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Introduction

Il s’agit dans ce mémoire de montrer I'avancée techniquement possible en traitement
des signaux RADAR, par une approche globale des problémes non-linéaires que pose
l'extraction optimale de I'information en présence de :

e cibles non-coopératives fortement mancenvrantes.

o faibles rapports signal/bruit.

On observe, dans tous les cas, que 'antenne proprement dite se réduit & une col-
lection d’éléments récepteurs. Cest au caleul qu’il incombe d’optimiser le traitement
des signaux recus. La partie analogique de ce traitement, qualifié ici d’acquisition des
mesures radar, est un prétraitement qui se limite 4 optimiser le rapport signal/bruit
sur une récurrence radar élémentaire T, Durant ce bref intervalle de temps, toute cible
est assimilable au parametre position-vitesse-angle sans manifester le caractére de pro-
cessus aléatoire qu'elle possede & plus long terme. (Pest précisément ce long terme qui
nous intéresse ici :

On sait que la prise en compte de plusieurs récurrences radar fournit par simple
sommation une élévation du rapport signal/bruit proportionnelle an nombre de récur-
rences si la cible est stationnaire. Malheureusement, toute cible non-coopérative est
aléatoire pour I'observateur et se présente a priori comme un processus stochastique.
Le bruit source réside dans les aléas imprévisibles de pilotage de la cible; I’évolution ré-
sultante se manifeste & travers la dynamique du vol. L'estimation optimale dynamique
requiert I'application d’un filtrage global non-linéaire, en raison du caractere fortement
non-linéaire de I'équation de mesure radar 1.5, d’une part, du caractére non-gaussien
{aléas poissoniens) d’un pilotage de cible réaliste d’autre part.

On résout habituellement ce probleme en procédant au découpage arbitraire des
parties détection et estimation. En effet, I'intégration d'un certain nombre de récur-
rences permet de relever le rapport signal sur bruit, afin de détecter une cible lorsque le
signal dépasse un certain seuil (ce qui donne lieu au calcul des probabilités de détection
et de fausse alarme essentielles en détection).

Un fois la cible détectée, un extracteur (travaillant sur plusieurs récurrences) dé-
livre des informations de position qui servent a initialiser, en bout de chalne, un filtre
linéarisé construit sur des hypothéses de modéles dynamiques.

[T est clair qu'un tel procédé est loin d’étre optimal, et qu’une modélisation complete
du probléme de détection/estimation doit &tre développée. On se propose de montrer
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dans ce mémoire que la prise en compte amont de modéles dynamiques ("track before
detect”) permet de repousser les limites en détection & des rapports $ /B jamais atteints.

L’absence d’outils performants de filtrage non-linéaire a longtemps interdit de poser
le probleme de la sorte. L’outil de résolution proposé est une représentation particulaire
de I'espace de probabilité par mesures ponctuelles aléatoires, dont la masse et le support
sont conditionnés par le signal.

Développé originellement par G. Salut, le filtrage particulaire trouve dans le pro-
bleme de poursuite radar de cibles manceuvrantes, un terrain propice a une comparaison
significative avec les techniques classiques.

L'avantage de la méthode proposée réside en outre dans son aspect "massivement
paralléle” qui permet d’envisager des applications en temps réel 4 un horizon proche.
L’application présentée au chapitre cing a d’ailleurs donné lieu & une mise en ceuvre
temps-réel sur station de travail, pour le CTSN-LSA (DCN, Toulon).

Le présent mémoire s'articule en 5 chapitres :

Le traitement particulaire du signal issu d'un radar (monopulse ou réseau) nécessite
une modélisation précise des éléments qui le constituent. On s’attache dans le premier
chapitre & en exposer les principaux points, en vérifiant 3 chaque étape 'optimalité des
traitements effectués. On termine par ailleurs ce chapitre par des considérations sur
les performances optimales des mesures effectuées : ceci sert de base aux comparaisons
entre la méthode particulaire et une idéalisation des méthodes usuelles.

Comme il a été précisé plus haut, le second aspect du probléme de poursuite repose

-sur le mouvement de la cible. L’obtention de bonnes performances en estimation, repose
sur une modelisation la plus fidele possible de la dynamique du mobile, ainsi que de ses
aléas. Ceci fait donc I'objet du deuxiéme chapitre qui passe en revue quelques modéeles
typiques de poursuite (modéle de Singer, loi de navigation proportionnelle, ...), que
I'on utilisera par la suite.

La résolution précise du probléme ainsi posé ne peut se faire si on ne dispose
pas d’un outil non-linéaire de résolution. La méthode particulaire est exposée dans le
chapitre trois : on détaille notamment les diverses techniques applicables suivant les
cas.

Le chapitre quatre présente les résultats de simulations pour le traitement des don-
nées brutes dans les cas 1D et 2D, en comparant la performance des techniques clas-
siques a celle du filtre particulaire.

Le cinquieme et dernier chapitre constitue en quelque sorte un cas particulier du
précédent, car le capteur est modélisé comme une "boite noire” délivrant des informa-
tions de position. Il reste cependant intéressant par le fait que 'on aborde généralement
dans la littérature, le probléme de poursuite de cible de la manitre suivante (pour les
raisons évoquées plus haut).
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Chapitre 1

Introduction & la problématique
radar

Le traitement optimal visé des mesures radar suppose la prise en compte rigoureuse
de tous les éléments constitutifs de ces mesures. A ce titre, les étages d’entrée de la
chaine de réception, depuis Pantenne jusqu’a I'échantillonnage destiné au calculateur,
sont un passage obligé qu’il convient de garder en téte. Nous nous proposons dans ce
chapitre d’en résumer les aspects fonctionnels nécessaires a la bonne interprétation de
Péquation des mesures qui en découle.

Le traitement optimal du probleme de poursuite radar nécessite en outre une modé-
lisation de la dynamique des cibles poursuivies qui est étudiée dans le chapitre snivant.

On détaille ici la chafne d’acquisition, et les principaux traitements appliqués au si-
gnal recu (filtre adapté, échantillonnage, . . . ), en s’assurant & chaque étape de Poptimalité
de ces opérations.

La seconde étape consiste & modéliser 'onde recue en sortie de filtre adapté, dans le
cas radial tout d’abord, puis dans le cas angulaire en précisant an préalable l¢ principe
genéral de fonctionnement des antennes monopulse et réseau.

Le dernier paragraphe présente alors les performances optimales de la détermination
de la distance radiale (temps d’aller-retour), de la vitesse radiale (effet Doppler), et
de l'azimut (déphasage relatif des récepteurs), afin de comparer ultérieurement les
techniques usuelles & la solution particulaire proposée.

.1 Chaine d’acquisition des mesures (traitement
du signal continu)
On a schématisé ci-apres le bloc-diagramme de la chaine d’acquisition générale d'un

radar moderne. Suivant les cas, certains éléments peuvent &tre absents (ex : radar sans
porteuse), ce qui en fait de simples cas particuliers.



Introduction i la problématique radar

& By
" a . s . 24 _A_. W .
. b N ' .
Slgnal . % % ' FI (‘k ﬁ-TF—;—
L wee ; ¢ +

Voie §
Antenne Ampli, MéL F.A. Dém. Echan.

Voie C
STALO, COHO

(1) o) he 0 ¢ ()
Bruit : ré; r8, -4 A = & L
Sttt T T — ol g
(autocorrél.) T S w=to, T
AL ¢ (1)
c “Br
-2/ TNa

T T

Calculateur

On distingue, dans Pordre:

¢ L’amplificateur d’entrée : C’est un amplificateur hyperfréquence de large
bande et de bruit aussi faible que possible. En fait, ce bruit physiquement iné-
vitable est assimilable au bruit blanc thermique et s’ajoute au signal utile d’un
bout & I'autre de la chaine. (Vest la raison pour laquelle on a représenté leurs ca-
ractéristiques séparément en haut et en bas de la figure, tout au long de la chaine
d’acquisition des mesures.

* Le mélangeur : Il effectue un décalage de la fréquence porteuse vers une fré-
quence intermédiaire, par multiplication avec un oscillateur stable (Cf. abrévia-
tions de la figure). Cette fréquence intermédiaire, bien que non strictement néces-
saire au plan des principes théoriques, s’avere utile 4 la réalisation technologique
de 'é¢tape suivante. Il peut y avoir plusieurs étages de fréquence intermédiaire.

* Le filtre adapté : 1l a pour but de laisser entrer le moins de bruit blanc possible,
tout en respectant la bande spectrale du signal utile, d’oi1 son nom. Sous forme de
corrélateur au signal utile (Cf paragraphe L.1.1), c’est un traitement optimal du
signal continu limité au court terme de la récurrence radar. A noter que 'objet du
traitement optimal global est précisément de réduire encore le bruit en prenant en
compte les nombreuses récurrences radar, conjointement aux non-stationnarités
et non-linéarités des mouvements de cible, par voie numérique,

¢ Le démodulateur : Il opére le décalage vers zéro de la fréquence intermédiaire,
permettant ainsi l'obtention de 'enveloppe utile du signal émis. Cela s’effectue par
multiplication avec un oscillateur stable, cohérent ou non suivant le type envisagé
dans la classification radar. La sortie est bi-voie et délivre les deux composantes
en quadrature permettant, si c’est le cas, Pexploitation du Doppler.

¢ L’échantillonneur numérique : [’échantillonnage numérique a un double im-
pératif. D’une part, il doit fournir an calculateur des mesures, sous forme nu-
mérique, & une période suffisante au respect du signal utile. D’autre part, cette
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période d’échantillonnage est telle que le bruit additif reste blanc (Cf paragraphe
1.1.2).

I.1.1 Rappel sur le filtre adapté continu

On regoit durant un temps T, un signal s, multiplié par un facteur A, et perturbé par
un bruit (blanc) additif sous la forme :

ye = As + b

On définit le filtre adapté continu comme étant celui qui délivre une sortie dont le
rapport de puissance signal/bruit est maximal. On montre ajsément 113, 16, 76}, qu'un
tel critére a pour solution, au bout du temps T, le corrélateur :

Cpr(0) = /0'1‘ Y sy dt (1.1)

S'agissant, dans le probléme radar, d'un signal-enveloppe retardé s, = h,_;, on
obtient pour une récurrence radar de longueur T :

T
Cr(r) = fo ye her di (1.2)

On remarque que Cr(7) peut étre considéré comme la réponse & Uinstant T=7 d’un
filtre linéaire continu par rapport au temps 7, et de réponse impulsionnelle h*
ht,—‘r :

-t =

Colr) = /0 yheodt 0<T<T (L3)

De tels filtres peuvent étre réalisés de fagon précise par des dispositifs piézo-électriques
a ondes de surface [30}, lorsque I'on désire les meilleures performances.

Pour un signal sous forme d’impulsion rectangulaire, ces filtres ont un comporte-
ment voisin des simples passe-bandes, qui lui sont souvent substitués en pratique, au
prix d’une faible perte d’optimalité du rapport signal/bruit (de Pordre de 1dB pour un
signal rectangulaire).

Impulsion classique : Soit h, une breve impulsion rectangulaire de récurrence T
(he=1 pour t €]0, A] et h,=0 pour t €]A,T}). Dans ce cas, la réponse du filtre adapté
au signal radar retardé A h,_, est représentée par :
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T |_|
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On note que la fonction de transfert H*(w) correspondant au filtre adapté de réponse
impulsionnelle h* rectangulaire est de type sinus cardinal (dont 'approximation la plus
simple est un passe-bande autour de zéro).

I.1.2 Remarque sur la période d’échantillonnage

Comme on I'a déja signalé, le filtre adapté continn colore en conséquence le bruit blanc
additif présent & son entrée. Il convient donc d’en tenir compte a sa sortie, en vue de
I'échantillonnage numérique.

Si H*(w) est la fonction de transfert du filtre adapté, le spectre du bruit additif
présent a la sortie est |H*(w)|%#?. Son autocorrélation est évidemment sa transformée
de Fourier qui n’est autre que la réponse impulsionnelle du corrélateur.

Dans I'exemple de réponse impulsionnelle rectangulaire donné ci-dessous, les carac-
téristiques du bruit résultant, avant échantillonnage sont donc :

2
Coruit o UH ()l
bruit

C0=r =Ag ?

A +A T w

Figure L.1: Caractéristiques du bruit & la sortie du filtre adapté exact

Il est clair, dans ce cas, que 'autocorrélation du bruit résultant est nulle au-dela du
temps A. 1 suffit donc de choisir une période d’échantillonnage supérieure ou égale i
cette valeur A (largeur d’impulsion émise) pour que le bruit présent dans les mesures
echantillonnées soit blanc (et de densité spectrale 024 = r).
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Dans le cas ou le filtre adapté est approché par un passe-bande autour de zéro idéal,
il faut noter que la situation est inversée : le spectre étant rectangulaire, 'autocorrélation
résultante est en sinus cardinal. Cela impose que la période d’échantillonnage soit dans
ce cas strictement égale & la valeur de A (largeur d’impulsion émise)

Chruit IH (o)l
bruit
G =r/ A
3A
A /\3\1\,
0) AV—A AVQA 1 ®

Figure 1.2: Caractéristiques du bruit a la sortie du filtre adapté passe-bande

La période d’échantillonnage égale 4 la largeur d’'impulsion émise est donc la régle.
Dans le cas du filtre adapté exact, cela fournit deux valeurs de mesure du signal utile
a sa sortie puisque celle-ci est la réponse triangulaire du corrélateur dont le support
est deux fois celui de I'impulsion rectangulaire originellement émise. D’apres ce qui
précede, le rapport signal/bruit n’est autre que celui entre l'énergie efficace de cette
impulsion et la densité de puissance spectrale (o), soit :

E ot
S/IB = = = — 1.4
/ o? 2r (L4)
Nous nte reviendrons pas sur ce schéma de principe : la chaine de traitement amont
est constituce de la démodulation du signal, du passage par un filtre adapté au signal,
ct enfin de 'échantillonnage & une cadence telle que le bruit de mesure reste blanc (soit

dans le cas d'un signal 4 enveloppe rectangulaire, de largeur A, un échantillonnage de
période A).

I.2 Modélisation des mesures radiales

En vertu de ce qui précede, tout élément récepteur radar possdde une équation de

mesure qui s'écrit de fagon générale, aprés démodulation, sous la forme d’une amplitude
complexe :

Retard
Einission Réflexion r— e
,—-—A—\ ’_A_\

- - - 1 - . 9b 2D£
= I U pd¥0 Je o~jwn =t st
Y; = K (DU; Dt) IX[)@ Df— pe e — h(t . ) + v (15)
Antenne S — oppler

Atténuation
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K (D, Dy) - diagramme angulaire de I’élément d’antenne
D, : rayon vecteur radar-cible (D, = ||13t||)

Koe?#0 : coefficient d’émission

oll pe?? : coefficient de réflexion

h(t) : enveloppe apreés réception adaptée continue

wp : pulsation du signal émis

[ v ¢ bruit additif de réception

L’équation 1.5 est établie de maniere simple : le signal est émis par I’antenne avec
un coeflicient Koe?#°, se propage ensuite vers la cible avec une atténuation d’amplitude
en 1/D,, se réfléchit sur la cible de coefficient de réflexion complexe pe’®. Le signal est
ensuite re-rayonné vers le radar avec une atténuation d’amplitude 1/D; et un retard
di au temps d'aller-retour 2D, /c.

Sous forme de bilan de puissance et non d’amplitude complexe, on retrouve aisément
Péquation familiere aux radaristes [2, 16} en élevant au carré la norme de L5 :

P.G.G.d

S/B ~
/ DB

(L6)

avec

~

: Puissance émise

G. : Gain & I’émission

G, @ Gain 4 la réception
¢ : S.ER.

B Puissance du bruit

Nous constatons que la S.E.R. apparait directement dans ce bilan de puissance. Le
coefficient de réflexion complexe introduit dans I'équation I.15 est en fait un coefficient
d'amplitude de réflexion. La S.E.R. ¢’ est donc : o' = p?

Remarques : On notera que le cas important du radar académicue (sans porteuse)
correspond & la situation particuliere : wy = @y = ¢ = 0.

Par ailleurs, les divers types d’antenne ne se distinguent que par la forme de K, et le
nombre d'éléments récepteurs (ex : radars monopulse).

Concernant Pexploitation de Pinformation radiale, une classification trés simple

suffit & distinguer les cas selon lesquels I'équation de mesure se particularise de facon
spécifique.
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On peut notamment distinguer :
¢ Radar 4 porteuse non-cohérente :

— en phase seulement (g incohérent entre récurrences).

— en phase/fréquence (g, wy incohérents).
e Radar a porteuse cohérente (g, wy constants) :

— & impulsions classiques (M.T.L. et Pulse-Doppler).

~ a compression d'impulsions, ou 4 modulation continue.

Il va de sol que t'on ne s'intéresse pas ici aux radars purement Doppler qui ignorent le
parameétre distance.

Une telle classification appelle un commentaire : il n’y apparait aucun des termes
usités généralement & cet endroit (antennes classiques, technique monopulse, balayage
électronique,etc ... ). En effet, ceux-ci correspondent & des modes d’utilisation concer-
nant 'information angulaire, mais ne changent pas I'équation de mesure L5 de 1'élément
récepteur de base :

» Dans le cas d’une antenne classique, I'équation 1.5 représente  elle seule le signal
d’antenne, ott K'(Dy, D;) est son diagramme angulaire.

e S'il s'agit de techniques mouopulse, 'équation 1.5 est vectorielle et K(ﬁg, I_jt) est
le vecteur des diagrammes K* de chaque cornet récepteur.

» Dans le cas d'une antenne réseau, le vecteur K est simplement de dimension
plus importante : il y a autant de diagrammes élémentaires (ex : cardioide) que
d’éléments récepteurs sur P'antenne.

1.3 Modélisation des mesures angulaires

I.3.1 Principe général du monopulse (de phase)

Nous présentons ici le traitement particulaire de I'information angulaire et radiale pour
un radar monopulse de phase élémentaire : la localisation angulaire de la cible est ex-
traite de l'information de phase contenue dans le signal recu. Il est bien connu que les
autres formes d’exploitation angulaire (monopulse d’amplitude, de phase amplitude)
se déduisent toutes de ce schéma élémentaire.

Le modeéle monopulse choisi est constitué d’un doublet {ou multiplet pour ’antenne-
résean), comme représenté sut le schéma ci-dessous :
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Cible

Front d’Onde - /

Récepteurs

Chaque antenne élémentaire, appelée ”cornet” dans ce qui suit, est supposée ponc-
tuelle et isotrope, sans perte de généralité puisque tout diagramme de directivité
s'introduit expliciternent dans Péquation 1.5, sans changement.

La position angulaire de la cible est extraite de la différence de phase entre les
signaux requs par les cornets I et II. On peut en effet montrer (2, 16] que ce déphasage
s’exprime simplement, la distance de la cible étant grande vis-a-vis.de d :

d
Ay = 27rXsinA = @1~ (L.7)

ot d est la distance entre les cornets et A la longueur d’onde du signal émis,

Remarque : Cette relation est établie sous 'hypothése de cible suffisamment éloignée
du radar, et telle que on puisse considérer plane, 'onde regue par 'antenne (condition
de Fraunhofer : d*/(AD) < 1).

Ceci est & la base de problemes bien connus en poursuite radar, comme le phéno-
mene de glint. En effet, dés que onde recue par le radar n’est plus plane, 'orientation
de l'antenne suivant le front d’onde peut donner des aberrations dans la localisation
angulaire de l'ordre de 1a largeur du lobe d’antenne. Ce phénomene se produit notam-
ment lorsque la cible observée est multiponctuelle, et la composition des contributions
de chaque point donne une onde qui n’est généralement pas plane.

Le phénomeéne de glint, constitue en fait linterface entre le traitement ponctuel
présenté ici et I'imagerie radar, qui nécessite de tenir compte de l'aspect multiponctuel
de la cible.

Résolution angulaire : Un paramétre important pour les radars & formation de
voles somine et différence, est la résolution angulaire §A4 qui constitue la largeur & 3dB
du lobe principal du diagramme de la voie somme.

On montre [2, 16, 73] que dans le cas d'une antenne & ouverture angulaire de largeur

d:
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6A ~ 0.88é
d

Dans le cas de I'antenne monopulse présentée ici -

A
2d

Ce parameétre intervient notamment, comme nous le montrerons plus loin, dans la
détermination de I'écart-type d’erreur angulaire.

L'avantage de la technique monopulse réside dans la possibilité de déterminer la
position de la cible sur une seule impulsion, ou sur un groupement d’impulsions, et
consiste essentiellement & remarquer que la direction recherchée est celle du maximum
de puissance recue, en procédant classiquement comme suit, -

§A = (1.8)

On modélise le signal regu sur chaque récepteur élémentaire (en absence de bruit),
en prenant comme origine des phases le centre du doublet :

{ Si = heflot+SE)

. " 1.9
Sy = heltwnt- (19)

On appelle "voie somme” L(A) la somme des signaux captés par les deux récep-
teurs, et "voie différence” A(A) la différence de ces deux signaux.

Le procédé monopulse consiste a rechercher la direction du maximum de puissance
reque, ¢'est-a-dire le waximum de |S(A4)[%.

En poursuite, on se trouve déja au voisinage du maximum. On peut donc effectuer
une approximation locale de la dérivée de |2J? qui détermine le maximum :

J 2
oA = =0
Soit encore :
d s 0 . LO0E(A) sy 4, 05(A)*
AP = Es(a)y = sy 4 s 2ZA)
_ OL{A)*
= 2Re [E(A)_E»‘T
On montre qu’au voisinage de I'axe :
™ 3 -
Ix(A) N S(A+dA) - B(4) ~ A(A)

A dA

En utilisant la relation précédente, on déduit la condition A réaliser pour déterminer
la direction de la cible :

Re[D(A)A(A)] = 0 (1.10)
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olt ‘Re est la partie réelle.

On calcule ensuite 'écartométrie e(A) qui donne la correction angulaire & apporter
sur 'angle courant A, par la relation -

A
(A} = kF— A~0
e(A) kﬁA quand

avec k, la pente d’écartométrie angulaire.
On montre [43] :

A(A)] _ Re[S(A)A(A)]

(A (1)

Remarque : En fait, le traitement mouopulse consistant & rechercher la direction qui
maximise la puissance regue, revient & orienter I'axe d’antenne selon la normale (locale)
au front d’onde rayonné par la cible.

I.3.2 Extension & ’antenne réseau

Vu comme précédemment, I’antenne monopulse constitue un cas particulier 3 deux
cornets récepteurs, de Pantenne réseau. En effet, 'antenne réseau fonctionne sur le
méme principe : I'information angulaire est contenue dans la différence de phase entre
deux cornets successifs par la relation 1.7.

Le schéma de principe est donce le suivant

Cible
A
LA
oA
Front d’Onde ey
o ‘l // /’/ !’;'
5‘?\ // /’ /
s R
N 'C-’Q—/\
I R /
_@____ ........... @._ﬁ__.i_:@__
Ne I RN
(Ne-2)d d ' ™
|
N\

Récepleurs

avec

d
Ay = QWXs'IIlA = Qw-1y—@ny pour N=1II ... N. (I.12)
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On peut se ramener au doublet, en sommant séparément les deux oitiés de
Pantenne réseau [43).

Remarque sur les lobes d’ambiguité et secondaires : I est umportant de repré-
senter le diagramme de la voie somme, car il apporte un certain nombre d'informations
sur le comportement de lantenne que composent la somme des N, récepteurs.

On montre {47, 73] que, pour une antenne réseau i N cornets (N, > 2), le dia-
gramme de la voie somme est proportionnel & la norme au carré du facteur de réseau

R(A) :

sin (N.Ap/2)
s (B /2) (I.13)

On remarque dans les relations 1.7, 1.12 qu’une maniére d’augmenter la sensibilité
aux variations de phase est d’augmenter le rapport d /A

Il apparait alors dans le diagramme d’antenne des lobes d’ambiguité (périodiques)
que l'on peut en partie éliminer grace a la directivité de I'antenne (supposée ici omni-
directionnelle).

A titre illustratif nous présentons le diagramme de la voie ¥ pour unc antenne

monopulse, avec un écartement égal & d = %5 :

R(A) =

-5+

Puissance Helative (dB)
1
o

02 04 0.6 0B 1

30 . ; . . . . .
-1 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0
sin(A)

Le lobe centré sur O constitue le lobe principal, et les autres lobes de périodicité
arcsin(0.2) sont les lobes d’ambiguité. Leur absence est garantie par la relation d < A.

Les lobes d’ambiguité ne doivent cependant pas étre confondus avec les lobes dits
"secondaires” qui sont induits notamment par la géométrie de antenne et sont a
un niveau de puissance relative (au lobe principal) plus faible, Les lobes secondaires
n’apparaissent qu’a partir de trois éléments et done n’existent pas dans le cas monopulse
idéalisé que nous avons choisi de traiter. Le radar monopulse présente toutefois en
pratique des lobes sccondaires que 1’on cherche & minimiser.

Nous représentons ci-dessous le diagramme angulaire de la voie & d’une antenne

réseau a 10 éléments, distants de 4.51/2 (réseau lacunaire), qui met en évidence les
deux phénomenes.
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-5+

Puissance Relative (0B}
]
&

| ¢ L L 2 s
-1 -0.8 06 04 -0.2 [} 02 0.4 [+X-1 08 1
sIn(A)

Remarque :

On montre [49] qu’en intervenant sur la loi d’éclairement des éléments de 1’antenne

{supposée ici uniforme), on intervient sur les lobes secondaires (fenétres de Hamming,
Blackmau, ...).

Résolution angulaire : Dans le cas de antenne réseau présentée ici, la détermi-
nation précise de la résolution angulaire 64 est plus délicate. On montre [32, 35] que,

pour N, > 7
0.8858)
6A ~ arcsin (W) (I.14)

Conclusion :  En résumé, les caractéristiques des radars de poursuite i voies somme
et différence, sont déterminés par quelques paramétres typiques dont notaminent la

résolution angulaire 64, le rapport signal/bruit (S/B) de la voie somme, ainsi que la
pente & d’écartométrie angulaire.

I1.3.3 Equation des mesures

On rééerit 'équation cohérente du capteur radar pour les antennes monopulse et ré-
seau

Lo ) 1 ) . 2D )
Ytn = I{(DQ, Dt) ](06‘“00 ﬁ pBJLPE—JwDi?L h(t — Tt') Bﬁj(ﬂ_l)Aw + Vi (115)
t

Rappelons qu'il est ici supposé, sans perte de généralité, que les cornets (monopulse
ou réseau) sont omni-directionnels, soit

K(Dy, D) = 1
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I.4 Analyse des erreurs de mesure

Afin de comparer de la maniére la plus objective possible, les techniques particulaire et
usuelle de traitement de I'information radar brute (en sortie d’échantillonneur/convertis-
seur), nous détaillons ci-dessous les écarts-types d’erreur optimaux sur I'évaluation des
distance et vitesse radiales, ainsi que U'angle, qui vont servir de base aux algorithmes
classiques mis en ceuvre.

I.4.1 Précision optimale sur la distance radiale

On suppose ici, que le signal recu est parfaitement rectangulaire de longueur A, et que
Fon est en mesure de réaliser le filtre adapté. Le signal en sortie de filtre adapté est
donc triangulaire (Cf paragraphe 1.1) de largeur 2A, comnme schématisé ci-dessous -

— FA ——

- - ——

A 2A

Pour des raisons de blancheur de bruit (Cf 1.1.2), la cadence d’échantillonnage de
1/A fournit deux points sur le signal triangulaire :

ol t; et ty sont les deux instants d’échantillonnage, et hy, hy les deux valeurs du
signal échantillonné. Le triangle a pour hauteur H.

On cherche & estimer la position f du maximum du triangle, a partir des deux

hauteurs by, et hy échantillonnées. Les équations des droites régissant ces hauteurs
s'éerivent :

H

A
hy = - g
T TA
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avec 6t =1; — ¢, et en remarquant que £, = £; + A.

La mesure de ces hauteurs est dégradée par un bruit gaussien de moyenne nulle, et
de variance ¢. Les équations de mesure des hauteurs se rééerivent :

H
yI:h1+u1:Z6t+H+ul

H
Y :iL2+U2:—K5t+V2
avec 11, V2 ~ Ny .
On peut alors écrire ce systéme sous forme matricielle -
1 1
e y—H Y\ H/A v _

Y_( J? )n(wH/A ot + 2 | = Hét +v
L’estimation optimale locale de é¢ par la méthode des moindres carrés donne :
- . -1
6t = (HTR™'H)” HTR™'y* (1.16)

c? 0
(5 5)

La variance de 1'erreur d’estimation par moindres carrés est égale a :

avec

Do T -1 -1 A?
P = (HR'H)" = S (1.17)
Done, I"écart-type d’erreur d’estimation du temps d’aller-retour dans le cas discret
est

A

o, = m (1.18)

Remarques :
1. Pour obtenir ce résultat, nous avons supposé que le filtre adapté est idéal, et que

Pon a détecté la cible, c’est-a-dire que 'on connait les instants d’arrivée du signal.

