman en parallele ont montrées un succés dans ce probleme. Nous
allons présenter dans ce chapitre, les différentes techniques a modeles multiples

utilisées dans le domaine de poursuite.

3.2 Estimation adaptative a modeles multiples

Généralement lors de la poursuite de cibles, deux classes de modéles
sont considérés, a savoir : manceuvrant et non manceuvrant. Les modeéles non
manouvrants sont employés pour exploiter le fait que la plupart des avions (civiles)
volent le long de chemins droits (trajectoires rectilignes) le plus de temps. Une
telle connaissance introduit la certitude intrinséque dans le probleme d'estimation,
qui peut étre employé pour réduire la largeur de bande du filtre de poursuite et
pour augmenter considérablement la précision des estimations d'état. Cependant
dans des applications militaires, les avions peuvent effectuer une variété de
manceuvres, rendant nécessaire l'incorporation des modéles manceuvrants dans

les systémes de poursuite pour décrire convenablement le mouvement de la cible.

Deux types de stratégies sont utilisés pour s’adapter aux changements

des modeles dynamiques. La premiére est basée sur l'utilisation de la mesure
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pour l'estimation des parameétres inconnus de la manceuvre, cependant elle
présente I'inconvénient d’'une adaptation lente lors de la manceuvre.

Quant a la deuxieme, elle est basée sur lutilisation d’'une banque
parallele d’estimateurs, permettant ainsi de pallier a 'inconvénient de la premiére
approche. Chacun des estimateurs est accordé a une condition de fonctionnement
différente, leurs sorties sont combinées dans une estimation moyenne pondérée

basée sur I'exécution apparente de chaque filtre élémentaire [39].

3.3 Approches d’estimation a modeles multiple pour la poursuite de cibles

Toutes les techniques a modéles multiples, partagent la méme
architecture de base, et different seulement de la facon avec laquelle les poids
des modeles sont calculés, et dans le mélange d’estimations des modéles
conditionnés entre les cycles de traitement. Nous allons présenter brievement les

différentes approches modéles multiples existantes [39].

Nous supposons dans ce qui suit que chaque filtre basé sur le modele M;

a pour sorties :

— L'estimé de I'état du modéle >A<J-
— La covariance associée PJ-

— La fonction de vraisemblance du modéle Aj

3.3.1 Approche a modéles multiples (cas de non changement de modéles)

Dans cette approche, il est supposé que les cibles peuvent suivre un
modele de mouvement parmi r possibles. L'algorithme de cette derniére, se

déroule selon les phases suivantes :
» Calcul des probabilités des modéles

Dans ce calcul aucun argument du temps n'est exigé, car on assume que
le modéle ne change pas avec le temps, La probabilité a posteriori que le modele |
étant correct, connaissant I'histoire de mesures jusqu’a l'instant k est représentée

par :

uj(k)iP{Mj ‘zk} 3.1
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> Calcul des estimés combinés

L’estimation de la moyenne conditionnelle du systéeme est calculée

comme une moyenne pondérée des estimées élémentaire de chaque filtre, en

utilisant les probabilités des modéles ; (k) comme poids :

(k) = X (k)% ) 32

La covariance de cette estimation peut également étre formulée en
utilisant une moyenne pondérée, mais la considération du terme de correction
induit par le décalage entre les différentes estimées issu de la formulation

gaussienne des densités de ces estimées, cette derniere est donnée par:
P (k) = X1, ()P, (k[k) + [&, (ki) = x (k) ] (%, (/) -5 (k) ]} 3.3
j=

ou X i» P; sont respectivement I'état et la covariance estimés associés au filtre .

% (k =1k —1) X, (k—1|k —1) X (k =1k =1)
P (k—1k-1) Pz(k—i|k—l) Pr(k—f|k—1)
Propagation avec | |Propagation avec Propagation avec
le modéle le modéle 2 le modéle r
%, (k|k = 1) %, (kk—1) % (k[ - 1)
2 py(k |f -1y z(k) PZ(kl“( -1 z(k)  P,(kk-1)
L Mise a jour avec L Mise a jour avec Mise a jour avec
le modéle 1 le modele 2 le modele r
% (k[k) %, (k k) % (k|k)  Poids de
PI(TK) P, (k|k) P, (k|K) combinaisons
o X
l v v f((k|k)
Cycle de traitement suivant P(k|k)

Estimés combinés

Figure 3.1 : Schéma fonctionnel de I'algorithme d'estimation a modéles

multiples fixes (cas de non changement de modeéles)
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La figure 3-1 montre la structure générale de l'algorithme modéle multiple
pour des modéles fixes. Les estimées des modeles conditionnées par chaque filtre
élémentaire a chaque cycle de traitement sont passées directement dans le méme
filtre au cycle de traitement suivant, car on suppose que le modele en vigueur ne
change pas avec le temps. L’estimation combinée globale est calculée comme
moyenne pondérée des estimées des différents filtres [39].

3.3.2 Approche a modéles multiples (cas de changement de modele)

Trois principaux algorithmes ont été proposés. lls different par leur

complexité et leur efficacité.

B Estimateur Pseudo-Bayésien Généralisé de Premier Ordre (GPB1)

Ce dernier utilise les estimées combinées globales de l'instant précédent
comme entrées communes pour tous les filtres. Donc le nombre d’estimées au

début de chaque cycle de I'algorithme est N =1 et le nombre de filtreN;=r . La

structure de l'algorithme GPB-1 est illustrée par la figure 3-2.
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Figure 3.2 : Schéma descriptif de I'algorithme GPB-1
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A chaque cycle de traitement, les sorties de tous les filtres, sont

fusionnées dans un estimé de x et de P en utilisant les probabilités des

modeles .elle seront par la suite employées comme entrée de chacun des filtres

au prochain cycle de traitement, fournissant une approximation trés brute du

systeme optimal.

B Estimateur Pseudo-Bayesien Généralisé de Deuxiéme Ordre (GPB2)

Le nombre de filtres nécessaires pour son implémentation est égal au nombre de

modeles considérés a la puissance deux. Il présente de bonnes performances

accompagnées d’'une complexité calculatoire,

qui peut étre évitée grace au
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troisieme algorithme. Le nombre d’estimées au début de chaque cycle de
lalgorithme est N, =r, et le nombre de filtre N, =r”. La structure de I'algorithme

GPB-2 est illustrée par la figure 3-3.

Comparé a la structure de l'algorithme GPB-1 représentée sur la figure (3-

2), l'algorithme GPB-2 utilise r? filtres, ainsi il peut maintenir r estimations et
propage chaque estimation avec chacun des r filtres a chaque intervalle de
traitement [39].

X(k -1k —1)
P(k -1k - 1)
v

\4 \ 4 \ 4 l

Propagation avec | |Propagation avec Propagation avec Propagation avec

le modéle 1 le modéle r le modele 1 le modéle r
K= (ke =) Kalkfe=) . &, (k1)
Py (kfk 1) Py, (klk=1) P, (kk-1) P, (klk—1)

2(K) l 2(K) l z(k) l z(k) l

LMise a jour avec Mise a jour avec LMise a jour avec L‘Mise a jour avec

le modele 1 le modele r le modele 1 le modeéle r
Zaklk) o %, (kk) k) oo Rk
Py, (k) Py, (klk) P, (k[k) P, . (k|K)

@ Poids de

combinaisons
%, k|k X, (k
P, (k k) P

Cycle de traitement suivant
Estimés x(k|k)

mixtes P (k|k)

Figure 3.3 : Schéma descriptif de I'algorithme GPB-2
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B Estimateur Modéles Multiples Interagissant (IMM)

Le probléme d’estimation dans la poursuite de cibles manoeuvrantes
implique des changements rapides dans la dynamique du systéme. Ces
changements sont dus a des séquences inconnues. Pour effectuer une estimation
précise, plusieurs modéles sont utilisés, chacun est adopté pour décrire un
comportement spécifique possible de la cible. Une question importante pour
'application de [I'estimateur multiples modeles est de réduire le nombre
d’hypothéses, c'est-a-dire les combinaisons possibles des estimées au début de
chaque cycle de lalgorithme avec les différents filtres, ainsi il réalise une

exécution comparable a l'estimateur GPB-2 a l'aide seulement de r filtres

élémentaires, plutot que r>. La structure de I'algorithme IMM est (Ng;N;) = (r;r).

La figure suivante illustre la structure de I'algorithme IMM :
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avec le modéle
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avec le modéle r

I

%, (k| 1)
z2(k)  Py(kfk-1)

'

'

z(K)

v

v

Mise a jour
avec le modeéle

y Mise ajour
avec Ie modéle

vy Mise ajour
avec le modéle r

'

Cvcle de traitement

l ¢k l /t(k) l k¢
%, (k|k) M %, (k[k) %, (k|k) MO li(k) Al(k) AR
(k) P, (kfk) Pr(klk) Mise & jour de
probabilités
v v
uy (k) _Mi(k) u (k)
'5 >
v ; Z
Hi\i(k‘k) v v v
> Interaction / mélange
I T i f(k k)
%' (k[k) (k) ---- ¥ (k) P(k]k)
1 2 r Estimés
P’ (k|k) P*(k|k) P’ (k|K) el

Figure 3.4 : Schéma descriptif de I'algorithme IMM

Selon les techniqgues a modeles multiples précédentes, I'estimation

combinée est calculée a chaque cycle de traitement pour donner la sortie de

I'estimateur. La structure est trés semblable a celles des modeles fixes (cas de

non changement de modeles) représentée sur la figure (3.1). Il y a r filtres, dont

chacun est fourni avec une entrée différente. Cependant, plutét que d'injecter la

sortie de chaque filtre directement dans le méme filtre au prochain cycle de

traitement, I'algorithme mélange les estimations selon le modele de transition de
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Markov afin de permettre au systéme de réagir aux changements du modéle en

vigueur. D’'une autre fagon, I'entrée du filtre assorti du modele i est obtenue par

une interaction des r filtres, qui consiste & mélanger les estimés X; = (k |k)avec

les pondérations ;= (k| k), appelées probabilités mixtes [39] .

B L'algorithme IMM

Dans le paragraphe qui suit nous allons illustrer les différentes étapes de

la technique IMM.

Le systeme observé évolue par sélection d’'un modéle parmi r modeles

linéaires avec des basculements d’'un modeéle a un autre.

