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GESIS
GMTI
GMTIF
GPS
HOMHT
HORIZON
HRR
ICM
MM

IR

ISD

ISR
JPDAF
J-STARS
LOS
MHT
MNE
MNT
MOP
MRA
MTI
NTIF
ONERA
OTAN
PDAF
RMSE
RPF
RPR
RSO
RSS-SPRT
SEKF
SER

Alternative Extended Kalman Filter

Average Root Mean Square Error

Base de Données TOPOgraphique

Combined Kalman Filter

Converted Mesurement Kalman Filter
Compte-Rendu de Capteur

Constant Velocity

Département de Traitement de 1'Information et de Modélisation
European Aeronautic Defence and Space company
Eliminateur d'Echos Fixes

Extented Kalman Filter

Electonic Optronic

Filre Bayesien Optimal

Facteur d'Oubli Momentané

GEnérateur de Séquences d’Images de Synthese
Ground Moving Target Indicator

Ground Moving Target Indicator Format

Global Position System

Hypothesis Oriented Multiple Hypothesis Tracker
Hélicoptere d'Observation et Radar d'Investigation de ZONe
High Range Resolution

Indication de Cible Mobile

Interacting Multiple Model

Infra Red

Integral Square Difference

Information, Surveillance et Reconnaissance

Joint Probabilistic Data Algorithm Filter

Joint Surveillance and Target Attack Radar System
Lign Of Sight

Multiple Hypothesis Tracker

Modele Numérique de Terrain

Modélisation Numérique de Terrain

Measures Of Perfrmances

Mixyure Reduction Algorithm

Moving Target Indicator

National Transmission Imagery Format

Office National d'Etudes et de Recherche Aérospatiales
Organisation du Traité de 1'Atlantique Nord
Probabilistic Data Algorithm Filter

Root Mean Square Error

Ratio de Pistes Fausses

Ratio de Pistes Redondantes

Radar a Synthese d’Ouverture

Roas Set Segment based on Sequential Probability Ratio Test
Sequential Extended Kalman Filter

Surface Equivalent Radar
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Glossaire

SIG
STANAG
TCF

TGL
TOMHT
VS IMM
VS IMMC
WGS 84

Systemes d’Informations Géographiques

STANdardization AGreement

Topographic Coordinate Frame

Triedre Géographique Local

Track Oriented Multiple Hypothesis Tracker

Variable Structure Interacting Multiple Model

Variable Structure Interacting Multiple Model under Constraint
World Geographic System 1984
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Notations

{R..} Repere géographique

R} Repere local TCF

a betc Coefficient de 1'équation cartésienne de la droite engendrée par le
segment s dans le repere local

Ro Liste de segments routiers constituant le réseau routier

(0] Origine du repére local

X Axe du repere local orienté vers I'est

Y Axe du repere local orienté vers le nord

Z Axe du repere local orienté vers le haut

Off(s) Booléen renseignant sur 1'éventuelle sortie (1) sur le segment s ou
non (0)

Obs(s) Booléen renseignant sur 1'éventuelle visibilité du capteur (1) sur
le segment s ou non (0)

2] Direction du segment routier s dans le repere local

Tr, Trongon routier numéro i

z(k) Position du plot MTI au temps ¢, dans le repere local

b(k) Bruit de mesure sur les composantes x, y au temps ¢,

b, (k) Bruit de mesure sur la composante vitesse radiale p au temps 7,

R(k) Covariance du bruit d'observation

VA Ensemble de toutes les mesures obtenues depuis l'origine des
temps jusqu'au temps ¢,

A Séquence de mesures associée a 1'événement d'association
conjointe cumulée de la séquence [ au temps courant

Z(k) Ensemble des mesures obtenues au temps ¢,

8" (k) Evénement d'association de la séquence [/ avec la mesure z, (k) au
temps courant ¢,

ok Evénement d'association conjointe cumulée de la séquence [ au
temps courant ¢,

™ Piste associée a 1'événement 6"

m, Nombre de mesures au temps 7,

H (k) Matrice d'observation de la mesure

M ™ modgle dynamique

M' (k) Evénement : I’état suit une dynamique associée a M' au temps ¢,

M’ ™ modele dynamique contraint au segment routier s

M' (k) Evénement : I’état suit une dynamique associée a M' au temps ¢,

M* Séquence particuliere de modeles

x(k) Etat de la cible au temps ¢,

X Coordonnées est dans le plan (O,X,Y)

y Coordonnées nord dans le plan (O,X,Y)

X Vitesse est dans le plan (O, X,Y)

y Vitesse nord dans le plan (0,X,Y)
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Notations

& (k|k-1)
3! (kk)

¥ (klk)
5 ke-1)

&' (kk)
& (k)

%, (k|x)
520[4 (klk)
)?Oi,rxz (klk)

P (k[x—1)
P (kk)
P(k[x)
P(k|k-1)
P (kk-1)
P (kle)
P (klk)

P! (klk—1)
P! (k)
P! (kl«)
Z(k|k-1)
Z (k[ -1)
P, (k[k)
P, (k[k)
Py (K[K)

Etat prédit de la cible au temps ¢, associé a M’
Etat estimé de la cible au temps ¢, associé a M’
Etat prédit de la cible au temps 7,

Etat estimé global de la cible au temps 1,

Etat prédit de la cible au temps ¢, associé a M’
Etat estimé de la cible au temps ¢, associé a M’
Etat estimé global de la cible au temps ¢ contraint au segment

routier §
Etat prédit de la cible issu de M’

temps ¢,

et associée a la piste T au
Etat estimé de la cible issu de M’ et associée a la piste T* au
temps ¢,