2. Dans le cas des antennes résean et monopulse, le rapport signal/bruit considéré
est celul de la voic somme.

3. On rappelle que dans le cas de mesure continu, Woodward a montré que pour un
filtre adapté ayant le méme spectre que le signal, sur la bande considérée (1.2/A):

A

o, =~
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Du calcul sur 'écart-type de 'erreur d’estimation du temps d’aller-retour, on déduit
immeédiatement I'écart-type de I'erreur d’estimation de la distance radiale de la cibie :

c A

op = __4 55 (1.20)

I.4.2 Précision optimale sur ’estimation Doppler

Comme pour le cas de lestimation de la distance radiale, on cherche A déterminer,
par transformée de Fourier, la fréquence d'un signal sinusoidal échantillonné & une fré-
quence 1/A, a partir de N échantillons de celui-ci.

Dans le cas discret, la durée effective du signal est la durée d’intégration cohérente -
a =NT =T

L'écart-type d’erreur d’estimation de la fréquence est [44] :

1
T, = ———
T./25/B
2V 2V
Or la fréquence Doppler s'écrit vp = Jyo = —L?v, avec 1 fréquence d’émission,

Ag
Ap longueur d’onde du signal émis et Vp vitesse radiale.

L’écart-type d’erreur d’estimation de la vitesse radiale s'écrit

Ao

CTV = ———— (1.21)
Y e fas/B

olt S/B est le rapport signal sur bruit (de la vote ¥ dans les cas monopulse et
réseau).

I.4.3 Précision optimale sur ’estimation angulaire dans le
cas d’antennes monopulse et réseau

1.4.3.1 Antenne a récepteur étendu

Un résultat important donne les précisions optimales (écart-type de 'erreur d’estimation)
que 'on doit attendre sur 'estimation de 1’azimut dans le cas d’une antenne [73], pour
un rapport signal/bruit donné :

6A

ol 0 A est la résolution angulaire de ’antenne, et v la largeur effective de ’ouverture,
telle que :
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+oo
/ (2r)¥a(z)?dz
e (I.23)

/_ RO

a(x) est la distribution d'amplitude de 'ouverture.

Dans le cas d'une ouverture rectangulaire de largeur d, et d’un éclairement uniforme,
on montre :
wd

V3

Nous avons vu que largeur du lobe & 3dB d’une telle ouverture est A = 0.83)\/d,
donc la précision sur la détermination angulaire s’écrit :

A

[1.4.3.2 Antenne & récepteurs ponctuels

Le cas de I'antenne & récepteurs ponctuels correspond & une discrétisation spatiale de
I'antenne précédente : les récepteurs étudiés sont élémentaires, et sont done supposés ne
pas avoir d’extension spatiale. On ne peut alors pas utiliser la relation 1.23 pour estimer
Pouverture effective de 'antenne constituée par la voie somme. Nous présentons tout
d’abord le calcul dans le cas de 'antenne monopulse élémentaire étudiée plus haut.
Pour calculer cet écart-type, on utilise I'expression L.11 de I'écartométrie utilisée

pour effectuer les corrections angulaires : le traitement se fait & travers le terme
A(A)/5(A).

En I'absence de bruit, le signal complexe regu sur chacune des voies se met sous la
forme :

S, = gej(wow%ﬂ)
Sip = gej(“’ot“%ﬂ

Le signal complexe recu sur la voie somme s'écrit -
: A
D(A4) = eIt p cos(—;)

Lorsque l'on se trouve au voisinage de la position nominale (A = 0), la puissance
du signal recu sur la voie somme est égal & |£(A)[% = A2

En présence de bruit additif gaussien complexe :

Nult) = nk(t) + jn2(2) (k=% ou A)
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avec ng(t), ni(t) des bruits gaussiens indépendants N,

La puissance du bruit complexe est 207, Le rapport signal/bruit se calcule alors

S/B = EAE 2

2 22

Les signaux somme et différence bruités s’écrivent [16] :

i

T = T4 Ne(?)
A = A+ Na(t)

On a vu que la détermination angulaire se faisait par écartométrie (rel. 1.11), via
le rapport A/X, ce qui se rééerit, au voisinage de I'axe (JA] < |£]), sous I'hypothese
de rapport signal/bruit élevé {|%| 3 nk, ni)

AI(A) Alzf*

W(A) e s

1
Ra
by

On retrouve donc le rapport de la voie somme et différence {(éq. 1.11), avec un terme
de bruit supplémentaire, dont la variance est égale & celle de nk divisée par ||2, soit
un écart-type d’écartométrie :

1
J/25/B

Le terme utile d'écartométrie se rééerit au voisinage de I'axe :

Te =

T = tan(%f’g) ~tan(—-) ~ ——

Le bruit de mesure sur 'azimut est donc :

bA
Oa =~ —— (Monopulse) (1.25)
1.64/25/B

Pour une antenne réseau, on peut se ramener au cas du doublet, en regroupant
les deux moitiés de 'antenne pour donner deux "signaux équivalents” sur lesquels on
effectue le méme traitement que précédemment :

6A
T4 o —— (Réseau) 1.26)
1.4,/28/B (

en utilisant I'expression .14 de A pour N, > 7 et A/Nd < 1.

On remarque sur I'équation précédente, que la précision des mesures dépend now
seulement du rapport signal/bruit (de la voie somme), ce qui est naturel, mais aussi de
la résolution angulaire 64 de 'antenne : plus la fréquence vy du signal est élevée, ou
bien plus les cornets récepteurs sont éloignés, meilleure sera la localisation angulaire,
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I.4.4 Syntheése

Nous utilisons par la suite les expressions [.20, 1.21, 1.25, 1.26 pour établir une com-
paraison avec les radars usuels, qui réalisent une intégration cohérente sur plusieurs
mesures (environ 10ms). Cela permet d’évaluer, de la maniére la plus objective, les
gains apportés par la technique particulaire qui intégre implicitement sur une durée
beaucoup plus longue : ce qui équivaut & un rapport signal/bruit équivalent plus élevé,
donc de meilleures précisions.



Chapitre 1I

Modélisation de la dynamique des
cibles

Une résolution performante du probléme de poursuite radar repose sur une modélisation
fine des différents points fondamentaux qui le composent. Nous avons, dans le chapitre
précédent, détaillé la chaine d’acquisition des mesures, en vérifiant 3 chaque étape
I'optimalité des traitements effectués (filtre adapté, échantitlonnage).

Apres avoir étudié le capteur dans son principe général, nous présentons ici la mo-
délisation de la dynamique de la cible, dont la finesse descriptive conditionne la qualité
de 'estimation. Le premier paragraphe présente les équations de la dynamique issues
de considérations aérodynamiques sur le comportement des aéronefs. Ces équations
fournissent une description précise du mouvement d’ensemble du mobile, mais des mo-
deéles généralement plus simples leur sont souvent préférés. Clest le cas du modéle de
Singer, trés répandu en radar notamment, et qui repose sur une écriture simple de
type cinématique avec toutefois une accélération pilotée par un bruit coloré. Un mo-
dele dérivé "un peu plus physique”, basé sur des aldas de pilotage poissonicns bornés,
est présenté ensuite. Le dernier modeéle constitue I'interface entre les deux modiles
précédents (linéaires), et le modele complet (non-linéaire) dont il constitue un cas par-
ticulier : il s’agit de la loi de navigation proportionnelle utilisée notamment pour le
guidage des missiles.

II.1 Equations générales 4 9 variables d’états de
la mécanique du vol

L’étude de la dynamique du vol que nous présentons ici a été volontairement réduite au
minimum utile & la compréhension des équations de la cinématique en vue du filtrage
optimal. Pour une approche plus détaillée, on pourra se reporter & des ouvrages plus
spécialisés [12, 57].

La figure suivante indique la maniére dont est repéré le centre de gravité du mobile
dans le triedre de référence :
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4]
ou ¢ est le cap, v 'attitude, A Pazimut et S le site.

Oun retient comme hypothese que les variables de commande du mobile sont :

¢ L'angle ¢ que fait 'axe y de l’avion avec le plan horizontal {gauchissement).

» L’angle a que fait 'axe o du mobile avec la vitesse (incidence).

¢ La commande de puissance du moteur qui détermine la force de propulsion P—"p

Il est & noter que nous ne tiendrons pas compte de I'angle de dérapage, ce qui ne
greve pas trop la validité des équations de la dynamique.

Le schéma suivant permet de visualiser les angles ¢ et & par rapport au mobile
(avion par exemple).

5

Figure II.1: Variables commandées.

.
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Le modele & neuf variables d’états s'écrit :

( Vv

A=

D

avec

Dcos S

cos ysin(f — A)

. v
S= ——(cosycos(f — A)sin S — siny cos S)

D=V (cosycos(f - A)cos S + sinysin S)

(IL1)

V= —gsiny + u, cos(uy) — Colus)p’ V2
1
~ Vcos Y [Ul Sin(ua) sin(uy) + CZ(U3);‘J' 1%& Sin(’uz)]

1
| 1= 7 [g cos 7y — uy sin(us) cos(usg) — C.(uz)p' V? cos(ug)]

e D,A S : distance, azimut, site du centre de gravité du mobile dans le repére fixe.

e V .8 : coordonnées

polaires, dans le repere fixe, de la vitesse du mobile.

® uy,Ug,u3 : commandes du mobile.

et

= -2 Commande de propulsion
m

=@ Commande de gauchissement
= o Commande d’incidence

(11.2)

el
m

Equations auxquelles il faut adjoindre 3 équations sur les variables aléatoires que
sont les commandes u;, uy, u3. On pourra notamment prendre n'importe quelle statis-
tique rendant au mieux compte d’un mouvement réaliste de cible et de ses aléas (statis-
tiques poissoniennes par exemple, pour modéliser tout changement subit de attitude

de ’avion, de la poussée des réacteurs, ... )

Remarque :

Il est & noter que dans le cas de Paérodynamique linéaire (incidence inférieure &
10 — 15 degrés), on peut prendre comme approximation :

W Cylug) = Clug
1 Coug) = Clug
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II.2 Modele aérodynamique de Singer

Pour les "linéaristes”, le principal inconvénient du modele IL1 vient de la tres forte
non-linéarité des équations, ce qui pose de sérieux problémes quant & la construction
d’un filtre.

C'est, sur cette constatation que Singer a développé un modele de dynamique basé
sur des modeles du type triple intégrateur. I’approche, par Singer, du mouvement, se
fait dans un systeme de coordonnées cartésiennes (et non polaires comme précédem-

ment), et introduit un modgle linéaire d’ordre 3 indépendamment sur chaque coordon-
née.

On peut représenter schématiquement ce modéle sous la forme :

wy 1 f? 1 Ve 1 T
Ll . - - . I

P+a p P

L’entrée du systéme étant représentée par un bruit blanc de loi connue {générale-
ment gaussienne).

Les variables a, V,, z représentent respectiverent I'accélération, la vitesse et la po-
sition du mobile, dans le modale :

o= —ao + uy
V=0 (1L.3)
=V,

Remarque : L'intérét des modeles du type triple intégrateur réside dans le fait que
'on est capable de majorer I'erreur d’estimation [8].

51 l'on s'intéresse & une poursuite 3D, le modele de dynamique est décrit par 3
modeles de Singer fonctionnant en paralléle.

On fait en effet I'hypotheése que la dynamique sur une coordonnée est indépendante
de celle sur les autres coordonnées. On aura alors un systéme & 9 équations, corres-
pondant a 3 systémes du type [1.3 écrits pour (e, Va, ), (g, Vi, 1), (as, Vi, z). 1l est
clair cependant que le couplage de chaque composante se fait lors du changement de
coordonnées,

Malgré la simplicité du modele de Singer, celui-ci laisse subsister la principale dif-
ficulté du probléme d’estimation :

le modele de dynamique est nécessairement écrit dans un repere Galiléen indépen-
dant de I'observateur, alors que le capteur RADAR délivre des informations de position
de la cible en coordonnées polaires (Distance,Azimut,Site) dépendantes du poste de me-
sure. Ceci nécessite un changement de repére pour des transformations non-linéaires
qui étent au probleme d’estimation son caractére linéaire.
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Pour le filtrage "classique”, la scule présence de la non-linéarité du passage po-
laire/cartésien, nécessite 'emploi de technique de lindarisation du type Kalman-étendu.
Cette linéarisation engendre des sources d’instabilité dans le comportement du filtre.

Il faut enfin souligner le fait que la poursuite des sauts de pilotage par le filtre ainsi
construit, pose de nombreux problémes provenant de 'insuffisance descriptive du bruit
blanc gaussien, 4 cet égard.

Oun ne détaillera pas davantage le modele de Singer, déja étudié dans de nombreux
ouvrages (8, 71, 72}.

Il convient néanmoins de préciser ses inconvénients

e Malgré la linéarité postulée du modéle en coordonnées cartésiennes, les mesures
s'effectuent en polaire, ce qui rejéte les non-linéarités dans le changement de coor-
données.

* Dans le cas d'un mobile assaillant, le repére dans lequel s’exprime son modéle
statistique ne peut étre indépendant du défenseur assailli.

II.3 Modele proposé pour la poursuite avion

L’expérience acquise sur les modales de type Singer, incite & se pencher tout d’abord
sur des modeles proches associés & des équations de mesure non-linéaires, Ceci permet
de calibrer comparativement les techniques particulaires de résolution & utiliser.

Le modéle que nous avons choisi d’étudier, est une version plus réaliste des mo-
deles de Singer-Linard : la commande U est un processus & incréments indépendants,
d’amplitude limitée & un intervalle borné.

Nous avons en effet choisi, dans ce modéle, de ne considérer qu’une seule boucle de

stabilisation au niveau de la vitesse. On peut représenter ce modele schématiquement
par :

Uil o1 al, k, Vi 1 x D

— - — —
p kap+1 P

Uil || a | kW] 1 y o —
P kop + 1 p
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£7: transformation non-linéaire cartésien /polaire
avec UL, UL, UL : bruits blancs gaussiens-poissoniens
k1, ky : parameétres caractérisant la dynamique de la cible

Dans ce type de modele, la commande a! représente un aléa de pilotage permettant
de traduire I'état de la commande.

On peut remarquer dans ce modele la présence d'un seuil permettant de tenir
compte de la limitation des cominandes de pilotage.

Pour plus de clarté, on peut réécrire le modéle de dynamique pour la composante
Z par exewmple, sous la forme:

ot 1
dal, = w} + =t

I};: kial — Vi (1L.4)
k2

‘%t: V;
(k1 et k2 sont deux parametres caractéristiques de la cible)

Remarques:

¢ On peut signaler la présence, dans lexpression de I'aléa de pilotage, de deux
termes:

L. wi @ bruit blanc gaussien de moyenne nulle et d’écart-type a1 (N o))

2. mf : bruit blanc gaussien ./\f{0 o'y & occurrence de saut A; poissonienne.
1

Ces deux termes ayant été introduits pour tenir compte a la fois de dérives pos-
sibles de la consigne de commande, et de changement brutal de celle-ci.

e La vitesse est stabilisée par un terme de viscosité aérodynamique. La vitesse

V! atteint un palier, pour al constant, lorsque ’accélération Vi. est nulle, c’est
a dire lorsque le mobile effectue un mouvement de translation uniforme sur une
coordonnée. La vitesse limite Vj;, ainsi atteinte a pour expression Vi, = kiat,
cc qui met en évidence 'importance de donner une interprétation physique au
parametre k.

Les coeflicients k; et ky présents dans I1.4 se calibrent aisément, en fonction du type
de cible attendue au moyen des courbes types I1.2.
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Figure I1.2: Evolution temporelle de la vitesse, Variation temporelle de accélération

II.4 Lois de navigation proportionnelle (missile)

Les modeéles précédents présentent lavantage d’exhiber des équations linéaires, con-
trairement au premier modeéle général de dynamique du vol,

Nous détaillons maintenant un modéle fortement non-linéaire : il s’agit du modale
de cible a lois de navigation proportionnelle,

Daus le cas de mobiles autoguidés, les équations de dynamique IT.1 peuvent se
simplifier, si 'on considere une loi de guidage du type navigation proportionnelle.

Cette loi, de nombreuses fois étudiée 18, 12, 28, 29], revient & donner au vec-
teur vitesse du mobile, une variation de direction proportionnelle & celle de la droite
mobile/but.

Ceci peut se traduire simplement, aprés découplage en deux plans perpendiculaires,
I'un vertical et I'autre horizontal, sous la forme :

(IL5)

——
T
&2
e U

ou Ny, et N, sont appelées constantes de navigation proportionnelle.

Suivant la valeur de cette constante, on obtiendra différents comportements dn
mobile :
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Trajectoire Trajectoire
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Figure 11.3: Trajectoires de navigation proportionnelle pour différentes constantes

Concernant le module (V) de la vitesse, on considére usuellement qu’il varie faible-
ment pendant la période de navigation (dérive brownienne). Le systéme d’équations
d’évolution II.1 se réécrit done pour une évolution avee lois de navigation :

A= Deos s cosysin(d — A)
S= —% {cosycos(f — A)sin S — sin 1y cos S)
J D=V (cosycos(f — A) cos S + sin v sin S) (1L.6)
AV = dp
=N, §
é: Nh /:1
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Equations auxquelles il faut adjoindre les statistiques des lois de navigation :

. tu : '
Np= w, + (1L.7)
Ny=wj + 7,

ol (wj,w;) sont deux bruits blancs gaussiens de moyenne nulle et d’écart-types

(0r,04), et (mi, 7)) deux bruits blancs gaussiens-poissoniens, poissoniens (A4, A,) en
saut et gaussiens de moyenne nulle et d’écart-types (a,0' ) en amplitude.

Remarque : Il convient de remarquer que ces équations décrivent le mouvement du
mobile vu du but, ou par rapport au but.

Il est important de noter les deux points snivants

o Le passage du modéle linéaire avec senseur non-linéaire, au modéle non-linéaire
avec senseur linéaire serait une simple transformation (cartésien/polaire) dans
Vespace d’état, si 'on avait en outre rajouté : viscosité quadratique et poids de
I'avion. Les deux modeles sont donc sensiblement équivalents, pour les commandes
additives qui ont été considérées ici (bruits gaussiens-poissonicns)

* Les commandes multiplicatives (I1.7) que constituent les coefficients de navi-
gation proportionnelle donnent par contre un comportement dynamique diffé-
rent. La non-linéarité du filtrage qui en découle est cependant indifférente pour
Palgorithmique particulaire (détaillée dans le chapitre suivant)

En résumé, les modeles présentés ici balayent quelques unes des difficultés qui peu-
vent se poser & la mise en ceuvre des filtres linéarisés.

Le but d’un tel chapitre n'est pas d’étre exhaustif quant aux modeles étudiés, mais
de présenter quelques cas typiques d’équations d’évolution dont les non-linéarités po-
sent problémes aux techniques usuelles.






Chapitre III

Filtrage non-linéaire et solution
particulaire

La modélisation fine de la problématique radar exposée dans les chapitres précé-
dents, révele I'intérét de développer un outil performant d’estimation non-linéaire non-
gaussienne.

Les bases de lestimation optimale reposent sur la construction de la probabilité
conditionnelle & l'information dont on dispose. Dans le cas des processus gaussiens
propres aux modeles linéaires, on peut construire un filtre récursif optimal de 1'état
& estimer [40, 41], comme il est bien connu. Malheureusement dans le cas général, la
théorie non-linéaire ne permet plus une solution récursive du probléme en dimension
finie.

De nombreuses solations ont été proposées pour résoudre ce probléme. Pour les
situations les plus "réguliéres”, une des plus immédiates est de linéariser les modéles
autour de l'estimé courant, se ramenant ainsi & un probléme localement lindaire (e.g.
Kalman étendu [9]). Plus généralement, on peut choisir un développement en moments
jusqu’a un certain degré et construire une approximation tronquée sur la base des n
premiers {(cumulants).

Une autre approche consiste & définir une estimation sous-optimale {mais cependant
optimale dans sa classe) par restriction de la classe d’estimateurs considérés (exemple :
fonctionnelles polynomiales a degré fixé [51]).

Une approche plus numérique du probléme consiste & découper P'espace selon une
grille définie an préalable et construire la probabilité conditionnelle aux mesures, asso-
ciée a chaque portion de I'espace {10, 11].

La premiére approche évoquée ne permet aucune garantie de stabilité en général,
et de fortes non-linéarités jointes & des bruits élevés la met gravement en défaut. En ce
qui concerne la deuxiéme méthode, son champ d’application est assez limité {exemple :
modeles bilinéaires), pour une efficacité pratique d'utilité générale.

La méthode de résolution particulaire [25, 24, 26] présentée ici repose sur une explo-
ration de l'espace d’état par particules aléatoires (tirages a la Monte-Carlo). Originel-
lement due & G. Salut, d’abord par processus de naissance et mort, puis & nombre de
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particules constant, elle fut une premiére fois exposée en 1989 [38], puis présentée dans
les sessions des Groupes de Recherche Automatique et Traitement du Signal du CNRS
[18, 69]. Bien que son principe se rapproche davantage des méthodes dites & "grille”,
clle a la particularité d’engendrer un maillage évolutif, fonction du fiot stochastique
du systeme étudié et de ses observations. Les outils essentiels de cette méthode sont
la régle de Bayes et une adaptation dynamique de la loi des grands nombres. Certains
auteurs ont utilisé les mémes idées mais sans les conditions de convergence (33, 75].
Enfin, d’autres auteurs {10, 11] ont utilisé I'approximation-mesure de Dirac, mais sans
la mobilité particulaire étudide ici. Il est important de souligner que la méthode de
résolution exposée est la seule dont la convergence ait été prouvée (17, 27] sous les
hypotheses générales auxquelles on peut s'attendre, notamment pour les processus ins-
tables dont il est ici question en poursuite radar.

Aprés un bref rappel sur le probleme de lestimation dynamique, nous détaillons
dans ce chapitre U'essentiel de la méthode de résolution particulaire évoquée. Seuls
les résultats algorithmiques sont présentés ici (on pourra trouver les démonstrations
mathématiques de convergence dans (17, 27]) .

Cette approche par la résolution particulaire est particulierement adaptée aux pro-
blémes on :

i) de fortes non-linéarités sont présentes.

ii} le soucl d’optimalité est pertinent.

(C’est notamment le cas pour le traitement fin du signal radar, lorsque 1’on doit tenir
compte simultanément d’un faible rapport signal/bruit et de la dynamique des cibles.

III.1 Rappels sur la théorie de ’estimation dyna-
mique

D’un point de vue général, 'estimation dynamique consiste & évaluer, de maniere
récursive, un processus {X}, & partir de son observation bruitée {Y}.

Le caractére optimal de estimateur de X, noté X. , dépend évidemment du cri-
tere & optimiser (minimum de variance de I’erreur par exemple). On parle de filtrage
lorsque I'on s'intéresse & la valeur courante X,. On sait par ailleurs que les équations
de prédiction et de lissage sont fondées sur opération fondamentale de filtrage. En-
fin, Yestimation paramétrique (filtrage d’une constante inconnue) est un cas trivial de
filtrage.

Nous rappelons ici le probleme de filtrage & temps discret de processus markoviens.
Soit X un processus stochastique markovien & valeurs dans R™ (m > 1) défini sur un
espace probabilisé (2, F, P) par :

{ X = Ft(Xt-h?Tt) (t > 1) (IH 1)
Xo Condition initiale '

ou F; désigne une application mesurable (fonction de transition) de R™ x R™ dans
R™ et 7, un bruit (de dynamique) de loi connue & valeurs dans R”, et dont les réalisa-
tions temporelles sont indépendantes.
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Le processus X est observé 4 travers un processus Y a valeurs dans R? de la forme -
Ye = Hy( X, 00) (t>0)
ol Hy est une application mesurable de R™xR? dans R” et Ve est un bruit (de mesure)

de loi connue & valeurs dans R?, et dont les réalisations temporelles sont indépendantes,

Par souci de simplicité, nous étudierons le cas ot le bruit de mesure est additif et
gaussien de moyenne nulle et de variance R;:

Notations : Nous noterons par la suite
t£0,...,1)

et (1I1.3)

A
}/L:(}/Oa Yl) e 1}/t)
Le probleme d’estimation (au sens du mintmum de variance de lerreur d’estimation)
consiste & déterminer la mesure de probabilité conditionnelle aux observations dP(X¢ | Y,) ,
ou de maniére particulitre sa marginale dP(X; | Y}) . L’estimateur optimal de X, sa-

chant Y,, noté X,, s'écrit :

XEEX V) = [ X dPX|Y) = [ X, aP(x,| 1) (111.4)

Le probléme de filtrage étant un probleme dynamique, il est important de mettre en
¢vidence des relations récursives permettant de calculer & chaque instant cette mesure
de probabilité. On peut décomposer cette opération en deux parties :

¢ Une partie prédictive fondée sur les équations de dynamique (Eq. III.1), afin
d’engendrer a priori la mesure de probabilité & linstant t, connaissant les t-1
dernieres observations. La construction de cette mesure se fait grace a I’équation

de Chapman-Kolmogorov :
AP(Xe [ Yiey) = [

L AP(X | X )AP(Xoy | Yooy) (I11.5)
i—1

ou dP(X, | X,_,) représente la probabilité de transition de I’état X,_, X,.

¢ Une partie corrective reposant sur la régle de Bayes :

dP(Y, | X”))dP(Xt | Yioi) (111.6)

dP(XtIYL):W

ot dP(Y, | Yi_t) n'est rien d’autre qu'un terme de normalisation indépendant de
X.

On peut alors rééerire dP(X, | ¥,) sous la forme :

t

I1dP(Y, | X,) I] dP(X. | X,-1)dP(X,)
dP(X, | ¥}) = —2=° r=1 (I11.7)

t

1 ¢Py, | X, f[ dP(X, | X,_1)dP(X,)

XL =0
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Il est clair au vu de I'équation 111.7, que le probleme de filtrage de processus markoviens
a temps discret repose sur la connaissance de deux mesures :

dP(X. | X;.1) loi de transition

dP(Y; | X;) loi d’observation

II1.2  Approche particulaire des équations du fil-
trage

Dauns le cas d'une observation additive gaussienne, le probleme principal pour la déter-
mination de dP(X, | Y}) réside dans la connaissance de la mesure dP(X.|X;_1). Dans
le cas non-linéaire, on ne sait généralement pas évaluer analytiquement cette mesure,
méme si d°(X,) est initialement gaussien.

L’absence d'outils de résolution satisfaisants du filtrage non-linéaire provient de la
difficulté mathématique & rendre compte du caractére essentiellement local de tout
mnodele non-linéaire. Cela conduit & développer une approche générale de ce probléme,
fondée sur des tirages du type Monte-Carlo : on obtient ainsi une prise en compte
globale des modeles non-linéaires dont la convergence n’est limitée que par le nombre
de particules utilisées.

L’essentiel de I'approche particulaire réside en fait dans l'adaptation dynamique de
la loi des grands nombres.

ITII.2.1 Principe

Dans un premier temps, nous introduisons les concepts généraux qui sont & la base de
la solution particulaire présentée ici.
Rappelons tout d’abord quelques définitions de convergence.

I11.2.1.1 Définitions

Soit (XN)Nzl une suite de processus, et X un processus , & valeurs dans R¢ (d>1)
sur espace probabilisé (2, F, P} .
On dit que X* converge uniformément dans L? (2, F, P)* et on note:

P P (Q,F,P)
—_—
N -+

lorsque

e ¥p >0

_..)0
N — 400

. . A
X5 =Xl 0,7, py = s IX = Xl o, 7, p)

avec |Ullpeq, 7, p) = E(UP).
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e pour p=0)

Ve > 0 sup P (HXtN —= Xillgs > 5) Sp (||XN -X
£>0

- 0

||Rd >5)* N - 4+

I11.2.1.2 Loi des grands nombres

Comme nous I'avons déja précisé, le point majeur de la résolution particulaire repose
sur 'adaptation de la loi des grands nombres afin de construire la mesure de probabilité
dP(X, | ) -

Soit X{ une variable aléatoire & valeurs dans R™ distribuée selon la loi dP(X, | Y3) et
(X{")1<icn N variables aléatoires indépendantes conditionnellement & Y, de méme loi

que Xj.
On a alors ;
E(X{ | Y) = E(X, | YY) P —ps
et
1 & . L2(Q,F,P)°
— X7t — E(X,|Y, I11.8
N; ¢ N — 4 ( tl E) ( )

Cette expression permet a elle seule de résumer ce que I'on entend par filtrage parti-
culaire : les variables aléatoires (X7');<;<n sont en fait une représentation discrétisée
de lespérance conditionnelle : on approche cette espérance par la réalisation de N
¢chautillons X de loi dP(X, | ) .