Soit j 'indice du modéle, je{1r}.Nous supposant des modéles d’état de la forme :

. 3.4

x(K) =F.(K)x(k=1) + w(k —1)
z(k)=H,(k)x(k)+v (k)

ot x(k) est le vecteur d'état a I'instant k, z(k) est le vecteur de mesure, F;(k)est

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

bruit d’état et le bruit de mesure tel que leur covariance donnée par :

i 17 |Q(k) pour k=i
E_W(k)w(l) J_ {0 pour K # i

r 77 _ |R(k) pour k=i
| v(k)v(i) ]_{0 ourk s 3.5
E:w(k)v(i)T} =0 v ki

» Calcul de probabilités mixtes

Soit p; la probabilité de transition du modéle j vers le modele i. La
probabilité d’utilisation du modéle j a linstant k-1 est uj(k—l), la probabilité

prédite est

cl= > pyi (k1) 3.6
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A chaque nouvelle itération, les estimations calculées précédemment pour

chaque modele sont fusionnées. Nous calculons ainsi L la probabilité

conditionnelle d’utilisation d’'un modéle j sachant que nous utilisons un modéle i :

uij(k_l):w

Ci

3.7

» Mélange (mixing)

L’estimation de I'état fusionné pour le modele j est donnée par la relation
(3.8). Celle de la covariance de I'état par I'équation (3.9) :

=

Xop (k=1) =D %X (k -1/k-1)p; (k=1) 3.8

i=1

Zu., (k=1 P+ (V1) (V1) 3.9

avec: V' =% (k=1/k—=1)—% (k-1)

Chaque estimation fusionnée est mise a jour avec la nouvelle mesure z(k),

disponible a I'instant k .Les équations de prédiction sont alors :

{état (X (K/k=1) =F%,, (k1)

. T 3.10
covariance : P (k/k—~1) =FP, (k—1/k-1)F" +Q
La mesure résiduelle est : v, (k) = z(k)-Hx, (k/k-1)
L’estimation de sa matrice de covariance est :
T
s;(k) =HP, (k/k-1)H, +R, 3.11
L’expression du gain est :
T
Kj(k)=PJ.(k/k—1)Hj /sj(k)
3.12
Et les estimations sont :
{état 1% (k/k) =% (k/k=1) +K (k) v, (k)
: _ 3.13
covariance :P (k/k) =P (k/k-1)~ KJ(k)HjPi(k/k—l)

» Mise a jour de probabilité du modele

Il est généralement nécessaire de mettre a jour les probabilités des
différents modéles. Elles sont recalculées a partir de leurs probabilités prédites et
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de leurs fonctions de vraisemblance. Pour un modele j la fonction de

vraisemblance est données, dans un cas gaussien, par :

A, (K) =

1 1 -1
————exp ——(v_(k))T(sj(k)) (vj(k))j 3.14
Jzn\sj(k)\ ( 2

Il en résulte la probabilité p; du modele j :

1 _
avec
r
c=Y A, (K)T 3.16

> Combinaison des états estimés et covariances

Les estimations globales de I'état et de la covariance sont :

r

K(k/k) =%, (k k) (

=1

P(k/k :iuj [ (k/k)+ [j(k/k)—&(k/k)][fq(k/k)_g(k/k)ﬂ

3.17

3.4 Conclusion

Ce chapitre a été consacré a une présentation succincte des différentes
approches d’estimation a modele multiple généralement utilisées. Ensuite nous
avons décrit I'algorithme interactif a modele multiples (IMM) a base de filtre de

Kalman dont nous allons analyser les performances.
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CHAPITRE 4
LES MESURES HORS SEQUENCE

4.1 Introduction

Le pistage de cibles dynamiques comporte une étape de traitement des
mesures qui rassemble et traite les données fournies par une ou plusieurs
sources. En raison de l'aspect temporel de l'opération de pistage, l'ordre
chronologique des mesures prend toute son importance.

Dans plusieurs applications, ou la plupart sont a sources multiples, il peut
y avoir des délais entre I'instant ou la mesure est effectuée dans I'environnement
et l'instant ou elle est recue et traitée par le systeme de pistage. |l se peut que le
retard soit assez grand pour qu’une mesure effectuée a un temps donné arrive au
systeme de pistage apres que la piste d’une cible ait déja été mise a jour avec une
ou plusieurs mesures plus récentes. Une mesure ainsi retardée est désignée sous
le nom de Mesure Hors Séquence (MSH), tiré de l'anglais “Out-Of-Sequence
Measurements” (OOSM).

La plupart des solutions a ce probleme sont basées sur le concept de
retrodiction, cette méthode utilise la projection vers l'arriere de I'état courant
estimé afin d’incorporer les MHS.

Nous allons présenter dans ce chapitre quelques notions sur les mesures
hors séquences ce qu’'on appelle OOSM utilisées dans l'algorithme (BL1) que
nous avons choisis de présenter, ensuite nous décrirons en détails I'algorithme
IMM-BL1 qui fait 'objet de notre étude.

4.2 Les origines des mesures hors séquence (OOSM)

Au cours de ses trois décennies de développement, le radar indicateur de
cible mobile terrestre (GMTI) a démontré sa puissance de surveillance et sa
capacité de reconnaissance dans des nombreuses applications militaires. Son
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habilité a fournir a chaque instant (en temps voulu) des informations détaillées est

critique dans un champ de bataille [25].

Coon . ———— 8%
{Ku & LIHF) SPACEBORNE
PLATFORM

SENSOR DATA

%
AIRBORMNE
PLATFORM

SENSOR DATA

M,

L
AIRBORNE
PLATFORM

SENSOR DATA

ﬁv“
ﬁﬁ’ nil)

o
l j SCOL: Sateillte Common Data Link

CENTRAL TRACHER

S 4
E

Figure 4.1 : L’architecture de poursuite multicapteurs

Dans un proche avenir, une opération de surveillance pourra inclure un
réseau de plates-formes GMTI. Chaque radar GMTI fonctionnant sous plusieurs
modes, incluant un vaste secteur de recherche. Ce réseau de radar GMTI fournira
une quantité des données sans précédent sur un grand nombre de cibles
appartenant a de petites et grandes unités ennemies dans la région surveillée. Ce
réseau de radars GMTI peut apporter a son utilisateur un type d’informations

dont la valeur et 'importance militaire est égale a celle de I'imagerie satellitaire.

Comme il y a des milliers d’objets dans une région de surveillance, un
grand effort de poursuite est nécessaire pour corréler les mesures radar aux
trajectoires de cibles. Entre-temps, dans les conditions de combat, les mesures
des multiples plates-formes ne seront pas synchronisées, parce que chaque plate-
forme a sa propre fréquence de mesure et le réseau de communication ne peut
pas garantir la fourniture des mesures dans le temps. Inévitablement, les mesures
asynchrones vont rendre I'ordre des mesures incertain, ce qui crée le phénoméne
des mesures hors séquence (Out Of Séquence ‘OOS’) au niveau de traqueur
central (central tracker) [25].
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Deux problemes importants doivent étre considérés dans le traitement
(OOSM) :
— Dans un filtrage de poursuite mono-cible (figure 4.2) : le probleme de

I'estimation d’état de la cible par un ensemble de mesures des capteurs.

Mesure capteur 1

Trajectoire

Mesure capteur 2

Figure 4.2 : poursuite mono-cible multi-capteurs

— Dans un systéme de poursuite multi-cibles multi-capteurs (figure 4.3):
l'association des données (probléeme d'association des mesures des
capteurs aux trajectoires).

Mesure capteur 1

Trajectoire 1

Mesure capteur 2

Trajectoire 2

Figure 4.3 : Poursuite multi-cibles multi-capteurs

4.3 Principe de traitement des mesures hors séquence

Plusieurs raisons peuvent expliquent le phénoméne OOS (hors séquence)
dans un réseau de fusion centralisé. L'une des principales raisons réside dans la
différence des retards dans I'acheminement de l'information dans les réseaux de

communication [25].
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La figure (4-4) montre deux scénarios de fusion centralisée disposant

chacun de deux capteurs.

Dans le scénario de la figure (4-4-a), les capteurs A et B fonctionnent a la
méme fréquence d’échantillonnage, mais possedent des retards de réseau
différents. En pointillés, nous avons représenté la situation dans laquelle les
retards de réseau seraient identiques pour les deux capteurs. Dans le scénario de
la Figure (4-4-b), les capteurs A et B ont des fréquences d’échantillonnage
différentes [25].

Temps
d’échantillonnage

Temps d’arrivée au
traqueur central

Temps
d’échantillonnage

Temps d’échantillonnage
capteur A

Temps d’arrivée au
traqueur central

Temps d’échantillonnage
> capteur B

Figure 4.4 : Deux scénarios de fusion centralisée en cas de production de
phénomene OOS (Out Of Séquence)

On supposera qu’a chaque mesure, sera joint un indicateur de temps
(time stamp) indiquant l'instant (le temps) pendant lequel la mesure a été prise.
Nous supposerons que le capteur possédant le retard de réseau le plus petit sera
considéré comme le capteur arrivant dans les délais (capteur A dans la figure 4.4)
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et ses indicateurs de temps seront utilisés comme «instants d’échantillonnage
primaires ». La mesure du capteur possédant le retard de réseau le plus grand
(capteur B dans la figure 4.2), sera considéré comme mesure hors séquence
(OOSM), c’est la mesure ayant lindicateur de temps le moins récent et
apparaissant aprés que la mesure courante ait été traitée [25].

L’indicateur de temps de la mesure hors séquence peut se situer dans
I'intervalle d’une période d'échantillonnage de I'instant courant (scénario (a)) ou se
situer plusieurs périodes d'échantillonnage au dela de l'instant courant (scénario
(b)) [25].

L'objectif du filtrage par utilisation des mesures hors séquence est
d’'intégrer ces mesures hors séquence dans l'estimation actuelle afin d’améliorer

I'exactitude des résultats de la poursuite.

Il existe deux maniéres d’'incorporer les mesures hors séquences dans le

systéeme de poursuit : de maniére séquentielle et de maniére non séquentielle.

B Implémentation séquentielle

L’implémentation séquentielle nécessite le retraitement de toutes les
anciennes mesures en incluant la mesure hors séquence comme le montre la

figure 4-5.

Cette implémentation est optimale. Toutefois, le retraitement des
anciennes mesures entraine un gaspillage des ressources de calcul (saturation

du calculateur) [25].

Instant Retour a l'instant OOS Instant
00Ss courant

Filtrage vers 'avant des mesures dans les délais

Retraitement des mesures en séquence incluant la mesure

© Mesures O0OS © Mesures dans les délais

Figure 4.5 : Le filtrage OOS séquentiel
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B Implémentation non séquentielle

Dans l'implémentation non séquentielle, on ne traite pas les anciennes

mesures. Le schéma non séquentiel a trois composantes:

Le filtrage vers I'avant (forward) des mesures arrivées dans les délais,
Retour en arriere de I'instant courant a l'instant ou s’est produite la mesure
hors séquence. Cette phase de retour en arriere s’appelle rétrodiction,

Mettre a jour I'estimation actuelle avec TOOSM.