Etat estimé global associée a la piste T*' au temps ¢,

Etat prédit de la cible issu de M’ et associée a la piste T" au
temps ¢,

Etat estimé de la cible issu de M’ et associée a la piste T" au
temps ¢,

Etat estimé global contraint au segment s et associé a la piste T
au temps 7,

Etat estimé initial de la cible au temps 7, associé a M’
Etat estimé initial de la cible au temps 7, associé a M’

Etat estimé initial de la cible pseudo projeté au temps 7, associ€ a

Covariance prédite de la cible au temps ¢, associée a M’

Covariance estimée de la cible au temps 7, associée a M'

Covariance estimée globale de la cible au temps 7,

Covariance prédite de la cible au temps ¢,

Covariance prédite de la cible au temps r_associée a M'

Covariance estimée de la cible au temps ¢, associée a M’

Covariance estimée globale de la cible au temps : contraint au
segment routier s

Covariance prédite de I'état &' (kk-1)

Covariance estimée de I'état %' (k[x)

Covariance estimée de I'état %' (k|k)

Innovation au temps 1,

Innovation du modele M' au temps 7,

Covariance estimée initiale de la cible au temps ¢, associée a M’

Covariance estimée initiale de la cible au temps ¢_associée a M'

Covariance estimée initiale pseudo projetée de la cible au temps
t_ associée a M’
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F, Matrice de transition dynamique du modele M’

F, Matrice de transition dynamique du modele M’

v(k) Bruit de modele dynamique au temps ¢,

0 (1) Matrice de covariance du bruit d'état continue M'au temps ¢

0,(k) Covariance associée au bruit du modele M’ au temps ¢,

o, Ecart type en x

o, Ecart type en y

o, Ecart type dans la direction de la route

o, Ecart type dans la direction normale a la route

T, Matrice de transition du bruit de modele

K (k) Gain de Kalman au temps 7,

S, (k) Matrice de covariance du modele M’ associée a l'innovation au
temps ¢,

S (k) Matrice de covariance associ€e a l'innovation au temps 7,

A, (k) Vraisemblance du modele M’ au temps ¢,

d), Distance de Mahanalobis au carrée entre l'état prédit de la
séquence T" du modele M’ avec la mesure z,

P Probabilité de détection

P Probabilité de fenétrage

v, Volume de la fenétre de validation

E Espérance mathématique

A Densité de probabilité de la gaussienne

A, Intervalle de temps d'une durée ¢

e Fonction exponentielle

H, (k|'%) Matrice de mélange entre le modele M’ et le modele M’ au temps
t

k

u (k) Probabilité du modele M' au temps ¢,

tr,, (k) Probabilité sur le trongon Tr, au temps ¢,

A, (k) Vraisemblance sur le trongon Tr, au temps ¢,

H, (k) Probabilité sur le segment s du trongon Tr, au temps ¢,

Id Matrice identité

Sent(x(k), T(,) Sentinelle associée a I'état x(k) et activée au temps 7,

P Matrice de projection orthogonale sur le segment routier s
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Introduction

La trajectographie, ou pistage, de cibles terrestres est un point crucial dans le domaine de la
surveillance du champ de bataille. En effet, elle permet de dresser I’état des forces présentes sur le
théatre des opérations et d’anticiper les différentes stratégies et tactiques a développer concernant
par exemple le positionnement des capteurs, la gestion des ressources d’informations
géographiques.... Le pistage contribue a une plus grande cohérence globale de la fonction de
renseignement. Or, la trajectographie n’est possible que s’il existe une ou plusieurs sources
d’informations homogenes et/ou hétérogenes. Les différents capteurs opérationnels francgais utilisés
pour la surveillance du champ de bataille, fournissent différentes informations appelées "rapports"
qui sont du type :

= ROEM (Rapport d’Origine Electo Magnétique): issues des capteurs passifs ESM (Electonic
Support Measure) délivrant des mesures d’angles.

= ROHUM (Rapport d’Origine HUMaine): issues des capteurs humains présents sur le champ de
bataille, délivrant des données de positionnement et de classification.

= ROIM (Rapport d’Origine Image): issues des capteurs images SAR (Synthetic Aperture Radar),
EO (Electro-Optic) et IR (Infra-Red) délivrant des données de positionnement et de
classification.

= ROR (Rapport d'Origine Radar): issues de capteurs actifs GMTI (Ground Moving Target
Indicator) délivrant des mesures d’angles, de distances et de vitesses radiales.

A partir des systemes d’observation aéroportés GMTI (Ground Moving Target Indicator), il
est possible de détecter les cibles en mouvements en mesurant 1’effet Doppler. L'analyse physique
du signal permet de mesurer, dans le repere capteur, la distance et I’angle entre le capteur et I’objet
détecté ainsi que sa vitesse radiale c'est a dire dans l'axe de visée du capteur. Cette mesure
élémentaire est appelée un plot MTI. Ainsi, pour tous les objets détectés, un ensemble de plots MTI
est fourni a chaque instant d’acquisition du capteur. Cette unité temporelle est appelée un "scan" et
influe directement sur la période d’échantillonnage. Par conséquent, le pistage d’une cible est
réalisé a chaque période d’échantillonnage a partir de la prédiction de sa trajectoire suivant un
modele dynamique qui est ensuite corrigée ou mis a jour avec le plot MTI, correspondant a
I'observation, par filtrage de Kalman. La poursuite (ou pistage) informe, en temps réel, sur
I'évolution temporelle (ou piste) de la cible et permet d’obtenir ses caractéristiques cinématiques
détaillées. Le systeme de poursuite a pour role d'initialiser la piste, de réaliser le pistage et
d'éliminer la piste lorsque la cible disparait de l'espace d'observation.