Remarque : D'une maniere plus générale, nous parlerons de filtrage particulaire
pour toute approximation de I'espérance conditionnelle par exploration aléatoire de
Tespace d’état.

Pour mieux représenter ce en quoi consiste I'approche particulaire, il suffit de réé-
crire, sous I'hypothese précédente, 'expression II1.8 issue de la loi faible des grands
nombres sous la forme de la convergence au sens faible :

1 X L (Q,F, Py
/ Xo— 3 6yei(day) 7P / X dP(X, | Y}) (111.9)
N o N — +c0 SR

Cette expression montre que I’on approche ainsi la mesure de probabilité conditionnelle
dP(X, | Y}) par un peigne de Dirac équipondéré

1 N
P YY) = D By ()
i=1

La mesure de probabilité dP(X, | Y;) rentrant en jeu dans le probleme d’estimation
n’est rien d’autre que la marginale de dP(X;|Y}) : on peut done voir la variable
aléatoire X, comme Pextrémité de la trajectoire X, pour laquelle chaque probabilité
de transition dépend de Y,. En d’autres termes, les ”dents” du peigne de Dirac évoluent
suivant une loi qui dépend de Y,.
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II1.2.1.3 Dérivée de Radon-Nykodim

En regle générale, le principal probleme consiste & calculer cette loi. Plus précisément,
il est nécessaire d’expliciter une décomposition de dP(X; | ¥}) mettant en évidence
une nouvelle distribution notée dQ(X, | Y;) et une dérivée de Radon-Nykodim notée
Zy(X¢ ,Y,) récursivement caleulables -

dP(X, | Ye) = Zu(X¢, V) dQ(X, | YY) (111.10)

Remarque : Les schémas particulaires développés par la suite sont le fruit d’une
interprétation exploration/pondération de 'expression II1.10 du changement de pro-
babilité de référence. En effet, en accord avec les principes de type Monte-Carlo, la
nouvelle distribution dQ(X, | ;) sert de base  'exploration et les dérivées de Radon
viennent pondérer les positions. Cette méthode est & la base du ealeul des probabili-
tés puisqu'il s'agit de reconstruire une distribution 4 partir d’une suite de réalisations
indépendantes de variables aléatoires.

On peut montrer (Cf [17]) que :
Xi=E(X|Y) = Bq(XZu(X,,v) |Y) (IIL.11)
ot Eq représente I'espérance prise par rapport i la nouvelle probabilité de référence Q.
Remarque : On est ainsi en mesure de calculer I’estimateur & partir de la connais-

sance d'une nouvelle probabilité de référence dQ(X, | ;) , dont nous donnons par la
suite plusieurs expressions possibles.

On peuat désormais, tout comme pour le paragraphe II1.2.1.2, appliquer 1a loi des
grands nombres non plus sur dP(X, | Y;) mais sur dQ(X¢ | Yy) «

Soit X une variable aléatoire & valeurs dans R™ distribuée selon la loi dQ(X, | Yp) et

(X 'i)lgig:v N variables aléatoires indépendantes conditionnellement 2 Y; de méme loi
que Xf. On peut alors montrer [17], sous certaines conditions

N o P F P
> p XE E(X, | Y (111.12)
i=1 N - 400
avec )
. Z(X5 Y,
B = HX ' ) (Pondérations normalisées) (I11.13)
24X Y
i=1

L'estimée est donc le barycentre des points distribués selon dQ(X, | Yy) , dont les

pondérations sont les dérivées Zt(Xf‘i . Y:) de Radon-Nykodim du changement de pro-
babilité.
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Cela conduit pour la probabilité conditionnelle & un peigne de Dirac, non plus
équipondéré (comme dans la relation I11.9), mais avec des pondérations pi différentes
pour chaque support ponctuel X5 :

=

dP(Xe [ V) = 3 p} byei(da) (IT1.14)

=1

L’estimateur particulaire d’ordre N s'écrit alors :

N
XY= > (TT1.15)
i=1

N
avec op =1
i=1
Remarques :

e En résumé, la philosophie de la méthode particulaire consiste & remplacer une
mesure de probabilité que 'on ne connait pas (dP(X, | ¥}) ), par une autre mesure

que 'on est en mesure de calculer (dQ(X, | ¥y) ). On passe de I'une & l'autre au
moyen de la dérivée de Radon.

Bien sir, il est intéressant de mettre en évidence des relations de récurrences qui
donnent la loi d'évolution de ces particules : nous verrons par la suite, que le
terme dQ(X, | ¥}) peut étre vu comme la loi de transition des particules, et que
Zi(X, , Y}) est alors le poids (non-normalisé) associé & chacune d’elles.

L'estimateur est alors donné par la relation IIL.15, chaque particule i (i=1...N)
située & la position X{* dans l'espace d’état, évolue selon la loi dQ(Xy | Y3) que
U'on sait calculer récursivement, et est évaluée par sa pondération p} (issue de la
dérivée du changement de mesures). Le point délicat consiste donc & expliciter les
termes 7 et dQ.

* La forme quotient de l'estimateur empéche de conclure & une convergence dans

LY(Q,F, P). Létude de la convergence dans LY (Q, F, P) du filtre St "f"' se
décompose en deux parties. Plus précisément, on exprime 'écart 3" pl X;* — X,

sous la forme suivante :

2PX - X = Tp(X - X))

(1)-1 (‘5)
On remarque que E((1)} = 1 et E((2)) = 0. Les majorations obtenues par simple
application a (1) et (2) de I'inégalité de Tchebichev, agrémentées de conditions
naturelles dans L?(Q, F, P) suffisent & confirmer la convergence du filtre vers
Pespérance conditionnelle.
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III.2.2 Conditions de convergence de l’estimateur particu-
laire

IT1.2.2.1 Détectabilité stochastique
Avant d’aller plus loin, il convient de définir les conditions de convergence de cet
estimateur approché.

Une des conditions essentielles de convergence réside dans la détectabilité stochas-
tique dans L2 (€2, F, P}, a savoir :

H, HY—XMHQEH~<4ﬂ) (I11.16)

olt X est le processus d’exploration de loi dQ(X, | Y}) .

Nous nous intéresserons plus précisément par la suite & deux lois dQ(X, | ¥y) d’explo-

ration : I'une mettant en ceuvre une évolution a priori dP(X,), et Pautre conditionnelle
T-1
) ERTRY
(d ordre n) H dP(X[(T_H)n] l }/[(7+1)n], XTn) (ou [t] = (t -1+ 1, ey t))

=0

Pour ces deux changements de probabilité, on peut remarquer que la condition de
détectabilité se réécrit :

HXﬁﬂmeHmﬁm*<+w

En résumé, 'hypothese de détectabilité stochastique se réduit & la finitude de la
variance d’exploration, et i celle de I'écart entre Pespérance conditionnelle d’exploration
et le modeéle a estimer,

Dans le cas particulier ot X est le processus d’évolution a priori, ces deux conditions
se condensent en une seule impliquant la finitude de la variance du processus a priori.

IIX — E(X)IILZ (Q,f, P)* < 400

I11.2.2.2 Régularité des pondérations

Un autre probleme réside dans la dégénérescence évolutive des pondérations pi. En
effet, la dérivée de Radon-Nykodim introduite précédemment (I11.13) représente les
probabilités associées & I'exploration de I'espace d’état par les particules . Lorsque t
tend vers I'infini et que le nombre N de particules reste constant, ces probabilités Pt
tendent presque toutes vers zéro créant une dégénérescence de la normalisation.

Pour remédier & cela il convient d’introduire un noyau régularisant sur les ohser-

vations (facteur d’oubli) dépendant du nombre N de particules, ayant les propriétés
suivantes :

a,(0) = 1 a l'instant courant
a: N — [0,1] avec { Yo EN, 4 —— a,(u) décroit
VuelN, v — a,(u) croit
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Soit (o) une suite de noyaux régularisant convergeant simplement vers 1 quand
I'— OO0,

On notera par la suite Z¢ (X: .Yy la dérivée de Radon associée au nouveau chan-
gement de probabilité (régularisé) déduit du précédent en remplagant sur [0,t] les per-
turbations gaussiennes v, par des perturbations gaussiennes v(a), de moyenne nulle et
de variance R{a);! = a’(t — 7)R!

T

On note I'estimateur régularisé :

e

AP = E(XeZ2(X, YY)

On montre que (Cf [17]) sous I'hypothese de détectabilité stochastique H,, ainsi
que :

o LO(Q, F, P)
H, X7 —(%——>) E{X, | Y}) (Continuité) (I1L.17)

T — 00

alors il existe une suite r(N) de parametres telle que :

— LY. F Py

X2 ——w—~—>( = ) E(Xt ] Y}) (IH.IS)
t t

N— 40

Remarque : Sous cette nouvelle probabilité, les processus X et Y sont inchangés.

Exemples : Donnons ici & titre d’exemples, plusieurs valeurs possibles du paramétre
o de régularisation :

1. Oubli exponentiel : af(u) = y* avec y = (1 — Lyejoa].

2. Fenétre : ay(u) =11, (u) (indicatrice), (T,), —- 4+ oo .
T — 00
Si v, (bruit additif de mesure) est gaussien de moyenne nulle et de variance Ry, in-
troduire le parameétre « revient & prendre une nouvelle équation de mesure ol le bruit
reste gaussien de moyenne nulle, mais de variance RY.

L’hypothese H; de détectabilité stochastique permet de mettre en évidence deux
types de processus, pour lesquels les outils de résolution sont différents. En effet, la
condition de détectabilité pour un processus a priori fait intervenir une condition trés
contraignante sur la variance d’exploration du modéle. Clest dire que V'on pourra dis-
tinguer deux cas, & savoir : modéle & variance bornée (que l'on appellera L2 (Q,F,P)-
stable) et modeéle & variance non-bornée (L2 (Q, F, P) -instable).

Il convient maintenant, si 'on veut détailler Palgorithme particulaire, d’expliciter

les expressions de Z,(X, ,Y;) et dQ(X, | ¥;) du changement de probabilité {Relation
I11.10).
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111.2.3 Solution particulaire a priori du filtrage (processus
stables)

On utilise pour cela la loi de Bayes pour réécrire dP(X; | Y;) (en utilisant les notations

(1L3) ) -

dP(X, | V) = %df’(&) (111.19)

= Zt(XE , Yi) dQ(Xé YY) (Cf rel. I11.10)
Soit en identifiant :

QX |Y) = dP(X) = dP(X, | Xoet) dQ(X, 1 | Vi)

7 _dP(Y, | X))

dP(Y; | X
} Z(X, .Y _ (Y| Xy)

dP(Yy) — ~ /X dP(Y, | X,) dP(X))

dP(Y, | Xi) S
_ X1 LY,
= POY, | Vi) t-1(Xe—1 , Y1)

.

La récursivité sur Z,(X, ,Y;) et dQ(X, | Y;) apparait ici de manitre naturelle : le
passage de dQ(Xy_; | Yi1) & dQ(X; | ¥;) se faisant au travers de dP(X, | X,-1) (loi de
transition), et la construction de la dérivée de Radon du changement de mesure grace
adP(Y, | X;) (loi d’observation). Le terme dP(Y; | Y,_;) est un terme de normalisation.

Il découle alors directement de la loi des grands nombres que, si 'on tire N réalisa-
tions (thgig ~ indépendantes selon la loi a priori de 7, on construit récursivement le
peigne de Dirac (Relation 111.14) & partir de la dynamique du systéme (équation IT1.1).
L’évolution des particules est done donnée par la loi de transition (fot du systeme)
elles sont ensuite pondérées via la loi d’observation (équation du capteur).

b

A partir du changement de probabilité, on peut donc décomposer Papproche parti-
culaire de la maniére suivante :

L. Initialisation : Il convient tout d’abord d’initialiser les particules X} selon la loi
a priori dP(m), et les poids pj & +.

2. Exploration : On fait subir & chaque particule le flot du systéme en tirant N
variables 7 de bruit suivant la loi a priori (connue) dP(m,) :

X; = F(Xi, ) (111.20)
3. Pondération : On construit, de maniére itérative, la pondération pi associée &
chaque particule & partir de la dérivée de Radon du changement de mesure I11.19 :

PV | X))
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Les pondérations p} associées aux particules s'écrivent (Cf rel. 1I1.13) :
i PY, | X; ;
P = #——J— Pr (111.22)
2P| X7

i=1

Dans le cas particulier ol le bruit de mesure est gaussien de moyenne nulle et de
variance Ry, la relation précédente se récrit :

1 .
| exp(—o—|Y: — H(X)IF)
P = 2Ri — 7y (111.23)
Zexp(—ﬁ:m/z - H(th)”z)

1=1

Soit, en développant pi_, :

e (X gl B0

hh= _ (I11.24)
exp (3 < vi - H:(XJ)Ilz)
; (Z 2R, g

4. Estimation : On en déduit alors immédiatement I'estimateur particulaire (re-
lation II1.15) :

N
X = pl X}
i=1

Pour un traitement dynamique, on itere & chaque instant les parties 2,3 et 4.



46 Filtrage non-linéaire et solution particulaire

Remarques :

¢ L’algorithme particulaire a priori se décompose donc essentiellement en deux par-
ties : une partie évolution a priori de chaque particule (partie 2, rel. ITL.20)
reposant sur la connaissance de la loi dP(X;|X,_;}, c’est-a-dire de dP(m), et une
autre (partic 3) qui associe, au vu de I'observation, une pondération bayesienne
a chaque particule (rel. II1.22). Une forte pondération associée correspond a une
particule tres vraisemblable. Ces deux points constituent en fait I’essenticl de Ia
méthode de résolution particulaire du probléme de filtrage de processus stables.

e Nous n’avons pas dans ce qui précéde introduit le parametre o nécessaire A une
régularisation des pondérations p!, lorsque t croit indéfiniment. Dans ce cas, avec
des notations abusives mais néanmoins triviales, les nouvelles pondérations Py
associces aux particules i se déduisent directement de la relation II11.13 ol l'on
remplace Zo(X; , Yy) par Z¢(X} ,Y)) .

Dans le cas ot le bruit de mesure est gaussien de moyenne nulle et de variance R,
les pondérations p;™* se réécrivent trés simplement (en utilisant Pexpression générale
I1.13) -

e Pour un facteur d’oubli exponentiel (v €]0,1]) :

4 B 1 ;
exp (9 g i - O

= - (I11.25)
t—1 7y (2
- ||Y; — H(X
> exp (Lo g — HOIR)
j‘— =
*» Pour un facteur d’oubli de type fenétre glissante (de longueur T) :
t 1 .
exp | Y sV - H(X))P
T3 I=t—T+1 2R!
= — : - (111.26)
2 exp( > slv sz(Xf)H?)
j=1 I=t—T+1 <Y

Nous avons mis en évidence ici deux politiques possibles, parmi d’autres, de régu-
larisation des observations. La premiére repose sur une atténuation progressive (expo-
nentielle) des observations ol I'on affecte un poids moindre aux observations passées.
La scconde se propose de travailler avec une fenétre glissante, qui ne prend en compte
(avec le méme poids) que les T dernitres observations. Bien entendu, ces deux ré-
gularisations disparaissent asymptotiquement avec le nombre de particules, dans les
démonstrations de convergence [17, 27).

L'algorithme particulaire reste donc identique quant & sa construction. Il convient
seulement de remplacer la procédure de pondération (I11.23) par I'une ou Pautre des
expressions (111.25, I11.26).

On peut représenter schématiquement évolution du réseau particulaire de la ma-
niére suivante :
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Probabilite

III.2.4 Algorithme n-conditionnel (processus instables)

L'algorithme particulaire a priori avec oubli donne de bons résultats avec des proces-
sus stables. Lorsque I'on a affaire & des processus instables, les particules ont tendance
a s’éloigner les unes des autres, et acquérir ainsi un poids négligeable : elles sont &
nouveau mal utilisées, et toute démonstration de convergence nécessite un ingrédient
supplémentaire.

L’algorithme n-conditionnel présenté ci-aprés, constitue une solution i ce probléme.
Il consiste a conditionner le tirage aléatoire des particules aux n derniéres mesures :
on est ainsi assuré que les particules restent dans un voisinage du processus & estimer,
en raison des propriétés d’observabilité/détectabilité [27].

Pour introduire I’algorithme n-conditionnel, on met en évidence une autre décom-
position de dP(X, [ Yy) (t] é{ t-n+1, ..., t }), & partir de la régle de Bayes :

dP(Yig| X, Yi n)dP(X,|Y, )
T e EmE 2
APV Vi) (111.27)

dP(YgiXy, Yin)dP(Xg|Yien, Xi—n)

dP{X, | Yy =

En appliquant & nouveau la régle de Bayes sur le premier terme du numérateur de
U'équation IT1.27, et en utilisant les propriétés des processus de Markov :

dP(Yjy| Xy, Yien) = dP(YjylXpy, Xeon, Yicn)
_ PGl Ko, Yig, Ve )AP(Vig X Vi)
dP(X[tﬂXc—_m Yt;g)

dP(X[:} lY[tJ, Xt—n)dP(Y[t] |Xt—n)
AP XX, Yicn)
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On injecte ensuite cette expression dans 'équation 11,27 :

. dP(X[z]IY[:],Xt—n)dp(}/[t]’Xt-n)
AP(Y|Y:n)

dP(X, | v} dP(X_n]Y;y) (I11.28)

On itere cette décomposition (en posant t=nT) :

T—1 T

IT 2P (Ygrs1ymiXen) TT dP(Xitrs1m) | Yirayags Xow)

=0 =0

1=t = (I11.29)

dP(X, | ¥}) =
fX H dP(Y'[('r+l)n]|Xrn) dP(X{('r+1)n]|}/[('r+1)n]sX‘rn) dXE
tr=0 1]

T=

En se souvenant que :

dP(Xp | YY) = Zu(X,,7y) dQ(X,| V)

On obtient :
[ -1
) 11:[() dFP (}[[(T+l)'n] ’X'rn) dP (}/it] I thn) _
Zi(Xy ) == = Zrn(Xien ,Yis)
7 dP (Yig | Yon) -
\ T-1
dQX, [ YD) = T dP (Xra1yn | Yi(retnls Xrn) = dP(Xg|Vig, Xeen)dQ(Xo_y | Yien)
T=0
L 7 Constante de normalisation

(I11.30)
Dans ce cas, pour construire la mesure de probabilité conditionnelle cherchée, on est
ramené a la mesure de probabilité de transition dP (X{(TH)"] | Y[(H_UT,_],XM) condi-
tionnelle aux n derniéres mesures.

Il s’agit donc, pour mettre en ceuvre le filtre particulaire, de faire évoluer les particules i
(1<i<N) non plus suivant la loi a priori dP(7;), mais selon dP (W[(T+1)n] | Yiiri 1)), Xm).
Le principal probléme réside dans le calcul ou la construction de cette nouvelle loi.

Remarque : Il est & noter que, dans le cas particulier ol le moddle est linéaire non-
gaussien, on sait facilement calculer cette loi de transition de fagon explicite. Dans le
cas contraire, nous sommes ramenés 4 I'approximation particulaire de cette loi condi-
tionnelle, dont on montre qu'elle converge [17] pour & fini (n < ordre du modele).
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Approximation convergente de la loi n-conditionnelle de transition : On
peut réécrire cette loi & partir de la riégle de Bayes :

P (” 1] | ¥y X ) = ow (Y[(T“)n] | W[(T“)"]’X"”) ar (W[(Tﬂ)u])
[(r+1)n] | X[(7+1)n]s Arn /dp (Y[{rﬂ)n] | W[(r+1)n],Xm) dP (ﬁ[(T+1)nJ)

z (Xm, Yiir+1ym)s W[{T—H)n]) dpP (ﬂ'[(r+1)n])
/z (Xm, Y[(r+1)n]aﬂ'[(r+1)n]) ar (W[(Tﬂ)nl)

= z (Xm, YI(T+1)?‘L]7 7T[(-r+1)n]) dP ("T[(T+1)n})

Cette décomposition met en évidence les deux lois de probabilités nécessaires pour
construire I'exploration conditionnelle de ’espace d'état,

On peut done, au vu de la relation précédente, décomposer la construction de la loj
conditionnelle en deux parties :

e Exploration a priori :

Dans un premier temps, on tire, pour chaque particule X? , N’ trajectoires de
bruit w[’(’iﬂ)n} (i=1, ..., N') suivant la loi a priori dP gvlr[(,,Jrl}n]). La capacité
d’exploration de cette procédure s'illustre par I'arbre stoc astique ci-dessous :

e Pondération et Choix de la trajectoire conditionnelle :
Pour chaque particule i, la pondération 2 (Xin, Yiirs1)m)s :rrf(i H)n]), non-normalisée,
de chaque trajectoire j (j =1, ..., N') issue de X:,, fournit la loi de transition
n-conditionnelle du peigne de Dirac. On tire ensuite suivant cette loi Uétat final

d’une trajectoire, parmi les N’ trajectoires précédemment obtenues. La capacité
d’exploration conditionnelle s’illustre par Uarbre stochastique (pondéré) :
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En résumé, on construit le filtre particulaire de la manitre suivante -

1. Initialisation : Identique au cas a priori.

2. Evolution/Sélection :

{(a) Chaque particule (Xf_n),'zl‘_wN donne naissance & M pseudo-particules Xf;jn
J=1,...,M) qui ont initialement la méme position dans I'espace d’état que
. 9 q
X, et dont les poids p;?,, sont égaux & -1

b) Ces M pseundo-particules avancent de n pas selon la dynamique du systéme,
_ y Y

en tirant M bruits de dynamique ”E;E]J .

(¢) Les poids normalisés p}’ associés a ces M particules, qui utilisent les mesures
des instants t-n+1 & t, s"écrivent grice a la loi de Bayes :

P(Yeylnd, Xi_
P = — Shl g ) (111.31)
> PMglmyl Xi,)

=1

(d) On tire aléatoirement une de ces M particules, selon les poids normalisés p}’

{et en supprimant les M-1 particules restantes). On affecte alors la particule
sélectionnée X7 & la particule 7 :

X, = X

3. Pondération : On calcule de maniére récursive et pour chaque particule le poids
nortmalisé :

M Y .
> P(Wglmy, X{,)

j=1

> 20 Pyl X,

i=]1 j=1

(111.32)
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4. Estimation : Identique au cas a priori.

Remarque : Comme dans le cas précédent, afin de prévenir un comportement dégéné-
rescent dans le temps des pondérations des particules, on doit adjoindre aux pondé-
rations 'oubli du passé lointain (fenétre, exponentiel, ...}, qui ne disparait que pour
N — 0.

III.2.5 Extensions de algorithme
I11.2.5.1 Redistribution sur les pondérations

Indépendamment de la stabilité des trajectoires, on remarque aisément que les pondé-
rations pi des particules sont d’autant plus petites que celles-ci s’éloignent du processus
& estimer et sont peu vraisemblables. Si le poids relatif de ces particules est tres faible,
elles n’ont quune contribution minime dans la construction de Pestimateur : elles sont
donc sous-utilisées dans la loi des grands nombres qui gouverne l'algorithme. Méme
si la convergence est assurée pour N grand, il est utile d’accélérer la COnvergence en
les redistribuant, en méme nombre, mais de facon plus conforme aux pondérations
probabilistes obtenues,

Pour cela, on redistribue périodiquement les particules 7 suivant les pondérations
conditionnelles obtenues ; leurs poids sont alors ré-initialisés i -‘,t,— Les supports les
plus "vraisemblables” ayant plus de chances d’attirer les particules, ils en recoivent
généralement plusieurs. Dans les régions les moins vraisemblables, les particules ne
sont pas redistribuées et meurent.

La méthode de redistribution présentée constitue I’alternative la plus "brute” & la
dispersion des particules. On peut améliorer sensiblement cette politique, en choisissant
par exemple :

o d'utiliser une période de redistribution adaptative, en fonction de la dispersion
relative des particules.

e de redistribuer, non plus de manitre autoritaire sur la particule désignée, mais
de fagon diffuse dans un voisinage de celle-ci (assurant de la sorte, une capacité
d’exploration supplémentaire). La variance de cette ”tache” peut d’ailleurs étre
calculée de maniere adaptative,

e d’opter pour une redistribution selon les vraisemblances, qui semble plus notam-
ment plus adaptée & un environnement multi-hypothéses, par exemple.

I11.2.5.2 Redistribution autour du capteur

Cette méthode peut étre mise en ceuvre lorsque V'instabilité du vecteur d’état se mani-
feste sur les composantes additivement observées dans la mesure au moyen de I’équation
IIL2. C’est par exemple le cas dans le probléme de poursuite RADAR, ol la position
de la cible est a priori instable.
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Dans ce cas, une redistribution simple suffit & stabiliser les supports X! de la maniére
sulvante : on tire N échantillons de bruit v, de mesure d’olt 'on déduit, sachant Yq, les
composantes additivement observées dans Y, ainsi stabilisées.

En pratique, on fait porter ce tirage sur une portion Ny <N des particules. I est
aussi & noter que P'on peut combiner les deux algorithmes de redistributions précédents.
Ceci permet notamment d’obtenir des vitesses de convergence du filtre particulaire
significativement plus importantes.

Cette opération est alors itérée de maniere périodique, selon les mémes critéres que
précédeniinent.

I111.2.5.3 Filtre de Kalman-conditionnel

On cherclie désormais & étudier le systéme, utile par la suite :

' Xy = F{( Xy, m)
Dynamique
a = Qo + W, (I11.33)

Mesure Yi = H(X)o, + v

ou F; et H sont des fonctions non-linéaires, ¢ une fonction linéaire, 7, un bruit
indépendant, v; et W, deux bruits gaussiens indépendants de moyenne nulle et de va-
riances respectives R, et Q.

La dynamique de X est ici non-linéaire, alors que celle de ¢ est linéaire. De plus,
conditionnellement & 1’état X, I'observation est linéaire en o.
Il existe done deux manieres de résoudre ce probleme, par la méthode particulaire ;

1. Soit on considére le vecteur d’état complet Xy = (X}, 0,), et 'on se rameéne ainsi au
systeme (II1.1, IT1.2) déja présenté, sur lequel on applique directement la méthode
particulaire.

2. Soit on remarque que, conditionnellement & X, la partie dynamique/observation
de o est lindaire gaussienne : il est alors inutile d'utiliser la méthode particulaire
pour estimer &, puisque le filtre de Kalman est optimal dans ce cas.

Le filtre de Kalman-conditionnel s'écrit alors :

1. Initialisation : Les particules (X},04) sont initialisées en fonction de 'information
dont on dispose a priori sur le vecteur d’état, c’est-a-dire qu'elles sont tirées selon

les lois a priori p(mp) et p(Wp), et leurs poids pi sont égaux a N (ol NV est le
nombre de particules).

2. Evolution : Les particules (X! ), _n de l'espace d’état évoluent selon le flot
du systéme, au moyen de N tirages aléatoires 7! selon la loi p(m,) :

X; =F(Xi_,,m) pour i={1,...,N} (I11.34)
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3. Kalman-conditionnel : On calcule pour chaque particule, le filtre de Kalman
associé :

f aitiit—l = (Da:;—lit—l

ti]t—l = (I)Pti—llt;lq)T + Q

{ Ki= Pl (HX)" (H(X)P,  H(XHT +R,) (I11.35)
5':]1& = 5:.“,—1 + Kti (Yt - H(X:)Eatq)

C Phe= Pl — K (HX) P, H(X) +R) KI T

4. Pondération : On note Y, la nouvelle observation associée & la particule i :
i o . i iy
Yo =Y - H(X})Gy = H(X} o1 — Gy _q) + 14 = H{X})Eg -1 + v,

. . o . .
On remarque que I'imnovation Y, est une variable gaussienne de mo enne nulle et
q Al Y
o iy i iNT
de variance H(X{)P), | H(X])" + R,.

La pondération p! de chaque particule s’écrit :

p, = —JJ—NP(ﬁi XH o
ST PV Ixi)
j=1

05 (Yo~ H(X))o,) (HOD B HXT+R) ™ (Y- 1 (X5 )]

exp

N . . T . . -1 . i
S exp |05 (Yo = HOX)0Y.) (HOD B HOGDT + 7)™ (Vi HXD)], )]
7=1

(II1.36)
5. Estimation : L’estimateur particulaire s’écrit
Xy = ZP;th

=1 (I11.37)

.N-T . .
-~ 71
gy = E:P;th
i=1

Remarque : Cette méthode, outre le fait qu’elle exploite de maniére optimale la

partie linéaire du modele, permet d’économiser un nombre significatif de particules,
donc du temps de calcul.