Ceci est illustré dans la figure 4-6.

Bien que [limplémentation non-séquentielle soit plus efficace que

l'implémentation séquentielle lorsqu'elle est appliquée a I'approche a modeles

multiples, la charge de calcul reste encore assez élevée. En outre, les deux

implémentations séquentielle et non séquentielle nécessitent le stockage de

données (estimations, covariance, etc.). Par conséquent, le probleme de la

mémoire est un point important dans la conception du filtrage des mesures hors

seéquence [25].

Instant Retour & l'instant O0OS Instant
00Ss courant

Filtrage vers 'avant des mesures dans les délais
—O © o o o o >

Mise a jour de I'estimation courante par TOOSM

@ Mesures OOS © Mesures dans les délais

Figure 4.6 : Le filtrage OOS non séquentiel

4.4 OOSM a un pas de retard

Dans ce type de probleme, le retard de la mesure hors séquence est

inférieur a une période d’échantillonnage, c’est-a-dire que linstant © de la

réalisation de la mesure OOSM est tel que :
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k-1<x<k

Ceci est illustré dans la figure (4-7). x est la notation discréte de .

k-2 k-1 Kok .Temps d’echantillonnage

H H/P_/? ~ de capteur A/B
OOSM le plus récent Mesure courante

Figure 4.7 : OOSM a un pas de retard

4.4.1 Formulation du probléme

Le vecteur d'état du systeme est supposé évoluer de t,_, & t, en accord

avec I'expression suivante [3] :

x(k)

F(kk=1)x(k—1)+v(kk—-1) 4.1
F(k,k—1) est la matrice de transition d’étatde t, a t, , .
v(k,k—1) est le bruit d’état dans l'intervalle t, a t,_,

L’instant t ou s’est effectuée 'TOOSM est tel que :

k—-1<x<Kk 4.2
L'équation de mesure est donnée par :
z(k)=H(k)x(k)+w (k) 4.3

avec les hypotheses standards sur les bruits v et w a moyennes nulles et de

covariances :

Q(k,j):E[v(k,j)v(k,j)T} R(k):E[w(k)w(k)TJ 4.4
et mutuellement incorrélés.

On peut écrire I'équation (4.1) sous la forme suivante :

x (k) =F (k,x)x(k) + v(k,K) 4.5
On peut inverser I'’équation (4.5) en écrivant la forme suivante :

x (k) =F (k,k)[ x (k) = v (k,K)] 4.6
ol F(i.k)=F(k,x)" est la matrice de transition inverse.

Le probleme est comme suit. A l'instant t =1, , nous avons :
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%(k1k)=E[x (k)12

4.7
P(k|k)=cov|x(k)| 2" |
avec I'ensemble des mesures a l'instant t, données par :
Z ={z()}", 4.8

L’équation de mesure a l'instant k s’écrit :
z(x)=2z(t)=H(x)x(x)+w(x) 4.9
Nous voulons mettre a jour les estimés de I'état et de la covariance avec la

mesure précédente, précisément calculer :

x (k| k) =E|x (k)| Z* | et P(k\x)=cov|x(k)|Z" 4.10
ou
Z* ={Z",2(x)} 411

représente 'ensemble des mesures a l'instant t,
L'approche de la résolution du probleme comporte les étapes suivantes [3] :

> Rétrodiction d’état de I'instant courant k a l'instant k, en tenant compte du bruit
d’état z(k, k)

> Evaluation de la covariance correspondante

» Calcul du gain du filtre pour la mise a jour de I'état x(k)avec la derniere
mesure z(x)

> Mise a jour de l'état estimé x(k|k) pour avoir X(k|k)et calcul de la
covariance correspondante.
B La rétrodiction d’état
D’aprés I'équation (4.6), on peut écrire [3] :
E[ %1 2" |=F(ick)E| x (k) - v (k)| Z* |

=F(ik)E[X(k[K)=¥(kx) K]

412

En outre, I'évaluation de la covariance de la rétrodiction d’état exige la
covariance croisée des deux derniers termes x(k) et v (k,k)conditionné sur Z*,

donné par [3] :
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y(k){x(k) } 413

Pour obtenir y(k|k), nous utilisons I'équation fondamentale de I'estimation
linéaire [2], donné par :

y(klk)=y(k] k—1)+cov{y(k),z(k) | Zk—l}

. 4.14
x[cov{z(k)|2k_1}} [2(k)-2(k|k=1)]
Implique que :
cov{y(k)|Z*} = cov{y (k)| 2"}
—cov{y(k),z(k) | Zk_l}[cov{z(k) | Z'HH_1 4.15

xcov{y(k),z(k)le‘l}'

Lorsque toutes les variables aléatoires sont conjointement gaussiens, ces
équations rendent les moyennes conditionnelles [2]. Sinon les mémes équations
rendent le minimum de l'erreur quadratique moyenne linéaire (LMMSE) estimée
[2].

La premiere covariance de I'équation (4.14) est donnée par :

coviy(k).z(k)1 2"}
cov{x(k).z(k)| 2"} P(k k-1)H(k) 4.16
i cov{v(kx),z(k)| 2"} i {Q(k,K)H(k)' }
Les autres termes pertinents sont :
cov{z(k)| 2"} =S (k) =H(Kk)P(k |k =1)H(k)+ R (k) 4.17
est la covariance de l'innovation donnée par:
v(k)=z(k)-z(k|k-1) 4.18

Ainsi, la moyenne conditionnelle du processus de bruit, c’est la partie
inférieure de (4.14), partitionné comme dans (4.13) [3]:

V(K x| k) =Q(k,k)H(K)'S(K)

“v(k) 4.19

En conséquence, la rétrodiction d’état de k a k est :
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(1K) = F (k)| &(k ) = Q(k ) H(K)'S (k) v (k) 4.20
La covariance correspondante a I'équation (4.19) est :
COV{V(k,K) | Zk}
= Q(k,x)-Q(k,k)H(k)'S(k) " H(k)Q(k, k) 4.21
=Py (k. x1k)

et la covariance croisée des deux termes dans I'équation de rétrodiction (4.12)
est:

cov{x(k),v(kx)| Z]

= Q(k,k)-P(k [ k-1)H(k)'S (k)
=P, (k,x|k)

H(k)Q(k,x) 4.22

Ainsi que :
cov{x (k)| Z*} =P (k|k-1)-P(k|k-1)xH(k)'S(k) " H(k)P (k| k-1)
TP(k|K)

4.23

La combinaison de ce que précede donne la covariance de la rétrodiction d'état
(4.20) :

cov{x(K)|Zk}
(K,k)[COV{ x(k )|Zk}+cov{ (k,K)lZk}—COV{X(k),V(k,K)|Zk}
{ v(K,Kx) |Zk}]F(Kk)' 4.24
=F(x )[P k1K) +P,y (K k1K) =Py, (k1K) =P, (kx| k) F (k)"
=P(xlk)

Il'y a deux solutions a la mise a jour de I'état avec TOOSM [3] :
— La solution optimale appelé « algorithme A1 »

— La solution sous optimale appelée « algorithme B1 »

Nous allons examiner dans les paragraphes suivants, ces deux solutions.

4.4.2 Algorithme optimal A1

B Mise a jour optimale de I'estimé de I'état avec 'OOSM

La covariance de la rétrodiction de mesure a l'instant « est, en utilisant (4.24) [3]
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cov{z(x)| Z“} =S(x) =H(x)P (x| k)H(k)"+R(x) 4.25
La covariance entre I'état a I'instant k et cette mesure (utilisant (4.9) et (4.6)) est :
cov{x(x),z(x)1 2} = cov{x (k),H(x)F (k) [ x (k) = v (k) ]+ w (x) | Z*}
=[P(k[k) =P, (k,x|k)]F (k) H(x)" 4.26
=P, (k,x|k)
Ainsi, la mise & jour avec 'OOSM z(x) de I'état estimé le plus récent X(k |K) est :
X(k | ) = X(k | k) +K (K, )| 2(k) —H(x) X (x| k) | 4.27
ou X(k|Kk) est donnée par I'équation (4.20) et le gain utilisé dans cette mise a jour
est donné par I'équation suivante :
K(k,x) =P, (kx|k)S(x)™" 4.28
La covariance de cette mise a jour de I'estimé de I'état est donnée par :
P(k|x)=P(k|k)-P, (k,x|k)S(x)'P, (k,x|k)' 4.29
B Résumé de l'algorithme optimal
— Rétrodiction d'étatde x a k :
K(k|K) = F(K,k)[i(k k) - Q(k, x)H(k)'S (k)™ v(k)} 4.30

— Covariances associées a la rétrodiction d’état :

-1

P,y (k) =Q(k k) -Q(k, ¥)H(k)'S(k) " H(k)Q(k,) 451
Py (k1K) =Q(k k) ~P(k [k=1)H(k)'S (k)" H(k) Q(k.x) 4.32
P(k|k)=P(k|k=1)-P(k|k—1)H(k)'S(k) " H(k)P(k [k 1) 4.33

— Covariance de la rétrodiction de I'état :

P(x|k)=F(xk)[P(k|k)+P, (kx|k)-P, (k,x|k)-P,, (kx|k)TF (k) 4.34
— Covariance de la rétrodiction de la mesure :

S(x) =H(x)P(x | k)H(x)'+ R (k)

4.35

— Covariance entre |'état a I'instant k et cette mesure :

P (k[ k) =[P (k k) =Py, (kx[k) JF (k) H(x)’ 4.36
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— Gain de la mise a jour :
K(k k) =P, (kx|k)S(x)" 4.37
— Mise a jour avec TOOSM z(k) de I'estimé de I'état :
(k| )= X(k|k)+K(kx)[ z(x) -H(x) X (x| ) ] 4.38
— Covariance de la mise a jour de I'estimé de I'état :

P(k|x)=P(k|k)—P,, (k x|k)S(x) " P,, (k k|k)’ 4.39

4.4.3 Algorithme sous-optimal B1

Dans la technique sous-optimale, la rétrodiction du bruit est supposée
nulle [3].