Les techniques classiques de trajectographie sont largement utilisées dans le cadre de
systemes d'observation de cibles aériennes. Toutefois, elles ne sont pas directement utilisables pour
la poursuite de cibles terrestres de par la complexité du probleme. Tout d'abord, contrairement aux
cibles aériennes, les cibles terrestres sont beaucoup moins limitées dans leur capacité de
manceuvrer, puisqu’elles ne sont pas soumises aux mémes lois physiques. Une cible terrestre peut
changer radicalement de comportement entre deux "scans", manceuvrer sur le réseau routier ou dans
toutes les directions, s’arréter. Pour 1'ensemble des comportements, différents modeles dynamiques
doivent donc étre envisagés afin d’éviter la perte de la piste. De plus, les performances des capteurs
GMTI étant limitées, puisque les mesures en position et vitesse radiale sont fortement bruités, il
s’ensuit que la convergence de la piste vers la trajectoire véritable de la cible est plus longue que
celle obtenue a partir de capteurs plus précis. Ce manque de précision des mesures a une influence
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directe sur le choix du modele de la cible qui peut entrainer la perte de la piste et perturber la
compréhension de la sceéne. Un autre probleme important vient de la densité du trafic routier qui
est beaucoup plus forte que celle de l'espace aérien, ce qui engendre de nombreux problemes
d'association entre les pistes et les plots MTI accentués avec la proximité des cibles. Les pistes
obtenues avec des techniques classiques de pistage sont alors incohérentes avec la réalité de la
scéne. Enfin, la topologie du terrain joue un role important dans la précision et méme dans la
rectitude de I'information obtenue. En effet, la végétation, les crétes d'une colline peuvent créer de
nombreuses fausses alarmes et les cibles peuvent réapparaitre et disparaitre en raison des masques
ou "zones aveugles" générés par I’élévation du terrain. Il convient donc de prendre en compte la
perception des cibles afin d'éviter la rupture de la piste qui nuit a la qualité du pistage. En
conclusion, les pistes obtenues a partir des techniques classiques de trajectographie sont trop
nombreuses et de natures dynamiques incohérentes. Par conséquent, la quantité trop importante
d’informations et la mauvaise précision des mesures perturbent les capacités d’analyse d’un
opérateur. L’objectif des travaux présentés dans ce manuscrit est donc d’automatiser certaines
procédures en améliorant les techniques usuelles de trajectographie pour le pistage de cibles
terrestres.

L’étude bibliographique menée sur ce theme permet de conclure que la connaissance de la
topologie du terrain est un facteur important pour la compréhension des événements et cette
information doit étre utilisée dans le systeéme de pistage afin d'augmenter la précision et la durée de
vie des pistes. Les travaux présentés dans ce document présente la fusion entre I'information
contextuelle (topologie du terrain) et les données issues des capteurs GMTI afin d’améliorer la
qualité du pistage.

Le premier chapitre présente les données disponibles ainsi que les traitements classiques de
suivi de cible. Les caractéristiques des capteurs GMTI opérationnels (précision des données,
période d’échantillonnage,...) sont détaillées, puis est présenté le format de données 4607 de
I'OTAN (Organisation du Traité de 1'Atlantique Nord) nécessaire a 1’extraction des informations de
chaque capteur. Par ailleurs, I’utilisation de I’information contextuelle nécessite 1’organisation des
données issues de Systemes d’Informations Géographiques (SIG). Cette étape de gestion des
ressources SIG, précédant une opération de surveillance du champ de bataille, est détaillée. Dans
une deuxieme partie, les techniques usuelles de trajectographie sans contrainte sont décrites, tel que
les étapes du filtre de Kalman qui sont rappelées dans un cas simple ou il n’existe qu’une cible
toujours perceptible et ou l'environnement est sans fausse alarme. On présente aussi les techniques
usuelles permettant d'étendre les algorithmes développés dans cette étude vers un cadre réaliste en
prenant en compte plusieurs cibles terrestres et des fausses alarmes. Afin de pallier les manceuvres
des cibles, un algorithme a plusieurs modeles dynamiques, appelé IMM (Interacting Multiple
Model) est considéré, puis une technique d'association par approche Bayesienne — le SB-MHT
(Structured Branching Multiple Hypotheses Tracking) — est présentée pour pister une cible terrestre
dans un environnement multi-cible.

Le deuxieme chapitre concerne le pistage d'une cible en prenant en compte le réseau routier.
Apres avoir comparé les performances de plusieurs techniques, on montre que, lorsque le réseau
routier est utilis€ comme contrainte, les performances sont meilleures, en particulier celles de la
technique de pseudo-projection de 1’état estimé qui converge plus rapidement vers la solution. La
position des segments routiers est alors per¢ue comme une information a priori qui contraint les
pistes a appartenir au réseau.

Dans le chapitre trois, la technique de pseudo-projection de I'état est étendu a 1'ensemble du
réseau routier. Plus précisément, pour les cibles manceuvrant sur le réseau, un algorithme IMM
(Interacting Multiple Model) a structure variable sous contrainte est proposé et étudié. L'algorithme
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présenté dans ce chapitre assure donc la continuité du pistage des cibles qui manceuvrent sur le
réseau routier en particulier grace a ces différents modeles dynamiques sous contraintes.