Chapitre IV

Poursuite de cibles en données
brutes

Nous montrons maintenant le gain que peut apporter un traitement direct de I'information
radar en sortie d’échantillonneur, par la technique particulaire présentée au chapitre
précédent. Nous comparons ces résultats aux pré-traitements habituels d'une chaine
radar, essentiellement basés sur des hypothéses locales de stationnarité.

Nous verrons que cette étape met en évidence de fortes non-linéarités dans la nature
du capteur, qui peuvent néanmoins étre abordées de fagon optimale par la technique
proposée.

IV.1 Hypothéses

Le résultats présentés dans ce chapitre supposent un certain nombre d’hypothéses sim-
plificatrices sur le modele de cible, & savoir :

- la cible est ponctuelle : c’est dire qu’elle n’a pas d’étendue spatiale vis-a-vis du
signal regu.

- il n’y a qu'une cible dans la cellule de résolution {distance, azimut, site, Doppler)
du radar,

- le mouvement de la cible est localement stationnaire sur la durée d’une impulsion

radar, c’est-a-dire que les caractéristiques de la cible restent constantes lors de son
illumination.

On fait ensuite 'hypothése que 'onde radar est sphérique, et qu’elle se propage en
espace libre (milieu uniforme, isotrope, sans trajets multiples, fouillis, effets de polari-
sation, brouillage, ...), et que le processus de réflexion est linéaire [76] et ne dépend
pas de la fréquence : I'enveloppe du signal n’est donc pas (ou peu) déformée.

Pour respecter I'impartialité des comparaisons, la chaine de prétraitement est la
méme quel que soit le dispositif qui suit (filtre "classique” ou particulaire). Toutes
les caractéristiques du radar sont supposées connues, certaines pouvant présenter un
caractere aléatoire mais de statistique connue (ex. bruit thermique, supposé blanc,
gaussien et statiounaire).
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IV.2 Traitement ’information radiale seule (1D)

Afin de comparer efficacement la solution proposée aux traitements habituels, on com-
mence par présenter les perforinances obtenues dans le cas monodimensionnel, ol seule
importe 'information radiale.

IV.2.1 Position du probléeme

En P’absence de décalage Doppler, I'équation L5 se réécrit, aprés démodulation
b= = Koe®pedh(t — 1) + 1,
Dy
ol v, est un bruit gaussien indépendant de moyenne nulle et de variance r.

Suivant les cas, on pourra aborder plusieurs types de radar, plus ou moins acadé-
miques selon que 'on considére la réception cohérente ou incohérente.

On peut mettre en évidence plusieurs modéles correspondant a des modéles plus ou
moins physiques, qui sont en fait des cas particuliers de Péquation précédente :

IV.2.1.1 Traitement du retard seul (atténuation constante)

A des fins comparatives, on peut encore simplifier le modéle précédent, en ne tenant
compte que du temps d’aller-retour du signal, ce qui revient a4 supposer constante
Patténuation. Le capteur s’écrit alors de manitre tres simplifiée :

D

Vi=Koh(t-2=") + v (IV.1)

Ceci n’est qu'un cas académique, mais permet d’étudier le comportement du filtre
particulaire par rapport au cas on le filtre classique se comporte bien, & rapport si-
gnal/bruit constant.

IV.2.1.2 Traitement des retard et atténuation (cohérence d’amplitude)

Dans le cadre classique avee porteuse, le radar sans Doppler est nécessairement non-
cohérent, ce qui impose un bruit multiplicatif en guise de coeflicient d’émission /réflexion.
La cohérence de phase entraine obligatoirement la présence d’effet Doppler, dit 4 la dé-
modulation de porteuse,

Il existe un cas de radar sans Doppler et néanmoins cohérent : il s'agit du radar
sans porteuse. C'est un cas essentiellement académique, en raison de ses limitations,
mails qui peut se justifier sous certaines conditions d’emploi.

Il est surtout trés instructif ici & des fins de comparaison, si I'on veut connaitre les
performances intrinséques du traitement radial seul. En effet, la phase porteuse étant
absente, seule importe la cohérence d’amplitude, ¢’est & dire I'invariance de Iimpulsion
émise entre chaque récurrence radar.
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Dans ce cas le modéle se résume 3 -

Ko

Y, = 20
t D?

D
h(t -2 7’) + (IV.2)

Remarque : Ici Vinformation se trouve dans P'amplitude du signal, ce que 'on peut
voir en réécrivant le modele de capteur sous la forme suivante -

I (0

B M2 2y

1
1 5 | Y, — —
r ¢ (IV.3)

€

P(Yt|Dt) =

2rr

IV.2.1.3 Traitement des retard, atténuation et bruit de phase {radar non-
cohérent en phase)

Nous présentons ici le cas intermédiaire mais néanmoins classique d’un radar non-
cohérent en phase, mais cohérent en amplitude.
Le modele de capteur s’écrit dans ce cas

K, , D
Y= b_g pe?ht—22) 4y, (IvV.4)
; ¢

avec @ bruit blanc uniforme sur [0, 27].

Alors ;

1 h
_—— )/t 2 —+ 3 2) 2
P(Y,|D,) = \/21776 or (” ” (pz°) Iy (E%L;”) (IV.5)

ot I est la fonction de Bessel modifiée de premiére espéce,

Les propriétés, dans ce cas 1, sont théoriquement intermédiaires entre le radar
incohérent en phase/amplitude (cas suivant) et le radar cohérent de phase précédent.

IV.2.1.4 Traitement des retard, atténuation et bruit de phase (radar non-
cohérent en phase et amplitude)

Nous étudierons ici le cas extréme d'un radar non-cohérent en phase/amplitude. On
fait alors 'hypothese d'un bruit de phase uniforme et d’un bruit d’amplitude de type
Rayleigh {16, 76]. Dans ce cas, le terme de réflexion global est un bruit multiplicatif w
de type gaussien complexe.

Le capteur ainsi défini se met sous la forme :

Y; = {f% we h(t — 2 &) + v (IV.6)
Dy c
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olt w; et vy sont deux bruits blancs gaussiens complexes :
we = wy + 4w avee Ef(w})?] = E[(w?)?] = £

ve = v} + i} avecEl(v))?] = E[(1?)?] =

[ahe

Ce modele de fluctuation de cible, tras utilisé en théorie du radar, est appelé modéle
de Swerling T quand on considére une fluctuation lente & ’échelle de Ja récurrence, et
modele de Swerling IT lorsque celle-ci agit d’impulsion & impulsion. C'est d’ailleurs ce
dernier cas que nous étudions par la suite,

Le calcul de la probabilité du signal [46} met en évidence la puissance regue, con-
trairement aux deux premiers cas :

1
—— I 1P (
P(Y,|D,) = ———I—H—e 2q

P
2 hz —
m q(h* + q)

EE/LZ + .?:)_1

Dt q (IV.7)

on

IV.2.2 Solution ?usuelle”

Grossierement le probléme "classique” en radar, dans le cas ot 'on ne s’intéresse qu’au
retard, se pose de la maniére suivante : la mesure y: contient-elle le signal retardé (pro-
bleme de la détection), et quelle est la valeur de ce retard 7, (probléme d’estimation)?
Ces deux problémes en forment évidemment un seul puisque la détection s’effectue
par détermination de la vraisemblance maximale du retard 7, elle-méme fournie par
Vestimation optimale de 7. Tout repose donc sur Iestimation optimale de .

Les techniques usuelles sont inaptes & estimer 7, globalement, c'est & dire en tant
que processus stochastique 1ié a la cible. Elles réduisent donc le probleme 3 une analyse
a trés court terme, durant laquelle les éléments cinématiques de cible sont localement
coustants dans le temps. S’agissant du radar sans Doppler, cela revient & estimer 7,
comme un parametre fixe pendant un intervalle de temps |t — T, t] nécessairement li-
mité par les déplacements de la cible, ce qui ampute considérablement l'information
totale sur 7, contenue dans les mesures. C'est & cette technique usuelle (extracteur
classique) que nous comparons la solution particulaire du filtrage non-linéaire qui per-
met d’intégrer de maniere optimale 'ensemble des mesures, pour toute dynamique de

cible,

Nous abordons ici le traitement numérique usuel des mesures radar, pour un radar
de poursuite. Nous ne détaillerons que tres briévement les algorithmes pratiques, car
nous ne les mettrons pas en ceuvre tels quels, mais nous utiliserons plutdt pour la
comparaison avec les techniques non-linéaires, un algorithme localement optimal qui
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est en fait 'extracteur classique pour ce probléme.
Extracteur "classique” localement optimal

L’extracteur classique que l'on construit repose sur une discrétisation de l'espace
d’état selon une grille glissante en position. La finesse de la grille conditionnant bien
sur directement la qualité de I'estimation de position.

Rappelons que, dans le cas de la poursuite, on a des informations initiales de position
de la cible qui permettent de restreindre 'espace & discrétiser,

Pour chaque point D? de la grille, on reconstruit le signal échantillonné que l'on
attend en réception (connaissant la forme de I'impulsion émise, la loi d’atténuation
en amplitude du signal,...), et on calcule & chaque instant, la probabilité p(Y:|D?) du
signal regu Y;, conditionnelle & cette position.

Par exemple, dans le cas ol 1'on ne traite que le retard seul (voir paragraphe
IV.21.1):

1 Ds.
oo L~ v —2 2
D7) = —— e 2r ¢

Pour le probléme du traitement du retard/atténuation et retard/atténuation /bruit
de phase, on pourra se reporter aux expression IV.3 et IV.7.

Remarque : La qualité d’un tel extracteur est évidemment améliorée en intégrant un
certain nombre n de récurrences radar, soit :

n—1
P (D0 ) = ] P(Yewsl DY)
i=0
On extrait alors 'estimé local D! soit en calculant la somme de chaque position DY
pondérée par la probabilité conditionnelle associée (représentant 1'espérance condition-
nelle a n récurrences), soit en extrayant le maximum de cette probabilité conditionnelle
discrétisée (équivalent & celui du corrélateur sur n récurrences).

Filtre de Kalman associé : L'avantage d’un tel extracteur est qu'il délivre une
position estimée localement D'. Le modele du capteur qui en découle est alors ¥ =
D' + v, et on peut donc mettre en ceuvre aisément un filtre de Kalman & plus long
terme prenant en compte la dynamique de cible. Dans les résultats présentés, nous
avons utilisé le modele de Singer modifié décrit précédemment :

Vt(D,'f')
Up| 1 || f | k| Vo | D |y q{_\
P kop + 1 AL/

T Yt

B =
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La matrice de dynamique associée s'écrit simplement (ot T est le pas de discréti-
sation) :

L ka(l— e T2y kyky(e=T/%2 — 1 4+ T/ky)
d =T = |0 e~ T/kz k(1 — e=T/k) (IV.8)
0 0 1

Aux échelles de temps de la récurrence radar, on peut faire une approximation au
premier ordre de 'exponentielle en négligeant les termes d’ordre supérieur. La matrice
se réécrit .

1 T 0
T k
=g 1_2L Bp IV.9)
ks ks (
00 1

On retrouve ici la matrice de dynamique obtenue en discrétisant les équations de
dynamique I1.4 par le schéma d’Euler.

La construction du filtre de Kalman associé 3 la dynamique de type Singer modifié,
pour un radar de poursuite, ne pose désormais plus de probleme et conduit & 1'estimé
de I’état X par filtrage de Kalman [39)] :

¢ Prédiction :
Xt]tml = q)Xt—1|t41

ﬁt[t—l = q)ﬁt—lhf—lq)T + Q;

¢ Calcul du gain :
I(t - ﬁtthlHT [HEH_IHT + R]

¢ Correction :
Xge = Xy + K (yz - Htht—l)

ﬁqz = f’qH - K, (Hiat\t—lHT + Rt) KT

C’est a cette approche classique mettant en jeu deux opérations localement opti-
males, que nous comparons la solution particulaire globalement optimale.

IV.2.3 Filtre particulaire (globalement optimal)

Pour résumer, les équations générales régissant le probleme monodimensionnel s'écrivent :
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,

| S, t
dap = w}, + 7h,

vl klab — VB

L K:H(t‘*g%) - Vi

Dynamique
(IV.10)

Mesure

H est une fonction non-linéaire de la distance radiale, dont I'expression est dictée
par le cas étudié (retard seul, retard/atténuation, ... ) Ve est un bruit gaussien de
moyenne nulle et de variance r, wi, un bruit blanc gaussien N0y, et 74 un bruit blanc
gaussien JV-(Q,O-') a occurrence de saut A poissonienne.

Nous rappelons que la méthode proposée repose sur une exploration/pondération
de l'espace d’état par particules aléatoires dont nous schématisons, ci-dessous, le fonc-

tionnement général.

Initialisation :

(AT&);'E{I..:V}

Evolution : X, = K
\
A
f+1 L
M
. : - PV X!
Poudération : p; = D \{’%I)“ ”\
Y PYi[x) R
=l N—

4

- ¥y

TSR

Estimation : X, = ZJ PX,
==

{Seudl)

Redistriibution selon les 1’ 1 pf =

N
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La solution particulaire s’articule de la maniére suivante

L. Initialisation : Les N particules X; = ((a%)’, (V5)', D) sont initialisées selon
Vinformation dont on dispose a priori.

2. Evolution : Elles évoluent ensuite selon le modele de dynamique, discrétisé par
le schéma d’Euler :

(ap ") = (ah)' + (wp) + (xh)’

(V5 = k1(atD);_ (ij)iT (VL) (IV.11)

Diyy =Dy + (V)T

Ou T est la période de répétition des impulsions.

3. Pondération : Chaque particule est caractérisée par son poids pi :

PYiID})

> P(Y.|D;)

7=1

z

Py =

ot P(Y,{D}) est le modele du capteur, c’est-i-dire qu’il dépend du type de radar
envisagé, soit :

s Pour le retard seul :

oo 1 v a2 2y

¢ Pour les retard et atténuation :

Di
- h(t—2 =) |2
Ly (-2

0
Dp)?

P(Y,|D}) =

2mr

¢ Pour les retard, atténuation et bruit de phase (radar non-cohérent
phase) :

1

PID) =~ f—e 27 (i + o) Iy (%)
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¢ Pour les retard, atténuation et bruit de phase (radar non-cohérent

phase/amplitude) :
1 K2 r
. o IV GRhht+ =)
P(Y,|D}) = L e 29 (DY 7 ¢
27 g(h? + A
avec h = h(t—Z —125)
C

4. Estimation : L’estimateur particulaire s'écrit alors -
———— N . .
1 T
X = Ztht
i=1
On itére ainsi au cours du temps, les parties évolution, pondération et estimation.

IV.2.4 Résultats de simulation

Nous présentons ici les résultats numeériques obtenus en poursuite dans le cas mono-
dimensionnel sans Doppler, pour le filtre particulaire d’une part, et pour l'extracteur
classique & sommation suivi d’un filtre de Kalman, d’autre part.

Seuls le traitement du retard seul (paragraphe IV.2.1.1) et le modele de Swerling II

(paragraphe IV.2.1.4) sont présentés. On pourra trouver les autres cas, dont le traite-
ment est en tout point identique, dans [59).

D’un point de vue pratique, nous avons pris les caractéristiques suivantes pour le
radar de poursuite :

Forme de I’impulsion : Rectangulaire

Largeur d’impulsion : 0.125 us

Période de répétition des impulsions : 200 us
Fréquence d’échantillonnage : 8 MHz

Nous nous placons en sortie de filtre adapté. On récupére donc un signal utile
triangulaire de largeur double de la largeur d’impulsion, avec deux mesures du signal
utile, conformément & I’échantillonnage optimal (Cf. paragraphe 1.1)

1V.2.4.1 Retard seul

Theéme :

Le cas du traitement du retard seul est, comme on l'a vu précédemment, un cas
académique ne tenant compte ni de 'effet Doppler ni de 'atténuation du signal en 517 :
nous travaillerons donc ici & rapport signal/bruit constant et connu (6.8dB)
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Nous présentons ici les résultats obtenus pour un mobile s’éloignant du radar, avec
les caractéristiques dynamiques initiales suivantes :

Commande de pilotage : 30

Vitesse : 450 m/s

Position : 20 km

Rapport signal/bruit (constant) : 6.8 dB

Initialisation

Afin de s’assurer de la robustesse de P'algorithme, on fait subir au mobile des chan-
gements de commande de pilotage & différents instants

A t=1.5s: 50
at=3s: 40
a t=4.5s: 10
at=6s: -10

A titre de comparaison, nous produisons les résultats obtenus par extracteur lo-
calement optimal explicité plus haut, qui qui est construit sur la base de Pintégration
de 10ms de signal, soit un gain de 17dB. Rappelons que cet extracteur est construit
sous I'hypothése de stationnarité de la cible, pendant la durée d’intégration. Dans
la simulation étudide, la cible atteint une vitesse créte de 800m/s, ¢’est-a-dire qu’elle

parcourt 8 metres pendant la durée d’intégration. La largeur de la case distance est ici
d’environ 19m.

Estimation :

La sortie de I'extracteur "classique” intégrant 10ms est présentée en IV.1. La re-
constitution de la commande de pilotage pour le filtre particulaire et le filtre linéaire
apparait sur les courbes IV.2, et celle de la vitesse sur TV.3. L’erreur sur la vitesse et
Perreur sur la position sont présentés en 1V 4.

On remarque la qualité de lestimation particulaire vis-a-vis du filtre linéaire, tant
au niveau du suivi des créneaux de commande, que du comportement en régime per-
manent. On peut d’ailleurs justifier ce fait de maniére plus objective, en calculant pour
chaque filtre I'écart-type de l'erreur d’estimation sur la vitesse oy, et la position op
(dans la partie stationnaire) :

oy, =~ 0.4m/s

Particulaire { on 0.3m

Kalman oy, =~ 6.9m/s
op ~= 1.2m

Prédiction :

De telles disparités sur la précision de l'estimée ont engendré des comportements
en prédiction trés différents, que nous avons résumé ci-dessous, en présentant les per-
formances des prédicteurs & 2 et 5 secondes pour différents détecteurs de proximité,



IV.2 Traitement 'information radiale seule (1D)

65

LINEAIRE

PARTICULAIRE
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Figure IV.1: Extracteur "classique” (10ms)

1 4 1 1 L
0 500 1000 1500 2000 2500 3

Temps (ms)

1 i 1
000 3500 4000 4500 5000




Commande en acceleration

Vitesse {m/s)

Emeur sur la vitesse {m's)

66

Poursuite de cibles en données brutes

Ratard Seul {Filtre Particulaire)

Retard Seul (Filtra de Kalman)
60 T T T T T T —— 60 T T T T T T
1 40 4
201 s 1 é 20 1
" x|
' L g . o]
& : \
of K‘ 1 $ oF A
&
M i " ok L. S 1
v é %y S i A
-20f - §-20* 4
40} ~40+ 4
80 . , . . . . . . L 80 . : N L . . s :
1] 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 SO0 10000 0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
Temps (ms) Temps {ms)
Figure IV.2: Estimation de la commande de pilotage
Retard Seu! (Filtre Particulaire) Retard Seul (Filtre de Kalman)
1000 T T A T T T T T T 1000 ¥ T T T T T T T T
800 sool
600 ! 600 q
o
£
400 @ 400 4
g
g
200 E 200 4
¢ 0
" . L " L . L . N 200 . " L N L " L N
2000 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8GO0 9000 10000 0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000  BCOO 90C0 10000
Temps {ms} Termps (ms)
Figure IV.3: Estimation de la vitesse
Relard Seul Ratard Seul
5 T T T ¥ T T v T
4r <
ar 4
.2
E
£ “ I -‘
% h - A
g B l ¢ [ { l i-
2 o ; gt Nl
s N \ r‘ iy rf
a i
1
-2F B
—ar ! -
Particulaire Particulaire
—4f 1
— Kaiman —== Kalman
~ L . : s 1 L . ‘ 1 N . N ; : . : . . .
o 1000 2000 3000 4000 5000 8GO0 OO0 BOD0 9000 10000 5o 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 BOOG 9000 {0000

Temps (ms)

Figure IV.4: Erreur d’estimation des vitesse ot position

Temps {ms)



1V.2 Traitement I'information radiale seule (1D) 67

1V.2.4.2 Radar incohérent (phase/amplitude)

Nous présentons dans cette partie les résultats obtenus dans le cas du traitement du
retard, de I'atténuation et du bruit de phase. On se trouve donc ici dans le cadre
d’un radar non-cohérent, pour lesquels on ne peut que traiter la puissance recue et
non plus Pamplitude comme nous le faisions pour le cas précédent. Par la suite, on se
place d’emblée dans le cas le plus défavorable porteuse a bruit de phase nniforme et
amplitude Rayleigh agissant d’une récurrence & I'autre {modele de Swerling I1)

Configuration de fuite :

Les conditions initiales sont les mémes que pour le paragraphe précédent, avee
toutelois Padjonction d'une atténuation du rapport signal/bruit, qui passe de 6.8dB &
l'instant initial & 0.8dB & l'instant final (au bout de 10s).

Nous avons représenté I'extracteur classique IV.5, qui intégre 30ms, sur deux échelles
en raison de la présence d’un pic dans I'estimation de la position qui donne une erreur
d’environ 800m. La présence de ce pic peut étre expliquée par un aléa dans le bruit
de phase qui fait que 'amplitude du signal recu est tres faible, ou alors qu’un bruit est
confondu, en raison de sa puissance importante par rapport au signal, avec le signal
lui-méme et fait voir la cible 13 ou elle ne se trouve pas.

Cette erreur importante sur la position va engendrer, comme on le verra plus loin,
des problémes pour la stabilité du filtre linéaire. Pour ces raisons, nous allons présenter
les résultats obtenus pour le filtre particulaire et deux filtres linéaires © 1'un & faible
gain (écart-type de bruit de mesure égal & 40m) et l'autre & fort gain (écart-type de
bruit de mesure égal & 3m).

Les courbes IV.6, IV.7, IV.8 présentent les résultats obtenus pour un filtre linéaire
a fort gain, et IV.9, IV.10, IV.11 pour un filtre & faible gain.

On remarque immédiatement que ce filtre se comporte bien pour le suivi du saut
de commande de pilotage, alors que la présence du pic dans Pextracteur, tend 3 le
destabiliser. On peut atténuer cette sensibilité en diminuant le gain du filtre, ce qui a
pour effet de le pénaliser dans le suivi d’aléas de consigne (voir (59]).

L’écart-type sur Perreur d’estimation de la vitesse et de la, position est calculé pour
le filtre linéarisé { dans la région ot il ne décroche pas) :

. ) ~ 1.2
Particulaire { °Vp m/s

op ~ 0.2m
Performances

Kalman {UVD = 12m/s
op =~ 2.4m

La qualité de l'estimateur particulaire conditionne directement la qualité du pré-
dicteur, comme on peut s’en rendre compte sur le tableau suivant ;
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[ LINEAIRE PARTICULAIRE
p(.< 20m) [ p(.< 10m) | p{.< 5m) || p(.< 20m) [ p(.< 10m) [ p(.< 5m)
Préd. & 2s 0.31 0.13 0.08 0.99 0.97 0.94
Préd. a 5s 0.08 0.07 0.01 0.96 0.89 0.734

Ces résultats sont obtenus lorsque I'on passe d'un rapport signal/bruit de 5.6dB &

0.8dB. Ils représentent donc une valeur moyenne sur cet intervalle :
ces chiffres seraient légerement inférieurs lorsque 'on est proche de 0.

lorsque I'on est proche de 5.6dB.
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Figure IV.5: Extracteur ”classique” (30ms)
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Limites de la poursuite en éloignement (=~ -18dB) :

Pour cette simulation, nous avons laissé évoluer le mobile jusqu'a un rapport si-
gnal/bruit de -27dB, afin de tester les performances limites du filtre particulaire. On
remarque [59] que pour une trajectoire de fuite, on continue & poursuivre la cible jusqu'a
environ -18dB.

Nous avons résumé sous forme de tableau les performances en prédiction de I'estimateur
particulaire entre -5.9dB et -17.9dB. On a représenté en premier lieu la valeur moyenne
sur cette fenétre de prédiction dans une boule de rayon D. En dessous figurent les
chiffres obtenus en début et fin de fenétre.

PARTICULAIRE
p(.< 20m) | p(.< 10m) | p(.< 5m)
Préd. a 2s 0.8 0.71 0.52
(-5.9dB / -17.9dB) 0.98/0.85 0.90/0.62 0.77/0.46
Préd. a 5s 0.58 0.40 0.25
(-5.9dB / -17.9dB} 0.80/0.48 0.68/0.29 0.55/0.20

Nous n’avons pas présenté ici les résultats de I'extracteur "classique” intégrant un
certain nombre de récurrence, car il présente de mauvais résultats (voir [59]) d’estimation
de la position de la cible.
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Limites de la détection en ralliement (=~ —16dB) :

En toute rigueur, pour évaluer les limites en détection de lalgorithme particulaire,
on doit étudier un mobile & rapport signal/bruit croissant, et non, comme cela était le
cas précédemment un rapport signal/bruit initial fort. Désormais, le filtre ne bénéficie
plus de I'apprentissage qu’il a pu faire au cours du temps. Il doit résoudre & la fois
deux problemes : détecter et estimer.

La trajectoire choisie a les caractéristiques initiales suivantes -

Commande en accélération initiale : -40
Vitesse initiale : -200 m/s

Position initiale : 30 km

Rapport signal/bruit initial : -20.5 dB

Initialisation

La reconstitution de la commande de pilotage et des erreurs sur la vitesse et la
position est présentée sur les figures IV.15, [V.16 et IV.17.

L’écart-type d’erreur d’estimation de la position et de la vitesse est égal & ;

Entre 20s et 30s { V2 = 1.7m/s
op =~ 0.759m

Performances

Ty, =~
Entre 29s et 30s { op =~ 0.63m

Ces courbes permettent de plus de juger aisément la limite de détection du signal
dans le bruit, notamment en étudiant la courbe de I'estimée de la commande. En effet,
pendant les 7/8 premiéres secondes I'estimée reste A peu prés constante - Palgorithme
n’a pas encore détecté le signal. Puis, au bout d’environ 8 secondes 'estimée évolue :
l'algorithme a désormais détecté le signal et se met 4 D'estimer. II converge au bout
d’environ 10 secondes : le rapport signal/bruit est alors égal & -16dB.



74

Poursuite de cibles en données brutes
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IV.3 Traitement de I’information radiale avec Dop-
pler (1D)

IV.3.1 Position du probleme

Nous présentons ici le cas du traitement de Iinformation Doppler, ainsi que I'estimation
de la S.E.R. de la cible, supposée connue ot unitaire jusque la.

Dans le cas d'une cible en mouvement, 'équation radar 1.5 aprés démodulation se
réécrit :

1 _ ) . D
Y= o] Ke?%° pel¥ gJwo = h(t—2 —C—t) + o (IV.12)
t

Remarques :

1. On note que 'effet Doppler apparait au travers de la distance radiale de la cible
D,. Cette forme est peut-étre moins usuelle que celle que I'on a I'habitude de
considérer pour le Doppler. Elle en constitue cependant I'écriture exacte pour un
mobile dont la vitesse n'est pas constante.

Dans P'hypothése ol la vitesse radiale est "localement” uniforme, le Doppler se
manifeste sous la forme habituelle :
2D, 2Vt

c &

La pulsation Doppler s’écrit alors :

2V
Wp = —uwp
C

2. L’effet Doppler se manifeste dans la phase, d’oi la nécessité bien connue d’utiliser
un radar cohérent pour le traiter. Nous nous plagons donc ici dans le cas d'un
radar cohérent en phase-amplitude.

Le modele de dynamique traité est le méme que précédemment, & savoir un modale
de Singer monodimensionnel modifié ol la non-linéarité est localisée dans le capteur
(voir équations IV.10).

IV.3.2 Solution *usuelle”

Précédemment, on a présenté la comparaison (lorsque celle-ci était possible) avec le
filtre linéarisé construit sur une idéalisation des méthodes classiques.

Les techniques habituelles d’extraction de distance radiale nécessitent une intégra-
tion parfaite de plusieurs récurrences, c’est-a-dire que 'on suppose la stationnarité de
la cible pendant l'intégration. Des que cette hypothése n’est plus vérifide, la qualité
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de l'estimation se dégrade. Pour éviter ce phénoméne, on peut essayer de compenser
le mouvement, en tenant compte des éléments dynamiques estimés au coup précédent,
cela repousse alors le probleme sur la stationnarité de la vitesse, mais nécessite une
charge de calcul plus importante.