La rétrodiction de I'état de k a k est donnée par :

%5 (k1K) =F (k)X (k | k) 4.40
Les covariances associées a la rétrodiction de I'état sont :

P, (k,x) =Q(k,x) 4.41
P2 (k,x|k)=Q(k ) —P(k |k —1)H(K)'S(k) H(K)Q(k, ) 4.42
P(k|k) :P(k|k—1)—P(k|k—l)H(k)'S(k)_lH(k)P(k|k—l) 4.43

La covariance de la rétrodiction de I'état est donnée par :

PP (x\k) = F (k)| P (k1K) +P, (k k1K) =Py, (k. k1K) =Pg (k k1K) [F (k) 4.44
La covariance de la rétrodiction de la mesure est donnée par :

SB (x) =H(x)P® (x|k)H(x)'+R(x) 4.45
La covariance entre I'état a 'instant k et cette mesure est calculée par :

Pe. (k1K) = P (k k) = P§, (k, 1K) |F (1ck)'H(x)' 4.46
Le gain de la mise a jour est :

KB (k) =P2 (ki |k)S? ()™ 4.47
La mise & jour avec TOOSM z(kx) de I'estimé de I'état la plus récente X(k|k) est :
KB (k| %) = %(k | k) + KB (K, K)[Z(K) ~H)X® (x| k)} 4.48

La mise a jour de la covariance de I'estimé de I'état est donnée par :
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P® (k\x) =P (k\k)—P2 (k,x\k)S® (k) ' P2 (k,xc\k)’ 4.49

Les seules différences entre I'algorithme sous optimale B1 et I'algorithme
optimal A1 sont les équations (4.40) et (4.41), qui sont des versions simplifiées

des équations (4.30) et (4.31), respectivement [3].

4.5 OOSM a | pas de retard

Dans ce type de probleme, le retard de la mesure hors séquence est

supérieur a une période d’échantillonnage, c’est-a-dire que linstant 1t de la
réalisation de la mesure OOSM est tel que :
k—l<k<k-I+1
Notons que |I=1 correspond au cas précédent (OOSM a 1 pas de retard).
Ceci est illustré dans la figure 4.8 [25].

k-10 e k-3 k-2 ¥ k-1 kK Temps d’echantillonnage
= capteur A/B

01
01
01
]
01
¥

OOSM la plus récente Mesure courante

Figure 4.8 : OOSM a | pas de retard (1=2)

4.5.1 Formulation du probléme

Le vecteur d’état du systeme est supposé évoluer de t,_, & t, en accord
avec I'expression suivante :
x(k) =F(kk-1)x(k—1)+v(kk-1) 4.50
F(k,k—1) est la matrice de transition d’étatde t, a t, , .
v(k,k—1) est le bruit d’état dans l'intervalle t, a t,_,

L’instant t ou s’est effectuée 'OOSM est tel que :

k—l<k<k-l+1

L'équation de mesure est donnée par :

z(k)=H(k)x(k)+w (k) 4.51
avec les hypotheses standards sur les bruits v et w a moyennes nulles et de

covariances :
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Q(k,j):E[v(k,j)v(k,j)T} R(k):E[w(k)w(k)TJ 452

et mutuellement incorrélés.
On peut écrire I'équation (4.50) sous la forme suivante :
x (k) =F (k,k)x(k) + v(k,K) 4.53

On peut inverser I'’équation (4.53) en écrivant la forme suivante :
x (k) =F(k,k)[ x (k) = v (k,K)] 4.54
ol F(i.k)=F(k,x)" est la matrice de transition inverse.

Le probleme est comme suit. A l'instant t=t, , nous avons :

%(k1k)=E[x (k)12

4.55
P(k|k)=cov|x(k)| Z" |
avec I'ensemble des mesures a l'instant t, données par :
Z* ={z()}", 4.56
L’équation de mesure a l'instant k s’écrit :
z(x)=2z(t)=H(x)x(x)+w(x) 4.57

Nous voulons mettre a jour les estimés de I'état et de la covariance avec la

mesure précédente, précisément calculer :

x (k| %) =E[x(k)|Z* | et P(k\x)=cov|x(k)|Z"] 4.58
ou
z :{Zk,z(K)} 4.59

représente 'ensemble des mesures a l'instant t, [7].

4.5.2 L’approche de résolution du probléme

L’approche la plus connue, utilisée pour résoudre ce probléme consiste a
se ramener au probléme a un pas de retard.

L'approche qui permettra de résoudre le probleme de | pas de retard
comme un probléeme a 1 pas de retard est de définir une mesure équivalente a

I'instant k qui remplace toutes les mesures :
Zs ., ={z(k=1+1),....z(K)} 4.60

Dans ces conditions, la mesure OOSM tombe dans l'intervalle suivant :
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T = I:tk—l’tk:l 4.61

De cette maniere, TOOSM de plusieurs retards (L pas) devient un OOSM
d’'un seul retard (un pas) et toutes les techniques optimale [4] « algorithme A» et
approximative « algorithme B» peuvent étre utilisés pour la mise a jour dans une
seule étape [7].

Les algorithmes résolvent dans une seule étape le probleme de plusieurs
OOSM s’appel Bl1, Al1 (dans notre mémoire on s’intéresse au Bl1).

La mesure équivalente a l'instant k est définie par I'équation suivante :
2" (k)=H"(k)x(k)+w" (k) 4.62
avec un bruit blanc a moyenne nulle et de la covariance suivante :

E|w" (k)w" (k)| =R" (k) 4.63
Dans l'ordre on peut utiliser un filtre de Kalman standard (KF) mis a jour par la
mesure équivalente z' (k) et X" (k|k)=X(k|k), c'est-a-dire méme estimation (et
covariance) obtenue lorsque les mesures (4.60) sont utilisés de facon séquentielle
dans le KF, w*(k)est on supposé orthogonal sur le processus des bruits dans

l'intervalle (4.61). Cependant, il s'agit d'une approximation et nous évaluons son
effet sur I'algorithme résultant [7].

A Tlinstant k, nous avons une estimation d'état X(k|k)et sa covariance

P(klk). Pour calculer R'(k), il faut faire la mise a jour équivalente de la

prédiction de "dernier" instant t, , selon (4.61) rend comme la covariance P (k| k)
[2].
La covariance de la mesure équivalente est donnée par :

P*(kIk)" =P(klk—=1)" +H" (k)'R* (k)" H" (k)

4.64
=P(klk)™"
avec :
Pkik=I-1)=F(k,k=1)P(k-1lk=I)F(k,k =)'+ Q(k,k -1 4.65
On peut choisir :
H (k) =I 4.66

Ce qui donne :
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R*(k)" =P(k\k)" =P(k\k—1)"" 4.67
Le gain du filtre avec la mesure équivalente est donné par :
K" (k)=P(k|k)H" (k)'R" (k)
=P(k|k)R" (k)™

-1
4.68
La mise a jour avec la mesure équivalente doit étre rendre X (k | k), c'est-a-dire,

R (K \K) = % (k \k=1)+K" (k)| 2" (k) = R (K \k =)
= %(k\k)

4.69

Ou I'équation (4.66) a été utilisée. Ainsi, la mesure équivalente est donnée par :
z' (k) =%(k\k=1)+K" (k)" [X(k\k) =% (k\k=1)] 4.70
Et 'innovation équivalente a l'instant k est donnée par :

v (k) =K (k)[R (k\K) =% (k\k=1)] 4.71
Sachant que K" (k) défini dans (4.68) est inversible. La covariance de l'innovation

équivalente a l'instant k est donnée par :

S* (k) =P(k\k—I)+R" (k) 4.72
ou :
S* (k)" =P(k\k=1)" =P(k\k=1)"P(k\K)P(k\k —1)”" 4.73

Cela compléte la définition de la mesure z"(k), c'est équivalent aux mesures

séquentielle {z(k —1+1,.....,z(k))} . Au suivant le seul terme nécessaire est (4.73).

4.5.3 L’algorithme sous optimal BL1

En utilisant I'idée des mesures équivalentes, on peut exécuter dans une

étape la mise a jour de | pas de retard OOSM selon l'algorithme sous-optimal BI1
[7].
Le filtrage par I'algorithme Bl1 posséde deux phases (figure 4-9) :

— Une phase de rétrodiction qui évalue le vecteur d’état x de k a «.
— Une phase de correction qui corrige le vecteur d’état en utilisant les

observations (les mesures OOSM) z(x).



A7 S

Mise a jour du temps Mise a jour de la mesure

(Phase de rétrodiction) (Phase de correction)
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Figure 4.9 : Le cycle de I'algorithme BL1

B La Rétrodiction

La rétrodiction d'état de I'instant k a l'instant k est donnée par :
%5 (k1K) =F (k)X (k| k)

Contrairement de (4.40), une fonction linéaire de x (k| k).

Les covariances associées a la rétrodiction d'état sont calculées comme :

P> (k%) =Q(k,¥)

P2 (k,k)=Q(k,k)-P(k |k-1)S" (k)" Q(k,x)

La rétrodiction de la covariance d'état est donnée par :

PP (k1K) = F (k)| P (k1K) + Py, (k1K) =Py (k1K) =Pg, (k. k) [F (k)"
B Mise a jour

La covariance de la rétrodiction de la mesure est donnée par :

S (k) =H(x)P® (x|K)H(x)'+R(x)

La covariance entre I'état a I'instant k et cette mesure est calculée par :

P (k.x|k) = P(k|k)—-P (k. x|k) |F(x.k) H(x)'

Le gain utilisé pour la mise a jour est calculé par :

KB (k, k) = P2 (kx| k) S (k)

ou la prédiction par TOOSM est donnée par :
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2B(K|k)=H(1<)>“<B(1<|k) 4.81
La mise a jour par la mesure OOSM z(x) de I'estimation d'état la plus récente
X(k|k) est donné par :
85 (k1) = % (k1K) +K® (k)| 2() = 2° (x1K) | 4.82
Le calcul de covariance pour la mise a jour de I'estimation d’état est donné par :

PB (k] k) =P(k |K)—P2 (k1] k)S® (1) PE (K, k| k)’ 4.83

4.6 L’Algorithme IMM-OOSM pour cible manceuvrante

L'état de l'art de poursuite des cibles réelles (manceuvrante) est
I'estimateur a modeéle multiple interagissant (IMM). Récemment, TOOSM examine
le probléeme dans un cadre général de Bayes. Pour intégrer TOOSM dans

I'estimateur IMM par I'approche BI1 [6,7], I'algorithme est présenté ci-dessous.

L'approche utilise la rétrodiction d’état dans [I'estimateur IMM d’une
maniere découplée pour chaque modéle, en utilisant les méthodes de [6] et [7]. La
fonction de vraisemblance de chaque modeéle a I'instant de 'OOSM est évaluée et
utiisée dans I''MM. Les états d’estimations et leurs covariances des nouveaux
modele-conditionné courants sont calculées en utlisant 'OOSM et les
probabilités de modeles sont également mises a jour avec 'OOSM. Enfin, les

nouveaux états d’estimations combinés et les covariances sont obtenus [8].