Dans le chapitre quatre, il est proposé de prendre la vitesse radiale de la cible comme
information supplémentaire. En effet, outre la position des plots MTI, le format STANAG 4607 de
I’OTAN, standardisant le format de sortie GMTI, impose aux systeémes de délivrer pour chaque plot
la vitesse radiale de 1'objet détecté, plus communément appelée vitesse Doppler. Cette information
supplémentaire permet d’une part d’améliorer la qualité de I’estimateur (sous certaines conditions)
mais aussi dans un contexte multi-cible, d’augmenter le pouvoir séparateur entre la mesure prédite
et le plot MTIL. Cependant, en raison des propriétés physiques du signal, la vitesse Doppler reste
fortement corrélée a la position de la mesure. C’est pourquoi, certains systemes (solution ASRO-X)
n'utilisent cette information qu’apres le calcul de I’état estimé en corrigeant éventuellement I’erreur
sur la vitesse radiale estimée. Plusieurs algorithmes de décorrélation sont donc présentés dans ce
chapitre afin d'éviter la divergence de l'estimateur. Une fois la vitesse radiale décorrélée de la
position, elle est ensuite utilisée pour pallier le probleme d’association. De plus, & partir de la
géométrie du réseau, il devient possible d’anticiper la manceuvre de la cible terrestre et de mieux
prédire la vitesse radiale, améliorant ainsi le pouvoir séparateur entre les cibles. Enfin, la vitesse
radiale mesurée est prise partiellement en compte suivant la géométrie du réseau car cette
information plus ou moins fiable peut entrainer la perte de la piste. Un test du Chi2 permet alors de
mesurer la "confiance" sur la composante Doppler et de modifier par conséquent 1’observation
mesurée par le capteur.

Le chapitre cinq concerne le traitement des cibles qui quittent délibérément le réseau routier.
En effet, dans le cadre de surveillance du champ de bataille, les objets d’intérét sont bien souvent
des véhicules pouvant éventuellement quitter le réseau routier, s'il est possible physiquement de le
quitter. A ce stade, si le réseau est per¢u comme une contrainte, la piste est maintenue sur la route
provoquant ainsi la non association entre la mesure et la piste, puis la perte de la piste elle méme.
Ainsi un modele dynamique sans contrainte doit étre activé lorsque la cible quitte le réseau. Apres
avoir dressé I'ensemble des techniques existantes sur les sorties de routes, un test d’hypotheses est
présenté permettant de choisir entre I’hypothese "la cible évolue sur le réseau” avec "la cible évolue
en dehors du réseau". Afin d’éviter I’explosion de la combinatoire, un test flou basé sur la
probabilité globale modélise le "doute" sur I’éventuelle sortie de route de la cible. Lorsque le test est
favorable au maintien de I’hypothese par défaut, les modeles dynamiques sans contrainte ne sont
pas activés, diminuant ainsi le nombre d’hypotheses concurrentes & maintenir. Dans le cas contraire,
une piste sans contrainte est générée a partir des modeles dynamiques sans contrainte. Puis, les deux
hypotheses sont maintenues tant que le doute perdure. Cette technique permet de maintenir la
continuité des pistes lorsque les cibles quittent le réseau.

Dans le sixieme chapitre, le cas ou les cibles ne sont pas perceptibles est abordé. Il existe
plusieurs phénomenes qui expliquent la non détection des cibles : soit les cibles s'arrétent, soit elles
sont masquées par le terrain. Si les cibles s’arrétent ou ont une faible vitesse de déplacement, les
capteurs GMTI, de part leur nature méme, ne les détectent plus car ils ne peuvent percevoir que les
cibles en mouvement. Dans un cas simple, I'introduction du modele STOP dans la structure de
I'IMM assure le maintien des pistes a 1’arrét lorsque les cibles ne sont plus détectées. Ce modele
étant présent dans la structure de I'IMM, il est toujours activé dans ce cas. En présence de zones
aveugles liées a I’élévation du terrain et la vitesse minimale de détection (MDV : Minimal
Detection Velocity) dépendante du capteur, les cibles peuvent ne plus étre perceptibles tout en
manceuvrant sur le réseau routier. C’est pourquoi deux types de masques sont considérés : les
masques liés a 1’élévation du terrain et ceux li€s a la géométrie du réseau en fonction de la position
du capteur. Pour chacun des masques, une technique est présentée afin de déterminer
analytiquement une probabilité a priori associée a chaque modele dynamique en fonction de 1’état
prédit. La stratégie qui est alors adoptée est de placer des "sentinelles" spatio-temporelles en sortie
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de chaque masque dont le role est de détecter la ré-apparition de la cible lorsqu'elle quitte la zone
aveugle.

Pour finir, le dernier chapitre est dédi¢ a la présentation d'expérimentations et de résultats
obtenus sur des données simulées. Les performances de l'algorithme de structure variable a
interaction multiple entre les modeles sous contraintes (VS IMMC) présenté dans cette étude, sont
mesurées sur plusieurs scénarii a complexité croissante. Dans une premiere partie les différentes
mesures de performances (MOP) sont présentées. La pertinence de 1'algorithme proposé repose
essentiellement sur des criteres de précision et de continuité de piste. Puis, dans une deuxieme
partie, quatre scénarii sont proposés qui se différencient suivant un jeu de parametres sur les filtres
et sur le capteur, sur le nombre de cibles, sur la dynamique des cibles, sur la proximité entre les
cibles et sur la trajectoire du capteur. Les résultats du VS IMMC sont comparés par rapport a un
IMM usuel.
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Chapitre 1.
Caractéristiques des capteurs GMTI
opérationnels, format des données et techniques

usuelles de trajectographie

1.1. Introduction

Cette these s'inscrit dans le cadre d'étude de futures stations de fusion a partir de systemes
d’observation opérationnelle GMTI (Ground Moving Target Indicator). L’objet de ce chapitre est
donc de présenter les différents capteurs, hypothéses et définitions nécessaires pour la
trajectographie de cibles terrestres. C’est pourquoi, dans une premiere partie, les différents capteurs
aéroportés GMTI opérationnels sont présentés ainsi que leurs différentes caractéristiques
techniques. Les données issues des capteurs GMTI sont fournies sous forme de rapports MTI
(Moving Target Indicator). Les rapports MTI sont définis suivant un certain formalisme a partir
duquel il est possible de récupérer toutes les informations nécessaires afin d’assurer la fonction de
pistage. Le processus de pistage prend en entrée tous les plots MTI définis a partir du format de
’OTAN, le STANAG (STANdardizaion AGreements) 4607, qui est présenté dans la troisieme
partie de ce chapitre.