C’est pourquoi on compare, par la suite, le filtre particulaire au filtre de Kalman
étendu sur le modele de Singer modifié, avec des observations directes en coordonnées
polaires {distance pour le traitement du Doppler seul / distance et azimut pour les
monopulse et réseau), dont les écarts-types sont calculés & partir des relations obtenues
dans le premier chapitre. A noter, que ces relations sont établies en supposant que 1’on
sait compenser parfaitement le mouvement sur la durée d’intégration choisie (ici 10
récurrences) : elles donnent alors I'écart-type optimal d’estimation, pour un rapport
signal/bruit donné, et donc toute technique, y compris le particulaire, est régie par ces
relations.

Pour étre cohérent avec les traitements habituels, nous ne choisissons d’initialiser le
filtre de Kalman sur les données ”équivalentes”, que si la probabilité de détection est
supérienre a 50% (pour 10 récurrences intégrées, avec une probabilité de fausse alarme
de 1073, ce qui donne un rapport signal/bruit (en sortie de voie ) élémentaire minimal
de 1.1dB.

Cette valeur fixe donc le seuil de détection, pour la probabilité de fausse alarme
choisie. Lorsque le rapport S/B est inférieur a ce seuil, cela signifie que les techniques
“usuelles” n’ont pas détecté la cible.

IV.3.3 Filtre particulaire

‘Le point principal de la solution proposée ici, sans augmentation de ’état particulaire,

repose sur l'utilisation de simplifications dues & certaines linéarités conditionnelles du
probleme d’estimation Doppler.

En effet, au vu de I"expression 1V.12 on peut remarquer que, conditionnellement i
I'état de la particule DZ, I'équation de mesure est linéaire en le coefficient de rétrodiffu-
sion. On peut donc mettre en ceuvre un filire de Kalman-conditionnel (4 la particule)
sur le principe exposé dans le chapitre II1.

IV.3.3.1 Estimation du coefficient de rétrodiffusion

On pose

o= pe’? =gy + jos

Ou o est le coeficient de réflexion complexe de la cible. L’équation de mesure IV.12
s’écrit (aprés démodulation) :

Y, =~ oh(t — 2262w 4y, (IV.13)

- D2 ¢

avec
vy ¢ bruit blanc gaussien complexe
h . enveloppe du signal en sortie de filtre adapté
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On remarque donc que, conditionnellement & I’état de la particule, I'équation V.13
est linéaire en o :

Y, = H(Dy)o + v (IV.14)

On peut téécrire cette expression sous forme matricielle en tenant compte du fait que
I'on prend deux points d’échantillonnage sur I'impulsion (pour des raisons de blancheur
de bruit, comme il a été précisé dans le paragraphe 1.1.2) :

}/tif Hyy Hyy Vti’f
Y, Hy Hy 1 v’

Vi=| .} = + V.15
YtZ’I Hy Hy v

YH# et Y2® représentent les parties réelles de Y Y?
ol et Y'T Y21 les parties imaginaires.
pLR BTy 5T quatre bruits blancs gaussiens de moyenne nulle et de variance r.

Au vu des équations IV.13 et IV.14, on a :

( ht 2D
Hy =Hy = D_ffos(Ttwo)
h 2D
Hgl = ""H]g = ~—28in(—-—tw0)
] NN
h
Hy = Hyy = 5?*;305(?%‘)0)
he 2
H41 = —H32 = ESID(W’C—two)
. ¢

Le but est ici d’estimer le coefficient de rétrodiffusion complexe. La sclution opti-
male, conditionnellement & Dy, est un estimateur par moindres carrés (si 'on suppose
ce parametre stationnaire pendant 7 itérations).

Calculer cet estimateur revient & minimiser par rapport & ¢ la vraisemblance :

C=3 (Yii— Houo) R (Yo — Hypyo)
i=1

avec R=rI; et I; la matrice identité de dimension 4.

En dérivant € par rapport & o :

Vol =3 [~HI R (Yot — Hyio) — (Vi — Hy10) R Hyy

=1
T

T
= Z {_HﬂlR—l(YtH — Hiyo) — (HﬂtRkl(YtH - Ht+l‘7)) ]

=1
= =23 H R (Y - Hyo)
i=1
=
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Donc le coefficient de réflexion complexe estimé s'écrit :

T -1 5
0= (Z Ht]:r[R_lH:H) Y HLRY, (1v.16)
=1 =1
De méme, on peut montrer que :
Elg]|=Ele-5=0
- -1
P = Bl557] = (Z 1T R Hm) (IV.17)
=1

Remarque : L'estimation par moindres carrés présuppose la stationnarité du coefficient
que P'on cherche & reconstituer, ce qui n'est bien siir pas le cas ici. 11 convient done
d’utiliser une forme dynamique et récursive de la technique des moindres carrés : le
filtre de Kalman.

Tele—1 = Fe_1e—1
Prédiction{
Pper =P 1+ Q
. (IV.18)
Py =Ppl +H'R'HT
Filtrage B
Teje = Teje—y + Prye (HgTR_l(Yt - Hta’titfl))

On remarquera ci-dessus la forme un peu inhabituelle du filtre de Kalman. On
pourra en retrouver la démonstration dans {39] qui repose uniquement sur des identités
matricielles.

Cette forme a pour avantage d’éviter I'inversion de HPHT + R qui est ici de di-
mension 4, mais qui peut étre de dimension supérieure suivant le nombre de points
d’échantillonnage que 'on prend sur I'impulsion ou bien comme nous le verrons plus
loin, suivant le nombre de récepteurs. Une telle opération, répétée pour chaque par-
ticule est trés cotteuse en temps de calcul. Par cette transformation, on se raméne &
I'inversion de deux matrices 2x2 qui se calculent de maniére immédiate.

On peut encore séricusement améliorer le temps de calcul en utilisant une solution
intermédiaire entre le filtre de Kalman pour lequel on résout I'équation de Riccati &
chaque itération et la méthode des moindres carrés.

L’introduction des résultats d’estimation par moindres carrés sert cependant de base
a la construction de ce filtre optimal. En effet, le terme en (3 HTR-1H)~! apparaissant
dans & exposé précédemment, n'est autre que la matrice de variance/covariance de
Perreur d’estimation lorsque la dynamique est nulle. On résout alors Péquation de



IV.3 Traitement de I'information radiale avec Doppler (1D) 79

Riccati toutes les T itérations. Le filtre linéaire ainsi construit s'éerit -

at[t—'r+1 - Ert_T+1|t_T+1
Prédiction ~ ~
Pt\t-f+1 = thf+1|t—r+1 + Q
o~ — T
P”_‘l = Pf?—%&l + Z HfT—.-T-i—[ Rler‘TH
Filtrage =1 )
Otj¢ = Ttjt—r41 + }Bt“ (Z HE R (Yo — Ho. 3:}aﬂ+l))
=1

(IV.19)

On remarque qu’apparait dans la covariance de 'erreur d’estimation, celle des
moindres carrés (Cf éq. IV.17). Cette approche combine Pavantage des deux pré-
cédentes méthodes :

» On allége notablement les calculs en résolvant Iéquation de Riccati toutes les r
itérations, donc en inversant toutes les 7 itérations deux matrices 2x2.

* On tient compte de la variation possible de ¢ au cours du temps (fluctuation de
cible), au travers de la covariance @ de dynamique qui n’agit pas a chaque instant,
mais toutes les 7 itérations. Cette variation permet aussi de prendre en compte
d’éventuelles dérives de 'oscillateur.

1V.3.3.2 Modéle du capteur

Comme nous l'avons vu dans le chapitre précédent, le point clé de 'approche particu-

laire repose sur une interprétation ”exploration /pondération” des équations du filtrage.
L’essentiel de la procédure de pondération des particules repose sur la construction

de la densité de probabilité conditionnelle P(Y;|X7) o X} est I'état de la particule :

X = (P, (VPY, D}, oi, Bi,)

Le probleme essentiel vient ici du fait que I'on estime o par un filtre linéaire con-
ditionnel & la particule, et qu'il faut donc faire le lien avec le filtre particulaire qui lui
est associé,

On a vu que le modele de capteur s’écrit -

Y, = H(D)o, + 1,

Si l'on considere le filtre TV.18 qui estime ¢ a chaque itération, on doit désormais
estimer les antres paramétres de X, & partir du modéle de capteur modifié (voir chapitre
III) :

Y, =Y — H(D))Gyo1 = Hy(D)oyy + v, (1v.20)
avec Oypy = 0 — Ty

On reconnait dans cette expression l'innovation du processus a estimer,
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On peut donc réécrire le moddle de capteur & partir de la nouvelle mesure Y, :
P(fﬂXt) =p(Y: - Ht(Dt)5x|t—1|Xt)

Cette densité de probabilité est conditionnellement gaussienne, car v 'est aussi

(moyenne
nulle et matrice de covariance R). Il faut done en calculer ses caractéristiques

e Moyenne :

E[Yr - Ht(Dt)a-tlrf]] = E[Hz(Dt)a'dt—l + Vt] = Ht(Dt)E[gmul] -+ E[Vt] =0
car 'estimation de o n’est pas biaisée.

o Matrice de Covariance :
E [(Y = Hi(D)G 1) (Y: — H{D)y,-1)"]
=F [(Ht(Dt)a'tIH + ) (H{(D)Gy—y + V:)T]
= E [Hy(D)5 158, H(D)T + H(D)d g s + 5]
= Hy(D)E[Gyr 167, |H(Dy)T + E[p]]
= Hy(D) Py H(D)T + R
Pour simplifier les notations on pose H; = H(Dy).

La densité de probabilité conditionnelle définit donc une gaussienne de moyenne
nulle et de variance HPH” + R :

P(?;t|Xz') =p(¥; — Hta§|t~1|X§l) =p(Y: — Htiailtfl)
1

1 " L o
= = exp —z ((Y; — Hj5y, )T (H{E},_\H; "+ Ry™\(Y, - Hi5}. )
QW\/(let(thPtzlt_lH: T -I—R) 2( t tYee-1 4 e—141 t £t )

(IV.21)
ou Hi = H,(Di).

Nous avons ici écrit le modele de capteur associé au filtre linéaire IV.18 qui résout
I'équation de Riccati. Par contre si ’on utilise le filtre IV.19 construit sur la base d’une
pseudo-inversion, 'expression 1V.21 se complique légérement.

Nous posons par la suite :

Ht—T+1(Di) Yo

| _ Hepo( D Yio,
M= MD})=| fZ( | = T R" =r . Iy

Hy{(DY) Y,
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olt Iy, est la matrice identité de dimension 4r.

Le principal probléme vient ici du fait que pour le filtre IV.19 on ne délivre estimée
de o que toutes les 7 itérations. La densité de probabilité conditionnelle IV.21 se rééerit
donc :

1
(2m)\Jdet(M{P,_, ., M; T + R™)
exp (—3(¥/" — Mi&},_, . )T (M; e M T+ RTHY - ML)
(IV.22)

P(YmX,) =

Remarque : L'inconvénient majeur d'une telle expression réside dans le calcul de l'inversion

et du déterminant de la matrice MPMT + B™ de dimension 4r.

Dans les résultats de simulation que nous présentons plus loin, nous avons choisi de
prendre 7 = 10. Bien entendu, il n’est pas question d’inverser, pour chaque particule,
une matrice 40x40. On allege nettement les calculs en profitant des symétrics des
matrices que 'on traite [39] de la maniére suivante :

(Y™ = My 1) (M Py MT + R™) (Y™ — MiBys riy) =
(YTR'Y™ + a-;l]’t_¢+115t|tfr+1&t\t—'r+1 (IV.23)

~(MIRTY + Pyl e ra) P (MTRTY + PRt 18t ri)

det(Mt]Sm_p(le + Rm) = det(ﬁtﬁl)det(ﬁtlt_r_‘_l)d@t(Rm) (IV24)

L'avantage de ces deux expressions est que l'on est ramené 3 ne traiter que des
matrices de dimension 2, quelle que soit la valeur de 7.

I1V.3.3.3 Construction de la solution particulaire

La construction du filtre particulaire pour le probleme monodimensionnel du radar
cohérent en phase/amplitude se pose de la maniere suivante, lorsque 'on adopte une
modélisation poissonnienne de pilotage de cible :

s

Ot = 041 + wé
ap = a5 "M +w + 7
Dynamique it kaby =V}
Vo= T
$ , 2 (IV.25)
D= VD
1 . D
Mesure Y, = = o0, /%0 = R(t—2-2) +
. I ¢
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La structure de I'algorithme particulaire pour le probléme monodimensionnel du
traitement de I'information radiale en présence d’effet Doppler, est la suivante :

1. Initialisation : Les N particules X} sont initialisées selon I'information dont on
. I 'e . ; . 1
dispose a priori sur le vecteur d’état, et les poids p; sont égaux a N

2. Evolution : Chaque particule X{ = (o1, (a},)?, (V},)}, D), évolue selon le modale
de dynamique discrétisé (par le schéma d’Euler) :

(ab)' = (ap ™) + (w))! + (nt)

t=TH1yi _ gyrt—TH1yi
(VE))Z . kl(ao )A Vp ) T+ (Vlg—rﬂ)z‘ (IV.26)
)

Di= Dy + (V)T

ouT = 7T,, avec T, la période de répétition des impulsions.

Conditionnellement & I’état X} de chacune des N particules, on construit un filtre
linéaire optimal sur ¢ suivant les équations IV.19 pour lesquelles on remplace :

s

o) v
M, M}
H, Hi
Otf—r1 ¢ par { Ftp_ry1 pouri=1,... N (IV.27)
_ atlt » &at
Pflf;TJrl ttlg_’—"r+1
L B ) L Ptz|z

3. Pondération : On construit ensuite pour chaque particule i la pondération as-
sociée pt au moyen des expressions 1V.22, IV.23, IV.24 pour lesquelles on utilise
les régles de remplacement IV.27. On 2 alors :

rm,i i
P = PEX) pouri=1,...,N (I'V.28)
> P(Y™ XY

=1

4. Estimation : L’estimation du processus X se déduit directement des étapes
précédentes :

N
Xo=2_pX; (Iv.29)
i=1

Pour un traitement dynamique, on itére les parties 2,3 et 4.
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IV.3.4 Résultats de simulation

Les caractéristiques du radar de poursuite étudié sont les mémeos que précédemment,
avec une précision supplémentaire concernant la porteuse qui conditionne directement
l'effet Doppler :

Fréquence du signal porteur : 500 M Hz
Forme de I'impulsion : Rectangulaire

Largeur d’impulsion : 0.125 us

Période de répétition des impulsions : 200 J7%;
Fréquence d’échantillonnage : 8 M Hz

Nous nous plagons de méme en sortie de filtre adapté. On récupere alors un signal
triangulaire de largeur double de la largeur d’impulsion, avec deux mesures du signal
utile, conformément & I’échantillonnage optimal décrit dans un paragraphe précédent.

Limites de la poursuite en éloignement (>~ -24.5dB) :

Afin d’étudier les limites de suivi de I’algorithme, on présente ici les résultats ob-
tenus pour l'estimation cinématique d’une cible en éloignement, donc avec un rapport
signal/bruit qui se dégrade.

Les caractéristiques initiales de la dynamique du mobile sont les suivantes :

Commande de pilotage : 30 {sans dimension)
Vitesse : 450 m/s

Initialisation Position : & km
Norme du coefficient de rétrodiffusion : 1
Rapport signal/bruit : -2 dB

Théme :
De plus, & Pinstant t=2s le mobile effectue un changement de consigne de pilotage
pour passer de 30 & 50, soit une vitesse limite de 900 m/s.

On passe donc ici d’un rapport signal/bruit de -2dB & 8km & environ -24.5 dB en
fin de simulation.

Estimation :

Nous avons représenté sur les figures IV.18,IV.19,1V.20, I’estimation des commande
de pilotage, vitesse, position et norme du coefficient de rétrodiffusion 0.

On remarque le bon comportement du filtre particulaire, qui permet de détecter
avec un temps de montée trés court, le changement de commande de pilotage qui se
produit & un rapport signal/bruit d’environ -4dB. De plus, on remarque la qualité de
Pestimation obtenue que 'on peut juger en calculant I'écart-type de l'erreur :

{ oy, ~ 0.12m/s
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Il convient de noter qu’a ces rapports signaux/bruits (voir paragraphe 1V.3.2), la
cible n’a pas été détectée par les méthodes usuelles,

Prédiction :

La maniére la plus objective de juger la qualité de 'estimateur est d’étudier les
performances en prédiction, car elles dépendent directement de ces estimées.

Nous avons donc représenté sur le tableau ci-dessous, les performances du prédicteur
particulaire pour différents détecteurs de proximité, c’est-a-dire que 'on étudie les
probabilités de se trouver dans un rayon de z métres autour de la vraje posttion. Ce
calcul est fait entre instant t=4s (-6.6dB) et t=10s (-13.84B)

PARTICULAIRE
p{.< 20m) | p(.< 10m) [ p(.< 5m)
Prédiction & 2s 1 (.99 0.98
(45 — 5s / 95 — 1Ds) 171 1/0.97 0.99/0.95
Prédiction & 5g 1 0.97 0.93
(45 — 8s / 95 — 10s) 1/1 0.99/0.93 0.96,/0.86
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Limites de la détection en ralliement (~-20dB) :

Il est intéressant de regarder le probléme inverse du précédent, ol la cible se rap-
proche du radar, et de voir quel est le seuil de détection pour le filtre particulaire,
nécessairement différent en raison de la dissymétrie entre les deux situations.

Nous prenons les caractéristiques initiales de cible suivantes :

Commande de pilotage : -30
Vitesse : -450 m/s
Initialisation Position : 24 km
Norme du coefficient de rétrodiffusion : 1
Rapport signal/bruit : -21 dB

Théme :

On effectue a Pinstant t=10s (-16.7dB) un changement de consigne de pilotage
pour passer de -30 & -50. C'est dire que le mobile va augmenter sa vitesse de ralliement
jusqu’a une vitesse limite de 900 m/s.

La durée de la simulation est de 20 secondes, et le rapport signal /bruit passe de -21dB
a -5.9dB.

Estimation :

Les courbes 1V.21,1V.22,1V.23 représentent l'estimation des commande de pilotage,
vitesse, position et norme du coefficient de rétrodiffusion.

On remarque qu’aprés une certaine période d’acquisition/détection, le filtre par-
ticulaire "accroche” au bout de 3 secondes, soit & un rapport signal /bruit d’environ
-20dB. De plus, le filtre particulaire exhibe un bon suivi du créneau de commande de
pilotage, malgré une faible observabilité {-16.7dB). Le trainage que 'on observe aprés
le saut est di au faible rapport signal/bruit.

La qualité de 'estimation, entre 14s (-13.3dB) et 20s (-5.9dB), est :

oy, ~ 0.55m/s
~ 1.3m

Prédiction :

On peut aussi calculer les performances cn prédiction & 2 et 5 secondes, entre les
instants t=4s (-19.4dB) et t=10s (-16.7dB), soit & trés faible rapport signal /bruit.

La qualité du prédicteur particulaire est résumée sous forme d’un tableau des pro-

babilités de se trouver dans un certain rayon autour de la position de la cible -

PARTICULAIRE
p(.< 20m) | p{.< 10m) | p{.< 5m)
Prédiction & 2s 1 0.99 0.97
Prédiction & 5s 1 0.93 0.78

On remarque ici la bonne tenue du prédicteur particulaire, méme 3 de trés faibles
rapport signal/bruit.
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Robustesse de I'algorithme particulaire :

La dernieére étape de validation de l'algorithme particulaire, consiste & étudier la fa-
¢on dont il réagit & plusieurs changements de consigne de pilotage, comme nous I'avions
fait dans le premier rapport de cette étude. On pourra comparer les différences de per-
formances obtenues dans le cas de U'intégration du Doppler.

Les initialisations de trajectoire de cible sont les suivantes :

Commande de pilotage : 30
Vitesse : 450 m/s
Initialisation Position : 20 km
Norme du coefficient de rétrodiffusion : 1
Rapport signal/bruit : -9.9 dB

Theéme :
De plus, on effectue des changements de commande de pilotage & différents instants :

& t=1.5s (20.7km/-10.5dB) : 50
a t=3s (21.8km/-11.4dB) : 40
a t=4.5s (23km/-12.3dB) : 10
a t=6s (23.7km/-12.8dB) : -10

Estimation :

On remarque ici que, contrairement au cas sans Doppler présenté précédemment, la
thématique de poursuite de plusieurs créneaux se fait & rapport signal/bruit beaucoup
plus faible (de l'ordre de 15dB de moins). Il en résulte une difficulté accrue pour la
détection et le suivi de tels changements.

Nous avons représenté sur les courbes IV.24,1V.251V.26 les estimées de la com-
mande de pilotage, la vitesse, la position et la norme du coeflicient de rétrodiffusion.

On note I'excellent suivi par le filtre particulaire des différents changements de
consigne, ainsi que la précision de I'estimation qui en résulte, et que l’on peut juger &
travers le calcul de 'écart-type moyen d’estimation de la position et la vitesse :

ov, =~ 0.9m/s
op ~ 0.8m
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IV.4 Traitement des informations radiale/angulaire
(monopulse,2D)

Les résultats précédemment exposés, permettent d’évaluer les performances radiales
du filtre particulaire, comparativement aux méthodes classiques,

Ce paragraphe présente la modélisation 2D compléte d'un radar de poursuite mo-
nopulse (de phase), dont on a introduit dans le premier chapitre, le principe général
idéalisé au cas de cornets récepteurs supposés ponctuels et isotropes. Nous présentons
maintenant dans ce cas, les résultats d’estimation des éléments cinématiques de cibles.

IV.4.1 Position du probléme
1V.4.1.1 Equation de mesure radar

L'expression 1.15 régit la forme de 'onde reque par le radar. Dans le cas d’une antenne
monopulse, il y a deux cornets récepteurs et la relation 1.7 donne le déphasage Ay
entre les deux récepteurs lorsque la cible est suffisamment éloignée du radar.

Cela revient donc & écrire une équation de mesure pour les récepteurs I et 11 :

Y = H(D{)o + v/
| (IV.30)

Y = H/(DMe 8% g 4yl

o= pe’? = oy + joa  : coefficient de réflexion complexe de cible
1 D} D
H(DY et i1 = 7 h{t — 2—L) e ¥ w0
T c
avec

v/,v/' . bruits blancs gaussiens centrés complexes

E[Re(v)] = BIm(v])"] = BRe(")") = BlIm(v{")}) = -

L'expression IV.30 donne I'équation de mesure compléte dans le cas monopulse,
en sortie de filtre adapté. On montre que, pour des raisons de blancheur du bruit de
mesure, il convient d’échantillonner & une cadence deux fois plus élevées que le signal
¢émis : nous obtenons alors deux points sur le signal complexe en sortie de filtre adapté.

Ces équations se réécrivent donc sous forme matricielle, et en utilisant abusivement
la méme notation que 1V.30 :
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(IV.31)

avec h! et h?, deux échantillons de I'enveloppe du signal en sortie de filtre adapté : ce
qui explique que le vecteur de mesure pour chaque cornet récepteur est de dimension 4.

1V.4.1.2 Modéele de dynamique associé

Comme dans le cas monodimensionnel, nous utilisons un modele de Singer, modifié
pour tenir compte des frottements aérodynamiques. Il se rajoute cependant ici une

non-linéarité supplémentaire puisque les mesures font Intervenir les coordonnées po-
laires, alors que ce modéle de dynamique s’écrit en cartésien.

La cible est repérée de 1a manidre suivante -
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0 X

U, Uf : bruits blancs gaussiens-poissoniens
ki, ks : parametres caractéristiques de la cible

ct,

(k; : gain statique, k, : constante de temps)

Nous avons choisi k; de sorte que le domaine de vitesses accessibles sur chaque coor-
donnée est 3.3Mach.

On remarque que ce modeéle de dynamique consiste en deux modéles de Singer
mouo-dimensionnel en paralléle : le couplage entre les deux composantes se faisant au
travers du changement de coordonnées cartésien/polaire.
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IV.4.1.3 Résumé

On peut résumer le probleme de poursuite de cibles manceuvrantes par un radar mo-

nopulse, sous la forme usuelle suivante (dynamique/observation) :

( f ot ¢ :
Q= W] + T

t
Dynamique ¢ v

o= wh

N

Yt‘t =Ht(D{)cr + yt"
Mesure

Y/ = H(D}")e i8%g + I

avec

Df = (@) + w2 n=111
tan(fh) = —

. 2D D,
H(Dy) = = em0=F plg—g 220
D) = 3 (t-2 =)
et :
¢ (w},w}) deux bruits blancs gaussiens de moyenne nulle et de méme variance.

o (xt, 7t) deux bruits blancs gaussiens-poissoniens.

* w3 : bruit blanc gaussien N,

IV.4.2 Solution "usuelle”

T ] (IV.32)

On utilise ici la méme méthode de comparaison que celle exposée dans le paragraphe
1V.3.2, & savoir que I'on initialise le filtre linéarisé lorsque le rapport S/B (en sortie de

voie T) est supérieur & 1.1dB, soit -1.9dB sur chaque cornet.
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IV.4.3 Solution particulaire
IV.4.3.1 Estimation du coefficient de réflexion complexe

Comme dans le cas monodimensionnel, on constate (éq. IV.30) que, conditionnelle-
ment & Dy et 4, (position de la particule), la mesure est linéaire en le coefficient de
rétrodiffusion complexe o. On peut donc économiser des particules en utilisant le fait
que les équations de mesure et dynamique de o sont linéaires : le filtre de Kalman est
donc optimal pour estimer o.

De plus, du fait de la faible variation des éléments dynamiques & 1’échelle de la
récurrence radar, on peut se contenter de ne résoudre I'équation de Riccati que toutes
les T itérations.

Comme précédemment, la technique la plus simple pour estimer ce coefficient, est
d’utiliser la méthode des moindres carrés

~-1 4

3%E%W%02ﬂﬁ%; (IV.33)
[=1 =1
avec

E[g)= Elo -5 =0

-1
P = E55"] = (Z H&R“IHM)

I=1

Cette relation est obtenue dans le cas ol il n'y a qu'un seul récepteur. Dans le cas
monopulse (deux cornets) cette expression se rééerit donc :

T -1
7= (St )" R+ () T R e )

=1

<32 ((HED RV, + (20T (1) R
=1

ou Ay est la différence de phase entre les deux cornets de 'antenne monopulse, Y/,
Y, Jes signaux regus par les cornets I et IT, HJ = H(Dlyet HI! = H(DI)

Le filtre de Kalman conditionnel s’écrit donc (comme dans le cas 1D)
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+
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n

=IIl1l=1

(IV.34)
ou Ap"™ = ¢; — o,
Remarques :

¢ La présence dans les équations d’une variance de dynamique @ non-nulle permet
de tenir compte de lentes fluctuations du coefficient de réflexion.

¢ La présence de 'exposant i rappelle qu'il convient de calculer un filtre de Kalman
pour chaque particule 7, et donc que le vecteur d’état de la particule contient 1’état

du filtre de Kalman : &, et ﬁ:jr

IV.4.3.2 Modéle du capteur

Une des étapes de construction du filtre particulaire repose sur le calcul de la probabilité
du signal conditionnelle & 'état Xi, de la particule, & instant ¢ ;

_ _ .. ‘ o . o
X = (agltv—r-i-l'n By, (al)y, (VY 2, (ag)’, (V;)‘, yZ))

L’équation de mesure IV.30 peut se rééerire sous la forme matrictelle suivante (en
regroupant les mesures par 7 itérations) :

Y;g = M;(Dt, At)O't + v (IVSS)

avec ¥; = (Y, Y e te—re1, 1y €8 Mi(Dy, A) une matrice diagonale par bloc con-
tenant les matrices Hy(Dy) et Hi(D))exp(—jAp,) aux instants k — {t—7+1,..,t}
La matrice M;(Dy, A;) est donc une matrice de dimension S7x9.

Pour le filtre particulaire, ’équation de mesure IV.35 doit étre modifiée :
Y, =Y. - M/(D;, A})(o, - Fllemrg1) + 10 = M(De)ay, o1y + 1, (Iv.36)

On a montré dans le chapitre I, que la pondération d’une particule dépend direc-
tement de la densité de probabilité p(Y;|X}), soit ici :
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PViIXD) = P(Yi = M(D}, A3y, ppy | XE)

Ttlt—r+1

Comme dans le cas monodimensionnel avec Doppler, cette distribution est une
gaussienne de moyenne nulle {estimateur de ¢ non-biaisé), et de matrice de covariance -

M(D;, APy M(Dj, AT + R
Pour simplifier les notations, nous posons par la suite :
M; = M,/(Di, A}

On a donce ;

PYIX)) = P(Y,— Mi&,_, \1X}) = P*(Y,— Mi5i

O-:|t—‘r+1)
_ 1
(2m)'\Jdet(M{ P}, (M{)T + R)

1 i i 15i i - i
X exXp ) ((Yt - Mtgt|t~-r+1)T(Mtt t|t—‘r+1(Mt )T + R) l(Yt - M;U:Itqﬂ))

(IV.37)

avec [T = rlg., ou Iy, est la matrice identité de dimension 87.