L’intégration de 'OOSM dans I'estimateur IMM est illustrée par la figure (4-10).
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Figure 4.10 : I'intégration de 'TOOSM dans I'|MM

B Rétrodiction
— Rétrodiction d’état
Dans chaque modele i (i=1,...,r) de I'MM, on effectue la rétrodiction
(prédiction vers l'arriere) de k a x [8].
soit t,  <t=t <t,_.,

ou t,. est le temps d'arrivé de la mesure OOSM,t, est le temps des mesures

K

courantes.

La rétrodiction de I'état x' d’un modéle i de k & « est donnée par :

K (x|k) =F (k)X (k k) 4.84
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ou F (k) est la matrice de transition vers I'arriére du modeéle i de k a x.

Les covariances associées a la rétrodiction de I'état sont calculées comme suit :
La covariance de I'effet cumulatif des processus de bruit de modeéle i de k a k est
donnée par :

Py (k) = Q' (k,x) 4.85

La covariance de croisement (cross-covariance) du modele i entre I'état x a

I'instant k et le processus de bruit a I'instant k vers x est donnée par :

P (kx)=Q (k)P (k|k-1)S" (k)" Q' (k) 4.86
ST(K) " =P (k|k=N)" =P (k[k=I)"P'(k |K)P'(k [k=1)"" 4.87

Cette équation (4.87) est la clé de l'algorithme BI1 qui réduit le probleme de | pas
de retard a 1-pas de retard.

La covariance (calculé par le filire) de I'état de rétrodiction est donnée par :
P'(1\k) = F (1ck)| P' (K 1K) +Ply (k1K) =Py, (k1K) =P, (k1K) [F (k)" 4.88
— Rétrodiction de mesures
La rétrodiction de mesure 2'(k/k) de modéle i est calculé pour chaque r

modéle de l'estimateur IMM.
La rétrodiction des mesures OOSM d’un modéle i est donnée par :

ii(K|k)=H(1<)>“<i(1<|k) 4.87
La covariance de l'innovation S'(x|k) de 'OOSM de modéle i est donné par :
S'(x) =H(x)P' (x|k)H(x)'+R(x) 4.88

B Mise a jour
— mise a jour de I'état et la covariance

La mise a jour de I'état au temps courant t, de chaque modele de I'TMM

utilisant 'OOSM est faite comme ci-dessous [8].

La covariance entre I'état a I'instant K et cette mesure est :

Py (k1K) = [ P'(k 1K) =P}, (k1K) |F' (1K) H (k) 4.89
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Le gain de filtre utilisé pour la mise a jour est donnée par :
K (k%) =P, (k,x|k)S (k)™ 4.90
La mise a jour de I'état d'estimation la plus récente X(k/k) avec la mesure OOSM
z(x) est donnée par :

R (k1Z%2(x))0 & (k1Z°) 0 K (K] )

. . . . 4.91
R 1) = &' (K 1K) +K' (k)| 2(1) =2 (1K) |
La covariance de la mise a jour de l'estimation d'état est donné par :
P'(k| k) =P'(k|k)—PL (kx[k)S ()" P. (k,k[K)’ 4.92

— Mise a jour des probabilités des modeles

La fonction de vraisemblance de chaque modele i a linstant x est

evaluée et en basant sur les mesures OOSM et la rétrodiction du temps courant.
- -1/2 " , ~ N
Ai(K):‘ZﬂTSI(KH()‘ exp{—%[z(x)-z'(mk)]-s'(mk) lx[z(x)_z'(mk)}} 4.93

Le vecteur résultant se compose de toutes les fonctions de vraisemblance des

modeles i=1,....,r dans I'estimateur IMM a l'instant x :
A(K) = [ A (€) e A (1) ]! 4.94

La mise a jour des probabilités de modele au temps courant est faite comme suit :

Les probabilités de modéle au temps k (avant 'OOSM), donné par le vecteur

(k1K) =1y (KTK)eoemnstt (K 1K) ] 4.95
Doit étre mis a jour avec 'OOSM en :
(k1) =1y (K1)t (KT 5) ] 4.96
Selon

1 r
L, (k|K):EzAj(K)“i(k|k) 4.97

=1
ou la constante de normalisation donnée par

c :iAj(K)uj(mk) 4.98

Il est important de dire que ces résultats sont limités dans certains cas.

Les deux cas limités sont :
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» Un OOSM trés ancien "vieil", c’est-a-dire :
T=t, —-t=t -t . —>o
Dans ce cas-ci la mise a jour de probabilité de modéle devient :
wi (k1) =g (k1K) 4.99
Ainsi, un ancien OOSM n’a aucune influence sur les probabilités de modele
courant.

» Un OOSM tres récent (trés petit), c’est-a-dire
T=t -t=t -t —>0.

Dans ce cas-ci (c’est notre cas) la mise a jour de probabilités de modele devient :

r

w = (K| %) :%ZAi(K)ui (KIK) 4.100

i=1
— Combinaison des états estimés et covariances
Les nouvelles estimations globales de I'état et de la covariance aprés
I'OOSM sont :

X (k) (k1)

M-

Il
—_

x(k|x)=

P(k|k)= ;zluj (k| K){pi (k%) +[;<i (k%) —i(k/K)}x[gi (k/x)— X (K| K)]}
4.101

4.7 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre quelques algorithmes utilisés pour
résoudre le probleme des mesures hors séquence (optimal, sous optimal) dans le
cas dune cible non manceuvrante. Ensuite avons décrit I'application de
I'algorithme OOSM (BI1) a l'algorithme d’estimateur modéle multiple interagissant

(IMM) au cas d’une cible manceuvrante.



93

CHAPITRE 5
SIMULATION ET COMMENTAIRES

5.1 Introduction

Dans ce dernier chapitre, nous allons décrire les différents modeles de
trajectoires qui vont servir a tester I'algorithme OOSM (BL1) puis I'algorithme IMM-
OOSM (IMM-BL1). Nous ferons ensuite une analyse détaillée des résultats que

nous avons obtenus lors des simulations que nous avons effectuées.

5.2 L'objet de la simulation

La simulation telle qu'elle est définie généralement est un outil de
prédiction permettant d'étudier et d'analyser le comportement des systémes
complexes afin de prendre des décisions de fagcon plus objective et scientifique.

En simulation, le systeme est modélisé par un ensemble de structures de
données interconnectées et un ensemble de procédures qui operent sur ces
structures définissant ainsi la dynamique du systéme.

L'évolution des performances du systéme est prise d'aprés son quantitatif
c'est-a-dire, lié a démontrer les propriétés du comportement du systeme, ainsi que
sa compréhension a partir de son aspect fonctionnel.

5.3 Simulation de l'algorithme OOSM (BL1)
Pour tester le bon fonctionnement de I'algorithme OOSM (BL1) dans cette

partie, nous avons générer une trajectoire de forme rectiligne.

5.3.1 Génération de trajectoire rectiligne

Dans ce cas, nous avons généré une trajectoire rectiligne a deux dimensions a
vitesse constante. Cette trajectoires sera modélisée par un modele d’état discret
de type CV :
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Cette trajectoire rectiligne de direction 6 quelconque est constituée d’'un troncon
de droite a vitesse v constante (modéle CV). Pour la générer, nous avons projeté

I'équation d=vt surles axes x ety du repere :

x =vtcos(6) et y=vtsin(0)

Ceci est illustré dans la figure 5.1.

Y(myt

»
»

0 X X(m)

Figure 5.1 : Génération de la trajectoire rectiligne

5.3.2 L'organigramme général de I'algorithme BL1 (OOSM)

L’algorithme BL1 pour la simulation de la poursuite des cibles (non
manceuvrantes) multi-capteurs par un traqueur central est représenté dans la
figure 5.2. Il se compose d’une partie initialisation, d’un filtre de Kalman (avant les
mesures hors séquence) et d’'un filtre BL1 dans le cas de la présence d’une
mesure hors séquence :

Les étapes de I'algorithme BL1 sont organisées de la maniére suivante :
» initialisation du filtre de Kalman,
» Test sur la présence ou non d’'une mesure hors séquence.

B Si absence, on suit 'algorithme KF :

— Prédiction de I'état et la covariance du modeéle CV,
— Calcul du gain, de l'innovation de mesure et de covariance,

— Correction de I'état et la covariance du modeéle,
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— Calcul de I'état final et la covariance finale.

B Siprésence, on suit I'algorithme BL1 :

Rétrodiction de I'état et la covariance du modeéle CV,
Calcul du gain, de I'innovation de mesure et de covariance,
Correction de I'état et la covariance du modeéle,

Calcul de I'état final et la covariance finale.

Initialisation de filtre de kalman

Non

KALMAN

\ 4
édiction état modele : Xy, = FXy_ye_y

Prédiction cov modéle : B, , = FPk—llk—lFT +Q

Innovation mesure @ Z, =2z, —HXy

Innovation covariance : §, = HPklk_lHT +R

Ki = Pk|k—1HT (Sk )_1

Gain
Mise a jour état modele : x, ,, =X, + K2,

Mise a jour cov modele :

\ Pk|k = Pk|k—1 i KkHPk|k—1

— Oui
OOSM

a—

Rétrodiction état modele : X,y = F1<|kxk|k

Rétrodiction covariance modéle :

T T
By ={Fid R -Puls 1By (s IR, G kIKTIFy

~n

Innovation mesure OOSM : 2 =z, —H X
Innov covariance OOSM : S_ = HKPKlkHK +R,

. -1
Gain: Ky, =Py (k,kIK)(S,)
Mise & jour état modele : Xy, = Xy + Ky Z

Mise a jour covariance modéle :

Pec =Puk — Pz (K; K [K) (S, )_1 P, (k, k)"

. %

:

Figure 5.2 : Organigramme de I'algorithme OOSM (BL1)
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5.3.3 Résultats de simulation OOSM (BL1) la trajectoire rectiligne

Dans cette partie, nous simulons la poursuite d’une cible multi-capteur
(deux capteurs) centralisée se déplacant selon une trajectoire rectiligne a vitesse
constante. Nous utilisons donc un modele CV de différents cas (capteurs 1 seul,
capteurs en séquence et traitement OOSM).

Nous présentons quelques résultats avec différents scénarios.