L'objectif de cette theése est d'introduire 1’information contextuelle dans le processus de
pistage. Ainsi, les données cartographiques utilisées sont présentées dans ce chapitre et exportées
sous un certain format, afin de travailler dans un référentiel local et commun a tous les capteurs.

Par ailleurs, les techniques usuelles de trajectographie, employées dans cette étude, sont ici
succinctement rappelées. Ces techniques permettent d'assurer la fonction de pistage de cibles
manceuvrantes dans un environnement riche en cibles multiples et en fausses alarmes.
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1.2.  Caractéristiques des capteurs GMTI

1.2.1. Systéme HORIZON

Le systeme radar HORIZON - Hélicoptere d'Observation et Radar d'Investigation de ZONe -
développé en France est unique au monde [Puttré2003]. Bien qu'ayant fait ses preuves durant la
guerre du Kosovo, le nombre restreint des plates-formes pose cependant la question de son rdle
exact dans un théatre d'opérations. Le systtme HORIZON a été développé pendant la guerre froide
comme capteur pour assister l'artillerie dans l'identification de véhicules mobiles a combattre. La
plate-forme utilisée est I'hélicoptere AS-532UL Cougar d'Eurocopter (Figure 1). Trois de ces
appareils et deux stations terrestres (Figure 2) forment 1'escadron HORIZON, qui est incorporé au
ler régiment d'hélicopteres de combat basé a Phalsbourg, en Lorraine.

L

Figure 1 — Systeme MTI HORIZON.

Figure 2 — Station terrestre.

Avec le temps, les demandes de 1'Armée de Terre francaise ont contribué¢ a faire de
I'HORIZON un élément de niveau opératif. Mais cela traduit davantage la rareté du systeme que
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son impact sur un théatre d'opérations. En raison du poids du radar, le Cougar n'est pas capable de
décoller avec son plein de carburant, de sorte que son autonomie est limitée a trois heures - y
compris le transit. Concrétement, un hélicoptére donné recevrait la mission de surveiller une zone
précisément définie - un croisement, une vallée ou une plage de débarquement - ol une activité
ennemie est attendue. Les appareils de l'escadron fourniraient en se relayant une couverture du
secteur.

Le senseur actif est le radar Target de Thales, multi-mode a bande J, avec pour mode
principal 1'indication de cible mobile (ICM ou MTI pour la traduction anglo-saxonne). Sa portée est
estimée a environ 160 kilometres avec une résolution de 30 a 100 metres pour une vitesse de la
cible oscillant entre 8 et 280 kilometres par heure. Une combinaison de scanning mécanique et
électronique lui permet de couvrir 3000 kilometres carrés en 30 secondes. Les officiers de 'armée
francaise et les spécialistes de I'escadron Horizon le décrivent avec fierté comme le "meilleur radar
[ICM] de 'OTAN" en raison de sa résolution et de sa fiabilité.

La fonction du radar consiste a détecter les véhicules en mouvement, et il peut aisément
classer les cibles entre véhicules chenillés, véhicules a roues, hélicopteéres a basse altitude ou
bateaux. L'hélicoptere vole a une altitude de 2400 a 4500 metres en accomplissant sa mission.
L'équipage de quatre hommes comprend deux pilotes, un ingénieur de vol et un opérateur de radar.
Le systeme a une "data link" (i.e. un bus de données) a micro-ondes Agatha de Thales, qui le relie a
une station terrestre dédiée et montée sur un camion. La station terrestre, a son tour, est en
communication avec 1'échelon de commandement approprié.

3 Plot a vitesse radiale positive
4 Plot a vitesse radiale négative :

Figure 3 — Capture d’écran des plots MTI du systéeme HORIZON.

Un seul escadron HORIZON - et il n'y en a effectivement qu'un - n'est pas capable de
couvrir un théatre aussi grand qu'un état américain, comme le font les avions américains E-8C
JSTARS (Joint Surveillance Target Attack Radar System, Figure 4).

En fait, les officiers de 'HORIZON considérent comme essentiel que le radar de leur
hélicoptere soit combiné avec d'autres senseurs, y compris le JSTARS. Ce dernier détecte a longue
distance un possible convoi ennemi, et il peut charger 'HORIZON de se déplacer pour voir de plus
pres. LHORIZON, & son tour, pourrait signaler d'autres éléments d'information, surveillance et
reconnaissance (ISR), comme des avions sans pilote (i.e. drones). Ce type d'approche multisenseur
pour I'ISR incarne certainement le futur de l'espace de bataille électronique. Lorsque l'escadron
Horizon a été déployé a Skopje en Macédoine, pour appuyer les opérations de 'OTAN au Kosovo,
il a agi de concert avec d'autres éléments de reconnaissance.
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1.2.2. Systéme JSTARS

En 1985, la firme Grumman Aerospace & Electronic’s Group a recu un contrat de 1’U.S.
Army et de I’U.S. Navy pour le développement du J-STARS (Joint Surveillance and Target Attack
Radar System) [JSTARS]. La firme Boeing a procédé a la modification de deux cellules de C-18A,
ces appareils recevant notamment, un radar MTI latéral logé sous un carénage de 9 metres. Ce radar
peut détecter toutes les cibles en mouvement ou stationnaires. Le J-STARS peut voler a une altitude
comprise entre 3000 et 10 000 métres, en autonomie de 29 heures avec un ravitaillement.