Remarque : Comme dans le cas Doppler, on peut simplifier 'inversion de la matrice

MPM? + R, ici de dimension 80x80, en utilisant les propriétés matricielles IV.23,
V.24,

IV.4.3.3 Construction de la solution particulaire

L. Initialisation : Les N particules X} sont initialisées selon I'information dont on
dispose a priori sur le vecteur d’état, et les poids Dp sont égaux a N

Le vecteur d'état X2 associé & la particule 7 est composé des commandes de pi-

lotage, vitesses et positions selon x et y, ainsi que du coefficient de rétrodiffusion
complexe g ;

Xp = (o (o), (VA 2, (a) (V) )

On doit toutefois remarquer qu’il convient d’adjoindre & ce vecteur d’état les

quatre termes de la matrice de variance/covariance de I'erreur d’estimation Pf“
du filtre de Kalman-conditionnel,
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2. Evolution :

Chaque particule X} explore 'espace d’état :

)

(a)' = (@ ™) + (wh) + (wh)

t—r+1yE t—741yd )
(Vo) = LG el U/ T+ (VimTHiy
ks
Ty = 24, + (VYT

. I (IV.38)
(@) = (@™ + (k) + (x5’

(Vg)z' _ kl(azf-r%—})i _ (Vyt—r+1)i
¥ k2
[ % = Yirpa + (V)T

T + (‘/yt—‘r-ﬁ-l)i

ouT = 7 T,, avee T, la période de récurrence radar.

Conditionnellement & I'état X? de chaque particule, on construit le filtre de Kalman-
conditionnel IV.34.

3. Pondération : La pondération normalisée p} associée & la particule 4 se calcule
simplement au moyen de la relation IV.37, et des simplifications matricielles IV,23,

Iv.24.:
‘ P(Yi|x:
P = —wtl—t) pouri=1,.. N (1V.39)
> P(Y|1x7)
J=1

4. Estimation : L’estimation du processus X se déduit directement des étapes
évolution/pondération par l'expression :

N
X, =Y pix: (IV.40)
g1

Pour un traitement dynamique, on itére les étapes Evolution, Estimation du coef-
ficient de réflexion complexe et Pondération.
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IV.4.4 Résultats de simulation

Conditions opératoires

Nous présentons ici les résultats numériques obtenus en poursuite bidimensionnelle
pour le filtre particulaire.
Nous avons pris comme caractéristiques du radar de poursuite :

Fréquence du signal porteur : 1 et 3 GHz
Forme de I'impulsion : Rectangulaire

Largeur d’impulsion : 0.125 pus

Période de répétition des impulsions : 200 ps
Fréquence d’échantillonnage : 8 M Hz

Nous nous plagons en sortie de filtre adapté. On récupeére donc un signal utile
triangulaire de largeur double de la largeur d’impulsion, avec deux mesures du signal
utile, conformément & 'échantillonnage optimal décrit dans le premier rapport [59].

On s’intéresse & la poursuite d'une cible pouvant effectuer des manceuvres dans
les deux directions (radiale et angulaire) pour un radar ayant une porteuse de l'ordre
du GHz. Nous avons pris, & titre d’exemple deux valeurs de fréquence porteuse afin
d’étudier Deffet sur le comportement du filtre particulaire. De plus, nous avons consi-
déré deux valeurs de 'envergure d du doublet afin de jouer sur la finesse de la déter-
mination angulaire.

Les courbes exposées dans ce paragraphe ne présentent pas de comparaison avec
les techniques "usuelles” car, aux rapports S/B étudiés ($/B<0), il ne peut y avoir de
detection de cible (Cf par. 1V.3.2).

Remarques :

e Les rapports signal /bruit présentés ici, sont ceux que 'on re¢oit sur chaque cornet.

e Nous ne traitons que le probleme de dynamique bidimensionnelle. Le cas 3D ne
posant pas de difficultés conceptuelles nouvelles, mais simplement une charge de
calcul supplémentaire.
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Trajectoire de fuite (1GHz)

Dans un premier temps, nous traitons ici le cas d'une cible en éloignement par rap-
port au radar, et nous supposons que Pantenne reste pointée dans une direction fixe.

Les caractéristiques du radar sont les suivantes :

Fréquence du signal porteur : v = 1GHz

Distance entre les deux cornets récepteurs : d = 40 /2
(A = c/v, longueur d’onde du signal émis)

Rapport signal/bruit initial : 0dB & ~ Tkm

La cible effective a les caractéristiques cinématiques suivantes :

Commandes de pilotage : a, = 0, a,=20
Vitesses : V,=0, V,=360m/s
Position : x=0, y=7071m

Théme :

La cible s’éloigne donc le long de 1'axe de 'antenne (axe y), avec une vitesse radiale
de 360m/s. La durée de la simulation est de 25 secondes, et en fin de simulation la
cible se trouve & environ 16100m : le rapport signal/bruit est alors égal & -14.3dB. Elle

est d’autre part supposée pouvoir subir des sauts poissoniens de pilotage toutes les 10
secondes, en moyenne.

Nous avons pris dans ce cas un radar dont la porteuse est égale au gigahertz, c’est-
a-dire que la fréquence Doppler est de 2.4kHz alors que la fréquence de répétition des
impulsions est égale & 5kHz. On se situe donc dans un rapport 2.1, ce qui signifie que
Fon a environ deux points sur une oscillation Doppler. On peut donc reconstituer cette
oscillation sans ambiguité (théoréme de Nyquist).

De plus, les récepteurs sont écartés de vingt fois la longueur d’onde, ¢’est-a-dire de
6 metres, ce qui permet d’obtenir une bonne sensibilité aux variations de phase puisque
le déphasage entre les deux récepteurs est directement proportionnel & cet écart 1.7. On
ne peut augmenter indéfiniment, & fréquence d’émission constante, I’écartement des an-
tennes tout d’abord en raison des contraintes d’encombrement, mais aussi d’apparition
de lobes d’ambiguités de plus en plus nombreux et de plus en plus proches. Ici, on
remarque que la largeur du lobe principal du diagramme de rayonnement est d’environ
3? : les lobes d’ambiguités sont relativement proches, et donc pratiquement a la limite
de ce que 'on peut envisager comme écartement des antennes.

Estimation :

Les figures IV.27,IV.28,IV.29 présentent la reconstitution des éléments de la cible,
a savoir commande de pilotage en x et y, vitesse radiale, position en coordonnées po-
laires, ainsi que la norme du coefficient de rétrodiffusion.
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Nous remarquons immédiatement que les composantes radiales sont toujours par-
faitement estimées, et présentent au moins les mémes erreurs d’estimation que dans le
cas monodimensionnel avec Doppler du rapport précédent (60].

Loin des antennes, on peut considérer que la composante x donne le comportement
angulaire, alors que la composante v donne le comportement radial. On retrouve la
méme qualité d’estimation de commande de pilotage sur ¥, ¢’est-a~dire le radial. Par
contre, la reconstitution de la commande angulaire (~ a;) présente un transitoire plus
long. Cela vient du fait qu'il est ici plus difficile d’estimer les variations an travers d'une

phase, que d'un retard : c’est ce qui explique les différences de vitesse de convergence
entre les deux commandes de pilotage.

L’estimation de la distance présente un léger biais aléatoire, environ 1 metre, qui
provient du nombre limité de particules face & la sensibilité induite par la phase ab-
solue : une fois que les particules se sont regroupées autour d’une erreur de position
de 1 metre, les faire changer de position pour les ramener autour de 0 métre d’erreur
devient difficile car cela équivaut & faire tourner la phase de 67 (en fait de 3 longueurs
d’onde), et & perturber en conséquence I'estimation angulaire. D’ot le compromis op-
timal atteint,

On présente sous forme de tablean I'écart-type moyen de 'erreur d’estimation an-
gulaire du filtre particulaire, pour deux plages de temps différentes oi1 le rapport si-
gnal/bruit varie.

Entre 5s et 155 | Entre 155 et 255
(-4/-10dB) (-10/-14.3dB)

Particulaire (o4} 0.5 mrad 0.5 mrad

Techniques "usuelles” (g4) --- ---

Par ailleurs, les écarts-types d’erreurs d’estimation de la vitesse radiale sont les
sulvants :

Entre 5s et 155 | Entre 155 et 255
(-4/-10dB) (-10/-14.3dB)

Particulaire (oy, ) 0.1 m/s 0.13 m/s

v 3 kM n
Techniques "usuelles” (ay,,) - -

On remarque la précision de la détermination radiale qui, rappelons-le, est au moins
aussi bonne que dans le cas précédent unidimensionnel pour lequel il n’y avait pas de
phase a estimer. Cependant, I'apparition d’un autre élément & estimer est compensée
par le doublement du nombre de mesures, ce qui augmente le rapport signal/bruit
équivalent.

A ces rapports S/B (< 0), les techniques classiques construites sur I'intégration de
10 récurrences, ne permettent pas la détection de la cible et Je mouvement de la cible
interdit un temps d’intégration important.
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Visualisation de la densité de probabilité conditionnelle aux mesures :

Les deux figures IV.30, IV.31 représentent la densité de probabilité conditionnelle
reconstituée par le filtre particulaire, en fonction des erreurs sur 'estimation des COor-
données cartésiennes x,y (les axes sont gradués en metre).

Ces courbes sont issues de la méme simulation que IV.27, IV.28,1V.29, et sont ob-
tenues en fin de simulation lorsque la cible se situe & une distance radiale d’environ
16km, avec un rapport signal/bruit d’environ -14dB. La courbe IV.30 représente la
distribution des particules 2ms aprés redistribution, et la courbe IV.31, 36ms aprés
redistribution.

Comine la cible se situe loin de 'antenne mono ulse, on peut considérer que la com-
P p q
posante "Erreur sur y” donne directement I'erreur sur la distance radiale. On retrouve
d’ailleurs sur y, le léger hiais en distance radiale (courbe IV.29b), ¢’est-a-dire 1.32m.

De l'erreur sur x, on déduit immédiatement Perreur sur l'angle en divisant par la
distance radiale de la cible (16km) : on remarque un étalement sur x de la densité de
probabilit¢ d’environ £10m, soit une errcur angulaire inférieure 3 +0.6mrad. Ce qui
est bien cohérent avec I'écart-type de 'erreur d’estimation angulaire.

Cette représentation sous forme de densité de probabilité a I'avantage de permettre
de visualiser la dispersion relative des particules. De plus, cette approche est beaucoup
plus riche que la simple moyenne pondérée qu’est I'estimée, car elle permet de trai-
ter I'aspect multimodal qui peut apparaitre dans certaines situations (environnement
multicible, présence d’ambiguités diverses, ...).
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Trajectoire de fuite (3GHz)

Comme la thématique précédente, nous traitons le cas d’une cible en éloignement
(rapport signal/bruit diminue), mais avec une fréquence porteuse 3 fois plus élevée.

Les caractéristiques du radar sont les suivantes :

Fréquence du signal porteur : v = 3GHz

Distance entre les deux cornets récepteurs : d = 10 AJ2
(A = ¢/v, longueur d’onde du signal émis)

Rapport signal/bruit initial : 0dB & ~ Tkm

La cible a les caractéristiques cinématiques suivantes :

Commandes de pilotage : a, = 0, a,=20
Vitesses : V=0, V,=360m/s
Position : x=0, y=7071m

Par ailleurs, la cible est toujours supposée pouvoir subir des sauts poissoniens de
pilotage toutes les 10 secondes en moyenne.

Nous avons dans ce cas rapproché les cornets récepteurs qui sont désormais distants
de 5 fois la longueur d’onde, c’est-a-dire de 50cm. Cette opération a pour conséquence
(eq. 1.25) de diminuer par 4 la sensibilité angulaire : la largeur du lobe principal est
maintenant d’environ 11.5°,

Par contre, Paugmentation de la fréquence du signal porteur a pour conséquence
d’engendrer une oscillation Doppler, avec le déplacement de la cible, de 7.2kHz. Il ya
done un rapport 0.7 entre la fréquence de récurrence radar et Poscillation Doppler, ce
qui fait apparaitre des ambiguités vitesses dés que ce rapport est inférieur 4 2 (théoréme
de Nyquist). En clair, cela signifie que la phase tourne de plus de 27 d’une récurrence 4
l'autre, entrainant une indétermination qui explique le phénomene d’ambiguité vitesse.

L’estimation des commande de pilotage en x,y, de la norme du coefficient de ré-
trodiffusion, ainsi que les erreurs d’estimation des vitesse et distance radiales et de
I'azimut sont présentés sur les courbes IV.32,IV.33,IV.34.

On remarque tout d’abord que la présence d’ambiguités Doppler dégrade peu 'estimation
des diflérents paramétres de cible, et que I'augmentation de la fréquence semble méme
améliorer 'estimation des commandes de pilotage par rapport au cas précédent.

On peut présenter les écarts-types d’erreurs d’estimation de I'angle sous forme de
tableau :
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Entre 5s et 15s | Entre 155 et 253
{-4/-10dB) (-10/-14.3dB)

Particulaire (o ,4) 0.5 mrad 0.8 mrad

Techniques "usuelles” (0,) --- ---

La légére dégradation des performances du filtre particulaire par rapport au cas
1GHz, provient de la résolution angulaire plus étendue de l'antenne, ot donc d'une
sensibilité moins grande & une variation de phage. En effet, la sensibilité aux variations
de phase est théoriquement 4 fois plus faible que dans la premiére thématique.

Par contre, comme on peut le remarquer sur le tableau ci-dessous, il semble que
I'augmentation de la fréquence porteuse induit une trés légere amélioration sur lestimation
de la vitesse radiale. Ce phénoméne apparait dans 'expression de la formule de Ma-
nasse, out l'on remarque une précision en vitesse radiale qui croit avec la fréquence.
Entre 5s et 15s | Entre 15s et 253

(-4/-10dB) (-10/-14.3dB)

Particulaire (oy, ) 0.08 m/s 0.1 m/s

Techniques "usuelles” (oy,,) - - -

Il apparait que la technique particulaire permet de lever I'ambiguité Doppler, car
ici la vitesse ambigué est égale & 250m /8, ce qui se situe dans le domaine accessible de
vitesse.
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Trajectoire de ralliement (1GHz) :

Les deux simulations précédentes ont permis d’étudier le comportement limite du
filtre particulaire & faible rapport signal/bruit. Une telle politique d’éloignement de la
cible peut paraitre curieuse, toutefois dans un contexte opérationnel, il n’est pas aber-
rant de considérer que la cible que 1'on mesure s'éloigne du radar & un instant donné.

Par contre, nous avons choisi de traiter dans ce paragraphe, le cas d’un mobile
assaillant. La thématique abordée est donc un peu plus délicate a traiter, car le filtre

doit acquérir la cible durant une période de rapport signal/bruit significativement plus
faible.

Les caractéristiques du radar sont identiques & celles du premier paragraphe :

Fréquence du signal porteur : v = 1GHz

Distance entre les deux cornets récepteurs : d = 40 /2
(A = ¢/v, longueur d’onde du signal émis)

Rapport signal/bruit initial ; -14dB & 15km

La cible se rapproche du radar avec les caractéristiques cinématiques suivantes :

Commandes de pilotage : a, = 0, a;=-20
Vitesses : V=0, V,=-360m/s
Position : x=0, y=15000m
Les alé¢as de pilotage supposés sont toujours & la période moyenne de 10 secondes.

Le mobile se rapproche donc avec une vitesse légérement supersonique, et le rapport
signal/bruit augmente au cours du temps, pour atteindre -2.6dB en fin de simulation
(au bout de 20 secondes).

La largeur du lobe principal du diagramme de rayonnement est d’environ 3°.

Les figures IV.35,IV.36,IV.37 représentent l'estimation des parameétres dynamiques
de la cible, & savoir la commande de pilotage en x et y (IV.35a), la norme du coefficient
de rétrodiffusion (IV.35b), l'erreur sur la vitesse radiale (IV.36), I'erreur sur I'azimut
(IV.37a) et 'erreur sur la distance radiale (IV.37b).

On peut chiffrer 'écart-type de 'erreur d’estimation angulaire et I'écart-type de
Perreur d’estimation de la vitesse, dans la région ofl le filtre a convergé :

Azimut Vitesse radiale
Entre 10s et 20s | Entre 10s et 20s
(-9.2/-2.6dB) (-9.2/-2.6dB)

Particulaire 0.3 mrad 0.1 m/s

Techniques "usuelles” --- ---
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On remarque sur la courbe IV.36 le bon comportement du filtre particulaire, qui
permet d’estimer précisément, en quelques récurrences, la composante radiale de la
vitesse et en général I'ensemble des composantes radiales.

On retrouve par contre, un temps plus long de convergence de 1'algorithme pour
déterminer les composantes angulaires ce qui semble, comme nous I'avons déja précisé,
assez naturel en raison de la difficulté supplémentaire que pose la reconstitution d’'une
différence de phase dans un bruit important.

Les performances en prédiction en fin de simulation sont détaillées ci-dessous :

Filtre Particulaire Kalman Etendu

P(.<10m) [ P(.<20m) | P{ <10m) P(.<20m)
Préd. a 2s 1 1 - -
Préd. a 5s 0.87 1 - - -
Préd. 4 8s 0.59 0.93 - - -
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Visualisation des densités de probabilité en position (X,Y) :

Les courbes IV.38,1V.39,1V.40,IV.41 suivantes présentent la densité de probabilité
du filtrage en fonction des erreurs sur Pestimation des coordonnées cartésiennes x et
y. Nous rappelons que, comme précédemment, la composante y correspond A peu prés
a la distance radiale, et la composante x a I'azimut lorsque la cible est suffisamment
éloignée de l'antenne.

Les deux premiéres sont obtenues dans la partie transitoire du filtre (environ 7
secondes de signal avec un rapport signal/bruit égal 4 -10.8dB & 12480km),l’'une &
I'instant suivant une redistribution et I'autre & I'instant précédant la redistribution
suivante.

Les deux derniéres correspondent & un instant ot le filtre a convergé, et donc ol
l'estimation angulaire est meilleure (environ 14 secondes de signal avec un rapport si-
gnal/bruit de -6.9dB 4 9960m).

On remarque immédiatement dans les deux premiéres courbes (IV.38,1V.39) la pré-
sence de 3 modes dans la distribution de probabilité des particules : deux modes
sensiblement équiprobables et un mode beaucoup plus faible. En fait, la présence de
ces deux pics s’explique par I'existence d’une certaine "ambiguité” entre plusieurs ré-
gions de 'espace : le filtre ne sait pas attribuer la position de la cible & I'un de ces
deux modes (c’est ce que I'on remarque sur la figure IV.38, ou les deux modes sont
quasiment équiprobables).

_ Sur la courbe I'V.39, les particules ont évolué, ce qui permet de lever progressivement
I'ambiguité puisque Pon remarque que I'un des deux modes a tendance i s'atténuer au
profit de "autre.

Ce comportement multimodal n’a en fait rien & voir avec les propriétés physiques
du radar (la véritable ambiguité sur les lobes d’antenne est plus éloignée), mais est lié
au comportement du filtre en régime transitoire, ¢’est-a-dire que 1'on ne dispose pas
encore d’assez de signal pour déterminer précisément la position angulaire de la cible.

Ce phénomene transitoire disparait progressivement au fil des redistributions des
particules,

C’est ce que 'on observe sur les courbes IV.40,IV.41, ol l'on est revenu & un com-
portement unimodal de la densité de probabilité, et l'intégration sur x et y de cette
courbe donne I'erreur d’estimation de la distance radiale et de ’azimut.
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Trajectoire de ralliement et quantification du signal re¢u (1GHz) :

On présente ici les résultats obtenus pour un signal de mesure volontairement quan-
tifié et non plus & haute définition comme cela était le cas dans la simulation précédente.

Oun choisit en effet de coder les mesures sur 12 bits, en supposant que le signal est
contenu dans une plage de -20dB & 0dB.

Les caractéristiques du radar sont les mémes que dans la simulation précédente.

La thématique choisie est celle précédemment étudiée, la cible effectuant un chan-
gement de commande de pilotage de maniére simultanée sur les deux composantes.

Les courbes IV.42, TV .43, IV.44 représentent 'estimation des commandes de pilo-
tage en XY, de la norme du coefficient de rétrodiffusion, ainsi que 'erreur d’estimation
de la vitesse radiale, de P'azimut et de la distance radiale, pour le filtre particulaire.
Comme précédemment, il n’apparait aucune comparaison avec les techniques usuelles,
car a ces rapports S/B la cible n'a pas été détectée.

A titre de comparaison, nous présentons les erreurs d’estimation sur I’azimut, avec
et sans guantification :

Entre 105 et 20s

Entre 18s et 20s

(-10/-7.2dB) (-7.8/-7.2dB)
Particulaire sans quantification 0.7 mrad 0.4 mrad
Particulaire avec quantification 0.9 mrad 0.6 mrad

De méme, les écarts-types d’erreur d’estimation sur la vitesse radiale sont :

Entre 10s et 20s

Entre 18s et 20s

(-10/-7.2dB) (-7.8/-7.2dB)
Particulaire sans quantification 0.11 m/s 0.11 m/s
Particulaire avec quantification 0.11 m/s 0.11 m/s

On remarque sur les deux tableaux précédents que la perte de précision est faible,
pour la quantification choisie de 12 bits. Par contre, on perturbe légérement les régimes

transitoires : le filtre particulaire traine un peu plus pour estimer la nouvelle commande
de pilotage (fig. 1V.42).
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Figure IV.44: Erreur d’Azimut, Erreur de Distance Radiale
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IV.5 Traitements des informations radiale/angulaire
(antenne réseau)

Le traitement de l'antenne réseau n’apporte pas de difficultés supplémentaires par
rapport au cas monopulse, et augmente simplement le nombre d’éléments & prendre en
compte. On se propose de traiter individuellement chaque élément de antenne.

IV.5.1 Position du probleme

Le probleme de poursuite de cibles manceuvrantes avec une antenne réscan composée
de N, cornets, s'écrit :

&= wh 4 xt
p = Wy 1

Dynamique |

V,= % (1V.41)
Up= V!
a=w}

Vi =H(D)o + ¢/

Mesure :
\ Yo = H(D[*)emi8eWertlg ¢ yle
avec
D} = /(@) + ()? n=LH,... N,
Tt
tan{4,) = —
( t) W
I el D,
H(D.) = o7 ° 0T hit -2 =)
et

e (wi,w}) deux bruits blancs gaussiens de moyenne nulle et de méme variance.
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¢ (7}, m5) deux bruits blancs gaussiens-poissoniens.

* wj : bruit blanc gaussien No,s)-

IV.5.2 Solution ”usuelle”

Comme dans le paragraphe précédent, nous comparons les résultats obtenus par filtrage
particulaire, & une idéalisation des méthodes usuelles de traitement des composantes
dynamiques de la cible.

Dans le cas précédent (monopulse), les rapports S/B choisis ne permettaient pas
d’initialiser les techniques usuelles (absence de détection). Dans le cas de l'antenne
résean & 10 éléments présenté ici, le rapport S/B élémentaire {avant tout traitement)
doit étre égal & ~-8.9dB pour que la cible soit détectée,

IV.5.3 Solution Particulaire

Nous ne revenons pas sur la construction de Ja solution particulaire déja détaillée dans
le paragraphe précédent. Le seul changement est qu'il convient d’intégrer dans le filtre
de Kalman conditionnel, ’ensemble des mesures recues par les N, cornets, comme cela a
d’ailleurs été précisé dans le cas monopulse. L’adjonction d’un nombre plus important
de cornets, ne conduit pas, comme nous l'avons déja remarqué, A une augmentation
d’état et ne nécessite donc pas d’utiliser un nombre plus important de particules.

IV.5.4 Résultats de simulation

Conditions opératoires
Elles sont identiques au cas monopulse,
Trajectoire de ralliement (1GHz, 10 éléments)

Nous traitons ici le cas d'une cible en éloignement par rapport au radar, et nous
supposons que l'antenne reste pointée dans une direction fixe.

Les caractéristiques du radar sont les suivantes :

Fréquence du signal porteur : v = 1GHz

Nombre de cornets : 10

Distance entre deux cornets successifs : d = 4.5 Af2
(A = ¢/v, longueur d’onde du signal émis)

Rapport signal/bruit initial : -14dB & ~ 15km

La cible effective a les caractéristiques cinématiques suivantes :
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Commandes nominales de pilotage : a, = 0, ay==-20
Vitesses : V=0, V,=-360m/s
Position : x=0, y=15000m
Les aléas de pilotage supposés sont & une période moyenne de 10 secondes.

A T'instant t=6 secondes la cible effectue un changement de commande de pilotage
sur les deux composantes, pour passer de (a,=0,a,=-20) & (a,=1,a,=-10).

A linstant t=12 secondes, la cible réalise un nouveau changement de consigne sur
az pour passer de 1 & -1 : c'est-a-dire qu’elle va se rapprocher de I'axe de antenne
pour le croiser & nouveau jusqu’a -2mrad en fin de simulation (au bout de 20 secondes).

Dans cette simulation, le rapport signal /bruit varie de -14dB (& 15km) & -7.2dB en
fin de simulation {10.1km).
La fréquence Doppler est au maximum de 2.4kHz, alors que la fréquence de répétition
des impulsions est égale & 5kHz. On se situe dans un rapport 2.1, le théoréme de
Nyquist est bien vérifié : on peut reconstituer cette oscillation sans ambigulté.

Analyse des résultats :

Il convient & nouveau de préciser le cadre dans lequel cette comparaison est établie,
concernant les techniques classiques :

Dans un premier temps, nous considérons l'intégration d'une rafale de 10 récurrences
apres détection quadratique, pour une probabilité de fausse alarme de 10~%. Nous
décidons qu’il y a détection lorsque la probabilité de détection est égale & 50%. Le
calcul montre [16] qu’il n’y a alors pas détection, en deca de -8.9dB (rapport signal/bruit
élémentaire), pour une antenne réseau & 10 cornets. Rappelons que les rapports S/B
présentés sont relatifs & un seul cornet (I'antenne réseau & 10 éléments procure une
intégration de 10dB), et qu'ils sont habituellement caleulés en fréquence intermédiaire
[16].

Lorsque la détection a eu lieu, on réalise le filtre de Kalman Etendu avec des mesures
directes de position, dont les écart-types sont calculés & partir des valeurs optimales
présentées dans le chapitre . Cela a pour avantage de permettre une comparaison
fiable (mais trés optimiste pour les techniques usuelles) avec le filtre particulaire. En
effet, pour calculer ces écart-types, on suppose que la cible est immobile pendant les
10 récurrences, donc que I'intégration des 10 récurrences procure un gain (maximal)
de 10d3. Finalement, I'utilisation des formules 1.25, 1.20 suppose que les méthodes de

prétraitement dont on dispose, sont en mesure de produire une telle précision sur la
mesure.

Ces trois hypotheses ne sont jamais vérifiées en pratique, et constituent donc un
cadre trés favorable de comparaison pour le filtre de Kalman étendu. Cependant, elles
permettent de réfuter tout autre traitement linéarisant, car le filtre ainsi construit en
constitue une limite absolue (pour le nombre choisi de récurrences sominées).
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Les figures suivantes présentent donc la reconstitution des éléments de cible, & savoir
commande de pilotage, vitesse radiale et position en coordonnées polaires.

Nous avons superposé sur les estimées délivrées par le particulaire (en trait plein),
les estimées délivrées par le filtre de Kalman étendu {en pointillé) lorsque la cible a été
détectée (apreés seuillage pour une probabilité de fausse alarme de 107%).

On constate sur les résultats obtenus que le lissage inhérent a I'estimation trajecto-
rielle qu’opére le filtrage particulaire permet de visualiser la cible tros tot, sans risque
de points aberrants par suite de la prise en compte d'une dynamique inertielle.

Ceci est & comparer aux traitements classiques ot l'on doit s’assurer d’obtenir au
préalable des "plots” suffisamment fiables pour que leur lissage ait un sens.