B Scénario 1

Dans ce scénario, La cible se déplace le long d’une trajectoire rectiligne a
une vitesse constante v=10m/s dans une direction 6= de 45° pendant 100
secondes, et un retard L=1 puis L=2 de la mesure du capteur 2 par rapport au

capteur 1.
L’erreur de position est calculée selon la formule suivante :

2

e(t) =y (x(1) - X(1))’ + (y(t) - 7(1)
Ou x et y sont les coordonnées a linstant t de la trajectoire réelle, et xet vy, les

coordonnées a l'instant t de la trajectoire estimée selon I'un des modeéles.

— Pour L=1:

—+—traj réelle
—+—traj radar 1

3251 —©—traj en séquence
dtraj OOSM (BI1)

330 H

320+

315

310

Axe des ordonnées Y (m)

305

1 1 1 1 1 1
305 310 315 320 325 330
Axes des abcisses X (m)

Figure 5.3 : Poursuite de la trajectoire selon KF (capteur 1, en séquence)
et OOSM (BL1) (scénario 1) (L=1)
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Figure 5.4 : Erreurs de position selon KF (capteur 1, en séquence)
et TOOSM (BL1) (scénario 1) (L=1)

7k —— erreurs de mesures |-

E
S 6 —erreurs OOSM (BI1) ||
‘B
o
o
(&)
©
e
-
o
i

|
0O 10 20 3 40 50 60 70 80 90 100
Temps (s)

Figure 5.5 : Erreurs de position selon TOOSM (BI1) et les positions
mesurées (scénario 1) (L=1)

Pour L=2 :

—+— traj réelle

410/ —+—traj radar 1

—&— traj en séquence
trajectoire OOSM (BI1)

400H

390

380,

Axe des ordonnées Y(m)

L L L 1 L L 1 L
380 385 390 395 400 405 410 415
Axe des abcisses X(m)

Figure 5.6 : Poursuite de la trajectoire selon KF (capteur 1, en séquence)
et OOSM (BL1) (scénario 1) (L=2)
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——erreurs radar 1
4t — erreurs en séquence |

erreurs OOSM (BI1)
30 i

| (
1 IM\Q/ A‘ / | W \ J@(‘J‘WJ‘FJ

Y
70
Figure 5.7 : Erreurs de position selon KF (capteur 1, en séquence) et
'OOSM (BL1) (scénario 1) (L=2)

\
gyt

30 40 50
Temps (s)

Erreurs de position (m)

0

erreurs de mesures | |
- erreurs OOSM (BI1) | 1

~
T

Erreurs de position (m)
n w B (6] [e)]

—_
T

o

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Temps (s)

Figure 5.8 : Erreurs de position selon TOOSM (BI1) et les positions
mesurées (scénario 1) (L=2)

5.3.4 Interprétation des résultats

L’algorithme BL1 (OOSM) appliqué au cible non manceuvrante que nous
avons mis en ceuvre a montré son efficacité au cas de poursuite de cible multi-
capteurs centralisé avec de petits retard (L=1, 2,3). L’application de cet algorithme
au premier scénario a donné des trés bon résultats qui sont présentés dans les
figures (5.3, 5.6). Ces figures montrent que la trajectoire estimée représentée en
vert est identique a celle de trajectoire ou toute les mesures arrivent en séquence

(représentée en rouge).
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Cette simulation est confirmée par les faibles erreurs de position montré
dans les figures 5.(4,5,7,8),et nous remarquons que les erreurs de 'OOSM (BI1)
(en vert) est identique au cas ou les deux capteurs sont aligné (en séquence).

Le tableau 5.1 montre les moyennes des erreurs de position effectuées
sur 50 simulations aléatoires. Ce tableau est constitué de trois colonnes avec les
trois cas étudié (capteuri, en séquence, OOSM (BI1)) selon trois lignes des
différents pas de retard (L=1, 2,3).

Retard (Lag) Radar 1 En séquence OOSM
L 9 | (avant traitement OOSM) (Foptimal) (traitement OOSM)
KF KF BI1
1 1.3646 1.1083 1.1714
2 1.4647 1.1944 1.2621
3 1.5734 1.2833 1.3551

Tableau 5.1 : La moyenne des erreurs de position (radar 1, en séquence et
OOSM (scénario) (L=1)

Les résultats de ce tableau ont étaient obtenus en changeant a chaque
fois le pas de retard. On constate finalement que la moyenne des erreurs de
position de cas ou toute les mesures arrivent en séquence est meilleur (plus petit),
la moyenne des erreurs OOSM (BL1) est petite par rapport aux cas de radar1
seul, et plus proche au cas ou les deux capteurs sont alignés, ce qui confirme
I'efficacité de l'algorithme BL1.

Ainsi, la moyenne des erreurs quadratique est augmentée quand le retard
est plus grand.

La partie précédente traite le probleme des mesures hors séquence par
I'algorithme OOSM (BI1) ce dernier est limité au cas de la poursuite de cibles non
manceuvrantes. Pour traiter le probleme de retard de mesure (MHS) au cas de la
poursuite de cibles manceuvrantes on applique l'algorithme a modéle multiples
interagissant (IMM) basé sur l'algorithme OOSM (BI1). Ceci est illustré dans la

partie suivante.
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5.4 Simulation de l'algorithme IMM-OOSM (IMM-BL1)

Dans la deuxiéme partie de notre travail, nous avons générée une

trajectoire constituée d’'un troncon de forme rectiligne suivi d’'un arc de cercle.

5.4.1 Génération de la trajectoire a virage

Cette trajectoire est constituée d'un troncon rectiligne de direction 6
quelconque parcourue a vitesse v constante (modele CV), suivi d’'un virage a
gauche ou a droite, de rayon de courbure R, de taux de virage o constant et
d’angle ¢ (modele CT).

Pour la générer, nous avons procédé en deux étapes :

» Génération d’une trajectoire horizontale constituée des deux trongons D1 de
durée t; et D2 de durée t; en écrivant :

— pour le premier trongon X =Vt
— pour le second trongon X =Rcoswt ety =Rsinaot
» Rotation de la trajectoire résultante d’'un angle 6

Ceci est illustré dans la figure 5.3.

Y
A
Virage -
gauche -
T Rotation
Virage
droit
)
0 R X
Trongon D1 Trongon D2

Figure 5.9 : Génération de la trajectoire a deux trongons
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5.4.2 Organigramme général de I'algorithme IMM-OOSM

L’algorithme IMM-OOSM pour la simulation de la poursuite des cibles
manceuvrantes multi-capteurs par un traqueur central est représenté dans
'organigramme de la figure 5.10. Il se compose d’une partie initialisation, de trois
filtres de Kalman en paralleles dans la partie de I'IMM (sans mesure hors
séquence) et de deux ou trois filtres BL1 dans le cas de traitement OOSM (IMM-
OOSM) :

Un modéle CV, un modéle CT gauche (vitesse ® négative) et un modéle
CT droit (vitesse ® positive). Chaque modéle de I'algorithme IMM-OOSM suit les

étapes de I'organigramme ci-dessous :

> |l débute par linitialisation de la probabilité de transition p;, La probabilité

e . H . y . y 2 e ) s j
d’utilisation W, la covariance de I'erreur P, et I'état initial du vecteur d’état X,

> Test de présence ou d’absence d’'une mesure hors séquence :

B Siabsence, on suit I'algorithme IMM :

— Calcul de la probabilités d'utilisation p,

— Calcul de I'état et la covariance initial mélangés,

— Prédiction de I'état et la covariance du modeéle |j,

— Calcul du gain, de I'innovation de mesure et de covariance et la fonction de
vraisemblance,

— Correction de I'état et la covariance du modéle j,

— Calcul de I'état final et la covariance finale.

B Siprésence, on suit 'algorithme IMM-OOSM :

— Rétrodiction de I'état et la covariance du modele j,

— Calcul du gain, de I'innovation de mesure et de covariance et la fonction de
vraisemblance,

— Correction de I'état et la covariance du modéle |,

— Calcul de I'état final et la covariance finale.
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Initialisation des modéles, des probabilités...

A 4

N
Prédiction probabilité : H;'-( L Zpijl'-:(-uk-l

i pij.p':(-llk-l
W=

Probabilit¢ mélangée x

P«|l<|k-1

et ii
Etat initial mélangé : xﬁ'_ Ikt =2xk_l|k_1uk_1
i=l

Covariance initiale mélangée

Rlcs =2 P + (V) (V)]
1=

Y|
v
Prédiction état modéle j : xklk J=FRL 1Kot

Prédiction cov modele j : ), =FPJ,, F' +Q

Innovation mesure  : Z} =2, —HX|I<|k-1

Non _ —sosm )Qu
\g

IMM-OOSM

™~

- \
Rétrodiction état modele j : Xk =FlL X!,
Rétrodiction covariance modeéle j :
Pl =P R +P, G k1P G 1P G <1 TPy

Innovation mesure OOSM : 3i =z, —H %!

x7xk
Innov covariance OOSM: sl =H,PLH +R,
. o N |
Gain : W, =PL (kx|k)(S)

Mise & jour état modele j : xJ, = xk, + W) 2L

Innovation covariance : S =HP},_H' +R

i Mise a jour covariance modéle j :
. i . e 5 - r s y—1 n
Gain KL =Pl H (si)” Pl =Pl —PL (K, x|K) (s'K) Pl (k,x|k)"
Mise a jour état modgle j : Xk, =X}, +KlZ} v

Vraisemblance modéle j

;exp[_é(zi)(s;k ) (21)

27 (S

Mise & jour cov modéle j : B}, =R, —KiHP),_,

AL =

Vraisemblance modéle j

F[( 1) (sh)” ()]

Mise & jour proba modeles : i, = lAli(“'Ijqk-1
C

Mise & jour proba modéles : l»l|i(|k = AI P-k|k

N\ —/

v \ 4

N
0 | O o |
Xy = Zxk\xuklk
=

N 0
Etats combinés: ,“(k‘k - Z,“('iqku'i( . Etats combinés

i=1

Cov combinées : R TR e N n. 3 N e e . T
Pk = 2 e [Pk"k + (R = R ) (R = %) } Cov combinées :p =3 Pli|K+(Xf<|K_XkIK)(Xl]<|K_Xk|K)
=

| |
v

Figure 5.10: Organigramme de I'algorithme IMM-OOSM
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5.4.3 Présentation générales de l'interface (IMM-OOSM)
Cette interface est utilisée pour simuler la trajectoire comprenant un

troncon a vitesse constante suivie d’un virage a gauche ou a droite. L’interface

que nous proposons comprend six zones distinctes (figure 5.11) :

<) SIMULATION IMM - OOSM c= e
A0 A3 A4 HELP ~

= Caractéristiques de la trajectaoir

iE=0

Vitesse (m/s) Nhb échant Direction (°)
Troncon 1

(rectiligne) 10 -] Jso -] feo 8]

07

Vitesse ['/s) Nb échant Rayon (m) 0El

Troncon 2 m ’h m nsl

(circulaire)

naf

Bruit d &
ruit de mesure 2 nal
Période d'échantillonnage (s) 1 - 02l
01F
OK
0 ! I ! ! I ! I ! I |
1] o1 02 03 04 o5 06 07 08 09 1

Resultat:

Simulation

Capteur1 | En séquence 00SM ‘ 1 M

Retard

Trajectoire Vitesse Erreur de pos Probas

Comparaisen erreurs

temps des mesures

. CHE " 3 e ") smutaTioN MM -... | G 100 <BE WEO 00

Figure 5.11 : L’interface

Elle comprend six zones distinctes :
B 1°° zone
Elle est située en haut et a gauche de la fenétre. C’est la zone réservée a
la lecture des données relatives a la trajectoire a simuler. Dans cette zone nous
donnons tous les parameétres utiles pour simuler les algorithmes IMM et IMM avec
traitement OOSM (IMM-OOSM).