Figure 4 — Systeme MTI JSTAR.

Le radar GMTI a bande J est muni d’une antenne a balayage électronique ce qui lui permet
d’avoir des taux de rafraichissement compris entre 1 et 5 secondes selon la surface de la zone de
surveillance. Le champ d’ouverture de I’antenne est de 120 degrés lui permettant ainsi de couvrir
une zone de 50 000 kilometres carrés. Il est capable de détecter les objets manceuvrant a 250
kilometres avec une précision allant de 20 a 200 metres.

Le radar est I’'un des seuls capables de fournir, avec une précision variable, la signature
radiale des cibles lui conférant ainsi de plus grandes propriétés de classification et d’identification.
Contrairement au systtme HORIZON, la station de traitement des données est embarquée.

Figure 5 — Capture d’écran des plots MTI du systéme J-STARS.
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1.2.3. Systeme Global Hawk

Depuis plusieurs années, avec les modifications des enjeux opérationnels, les systemes
aéroportés de surveillances terrestres doivent étre capables d’assurer la fonction de détection de
cibles mobiles avec une plus grande précision sans pour autant couvrir une zone d’intérét de
plusieurs milliers de kilometres carrés [Milebrook2000]. Le premier drone développé par Northrop
Grumman, appelé Global Hawk (Figure 6), muni d’un capteur GMTI est rentré en service actif en
mars 2001. 1l répond efficacement aux nouvelles exigences opérationnelles puisqu’il peut couvrir
une petite de zone de surveillance (appelée "spot") de 4 kilometres carrés, (Figure 7).

Figure 6 — Global Hawk.

Le prototype du Global Hawk comporte une série de capteurs imageurs de type RSO/EEF
(radar a synthése d'ouverture - éliminateur d'échos fixes), infrarouges et visibles. Au cours d’une
mission de 24 heures au-dessus d’une région cible, le RSO (Radar a Synthese d’Ouverture) en
bande X (9,35 GHz) peut acquérir une image couvrant une surface de 137 a 196 kilometres carrés
en 120 secondes avec une résolution spatiale de 10 m en mode de recherche ou 1 900 imagettes ou
"spots" de 2 km sur 2 km avec une résolution spatiale de 0,3 m. Pour un spot situé a 50 kilometres
du capteur la période de rafraichissement est a peu pres de 4 secondes atteignant une précision de
20 metres. Construit par Hughes, le RSO est doté d’un mode "indicateur de cible terrestre mobile"
(GMTI) capable de détecter une vitesse supérieure a 1,85 kilometre par heure. Le RSO et le capteur
optoélectronique ou infrarouge peuvent étre exploités simultanément.

Spot
2 km x 2 km
0.3 m Resolution

GMTI
20 to 200 km 90°
10 M Range Res

!

——

Figure 7 — Principe de fonctionnement du capteur MTI du Global Hawk.

Strip
10 km Swath
1m Resolution
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1.2.4. Systeme X

En 2003, EADS procede a son tour aux premiers essais d’un nouveau concept francais de
systtme d’observation aéroporté: le systeme X [Gatepaille2002]. Muni de plusieurs capteurs
(EO/IR, SAR/MTI) il permet de couvrir une petite zone d’intérét alliant précision des cibles
détectées et rapidité d’acquisition des mesures.

Figure 8 — Systeme X

Le senseur actif est un radar a balayage électronique SAR/MTTI a bande l Sa portée est
estimée a ] kilometres avec une résolution inférieure a | metres. Le capteur couvre une zone de
B kilométres avec des délais de rafraichissement compris entre || et ] secondes selon 1a
surface a surveiller. La résolution distance n’excede pas . metres. Les conditions d’observations
sont les suivantes : la SER (Surface Equivalente Radar) doit étre supérieure ou égale a . décibels
par metre carré, la vitesse radiale des cibles doit étre comprise entre | et | km/h au moins.

1.3. Format de données MTI

Les données des capteurs GMTI, appelés données MTI, sont exprimées dans un formalisme
bien précis. Il s’agit dans le cadre de cette étude de travailler avec les contraintes liées a ce format
présenté dans cette partie.

Le format de données décrit dans le STANAG 4607, et défini dans [Lenk1998] et
[OTAN2003], constitue un moyen de transmission des données de détection de 1'éliminateur d'échos
de sol fixes (GMTI). Ce STANAG de I'OTAN permet de satisfaire les besoins des pays membres de
I'OTAN en matiere de diffusion des données du radar GMTI et sera utilisé conjointement avec les
autres normes relatives a la diffusion des données complémentaires. Le format GMTI est un format
binaire a base de messages congus pour la diffusion rapide des données MTIL. 1l peut étre utilisé de
maniere indépendante ou intégré dans un format a base d'images, tel que le format dimagerie
secondaire de 'OTAN (STANAG 4545) ou le format normalisé de transmission d'images nationales
(NTIF) pour la diffusion de l'imagerie secondaire, ou dans un format a base de messages, tel que le
format d'imagerie primaire de 'OTAN (STANAG 7023) pour la diffusion de 1'imagerie primaire.
Les comptes-rendus de cible (i.e. éléments associés a une détection) pour toutes les détections
GMTI effectuées pendant ce balayage et sera envoyé méme si aucune cible n'est détectée.