Erreurs d’estimation :

Les écarts-types d’erreur d’estimation angulaire particulaire/techniques usuelles
sont synthétisées ci-dessous :

Entre 4s et 10s | Entre 18s et 20s
(-12.2/-10dB) (-7.8/-7.2dB)
Particulaire {(o4) 0.6 mrad 0.1 mrad
Kalman Etendu {0 4) --- 0.3 mrad

De méme, les écarts-types d’erreur d’estimation sur la vitesse radiale sont :

Entre 4s et 10s | Entre 18s et 20s
(-12.2/-10dB) (-7.8/-7.2dB)
Particulaire {ov,,) 0.1 m/s 0.08 m/s
Kalman Etendu (oy,,) --- 2.1 m/s

Performances en prédiction :

Le tableau ci-dessous présente la comparaison des performances du prédicteur par-
ticulaire et du filtre de Kalman étenduy :

Filtre Particulaire Kalman Etendu
P(.<10m) | P(.<20m) | P(.<10m) | P(.<20m)
Préd. a 2s 1 1 0.15 0.4
Préd. & 5s 0.67 1 0 0.1
Préd. a &8s .38 0.82 0 Q0
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Trajectoire de ralliement (3GHz, 10 €léments) en situation d’ambiguité
Doppler

Nous nous plagons dans le méme cas que précédemment, avec cependant des carac-
téristiques du radar différentes :

Fréquence du signal porteur : v = 3QHz

Nombre de cornets : 10

Distance entre deux cornets successifs : d = 8 A/2
(A = ¢/v, longueur d’onde du signal émis)
Rapport signal/bruit initial : -14dB 3 ~ 15km

La cible décrit la méme trajectoire que précédemment, et le rapport signal/bruit
demeure identique.

Les aléas de pilotage supposés sont & une période moyenne de 10 secondes.

L’augmentation de la fréquence du signal porteur a pour conséquence d'engendrer
une oscillation Doppler, avec le déplacement de la cible, de 7.2kHz. II y a donc un rap-
port 0.7 entre la fréquence de récurrence radar et I'oscillation Doppler, ce qui fait usuel-
lement apparaitre des ambiguités vitesses dés que ce rapport est inférieur 4 2 (théoréme
de Nyquist). En clair, cela signifie que la phase tourne de plus de 27 d’une récurrence
Pautre, entrainant une indétermination qui explique le phénoméne d’ambiguité vitesse.

Le traitement dynamique global que réalise le filtrage particulaire léve automatique-
ment I"ambiguité Doppler, car le couplage entre effet Doppler et défilement de position
sont pris en compte dans la formulation du probléme. Ceci est & comparer aux tech-
niques usuelles ol le Doppler est mesuré indépendamment par analyse de Fourier, ce
qui nécessite de lever I'ambiguité par un traitement additionnel sous-optimal.

Les figures IV.48,1V.49,IV.50 représentent ’estimation par le filtre particulaire et
le filtre de Kalman Etendu des commandes de pilotage, coefficient de rétrodiffusion,
azimut et des erreurs de vitesse radiale, distance radiale et azimut.

Les écarts-types d'erreur d'estimation angulaire particulaire/techniques usuelles
sont :

Entre 4s et 10s | Entre 18s et, 20s
(-12.2/-10dB) (-7.8/-7.2dB)

Particulaire (o 4) 0.2 mrad 0.1 mrad

Kalman Etendu (o,4) --- 0.2 mrad
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De méme, les écarts-types d’erreur d'estimation sur la vitesse radiale sont :

Entre 4s et 10s | Entre 18s et 20s
(-12.2/-10dB) (-7.8/-7.2dB)
Particulaire (g, ) 0.09 m/s 0.07 m/s
Kalman Etendu (oy,) - - 2m/s

Les performances des prédicteurs particulaire et linéarisé sont -

Filtre Particulaire Kalman Etendu

P(.<10m) | P(.<20m) | P(.<10m) P({.<20m)
Préd. a 2s 1 1 0.32 0.75
Préd. i 3s 0.96 1 6.11 0.25
Préd. 4 8s 0.61 1 0.04 0.13
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Limite de poursuite en éloignement (1GHz, 10 éléments)

Nous étudions dans ce paragraphe les performances limites en poursuite de |'algorithme
particulaire, afin d’estimer les limites de décrochage de Palgorithme,

Les caractéristiques du radar sont :
Fréquence du signal porteur : » = 1GHz
Nombre de cornets : 10
Distance entre deux cornets successifs : d = 4.5 A/2
(A = c¢/v, longueur d’onde du signal émis)
Rapport signal/bruit initial : -8dB & ~ 5km

La cible effective a comme éléments cinématiques initiaux :

Commandes de pilotage : a, = 1, a,=30
Vitesses : V,=18m/s, V,=540m/s
Position : x=0, y=5000m

Rappelons que les résultats présentés pour le filtre de Kalman étendu sont établis
avec une limite de détection de -8.9dB. Nous n’avons donc pas représenté sur les figures
IV.51, IV.52, IV.53 suivantes les résultats du filtre de Kalman etendu, car on dépasse
cette valeur limite au bout de 0.2 secondes dans ce cas. Seul le filtre particulaire permet
de descendre & ces rapports signal/bruit extrémes.

Les écarts-types d’erreur d’estimation angulaire particulaire/techniques usuelles
sout :

Entre 5s et 12s | Entre 20s et 22s
(-15.4/-22 4dB} (-27.9/-29.1dB)

Particulaire (a4) 0.5 mrad 1.5 mrad

Kalman Etendu (o 4) - -

De méme, les écarts-types d’erreur d’estimation sur la vitesse radiale sont :

Entre 5s et 12s | Entre 20s et 225
(-15.4/-22.4dB) | (-27.9/-29.1dB)

Particulaire (o) 0.2m/s 0.23 m/s

Kalman Etendu (oy,) - - -

On remarque clairement que, malgré les faibles rapports S /B traités, le filtre parti-
culaire continue & bien se comporter, et permet de poursuivre un créneau de commande
de pilotage alors que 'on se situe & -22.4dB.
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Limite de détection en acquisition (1GHz, 10 éléments)

La derniére étape de validation de I’algorithme consiste & tester les limites de dé-
tection en terme de rapport signal/bruit.
Les caractéristiques du radar sont :
Fréquence du signal porteur : v = 1GHz
Nombre de cornets : 10
Distance entre deux cornets successifs : d = 4.5 Af2
(A = c/v, longueur d’onde du signal émis)
Rapport signal/bruit initial : -30.5dB & ~ 15km

La cible effective a les caractéristiques cinématiques suivantes ;

Commandes de pilotage : a, = 0, a,=-20
Vitesses : V=0, V,=-360m/s
Position : x=0, y=15000m

Au bout de 26 secondes, la cible effectue un changement de commande de pilotage
pour passer de a,=0 & a,=1, puis & t=32s pour prendre la valeur a,=-1.

Les écarts-types d’erreur ’estimation angulaire particulaire/techniques usuclles
sont :

Entre 20s et 25s | Entre 38s et 40s
(-19/-14.5dB) (-4.2/-2dB)
Particulaire (o) 1 mrad 0.5 mrad
Kalman Etendu (o4) --- 0.6 mrad

De méme, les écarts-types d’erreur d’estimation sur la vitesse radiale sont :

Entre 20s et 25s
(-19/-14.5dB)

Entre 38s et 49s
(-4.2/-2dB)

Particulaire (oy,,)

0.1m/s

0.08 m/s

Kalman Etendu (o, )

2m/s
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IV.6 Extension & un modeéle non-lindaire de dyna-
mique

Dans l'ensemble de cette étude, nous avons choisi, par souci de clarté, d'utiliser un
modele de dynamique linéaire d’usage courant en trajectographie radar (modele de
Singer). Une telle politique ne gréve cependant en rien la validité de la solution parti-
culaire proposée, qui s’accommode de tout autre modale plus général, ce qui ne peut
que creuser I’écart entre les techniques "usuelles” de traitement et le filtre particulaire.

Afin d’illustrer cette assertion, nous nous proposons ici de donner quelques résultats
obtenus dans le cadre d'un modele de dynamique non-linéaire : 'ensemble du modele
(dynamique/mesure) devient donc non-linéaire sous les deux aspects.

Nous avons choisi d’étudier le modele de navigation proportionnelle sur lequel la
méthode particulaire a déja fait ses preuves [57], et pour lequel on connait les difficultés
de linéarisation [29)].

IV.6.1 Position du probléme

Nous ne revenons pas ici sur le modele de navigation proportionnelle explicité dans un
précédent chapitre.

Comme précédemment, nous ne présentons ici que le cas bidimensionnel : extension
au cas 3D ne présentant aucun intérét conceptuel supplémentaire.

La position de I'assaillant est repérée en coordonnées polaires, et le radar est situé
a lorigine :

Dans la figure ci-dessus, (V,4) sont les coordonnées polaires de la vitesse du missile,
et (D,A) celles de la position.

Les équations du missile sont celles d’une navigation proportionnelle (voir chapitre
IT), soit :
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f ,2-1: g—sin(é? _A)
D=V cos(8 — A)
Dynamique V= w +
6=Nn 4 (IV.42)
. Np=w! +
Y/ =H(Dl)o + ]
Observation :

Y‘th — HE(Dt c)e—jA‘P(Nc"l)g -+ VENC

ol

(V.,8) : Norme de la vitesse et cap

{D,A) : Distance radiale et azimnut,

N, : Nombre de cornets

N, : Constante de navigation proportionnelle
v, P bruits gaussiens indépendants

(wi,wh) : bruits blancs gaussiens de moyenne nulie et de méme variance
(w1, 7%) : bruits blanes gaussiens-poissoniens

Remarque : 11 convient de se souvenir que ces équations décrivent le mouvement du
mobile vu du but, et par rapport au but. Cest dire qu'une trajectoire de ralliement
(N>1) tend & faire passer le mobile dans un trés proche voisinage du but fixé.

IV.6.2 Solution particulaire et solution ®usuelle”

Comme précédemment, nous utilisons les relations établissant les écarts-types optimaux
d’estimation, comme base de comparaison pour les méthodes classiques.

Ici, la forte non-linéarité des équations mises en jeu peut poser des problémes 4 une
linéarisation directe de type Kalman étendu. Les solutions habituellement adoptées
{voir chapitre V) découplent artificiellement I'estimation de la variable d’état, de celle
de la constante de navigation, en optant pour un modale de dynamique différent (ex.
modele de Singer).

Cette solution est évidemment moins efficace que le filtre de Kalman étendu sur
le modele non-linéaire, lorsque la matrice de dynamique est bien conditionnée. Nous
avons donc choisi de nous placer dans des cas ot le filtre de Kalman étendu se comporte
bien, afin d’évaluer au mieux les performances des méthodes usuelles. Nous avons opté
pour la méme politique de détection que précédemment, en ne présentant les résultats

que si la probabilité de détection est supérieure 3 50%, pour une probabilité de fausse
alarme de 1073,

La solution particulaire est quant & elle construite de maniére analogue au cas
précédent, a ceci prés que l'évolution des particules ne se fait plus selon le modéle de
Singer modifié, mais selon le nouveau modele IV.42 discrétisé par le schéma d’Euler.
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IV.6.3 Résultats de simulation

Nous ne présentons ici que deux thémes impliquant le modele de navigation proportion-
nelle, car il n'est pas dans notre intention d'étudier & nouveau I'ensemble des théma-
tiques développées dans les paragraphes précédents, mais plutét de montrer la facilité
avec laquelle la méthode particulaire s'affranchit des non-lindarités de modcle.

Il est & noter que les résultats présentés ci-dessous, ont été établis sans avoir & re-
toucher I'algorithme particulaire précédemment développé, ni & augmenter le nombre
de particules, ce qui est trés rassurant.

En ce qui concerne les caractéristiques de l'onde, elles restent identiques A celles du
chapitre précédent. De méme, on se situe toujours en sortie de filtre adapté, ie. le
signal est triangulaire et échantillonné de maniére & préserver la blancheur du bruit.

Trajectoire de ralliement simple (1GHz, monopulse)

Les caractéristiques du radar sont les suivantes :
Fréquence du signal porteur : » = 1GHz
Nombre de cornets : 2
Distance entre les deux cornets récepteurs : d = 40 X /2
(A = ¢/v, longueur d’onde du signal émis)
Rapport signal/bruit initial : -14dB & ~ 15km

La cible effective a les caractéristiques cinématiques suivantes -

Constante de navigation : N, = 3
Vitesse : V = 360m/s, § =«
Position : D = 15000m, A = 0

Rappelons que les aléas poissoniens de pilotage (constante de navigation, norme de
la vitesse) sont supposés de période moyenne 10 secondes, dans la construction du filtre
particulaire.

Nous avons représenté sur les figures IV.57, TV.58, IV.59 l'estimation particulaire
de la constante de navigation, de la norme du coefficient de rétrodiffusion, ainsi que
les erreurs sur estimation des norme de vitesse, azimut et distance radiale.

On remarque par contre 1'absence d’estimation par filtrage de Kalman étendu, car
le faible rapport signal/bruit ne suffit pas a dépasser, méme en fin de simulation, le
seuil de détection qui dans le cas monopulse (gain de 3dB) est égal & -1.94B.

Nous présentons done ci-dessous les écarts-types d’erreur d’estimation

s de distance radiale :
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Entre 4s et 10s | Entre 18s et 20s

(-12.2/-9.2dB) (-4.2/-2.6dB)
0.2 m 0.07 m

Kalman Etendu (op) --- N

Particulaire (op)

¢ d'azimut :

Entre 4s et 10s | Entre 18s et 20s

(-12.2/-9.2dB) (-4.2/-2.6dB)
0.6 mrad 0.1 mrad

Kalman Etendu (54) - N

Particulaire {0 4)

¢ de norme de vitesse :

Entre 4s et 10s | Entre 18s et 20s

(-12.2/-9.2dB) (-4.2/-2.6dB)
0.23 m/s 0.2 m/s

Kalman Etendu (oy) - -

Particulaire (oy )

On remarque donc que le filtre particulaire permet de détecter aisément des cibles
de rapport S/B égal -14dB, dans le cas monopulse, alors que les techniques usuelles
idéalisées ne permettent pas de descendre en dessous de ~1.9dB, soit un gain d’au moins
12dB, qui se traduit par une amélioration de portée d'un facteur 2, ou bien une pos-
sibilité de détecter des cibles de SER 4 fois plus faible.

De plus, on conserve a ces rapports $/B (entre 4 et 6 secondes, soit entre -12.2dB et
-11.3dB) de bonnes performances en probabilité de coup au but & 2, 5 et 8 secondes :

Filtre Particulaire Kalman Etendu

P(.<10m) | P(.<20m) [ P(.<10m) P(.<20m)
Préd. a 2s 0.75 1 - - -
Préd. & 3s .69 0.99 R .-
Préd. a 8s 0.68 0.99 - -
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Trajectoire de ralliement (1GHz, 10 éléments)

Nous étudions maintenant le cas d'un missile 3 navigation proportionnelle effec-

tuant un changement de constante de navigation, a faible rapport signal/bruit. Ces
changements sont imprévisibles et doivent faire I'objet d’une poursuite.

Les caractéristiques de 'antenne réseau sont les suivantes :
Fréquence du signal porteur : v = 1CHz

Nombre de cornets : 10

Distance entre deux récepteurs successifs : d = 4.5 Af2
(A = ¢/v, longueur d'onde du signal émis)

Rapport signal/bruit initial : -20dB & ~ 15km

La cible a comme caractéristiques initiales :
Constante de navigation : N, = 3

Vitesse : V == 360m/s, § = 7 rad
Position : 1D = 15000m, A = 0.1 rad

A Tinstant t=20s, la cible effectue un changement de constante de navigation : le
rapport S/B est alors égal & -8.7dB, pour tendre vers 2dB en fin de simulation.

Comme précédemment, les aléas de pilotage (constante de navigation, norme de

la vitesse) sont supposés poissoniens de période moyenne 10 secondes, pour le filtre
particulaire.

Les figures IV.60, IV.61, IV.62 présentent les estimations par filtrage particulaire
et de Kalman étendu, des constante de navigation, norme de la vitesse, et les erreurs
d’estimation de distance radiale et d’azimut. Dans ce cas, la cible est détectée & partir
de -8.9dB (en raison du gain d’intégration de 10dB de Pantenne réseau choisie)

Nous présentons donc ci-dessous les écarts-types d’erreur d’estimation -

¢ de distance radiale :

Entre 4s et 10s | Entre 28s et 30s
(-18.3/-15.3dB) {-0.7/2dB)
Particulaire (op) 0.2 m 0.2m
Kalman Etendu {op) --- 0.3m

¢ d'azimut :
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Entre 4s et 10s | Entre 28s et 30s

(-18.3/-15.3dB) (-0.7/2dB)
Particulaire {o4) 0.3 mrad 0.2 mrad
Kalman Etendu (o 4) - 0.3 mrad

e de norme de vitesse :

Entre 4s et 10s | Entre 28s et 30s

(-18.3/-15.3dB) (-4.2/-2.6dB)
Particulaire (gy) 0.1 m/s 0.3 m/s
Kalman Etendu (o) --- 2m/s

On remarque que malgré les faibles rapports S/B (~-18dB), le filtre particulaire
permet d’estimer avec précision les éléments caractéristiques de cible : on peut donc

prédire efficacement la position du missile, bien avant que les techniques usuelles I’aient
détecté.
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IV.7 Modélisation de ”1’effet miroir”

IV.7.1 Position du probléeme

Ce paragraphe présente les premiers résultats concernant la prise en compte de 'effet
site bas. Les résultats numériques sont obtenus dans le cadre d'un radar monopulse
ayant les mémes caractéristiques que dans le paragraphe IV.4 (1GHz, d = 40X /2).

Grossierement, Peffet "site bas” se manifeste en environnement marin lorsque la
cible évolue en incidence rasante. Le lobe d'émission/réception du radar rentre alors en
contact avec la surface de la mer. On récupere alors 'onde émise sous deux incidences
P'une directement issue de la cible (angle S1), et 'autre d’une réflexion sur la mer {angle
S2).

On peut représenter ce phénoméne de la facon suivante :

Y
Radar = ) 3 T
\\ '
\\\
D \ Z o —e  Civle
N / D,
\\\\ /
MER
X

Le modele du capteur doit étre modifié pour tenir compte des signaux réfléchis regus
par chaque élément (au total, 4 chemins possibles) :

Y/ = HI(D,V,) (12 +e %) g + ]

Y = H'(D,V,) (e—jdsa — g ietdSy) . p=iletdSa) 6—1(2%‘532)) o + vt

(1V.43)

avec w
@ = ?”(D1+D2—D)
dSi = 271'@ sin(S,-) (3 = 1,2)
A
1
V14 32/(2hp — 2)?

by est la hauteur du radar par rapport au niveau de la mer, et (x,y) les coordonnées
cartésiennes du mobile,

sin S, =
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Remarques :

1. Nous supposons dans ce modeéle que la mer se comporte, a la fréquence considérée,
comme un miroir parfait (hypothése de mer calme, déphasage de 7 & 1a réflexion)

Pour plus de réalisme, on peut introduire un coefficient de réflexion de la mer,
afin de tenir compte du clutter de mer par exemple.

2. On remarque toutefois que dans le modele considéré apparaissent les points diffi-
ciles liés au site bas.

On remarque tout d’abord la présence de deux sites S; et S, qui peuvent faire
croire, sans une modélisation adéquate, A la présence de deux cibles.

Le second phénoméne est interférentiel et constitue une difficuité intrinséque au
traitement de l'effet site bas : sous certaines conditions de distance, le signal résul-
tant re¢u peut &tre trés faible, posant par la méme des difficultés aux détecteurs
classiques. Le filtre particulaire permet de traiter de trés faibles rapports S/B, et
autorise ainsi une prise en compte de V'effet site bas plus performante que par les
méthodes habituelles.

IV.7.2 Solution ”usuelle”

On ne présente pas ici de comparaison avec le filtre linéarisé, car les deux points eXposés
précédemment (détection de deux cibles, forte dégradation du rapport S/B) mettent
en défaut les techniques classiques.

IV.7.3 Solution particulaire

La mise en ceuvre du filtre particulaire n’est pas détaillée ici, car elle est en tout point
identique & celle utilisée pour le monopulse (par. IV.4). On doit simplement recalculer
la matrice H de mesure utilisée dans les équations IV.34, en y incluant les termes
(1 — 267]-99 + e_Qjﬁa) et (e_stl — efj(‘l‘;'*'dsl) — e_J(<P+dS2) + 6—1(2‘P+d.92))

IV.7.4 Résultats de Simulation

Les caractéristiques du radar sont les suivantes :

Fréquence du signal porteur : ¥ = 1GHz

Nombre de cornets : 2

Distance entre les deux cornets récepteurs : d = 40 A/2
(A = ¢/v, longueur d’onde du signal émis)

Rapport signal/bruit initial : -14dB & ~ 10km

La cible effective a les caractéristiques cinématiques suivantes :

Commandes nominales de pilotage : a, = 0, a,=-10
Vitesses : V=0, V,=-180m/s
Position : x=-10m, y=10000m
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Les aléas de pilotage supposés sont & une période moyenne de 10 secondes.

Les figures suivantes présentent donc les résultats obtenus pour une cible en rappro-
chement & une altitude de 10 metres au dessus des flots, acquise par un radar monopulse
situé & une altitude de 20 metres,

La figure [V.64b présente la trajectoire reconstituée du mobile : I'abscisse constitue
la distance radiale de la cible, et 'ordonnée I'altitude. Rappelons que le radar est situé
a l'origine, la cible & une altitude -10m et la mer -20m.

On remarque que, malgré le faible rapport S /B et la présence de trajets multiples

dus & "Teffet miroir”, le filtre particulaire estime les parameétres de cible avec une
précision équivalente au cas monopulse monoponctuel.
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IV.8 Conclusion

En regle générale, dans 'amélioration de la poursuite ou du pistage, on considere le
capteur comme une "boite noire” qui délivre une information de position sur une cible,
qui a été détectée par ailleurs, et ce sont ces informations que l’on filtre.

Peu de méthodes se proposent d’aborder le probléme de pistage de cibles manceuvrantes
dans son ensemble. Pourtant, 'optimalité conduit & ne pas arbitrairement découpler
le probléme de détection de celui d’estimation, car ils sont liés : la prise en compte des
éléments dynamiques avant détection ("track before detect”) permet de repousser les
seuils de détection & des valeurs jusqu’alors inaccessibles.

Les résultats présentés dans ce chapitre montrent les gains obtenus par la mé-
thode particulaire par rapport a une idéalisation des techniques classiques. On a mon-
tré notamment qu’une telle approche permet des seuils de détection ~ —20dB, alors
qu'usuellement on commence & détecter en décibels positifs. Les simulations témoi-
gnent de gains entre 12 et 20dB en moyenne, ce qui se traduit par une amélioration de
portée d'un facteur 2 a 3, ou bien une possibilité de suivre des cibles de SER 4 & 10
fois plus faibles.

L’aptitude de la méthode particulaire & traiter des problémes non-linéaires difficiles,
conduit & repenser le probleme de détection/estimation radar. En effet, les techniques
classiques procedent par sommation ergodique des échantillons recus, et décident en-
suite de la présence d’une cible lorsque ce signal dépasse un seuil préétabli. Ce procédé
donne naissance aux problemes de fausse alarme qui fait interpréter du bruit comme
une cible éventuelle. La méthode particulaire tient compte de 'ensemble des mesures
recues, et contraint & considérer le probleme de détection d’une maniére différente :
l'intégration de la dynamique avant méme de détecter permet d’amoindrir considéra-
blement les fausses alarmes éventuelles.

Les simulations de données brutes ont été établies sans perte de généralité pour une
impulsion rectangulaire modulée a fréquence fixe, et un diagramme de rayonnement des
éléments d’antenne unitaire. On peut intégrer aisément la prise en compte d’un type
d’impulsion différente (par exemple compression d’impulsion par un chirp), ou bien
un diagramme de rayonnement différent pouvant lui-méme présenter des non-linéarités

importantes. On modifiera pour cela, dans 'expression 1.5, les termes X (ﬁo,ﬁt),
2D
h(t — =1), ... en conséquence.
c






Chapitre V

Poursuite de cibles en données
prétraitées

Le chapitre précédent présente des résultats de simulation pour la poursuite radar dans
le cas de données brutes. On s’est attaché a reconstituer, le plus fidélement possible,
chaque étage de la chaine de réception.

Dans le présent chapitre, les simulations font abstraction de la partie récepteur
radar : on ne traite que l'information en sortie d’extracteur. Ces résultats constituent
donc une version ”aval” du chapitre IV (données avant extracteur), pour lesquels on
suppose effectué le prétraitement radar : on traite directement les informations de
distance et azimut délivrées. On oublie ici tout probleme de détection de cible, puisque
I'on suppose que celle-ci a été détectée.

On montre ici notamment, Papport de la technique particulaire sur des problémes
qui présentent des difficultés que les méthodes classiques ont quelquefois du mal &
résoudre.

Le premier modele étudié est un modele linéaire de dynamique (type Singer) on
les non-linéarités sont présentes dans les bruits d’entrée de dynamique, ainsi que dans
I'équation du capteur. Nous verrons que, pour ce probléme assez bien résolu par les
méthodes habituelles, la technique proposée permet d’obtenir des gains significatifs
dans la détection de changement de consigne,

Le second modele présente une difficulté supplémentaire, puisque les non-linéarités
ne sont plus présentes dans I'équation du capteur, mais dans le modéle de dynamique, ce
qui met en difficulté les méthodes habituelles de résolution de type Kalman étendu, car
les fortes non-linéarités du modeéle de dynamique rendent mal-aisée toute linéarisation
directe du modéle.

V.1 Position du probléme

On s’attache ici au probléme de poursuite RADAR tel qu’il est usuellement considéré :
un prétraitement de signal recu, & trés court terme, permet l'extraction de paramétres
cinématiques tels la distance et la position angulaire. Il reste d’assez fortes impréci-
sions rémanentes, qui tiennent a la faible intégration temporelle des estimations para-
métriques quasi-stationnaires que permet le trées court terme. La poursuite RADAR
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s’attache & restituer I'état réel de la cible avec plus de précision (A des fins notamment
de prédiction) en retraitant ces résultats bruités, au moyen d'un modele de la cible et
de ses aléas ainsi que des transformations polaires inhérentes aux résultats mesurés.

A cet égard, le probléme de poursuite RADAR de cibles manceuvrantes reste un
probléme difficile par le fait que :

1) les équations mises en jeu (mesure, dynamique) sont fortement non-linéaires.

ii) les aléas de pilotage de la cible sont fortement NON-gaussiens.

La principale difficulté est de prendre en compte un modele de dynamique pertinent
dicté par la physique et des aléas de comportement du mobile qui soient réalistes.

Les outils habituels de filtrage non-linéaire tels que le filtre de Kalman étendu, ont
montré leurs limites & traiter des modeles fortement non-linéaires, et 3 statistiques de
bruit non-gaussiennes.

Pour contourner ce probléme, on se donne généralement des équations du mou-
vement tres simples en repére cartésien. C’est notamment le cas du modgle (triple
intégrateur) de Singer {71, 72} introduit au chapitre IL.

Il apparait clairement que I'avantage de ces modbles réside dans leur caractére li-
néaire auquel on adjoint le plus souvent des statistiques gaussiennes.

Toutefois une non-linéarité inévitable s'introduit dans Je probleme de trajectogra-
phie par le fait que les mesures du capteur sont effectuées en coordonnées polaires,
attachées & I'observateur, alors que le modele est généralement en coordonnées gali-
leéennes. Cela conduit souvent 3 linéariser la transformation polaire/cartésien ce qui
engendre des problémes d’inobservabilités locales, et d’instabilités du filtre résultant
[50].

Le dernier point généralement passé sous silence, est la prise en compte réaliste des
aléas de manceuvre de la cible. Cet aspect est le probléme principal de la poursuite,
On cherche & la fois & répondre & deux questions : y a t-il eu manceuvre de la cible, et
s1 oui dans quelle proportion?

Un tel probleme est une des principales pierres d’achoppement du filtre de Kalman.
En effet, ce filtre est construit sur la base de modales linéaires et gaussiens. Dans le
cas ou il y a manceuvre possible de la cible, la statistique de la, commande du mobile
doit comporter un aléa poissonien. Par nature, le filtre de Kalman ne peut réagir
qu’avec beaucoup de trainage & un aléa poissonien. On pourrait bien évidemment y
remédier en augmentant la variance du bruit de dynamique, mais cela aurait pour effet
immeédiat de dégrader I'estimation dans les portions stationnaires utiles & la prédiction.

On a généralement recours & deux types de solutions :
¢ l'approche adaptative [74, 77].
* l'approche multi-modeles {1, 7, 31].

Comme nous le verrons, l'algorithme particulaire précédemment exposé, résout ce
compromis en permettant des non-linéarités et des bruits de dynamique ayant des
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statistiques tres diverses, notamment des ruptures poissoniennes i valeurs dans un
continuum.