Ces parametres sont les suivants :
» Les parametres du trongon D1 & vitesse constante
— vitesse v

— durée du trongon

— direction 8 de la trajectoire;
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» Les parametres du trongon D2 a virage

— vitesse angulaire ®
— durée du trongon
— rayon de courbure R
» La période d’échantillonnage
> Le bruit de mesure
» Un bouton poussoir (OK) : pour déclencher la simulation

B 2°™ zone
Dans cette zone (au centre et a gauche de la fenétre), l'utilisateur indique
les différents cas de simulation (le capteur1 seul, les deux capteurs en séquence,
OOSM) et le retard de mesure.
B 3°™ zone
Dans cette zone (en bas, a gauche), nous avons une zone de texte pour
afficher le temps d’arrivés des mesures.
B 4°™ zone
Dans cette zone (en bas, a droite), nous avons quatre « pushboutton »
permettent a l'utilisateur le tracé de différentes graphes (trajectoire, vitesse, erreur
de position et probabilité de I'lMM) en fonction du type de simulation (capteuri, en
séquence, OOSM), plus un autre « pushboutton» pour I'affichage de comparaison
des erreurs des différents cas de simulation.
B 5°™ zone

Cette zone (en haut a droite) est utilisée pour visualiser les graphes.

5.4.4 Résultats de simulations

Pour évaluer les performances de I'algorithme OOSM (BL1) et 'IMM avec
une ou plusieurs mesures hors séquence (IMM-OOSM), nous avons élaboré
différents scénarios nous permettant de tirer des conclusions.

Pour le cas des cibles manceuvrantes nous avons généré une trajectoire
avec différents parameétres (vitesse, taux de virage...) et nous avons testé
I'algorithme IMM, puis I'algorithme IMM-OOSM sur ces trajectoires et les différent
cas:
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— On tient compte des mesures d’'un seul capteur (pas de mesures OOSM) :
les mesures seront traitées par un filtre de Kalman classique.

— en séquence : on suppose que les mesures des deux capteurs sont dans
I'ordre chronologique (C’est le cas idéal) : les mesures seront traitées par un
filtre de Kalman classique.

— Les mesures de I'un des deux capteurs constituent des mesures hors
séquence : elles seront traitées par I'algorithme OOSM (BL1).

Dans cette partie, nous simulons la poursuite multi-capteurs centralisée
d’'une cible manceuvrante se déplagant selon une trajectoire constituée d'un
troncon rectiligne a vitesse v constante, suivi d’'un virage avec un taux de virage ®
et de rayon de courbure R, Nous utilisons donc un modéle CV et des modéles CT
gauche et CT droit, et les mesures de deuxiéme capteur recus par le central
traqueur est en retard par rapport au premier capteur. Nous présentons quelques

résultats avec différents scénarios.

B Scénario 2
Dans ce scénario, la cible se déplace le long d’une trajectoire rectiligne a
une vitesse constante v=10m/s dans une direction 6 de 60° pendant 50
secondes. A cet instant, la cible opére un virage a droite avec un taux de 49s
pendant un angle de 100° et un retard de mesure L=1 et L=2.

Nous avons utilisé les données suivantes :
_ Le vecteur des probabilités initiales p(0)=[1 0 0]T

Ce qui signifie que nous considérons que la cible suit le premier modele
CV.

— Les probabilités de transition de la chaine de Markov gouvernant le
changement (switching) entre les trois modeles dans l'algorithme IMM a
base de filtre de Kalman linéaire discret et I'algorithme IMM-OOSM a base
de l'algorithme BI1 sont choisies comme suit pour tous les scénarios :

0.98 0.01 0.01
P =(0.01 0.98 0.01
0.01 0.01 0.98
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La mesure z(k) de la position de cible est supposée acquise par un des
deux radars, z(k) c’est la mesure de position hors séquence (OOSM) de
deuxiéme capteur. Comme ces mesures ne sont pas disponibles, nous les

avons générées en ajoutant aux coordonnées x et y de la trajectoire réelle,
. . . 2
un bruit blanc gaussien de variance Oj

Le retard de mesure de capteur 2 par rapport au capteur 1 est choisit pour
la premiere fois L=1 puis L=2.

Nous avons utilisé les modeles CV et CT vus dans le chapitre 2 pour
représenter les troncons de trajectoires et nous avons utilisé I'algorithme
Bl1 vus dans le chapitre 4 pour le traitement OOSM.

L’erreur de position est calculée selon la formule suivante :

2

e(t) = /(x(1) = X(1))* + (y(t) - 7(1))

La figure (5.13), nous montrons des résultats comparatifs de I'estimation de

la vitesse selon 'IMM. La vitesse est calculée par la formule :

v(t) = YX(t)* + (1)’

Ou x et y représentent les estimées des composantes de la vitesse de la

cible.
Les figures suivantes montrent les résultats des simulations.
Pour L=1:
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Figure 5.12 : Poursuite de la trajectoire selon IMM seul (radari, en
séaquence) et 'IMM-OOSM (scénario 2) (L=1)
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Figure 5.13 : Estimation de la vitesse selon I'lMM seul (radar 1, en
sequence) et 'IMM-OOSM (scénario 2) (L=1)
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Figure 5.14 : Erreurs de position selon IMM seul (capteur 1, en
séquence) et 'IMM-OOSM (scénario 2) (L=1)
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Figure 5.17 : Probabilités de modéles CT droite de I'lMM seul (radar1, en

A

' Modale CT droite

20 1] 40 50 60 70 all] a0 100

Temps (5)

séquence) et IMM-OOSM (scénario 2) (L=1)

1F

0ar

0.6

04

Frobahilités

0

Modéle CT gauche '

A BIA AN A

Prr;lnba radar 1 | .
Froba en séguence
Proba IMi-O0Sh

0 10 20 3a 40 50

Temps (s)

B0 70 all] 80 100

Frob radar 1 .

100

108

Figure 5.18 : Probabilités de modeles CT gauche de I'lMM seul (radar1, en
séauence) et IMM-OOSM (scénario 2) (L=1)
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Figure 5.19 : Poursuite de la trajectoire selon IMM seul (radari1, en
séauence) et 'IMM-OOSM (scénario 2) (L=2)
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Figure 5.20 : Estimation de la vitesse selon I'IMM seul (radar 1, en
séquence) et 'IMM-OOSM (scénario 2) (L=2)
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Figure 5.21 : Erreurs de position selon IMM seul (capteur 1, en
seéquence) et 'IMM-OOSM (scénario 2) (L=2)
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Figure 5.22 : Erreurs de position selon 'IMM-OOSM et les positions
mesurées (scénario 2) (L=2)
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Figure 5.23 : Probabilités de modéles CV de I'lMM seul (radari, en
séquence) et IMM-OOSM (scénario 2) (L=2)
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Figure 5.24 : Probabilités de modeles CT droite de I'IMM seul (radar1,
en séquence) et IMM-OOSM (scénario 2) (L=2)
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Figure 5.25 : Probabilités de modeles CT gauche de I'lMM seul (radar1,
en séquence) et IMM-OOSM (scénario 2) (L=2)
B Scénario 3
Dans ce scénario, La cible se déplace le long d’'une trajectoire rectiligne a
une vitesse constante v=10m/s dans une direction 6 de 60° pendant 50
secondes. A cet instant, la cible opere un virage a gauche avec un taux de -39s
pendant un angle de 80° avec un retard de mesure L=1 puis L=2.

Les figures suivantes montrent les résultats des simulations.
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Figure 5.26 : Poursuite de la trajectoire selon IMM seul (radar1, en
seéquence) et 'IMM-OOSM (scénario 3) (L=1)
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Figure 5.27 : Estimation de la vitesse selon I'lMM seul (radar1, en

seéquence) et 'IMM-OOSM (scénario 3) (L=1)
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Figure 5.28 : Erreurs de position selon IMM seul (radar 1, en
séquence) et IMM-OOSM (L=1)
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Figure 5.29 : Erreurs de position selon 'IMM-OOSM et les positions

mesurées (scénario 3) (L=1)
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Figure 5.30 : Probabilités de modeles CV de 'lMM seul (radar1, en
séquence) et IMM-OOSM (scénario 3) (L=1)
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Figure 5.31 : Probabilités de modeles CT gauche de I'lMM seul (radar1, en
séquence) et IMM-OOSM (scénario 3) (L=1)
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Figure 5.32 : Probabilités de modéles CT droite de I'lMM seul (radar1, en
séquence) et IMM-OOSM (scénario 3) (L=1)
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Figure 5.35 : Erreurs de position selon IMM seul (radar 1, en

séquence) et IMM-OOSM (scénario 3) (L=2)
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Figure 5.36 : Erreurs de position selon 'IMM-OOSM et les positions
mesurées (scénario 3) (L=2)
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Figure 5.37: Probabilités de modeles CV de I'IMM seul (radari, en
séquence) et IMM-OOSM (scénario 3) (L=2)
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Figure 5.38 : Probabilités de modeles CT gauche de I'lMM seul (radar1,
en séquence) et IMM-OOSM (scénario 3) (L=2)
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Figure 5.39 : Probabilités de modeles CT droite de I'lMM seul (radari,
en séquence) et IMM-OOSM (scénario 3) (L=2)

5.4.5 Interprétation des résultats

L’algorithme IMM-OOSM (IMM-BL1) appliqgué au cibles manoeuvrantes
que nous avons mis en ceuvre a montré son efficacité au cas de la poursuite des
cibles (manoeuvrante) multi-capteurs centralisées de petits retards (L=1, 2,3).