1.3.1. Segment de balayage

Un segment de balayage est un compte-rendu sur un groupement de zéro ou de plusieurs
comptes-rendus de cibles pour lesquels le capteur fournit une heure, une position de capteur, une
position de référence au sol unique, avec des estimations simples relatives a la zone observée au
moment du compte-rendu et toute autre donnée utile, de la position de I'emprise capteur au sol... Un
segment de balayage peut étre associé¢ a un temps de balayage du radar, mais pas nécessairement.
Le segment de balayage (Tableau 1) présente les données qui se rapportent a des cibles MTI. Des
segments de balayage seront envoyés pour chaque groupement logique de comptes-rendus de
cibles. Un segment de balayage sera transmis méme si aucune cible n'est observée.
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Tableau 1 — Segment de balayage

Champ Nom du Champ Unité

D3 Indice de balayage Aucune

D5 Nombre de compte rendu cible Aucune

D6 | Temps de balayage (par rapport au calendrier Julien)) | Milliemes de seconde
D7 Latitude du capteur (en WGS 84) Degrés

DS Longitude du capteur (en WGS 84) Degrés

D9 Altitude du capteur Centimetres
D24 Latitude centrale de balayage Degrés

D25 Longitude centrale de balayage Degrés

D26 Demi-longueur de case distance de balayage Kilometres

D27 Demi-angle de balayage Degrés

D28 Cap du capteur Degrés

D29 Roulis du capteur Degrés
D30 Tangage du capteur Degrés
D31 Vitesse minimale de détection Décimetres par seconde
D32 Comptes Rendus Cibles Aucune

La description des champs du segment de balayage est donnée en annexe 8.1.
1.3.2. Compte Rendu de Cible (CRC)

Le Tableau 2 décrit le format des comptes-rendus de cible. Un compte-rendu de cible est
transmis pour chaque cible observée a l'intérieur du balayage. Les cibles détectées a l'intérieur d'un
balayage peuvent étre réparties entre des segments de balayages multiples. Les cibles détectées a
l'intérieur d'un balayage, mais détectées par différents modes radar ou processeurs de radar, peuvent
étre signalées dans des segments de balayages séparés (autrement dit interne au fouillis, externe au
fouillis, cibles associées a une haute résolution radiale, etc.). Le plot MTI peut étre référencé dans
un repere indépendant du capteur.

Tableau 2 — Compte-rendu de cible

Champ Nom du Champ Unité
D 32.1 Indice de compte rendu de cible Aucune
D 32.2 | Latitude du plot MTI (en WGS 84) Degrés
D 32.3 | Longitude du plot MTI (en WGS 84) Degrés
D 32.6 | Hauteur géodésique du plot MTT (en Meétres
WGS 84)

D 32.7 Vitesse radiale Centimetres/seconde
D 32.12 Incertitude oblique Centimetres
D 32.13 Incertitude transversale Décimetres
D 32.14 Incertitude sur la hauteur Metres
D 32.15 Incertitude sur la vitesse radiale Centimetres/seconde

D * Incertitude sur la position Degrés“/Degrés”/ Degrés.Metres/

Degrész/Degrés2/ Degrés.Metres/
Degrés.Metres/ Degrés.Metres/ Matres®
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= Indice de compte-rendu MTI (D32.1) :

Numéro d'ordre de ce compte-rendu MTI a l'intérieur du balayage. Le champ D32.1 est
conditionnel et doit étre envoyé si un rapport HRR est fourni pour les cibles détectées dans ce
balayage.
= Localisation de la cible - Latitude la(k) a haute résolution (D32.2) :

Position nord-sud de la détection signalée, exprimée en degrés nord (positive) ou sud (négative)
par rapport a I'équateur. Le champ D32.2 est conditionnel et est toujours envoyé avec le champ
D32.3. Tous deux ne sont envoyés que si la largeur de bande de transmission permet d'utiliser 4
octets pour la latitude et la longitude de la cible respectivement. Si les champs D32.2 et D32.3 sont
envoyés, les champs D32.4 et D32.5 ne le sont pas.

» Localisation de la cible -Longitude lo(k) a haute résolution (D32.3) :

Position est-ouest de la détection signalée, exprimée en degrés est (positive) par rapport au
méridien d'origine. Le champ D32.3 est conditionnel et est toujours envoyé avec le champ D32.2.
IIs ne sont envoyés que si la largeur de bande de transmission permet d'utiliser 4 octets pour la
latitude et la longitude de la cible respectivement.

» Localisation de la cible - Hauteur alf(k) géodésique (D32.6) :

Hauteur de la détection signalée, référencée par rapport a sa position au-dessus de 1'ellipsoide
WGS 84, exprimée en metres. Ce champ restitue la hauteur géodésique employée dans la
transposition des coordonnées radar de la cible en coordonnées géodésiques de la cible. Si ce champ
n'est pas envoyé, la hauteur de la cible sera interprétée comme se trouvant sur le modele de terrain
décrit dans le segment de définition du travail, champs J27 et J28. 1l peut également étre fourni par
des sources locales de substitution, telles que les données de hauteur du géoide WGS 84 ou avec les
données de relief numériques DTED de niveau 0. Le champ D32.6 est facultatif.
= Composante de vitesse de la cible dans I'axe de visée (D32.7) :

Composante de vitesse de la détection signalée, exprimée en metres par seconde, corrigée du
mouvement de la plate-forme, dans 1'axe de visée entre le capteur et la détection signalée, ou la
direction positive correspond & un éloignement par rapport au capteur. Le champ D32.7 est
facultatif. S'il est envoyé, le champ D32.8 est alors lui aussi envoyé.
= Incertitude de mesure de la cible - Distance oblique (D32.12) :

Ecart-type de l'estimation de la distance oblique de la détection signalée, exprimé en
centimetres. Le champ D32.12 est conditionnel.
= Incertitude de mesure de la cible - Distance transversale (D32.13) :

Ecart-type de l'estimation de la position, dans la direction transversale, de la détection signalée,
exprimé en décimetres.
= Incertitude de mesure de la cible - Hauteur (D32.14) :