V.2 Cas du modeéle de poursuite avion

Nous présentons ici uniquement, par souci de clarté, le traitement du modele bidimen-
sionnel : le passage au 3D ne pose cependant aucune difficulté de principe (Cf [57]).
La seule différence dans la mise en ceuvre du filtre réside dans un nombre de particules
plus élevé, car il dépend de la dimension de Pespace d'état ou plus précisément du
nombre de bruits d’entrée dans le modéle dynamique.

V.2.1 Modeéle de dynamique et de capteur associé

Les équations de dynamiques sont celles présentées au chapitre II (rel. II1.4), écrites
pour chaque composante, ce qui donne le modéle dynamique 2D suivant :

U] 1 f o | k| V] 1 X D
= - H e —_—
P kap+1 P
h
t t t
Ul 1] f S koWl oy || A
p kap +1 p
h : Transformation non-linéaire au passage cartésien/polaire
oil at,ai, : Commandes de pilotage

Ve, Vi Vitesses selon (x,y)

Ce qui peut s’écrire sous forme d’état :
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4 .1:_~ ¢ )
a:c_ wz + ﬂ—z
ot klai - V;
T kz
Iy= V!
1, (V.1)
Nt t
a,= w, + Ty
st kla; - V’,yt
Y k2
- 17t
| 4=

Ce modele peut se réécrire sous forme matricielle, en discrétisant par la méthode
d’Euler [15]

Ty
Vt
ot
Xy = yx =FX; + IO, (V.2)

t
v
a,
1 At 0 0 o0 0 T 0
0 1-2L BAt 0 0 0 1% 0

e o 1 0 0 0 at + wh + 7t
0 0 0 0 1-28 hpy v 0

@M i ¢ ¢

0 0 0 0 0 1 a, w, + 7}

oll At représente le temps (bref) entre deux instants de mesure (ici At=50ms), (k,,
ky) deux parameétres agissant sur la dynamique du mobile (voir paragraphe I1.3}), (w?,
w;) deux bruits blancs gaussiens de moyenne nulle et d’écart-type (o, ay), et X, le
vecteur d’état a l'instant ¢ en coordonnées cartésiennes {position, vitesse, accélération
suivant x et y).

Remarque : L’hypothése de discrétisation d’Euler des équations continues du modéle
proposé est parfaitement justifide, car la cadence d’échantillonnage du capteur est suf-
fisamment importante pour que I'on puisse considérer que les caractéristiques dyna-
miques du mobile évoluent peu entre deux itérations.

De plus, le caractére stochastique des équations qui s’interprétent au sens de Ito,
justifient Pemploi de la méthode d’Euler. L’adoption d’une approche de type Runge-
ICutta ne respecterait pas lintégration de Ito, et nécessiterait une intégration au sens
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de Stratonovitch, ce qui est trés délicat dans le cas des sauts [36].

Aléas de pilotage poissoniens :

Il convient désormais d’expliciter plus précisément les lois des variables de bruits
de dynamique 7} et 7t

Comme il est bien connu des praticiens, les manceuvres imprévisibles de pilotage
sont convenablement représentées par un bruit poissonien doublenent stochastique
(b.p.ds.) : c’est le produit direct d'une mesure aléatoire binaire ¢, d’occurrence pois-

sonienne et d'une amplitude aléatoire indépendante U; de distribution quelconque, soit. -
b.p.d : U, !
pAds, =gl

L’ensemble est entidrement caractérisé par la mesure :
EEdP(Et‘Ut) = /\tAtht(U)

En I'absence de toute autre information, on peut prendre pour P une distribu-
tion d’amplitude gaussienne, ce qui rend toutefois le processus W tres différent d'un
processus gaussien.

Nous prendrons cependant ici pour les lois T, et m, une distribution d’amplitude
uniforme dans un compact [—Umax,Uma,x}, d’occurrence de saut \, afin de mieux rendre
compte de la limitation physique des commandes de gouvernes.

Capteur non-linéaire (polaire) :

Le capteur radar délivre des informations de position polaire bidimensionnelles (dis-
tance radiale, azimut). La position est donc repérée de la manidre suivante -

y

o X
Figure V.1: Référentiel du RADAR

Le modele (non-linéaire) de capteur s’écrit simplement :

Y2 = D + v}
V.3
(Dt,A¢) : Coordonnées polaires de la cible
avec Vp,v4  : Bruits blancs gaussiens de mesure de moyenne nulle

et d’écarts-types respectifs (op, 04)
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Soit encore sous forme matricielle, en tenant compte du changement de coordonnées
{polaire/cartésien) :

_ YtD _ ‘T? + yt2 C V.tD B
= ( yA ) - 0 Atan(%) T v )T h(X:) + vy (V.4)
£

V.2.2 Solution ?usuelle” linéarisée

Le systéme que I'on cherche & résoudre présente deux difficultés, d’abord la non-linéarité
au passage cartésien/polaire, puis les aléas de pilotages non-gaussiens. La solution

7

usuelle, consiste & linéariser I'équation de mesure afin de construire le filtre de Kalman
étendu.

Il est clair que cette solution n’est pas optimale, et que I'on peut obtenir des ré-
sultats légérement meilleurs avec des techniques adaptatives, ou multi-modéles. Les
comparaisons avec la méthode particulaire se font cependant dans les cas les plus fa-
vorables, i.e. dans les régions stationnaires (absence de sauts de pilotage)

En résumé, on cherche & résoudre le systéme d’équations (V.2, V4.

Y, = h(X,) + 1. (V:5)

{ X, =FX, +W,
Remarque : Le filtre de Kalman ne permet pas une modélisation de bruit autre que
gaussienne. Nous avons donc remplacé le bruit de dynamique I, de I'équation V.2, par
un bruit gaussien W; de variance o? dans I’équation V.5. Le principe du filtrage adap-
tatif consiste & calculer la variance ¢? en fonction du régime dynamique (en présence
d’un saut de commande de pilotage sa valeur augmente). Le filtre de Kalman étendu
ici mis en ceuvre n'est pas adaptatif, mais nous lui comparons le filtre particulaire,
pour deux valeurs extrémes de o ('une calculée pour le régime stationnaire, et 'antre
pour suivre un saut).

Le filtre de Kalman étendu s’écrit :

( PETIY X\ﬂt—l = F)?t—ut—l
Prédiction : ~ ph
{ Py = FP g 1 FT + @,
~ o~ -1
K;= Py H" [HPy HT + R)] (V.6)
Correction : E“ = )?m_l + K, (Yt — h()?th_l))
Py = Pyy ~ Ky (HPy HT + R,) KT

ol
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H est la jacobienne de la transformation cartésien /polaire :

z Y
= 0 0 —==—= 0 0
\/xiz—i— Y Va? 4+t

2 -+ y2 .’EZ + yQ

H_

- H(Em-hgm—ﬂ -

V.2.3 Solution particulaire

Le filtre particulaire permet, par nature, de tenir compte de modéles non-linéaires,
et/ou de lois non-gaussiennes. Le probleme du pistage de cibles manceuvrantes tel que
décrit par les équations V.2, V.4, présente ces deux aspects.

La solution particulaire de ce probléme s’écrit {(Cf chapitre ITI) :

1. Initialisation : On initialise les particules X§ = (mg, (V2 (aQ), 5, (V2 (ag)i)
selon l'information dont on dispose a priori sur la cible. Les poids sont égaux &
1/N.

2. Evolution : Les N particules évoluent en fonction de la dynamique (éq. V.2), en
tirant N bruits IT; suivant la loi P(IT,) :

X;=FX | + I pour i=1,... N (V.7)

3. Pondération : Les pondérations p! associées aux particules s'écrivent :

exp(—2[¥, ~ R(X))3,)

P = Pia (V.8)

> exp(— 5 ¥ — h(xDI3,)
j=1

ol {|{.)]|%, constitue le produit matriciel (IT(R)™1().

4. Estimation : L’estimateur particulaire s’écrit -
N

TN iy

X=X
i=1

On itére ensuite les étapes 2.3 et 4.



148 Poursuite de cibles en données prétraitées

V.2.4 Résultats de simulation
Théme :

On s'intéresse par la suite & un mobile se déplagant selon une trajectoire ayant les
caractéristiques initiales suivantes -

ag =20 Vi¥=-200m/s X,=10km
ag =-10 VY = -100m/s Y, = 10km

Le signe moins sur la commande de pilotage signifie que le mobile décrit une trajectoire
de ralliement (ici sur les deux coordonnées).

De plus, ce mobile effectue & I'instant t=350x50ms=17.5s un changement de com-
mande de pilotage, pour passer de aX=-20 4 aX =5

D’un point de vue pratique, la statistique du bruit de dynamique IT; pour le filtre
particulaire sera prise comme la somme d’un faible bruit blanc gaussien J\f(g,(,:o,gg), et
d’un bruit blanc gaussien-poissonien (Gaussien .N'(O,Urz;m) en amplitude, Poisson 3 /10000)
dans le temps).

Dans cette statistique, la partie dérive brownienne permet d’éviter les éventuels biais
asymptotiques, et la partie poissonienne rend compte des changements quelconques
possibles de consigne.

Par ailleurs, les bruits de mesures sont de 5 métres en distance radiale, et de 1mrad
en azimut,

Estimation des éléments cinématiques :

Nous présentons ci-dessous, pour la méthode particulaire, Uestimation de la com-
mande de pilotage et de la vitesse sur x, en fonction du temps :

Methode Particulaire Methode Particulaire
T T r

20

200
ol
10k 1o
.
ok
ok
& -100
5-10f 4 %
= 200
T I AT
! U -300
%0 -400
\ N s . L 500 L N )
‘400 5 19 15 20 25 3o 5 o] H 10 15 25 36
Temps (s) Temps {s)

Figure V.2: Commande de pilotage al/ Vitesse V¢
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On remarque que la statistique choisie permet au filtre de bien se comporter, a ia
fois dans les parties stationnaires et dans les parties oi il ¥ a changement de commande.

St I'on construit de méme le filtre de Kalman Etendu pour deux écart-types de bruit
de dynamique différents (0x=0.03 et ¢/,=0.5), c’est & dire Pune égale & 'écart-type
de la dérive brownienne du particulaire, et I'autre & I'écart-type équivalent du bruit
poissonien, on obtient les résultats suivants

Filre de Kaiman Etendy (0.03)
T v T

Filtre de Kalman Elendu {0.03)
20 T T

200 T -
10 100
ob
b
F190
&-10 E
w
> 200
-20
~3001
-30f 400
~ " . . . . ~ L A . .
% 5 10 15 20 25 30 0% [ 10 15 20 25 30
Termps {s) Temps {s)
: . : t : , i
Figure V.3: Commande de pilotage al/ Vitesse Ve
Filtre de Kalman Etendu (0.5) Filtre de Kalman Etendu {0.5)
20 . T . 200 T v . .
10 100 o
K\V VAvAwf\ f\u A oL
0
5100
&-10 E
3
hL -
-20 {;_U . VN\V At
i -300H
Vnn - VM - ,.AV‘
-0 —400f
~ ; 5 . . ; L L
40 5 10 15 20 25 30 % 5 10 15 20 25 30
Temps {s}

Temps (s)

Figure V.4: Commande de pilotage al/ Vitesse Vi

On remarque aisément que pour la figure V.3, le filtre se comporte bien en ré-
gime stationnaire, et traine lors du changement de commande en accélération. Les
comportements sont inversés pour les courbes V 4.

En fait, le filtre particulaire réalise 1'idéal dans les deux cas, tel que 'impose la
théorie du filtrage non-linéaire.



150 Poursuite de cibles en données prétraitées

Résultats de prédiction :

Pour mieux se rendre compte de I'efficacité de la méthode particulaire, le tableau
ci-dessous présente les résultats comparatifs obtenus en prédiction de tir 3 35et 8
secondes, pour deux détecteurs de proximité (10 et 20 métres). Cela concerne la région
stationnaire, pour le filtre de Kalman & faible bruit (ox = 0.03) :

Particulaire Kalman Etendu

P{ <10m) | P{.<20m) | P(.<10m) P{.<20m)
Prédiction & 3s 0.95 1 0.14 0.39
Prédiction & 5s 0.75 0.96 0.07 0.28
Prédiction a 8s 0.45 0.90 0.03 0.16

On remarque que la qualité du prédicteur proposé est trés supérieure i celle du
prédicteur construit sur la base du filtre linéarisé, pour un aléa gaussien-poissonien de
méme variance dans les deux cas.

V.3 Loi de navigation proportionnelle (missile)

V.3.1 Modele de dynamique et capteur associé

On présente maintenant un modele dont les non-linéarités dynamiques sont fortes ;

le principe de la navigation proportionnelle consiste & donner au vecteur vitesse
du missile une variation angulaire proportionnelle 3 celle de la droite missile/but (Cf
chapitre II). On doit remarquer que cette loi est définie en terme du couple (desti-
nation/missile), i.e. les équations sont écrites dans le référentiel de Ia destination du
missile,

Comme précédemment, nous ne présentons que le cas bi-dimensionnel. On pourra
trouver de plus aniples résultats en 2D et 3D dans {57]. Le systéme est écrit en coor-
données polaires, et le radar (destination) est situé 3 l'origine :

y
v
0
A
Pty D
X

Dans la figure ci-dessus, (V,0) sont les coordonnées polaires de la vitesse du missile,
et (D,A) celles de la position.

Les équations du missile s’écrivent de la maniére suivante (Cf rel. 1L.1) :
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4

A= ‘,‘%Sin(ﬁ’t — Ay)
) D= Vicos{f, — A;)
Dynamique V=0 {(V.9)
ét= Nﬁ :th
. Nh: Ty

Y;D = Dg + UtD
Mesures { YA = A+ o

(V.10)

ou Nj est la constante de navigation proportionnelle, et ¥y, vp sont des bruits
gaussiens indépendants de moyenne nulle, et de variances 0%, ¢%. Comme dans le cas
précédent, on discrétise par Fuler les équations de dynamique.,

V.3.2 Solution "usuelle”

Les fortes non-linéarités du modele V.9 rendent difficile sa linéarisation. Dans les
solutions habituelles, on préfere généralement [29] découpler I'estimation des variables
d’état (position, vitesse), de celle de la constante de navigation proportionnelle.

Pour s’affranchir du probléme lié & cette non-linéarité, des études ont été faites
[8, 29] sur la base d’un filtrage de Kalman-étendu portant sur le modéle de Singer afin
d’obtenir des informations sur la dynamique du mobile.

Cette démarche peut se résumer de la maniére suivante, il s’agit d'un filtrage de la
constante de navigation en deux étapes :

e Tout d’abord on utilise un modele de dynamique grossier, afin de filtrer les données
de dynamique du mobile.

» Ces données filtrées sont utilisées pour générer, avec un autre moddle de dyna-
migue (celui du type loi de navigation), une série de trajectoires différant par
la valeur des constantes N,. Les différentes trajectoires donnent lien & un test
d’hypotheses, pour en extraire "la plus satisfaisante”.
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On peut schématiser simplement ce processus:

Trajectoire

: N,
H,: N,
4 N4
{instant t) Hy: N
Dernieére mesure
Hypotheses sur Nh (instant t+M)
avec Hy, H,, ..., H, correspondant aux différentes hypothéses de N,,.

Cette opération est répétée avec une certaine fréquence.

Nous ne détaillons cependant pas davantage cette méthode, car elle présente
I'inconvénient, comme on peut s’en douter, d’étre loin de 'optimalité et nous ne
l'utiliserons donc pas pour la comparaison avec le filtre particulaire,

Nous avons donc choisi d'utiliser le filtre de Kalman ¢tendu, directement sur le sys-
téme V.9, V.10, en linéarisant I’équation de dynamique dans des régions admissibles.
Comme il a été précisé, la linéarisation directe du modale peut poser des problémes
de stabilité : il convient donc d’en maitriser le comportement, pour comparer la so-
lution particulaire au filtre de Kalman étendu dans les régions admissibles pour celui-ci.

Le filtre de Kalman étendu conserve une structure identique aux équations V.6,
avec :

X = (Dt,Au%)gtvN’tl)T

H est désormais la matrice identité (dimension2), et F est la jacobienne de la fonc-
tion de dynamique :
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F=Fgpn =
0 Vsin(6 — 4) cos{f — A) —Vsin(f — A) 0
| v 1, V
5 sin(f — A) ) cos(ff — A) b sin(f — A) B cos(f — A) 0
0 0 0 0 0

T 7

4 NpV h .
—% sin{f — 4) - ]i_) cos(f — A) %ﬁ sin(# — A) N;)V cos(d — A) %siu((} — A)

0 {0 ] 6 0

At est le pas de discrétisation (ici 50ms)

V.3.3 Solution particulaire

Nous ne détaillons pas ici la mise en ceuvre du filtre particulaire qui est en tout point
identique au probléme Singer 2D détaillé dans le paragraphe V.2.3, en changeant sim-
plement les équations d’évolution (V.7) et de pondération (V.8)

V.3.4 Résultats de simulation
Théme :

Les résultats présentés ici comparent les performances relatives des deux filtres
précédemment exposés. Les conditions initiales sur les vitesse et position sont (en
coordonnées polaires) : D=8000m, A=45°, V=250m/s, #=150°. La constante de navi-

gation cffectue un changement de N,=3 a Np=-3, & l'instant t=17.5s.

Les écarts-types des bruits de mesure sont : ¢ p=5I1, d4=1mrad.

Estimation des éléments cinématiques :

Les figures ci-dessous représentent Iestimation de la constante de navigation pro-
portionnelle, ainsi que Perreur sur la vitesse, pour le filtre particulaire,

At



Nh

Nh
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Methods Particulaire
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Figure V.5: Commande de navigation N,/ Erreur sur la Vitesse V

Sont représentés ci-dessous les mémes paramétres estimés que précédemment, pour

le filtre de Kalman étendu, avec la méme variance de bruit dynamique que pour le filtre
particulaire :

Filtre de Kalman Etendu

Filtre de Kaknan Etendu
5 T T T T

T T T T

-1}

2+

_ab PTTA Ar\_,\ AP

R A -3H J
g \J[’

4 4_1 4
-5 L L ' i L L L L " .

0 5 10 15 25 30 a5 [a] 5 10 15 20 25 30 35

Temps (s)

L
Erreur sur la vitesse {m's)
<

20
Temps (s)

Figure V.6: Commande de navigation N »/ Erreur sur la Vitesse V

On remarque, comme précédemment pour le modéle de poursuite avion, un bon

comportement du filtre proposé tant en régime stationnaire, que pour suivre un chan-
gement de constante de navigation.

Résultats de prédiction :

Un moyen efficace d’évaluer des filtres, est de calculer les performances en prédiction.
Le tableau suivant donne la probabilité de se trouver dans un rayon de 10m autour de
la destination, pour les filtres particulaire et de Kalman étenduy -
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B | Filtre Particulaire | Filtre Linéarisé |
Prédiction & 3s 1 0.87
Prédiction & 5s 0.99 0.67
Prédiction 4 &s 0.9 0.4

Ces chiffres sont & nouveau trés favorables au filtre particulaire, qui permet d'obtenir
une probabilité de coup au but de 90%, & 8 secondes.

Test d’hypothéses sur la destination du missile :

On souhaite désormais déterminer le plus rapidement possible la destination d'un
missile assaillant. Tl est supposé obéir & une loi de navigation proportionnelle incon-
nue et I'on doit décider entre deux destinations possibles. La solution mathématique
est donnée par un test d’hypotheses classique, dont le filtre particulaire contient les
éléments,

En effet, la particularité des modgles de navigation proportionnelle est qu’ils sont
écrits dans le référentiel de la destination. Le probleme de choisir entre deux destina-
tions possibles est de construire le rapport de vraisemblance des deux hypothéses,

Afin de comparer Phypothése H; a I'hypothése Hy, on doit étudier la probabilité
P(H,, X,|Y;)de Hy et P(Hy, X,|Y;)de H,, en fonction des mesures Jusqu’a I'instant t.

Le test est basé sur le rapport de vraisemblance

_ PO Py PO
P(H,|Y,)  Py(Hy) P(Y}|H,)

(V.11)

Sil'on considere les deux hypothéses initialement équiprobables (Py(H,) = Py(H)) =

1/2):

N .
[ PO Xax, X PO, X)
/7

- N
YilHz, X)dXe S poyym,, x)

N 1 b 5 o =1 1 . o (V12)
22 A 2
o (- 502 - - Do )
_ = i= i=
%exp __1.._ t (YD — DHzﬂ:)z . 1 (YA _ AH‘),i)Z
i=1 20} j=1 ’ 7 20 j=1 ! ’

Dans ce cas, on remarque que la solution particulaire consiste & comparer la vrai-
semblance du filtre pour 'hypothése Hy, & celle d’un autre filtre construit sur Hy. Ces
équations se géndralisent aisément au cas de n hypothéses.

La trajectoire réelle du missile est la suivante
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La position du missile est mesurée (éq. V.10) 4 la position I (hypothése H,), et 1a

destination du missile est la position II (hyp. Hs). Les composantes initiales du missile
sont : D=20000m, A=45°, V=250m/s, 0=150°, N*=3.

La figure suivante représente ’estimation de la constante de navigation Nj pour les
deux hypotheses :

Hypothayis |

Hypothiesis I

Dans la courbe suivante, on donne le rapport r (ég. V.12) en fonction du nombre de
mesures accumulées. 1>1 signifie qu’il est plus probable que la destination du missile
soit la position I, et r<1 que ce soit la position II.

e

gmmwmosoumomaoomnﬁoouwxm
{x50mu}

“Tine

On remarque sur cette courbe que la bonne hypothése est rapidement choisie, mal-
gré la grande distance entre le missile et sa destination. On détermine notamment, la
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destination effective du missile plus de 45 secondes avant qu’il n’atteigne son but,

Remarque : Nous avons traité ici le cas o1 I’on connait a priori les destinations possibles
du missile, par exemple le cas ot I'on cherche & décider, dans une flotte, si I'un des
batiments constitue une cible pour ce missile.

Le probleme de la détermination de la destination du missile, sans aucune hypothese
a priori, se résout simplement par augmentation du vecteur d’état, en considérant que
la position (Dy, Ag) du point visé doit étre ajoutée au nouvel état X de la particule.

V.4 Conclusion

Il convient de remarquer que la technique développée ne se réduit pas a la résolution
du probléeme de poursuite radar de cibles manceuvrantes : la méthode particulaire est
en effet trés générale et permet de résoudre tout probleme d’estimation dynamique, en
faisant porter I'essentiel de la difficulté sur une modélisation précise des phénomeéncs
que I'on cherche a traiter, ainsi que 'effort de caleul particulaire,

On a montré dans le chapitre IV, que 'on peut encore améliorer les résultats obtenus
en traitant directement les données mesurées avec toutes les non-linéarités amont. Le
chapitre présent montre néanmoins des performances significatives, malgré la présence
de non-linéarités plus faibles dans ce cas 1a.

Cela s'avere intéressant lorsque 'on aborde le probleme de pistage (1,7, 8, 28], on
'on modélise généralement le radar comme un capteur qui délivre des informations de
position sur une cible détectée par aillcurs.

Il est & noter que les résultats présentés dans ce chapitre ont fait I'objet, comme
dans le cas des données brutes, d’un contrat avec la Direction des Constructions N avales
de la Marine Nationale [57], et que des optimisations algorithmiques effectuées par la
société DIGILOG ont permis d’atteindre des performances temps-réel sur station de
travail.






Conclusion

Nous avons présenté dans ce mémoire Papport d'une nouvelle technique de filtrage non-
linéaire pour la résolution du probléme de poursuite radar de cibles manocuvrantes.

L'aptitude de la méthode particulaire & traiter des problémes fortement non-linéaires
qui mettent en défaut les techniques usuelles, nous a conduit & repenser la manicre de
poser le probléme de détection/estimation radar. On a montré en effet dans le chapitre
IV, que la prise en compte de la dynamique dans Vintégration des récurrences ("track
before detect”) permet de repousser les seuils de détection & des valeurs inhabituelles.
Cette solution conduit notamment A revoir le probleme de détection, car I'intégration
d’un modele de dynamique permet de relever le rapport S/B équivalent, et minimise
les problemes de fausse alarme.

Nous avons montré, en outre, apport du filtrage particulaire dans le traitement
des données en sortie d’extracteur classique. Cette situation constitue d’ailleurs un cas
particulier du précédent pour lequel on occulte I'ensemble de la chaine de réception : le
radar délivre directement des informations de position sur la cible. Ces résultats sont
cependant comparativement intéressants, car ¢’est généralement, en ces termes qu'est
pos¢ le probleme de poursuite de cibles ([1, 7, 8, 28, 29, 31]...).

Malgré des non-linéarités de modele plus faibles, on montre les gains importants
avec les techniques particulaires, qui réalisent le compromis idéal entre un suivi efficace
de changement de commande de pilotage et une bonne précision en régime stationnaire.

A la lecture de ce document, le lecteur pourra s’inquiéter sur la charge de calcul lide
a la mise en ceuvre de lalgorithme particulaire. En fait, la seule optimisation du code
de programmation pour les applications présentées au chapitre V, a permis & la société
DIGILOG/DIGINEXT d’obtenir des exécutions en temps réel sur station de travail
(type HyperSparc). De plus, la nature massivement parallele de la méthode permet
d'envisager une application temps réel pour les données brutes étudiées au chapitre TV,

Ce mémoire constitue en fait une synthése des travaux effectués pour la Direction
des Constructions Navales (CTSN/LSA, Toulen) pendant la période 1992/96, qui se

poursuivront par des expérimentations sur données réelles délivrées par un radar de
poursuite,

Il convient finalement de remarquer que la généralité de la méthode présentée dans
le chapitre IIT permet d’envisager des applications non-linéaires trés diverses, en faisant
désormais porter la difficulté sur une modélisation précise des phénomenes.
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Traitement Non-Linéaire du Signal Radar par Filtrage Particulaire

On présente dans ce mémoire, une apprache globale du probléme de poursuite radar de cibles mancsuvrantes
a faible rapport signal/bruit, par filtrage non-linéaire particulaire.

Le filtrage particulaire, dont les bages ont été jetées des 1989, permet d’aborder tous les cas oil les non-
linéarités présentes posent des difficultés de résolution aux techniques de filtrage dynamique. I! consiste
a construire une approximation-mesure de la probabilité conditionnelle de la variable d’état & estimer
par particules aléatoires, dont la dynamique est régie par le flot stochastique du systéme, et qui sont
pondérées, via la régle de Bayes, par les mesures Jjusqu’a l'instant courant.

Ce travail présente en premier lieu le traitement direct des mesures radar brutes en sortie d’échantillonneyr-
convertisseur. On montre notamment que la prise en compte de la dynamique de cible dans I'intégration
cohérente des récurrences radar, permet d’atteindre les limites théoriques de détection, jusgu’alors in-
acessibles. Cela conduit notamment & revoir le probléme de détection, car lintégration d’un modéle de
dynamique permet de relever le rapport signal/bruit équivalent, et minimise les problémes de fausse
alarme.

En second lieu, on détaille le post-traitement des données de position délivrées par un radar de poursuite
usuel, en particulier pour le modéle générique de missile & loi de navigation preportionnelle. On présente
dans ce cas la résolution du probléme de détermination de but visé, qui se pose en terme d’un test
d’hypothéses sur le modéle de dynamique de ’assaillant.

Mots clefs: Filtrage Non-Linéaire, Résolution Particulaire, Poursuite RADAR, Technique Monopulse,
Navigation Proportionnelle, Prédiction Optimale.

Non-Linear Processing of Radar Signal via Particle Filtering

This memoir develops a global approach of the radar tracking problem for manoeuvering targets with
low signal/noise ratio, through particle non-linear filtering.

Particle filtering was proposed as soon as 1989 and yields solutions to problems where non-linearities are
an obstacle to the application of traditional filtering techniques. It is a measure-theoretic approximation
of the conditional probability law of state variables to be estimated, by random particles whose dynamics
follows the stochastic flow of the system and are weighted, via Bayes® rule, by measurements up to current
time.

This work deals essentially with direct processing of radar data at the output of the digital sampling
stage. It is shown in particular that taking into account target’s dynamics in coherent integration of
radar recurrences allows to approach theoretical limits, which are far beyond classical techniques. This
leads to reconsider the detection problem itself, according to the general principle known as "track before
detect”.

Besides, one deals with post-processing of target’s coordinates as delivered by usual tracking radars, in
particular for a generic model of missile with proportional navigation law. We solve in that case, the

problem of determining its likely destination in terms of likelyhood hypothesis testing on the incoming
missile’s trajectory.

Key words : Non-Linear Filtering, Particle Solution, RADAR Tracking, Mornopulse Technique, Propor-
tional Navigation, Optimal Prediction.