L’application de l'algorithme IMM-BI1 au deuxieme scénario a donné des
trés bon résultats qui sont représenté dans les figures 5.(12,19,26,33).Ces figures
montrent que cet algorithme s’adapte bien aux brusques changements de
modeéles de mouvements et que la trajectoires estimée par IMM-BI1 représentée
en vert est plus proche (identique) a celle ou le deux capteurs sont alignés(en
rouge), et que l'estimation des différents mouvements des cibles a été effectuée
par les bons filtres correspondants aux types de trajectoires. Pour s’en convaincre,
il suffit d’examiner les courbes des probabilités illustrées par les figures
5.(16,17,18,30,31,32,37,38,39).

Cette similitude est confirmée par les faibles erreurs de position de I'lMM-
BL1 (en vert) qui est identique au cas ou les mesures arrivent en séquence(en
rouge) contrairement au capteur1 seul (voir figures 5.(14,15,21,22,28,29,35,36).

Les figures 5.(16,23,30,37) et 5.(17,18,24,25,31,32,38,39 )(probabilités
des modeéles CV et CT) montre que le filtre est destiné a traité le retard et estimé
le mouvement rectiligne a vitesse constante (CV) a dominé I'estimation avant la

détection du saut. Aprés qu’un saut est effectué, le filtre chargé d'estimer le
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mouvement de virage domine l'estimation aprés 3 ou 4 échantillons qui suit ce
saut.

Donc, nous pouvons dire que l'algorithme IMM a base de BL1 (IMM-BI1)
traite le retard et il fait I'alignement des deux capteurs et converge rapidement.

Le tableau 5.2 montre les moyennes des erreurs de position effectuées
sur 50 simulations aléatoires. Ce tableau est constitué de trois colonnes avec les

trois cas étudié (capteur1, en séquence, OOSM (BI1)) selon trois lignes des

différents pas de retard (L=1, 2,3).

Retard (Lag) Radar 1 En séquence IMM-OOSM
(avant traitement OOSM) (Poptimal) (traitement OOSM)
IMM-KF IMM-KF IMM-BI1
1 1.6399 1.3016 1.3578
2 1.6291 1.3691 1.4213
3 1.6559 1.3755 1.5512

Tableau 5.2 : La moyenne des erreurs de position (radar1, en
séquence et IMM-OOSM (scénario 2)

Retard (Lag) Radar 1 En séquence IMM-OOSM
(avant traitement OOSM) (Poptimal) (traitement OOSM)
IMM-KF IMM-KF IMM-BI1
1 1.7669 1.4244 1.5062
2 1.7899 1.5258 1.6041
3 1.7933 1.5458 1.7258

Tableau 5.3 : La moyenne des erreurs de position (radar1, en
séquence et IMM-OOSM (scénario 3)

Les résultats de ce tableau ont étaient obtenus en changeant a chaque
fois le pas de retard. On constate finalement que la moyenne des erreurs de
position de 'IMM-KF de cas ou toute les mesures arrivent en séquence est

meilleur (plus petit), et petite par rapport aux cas de radar1 seul .La moyenne des
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erreurs quadratique de position de 'algorithme IMM-BI1 est plus proche au cas ou
les deux capteurs sont alignés ce qui confirme l'efficacité de I'algorithme IMM-BL1.
en cas de changement dans ces parameétres de mouvement (changement de
modele de mouvement) et de retard de mesure au centre de traitement, ce qui
veut dire que I'IMM-BL1 arrive a suivre la cible dans tout les cas ou il y ‘a
changement de mouvement et retard de mesure.

Ainsi, la moyenne des erreurs quadratique est augmentée quand le retard
est plus grand.

Le tableau 5.3 montre les temps des mesures arrivés de différents pas de
retards avec une période d’échantillonnage T=1s.

Loq | num radar (1 1 2 1 2 1 2 1 2 1 2 1 2 1
B temps |0 3 25 4 35 5 45 6 55 7 65 8 75 9
Lo | NUM radar |1 1 1 2 1 2 1 2 1 2 1 2 1
- temps |0 3 4 25 5 35 6 45 7 55 8 65 9
L=3 | hum radar |1 1 1 1 2 1 2 1 2 1 2 1
- temps |0 3 4 5 25 6 35 7 45 8 55 9

Tableau 5.4 : le temps d’arrivées des mesures des différents pas de
retards

Pour les différents retards (L=1, 2 ,3) nous remarquons que la mesure de
deuxiéme capteur (la mesure hors séquence) vient apres :

—une mesure de premier capteur implique que L=1.

—deux mesures de premier capteur implique que L=2.

—trois mesures de premier capteur implique que L=3.

5.5 Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons présenté les résultats de simulation de
I'algorithme OOSM (BL1) au cas de poursuite de cibles non manoeuvrantes et
I'algorithme IMM-OOSM au cas de la poursuite de cibles manceuvrantes.

On a pu vérifier a l'aide d’un grand nombre de simulations, que cet
algorithme permet effectivement de suivre la cible manceuvrante par plusieurs

capteurs asynchrones (présence des mesures hors séquence).
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CONCLUSION

Nous avons présenté notre travail qui consiste a calculer les estimations
de différents paramétres du vecteur d'état de la trajectoire d'une cible modélisée
en deux partie, Dans la premiere partie, La cible (non manceuvrante) se déplace le
long d’'une trajectoire rectiligne (a une dimension et deux dimensions) a vitesse
constante dans une direction donnée. Dans la deuxieme partie, la cible
(manceuvrante) se déplace le long d’'une trajectoire rectiligne a vitesse constante
dans une direction donnée, puis la cible opéere un virage a droite ou a gauche, et
dans les deux parties nous considérons des mesures hors séquence avec
différent pas de retard. Dans la premiére partie, les estimations, la détection et la
correction sont faites par un algorithme OOSM (BL1) qui effectue la poursuite de
la cible avec différents pas de retard, dans la deuxiéme partie, nous utilisons
'approche a modeles multiples interagissant associés a un algorithme de
traitement OOSM (BL1).

Ce travail nous a permis d’approfondir nos connaissances dans le vaste
domaine de la poursuite des cibles. Cela nous a permis d’étudier un grand nombre
d’algorithmes de poursuite utilisés a I'heure actuelle pour résoudre un certain
nombre de problemes qui se posent en pratique lorsqu’il s’agit de prévoir les
trajectoires de cibles dans des environnements complexes. Nous avons ainsi
simulé la poursuite de cibles manouvrantes avec multi-capteurs grace a un
algorithme qui combine I'approche modéles multiples avec le traitement des
mesures hors séquence.

L’analyse des résultats des simulations d’apres les différents scénarios
gue nous avons élaborés, a montré que [lalgorithme OOSM de type non
séquentiel seul est un bon estimateur des parametres d'état en cas de mesures
hors séquence, mais son efficacité est réduite en présence de manceuvres de la

cible.
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L’algorithme IMM-BI1 que nous avons testé ensuite et qui est une
association d’un algorithme IMM et un algorithme OOSM a permis d’améliorer
considérablement les performances du filtre de poursuite dans des situations de
virage par exemple. Ceci a été constaté dans toutes les simulations que nous
avons effectuées : on a pu vérifier en effet que les résultats sont trés proches du
cas idéal ou toutes les mesures arriveraient dans les délais et que la réaction face
a une manceuvre est assez rapide. Cependant, on a pu constater, lorsque le
retard des mesures hors séquence augmente, une diminution de I'efficacité du
filtre, ce qui signifie que les mesures hors séquences n’apportent plus grand-
chose a la poursuite.

Pour prolonger ce travail nous pouvons proposer les perspectives

suivantes :

» concernant le probléme des mesures hors séquence nous pouvons créer un
pseudo piste (a partir de 'OOSM) et fait son alignement temporel avec la
trajectoire, puis le fusionne avec celle-ci.

» Pour améliorer les performances des algorithmes étudiés nous proposons
d’appliquer les algorithmes OOSM au cas du mouvement non linéaire ou on utilise
des filtres puissant capable de linéariser les modéles non linéaire parmis eux le

filtre de kalman etendu (EKF) et le filtre de kalman sans parfum (UKF)
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APPENDICE A
LISTE DES SYMBOLES ET DES ABREVIATIONS

C : Facteur de normalisation

Cov : Covariance

CT . Modéle de virage

CT+ . Virage a droite

CT- : Virage a gauche

CVv : Modele a vitesse constante

CA : Modele a accélération constante

EKF . Filtre de Kalman Etendu

E['] : Espérance mathématique

e, : Estimation d’erreurs a priori

e . Estimation d’erreurs a posteriori

F(k) : Matrice de transition reliant I'instant t(k) a l'instant

f{:} : La densité de probabilité

G : Le gain de recalage optimal

GMTI . Indicateur de cible mobile terrestre

GPB1 . Estimateur Pseudo-Bayesien Généralisé De Premier Ordre
GPB2 . Estimateur Pseudo-Bayesien Généralisé De Deuxiéme ordre
H : Matrice de mesure

I : Matrice unité

IMM . Modéle Multiple Interagissant
KF . Filtre de Kalman
K :  Gain du filtre de Kalman

Notation discréte de temps t.
L . Retard
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Mean squar error (I'erreur quaratique)
Modele j a l'instant k

Out Of Séquence Measurements

Out Of Séquence

Matrice de covariance de I'erreur d’estimation
Fonction de Densité de Probabilité

Matrice de covariance de I'estimation

Matrice de covariance de I'estimation prédite
Probabilité

Covariance de bruit

Covariance de croisement entre le vecteur d’état et le bruit
Covariance de croisement entre le vecteur d’état et le vecteur de
mesure

Matrice de covariance du bruit du systéme
Matrice de covariance du bruit de mesure
Rayon de courbure

La covariance de la retrodiction de mesure
Side Looking Airborne Radar

Temps

Intervalle de temps
Temps de 'OOSM

Vecteur de bruit de mesure au temps t(k)
Vecteur de bruit de processus au temps t(k)
Vitesse angulaire
Vecteur d’état du processus au temps t(k)

Vecteur d’estimation de x(k) au temps t(k)
Vecteur d’estimation a priori au temps t(k)
Estimation d'état a priori

Estimation d'état a priori

Vecteur d’état



Vecteur de mesure au temps t(k)

Résidu du filtre de Kalman

Vecteur de mesure OOSM au temps t(x)
Direction de la trajectoire

L’accélération

Les probabilités des modéles

La fonction de maximum vraisemblance
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