Ecart-type de 1'estimation de la hauteur géodésique indiquée dans le champ D32.6, exprimé en
metres. Le champ D34.14 est conditionnel.
= Incertitude de mesure de la cible - Vitesse radiale de la cible (D32.15) :

Ecart-type de la mesure de la composante de vitesse dans 1'axe de visée indiquée dans le champ

D32.7, exprimé en centimetres par seconde.
= Covariance en position (D*):

Ce champ ne figure pas dans le STANAG 4607 mais devrait apparaitre dans une nouvelle

version du STANAG. Il s'agit d'une matrice d'incertitude associée a la position des plots MTI

(champs : D 32.2, D 32.3, D 32.6).
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1.4. Information contextuelle

En plus des informations données par le capteur GMTI, I'information contextuelle
représente la connaissance associée a I’environnement dans lequel évolue la cible (i.e. conditions de
circulation, positions des routes, conditions météo...). Dans cette étude, seuls les éléments
géographiquement définis sont considérés comme étant une information contextuelle. Il existe
effectivement des bases de données dans lesquelles est répertoriée toute 1’information géographique
modélisable. Dans les parties suivantes, les données géographiques nécessaires pour cette étude sont
présentées. L exploitation de la position des segments routiers nécessite d’un formalisme particulier
permettant d’assurer une représentativité hiérarchique du réseau routier.

1.4.1. Données géographiques

Depuis plusieurs années, les forces armées disposent de cartes topographiques permettant
d'apporter de I'information sur le réseau routier et sur 1’altimétrie de la zone d’observation (hauteur
du terrain, des batiments...). Ces cartes sont préalablement déterminées grace aux relevés
topographiques des satellites, des survols aériens (IGN, drbnes, avions de combats,...), des
renseignements pré-conflit... Les routes sont segmentées au niveau de 1’axe médian et les
coordonnées de chaque extrémité (exprimées dans I’ellipsoide de référence WGS 84) sont stockées
dans une base de données spécifique (exemples de SIG : BD_TOPO [IGN2003], format DTIM). Le
réseau routier est ainsi défini par un ensemble connexe de segments de droite représentant 1’axe
médian de chaque route. Contrairement aux approches de Ulmke [Umlke2002] et d'Antony
[Antony1995] qui supposent respectivement que le réseau est soit non connexe (le réseau est
construit a partir d'un graphe de Jordan), soit "rasterisé€", la connexité prend une part importante
dans la rapidité de sélection de segments adjacents.

De plus, la base constituant le systeme d'information géographique (SIG) fournit des
données exhaustives sur la position des segments routiers, la longueur des segments, les ponts, le
nombre de voies, la possibilité de quitter les routes (i.e. présence de glissiere de sécurité, de terre-
pleins...). Quatre informations sont ainsi utilisées pour cette étude :

=  Laposition du segment routier s : exprimée dans le repere géographique WGS84.

=  La possibilité pour un véhicule de quitter la route indicée pour chaque segment routier s par un
entier positif (0 si la cible peut quitter le réseau routier, 1 sinon) représentés pour chaque segment
routier s par la fonction of(s) .

=  Les masques de visibilités liés au réseau : typiquement les tunnels qui sont indicés par un
entier positif (0 si la cible ne peut étre visible, 1 sinon) représentée pour chaque segment routier s
par la fonction obs(s) (approche proposée par Kirubarajan dans [Kirubarajan2000]).

= Le modele numérique de terrain (MNT) du terrain permettant de déterminer les masques de
terrain ou les zones d’intervisibilités du capteur.

1.4.2. Exploitation des données

Lorsqu'une opération de surveillance d’une zone d’intérét est programmée, un référentiel
topographique local (O,X,Y,Z) noté {R,,} est prédéfini dans un premier temps. Le repere {R,,}est
appelé TCF (Topographic Coordinate Frame) dont 1’équivalant francais est le repére TGL (Triedre
Géographique Local). C'est dans ce référentiel que s'exprimeront les coordonnées géographiques
des cibles percues et des pistes estimées. Typiquement, c’est l'opérateur qui choisit l'origine
O:[lo,la,r] du repere orthonormé local {R,.}, exprimé généralement dans le référentiel
géographique WGS 84. Le référentiel cartésien associé au repere géographique WGS 84 est noté
{Rw} de centre G qui correspond au centre de I’ellipsoide WGS 84, 'axe GXggy est orienté vers le

méridien de Greenwich, 'axe GZgg, est orienté vers le Nord géographique et 1’axe GYggs vers I’Est
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telle sorte que le repere forme un triedre direct. Les axes X, Y et Z du repere {R,..} sont construits de

}
TCF
maniere a ce que X soit orienté vers I'Est, Y vers le Nord et Z de maniére a compléter le triedre
direct X,Y,Z. Ainsi, toutes les coordonnées des segments routiers doivent étre exportées du
référentiel WGS 84 dans le référentiel local (0,X,Y,Z). Les techniques d'alignements nécessaires a
la conversion des données WGS 84 au repere local {R,.} sont données dans l'annexe 8.2.

ZE84 4

Figure 9 — Représentation du repere local TCF dans l'ellipsoide de référence WGS 84

Toutes les données (positions, vitesses, incertitudes associées...) sont bien évidemment
exportées et exprimées dans le repere local {R,,}. Les segments routiers enregistrés dans la base

SIG bénéficient alors d'un prétraitement permettant de convertir les coordonnées WGS84 des
segments dans le repere local (O,X,Y,Z).

De plus, ce prétraitement permet d'effectuer la labellisation des segments routiers
appartenant 2 un méme troncon de route. En effet, un trongon est défini par une succession de
segments routiers délimités par des intersections ou des fins de route. Les segments se distinguent
alors par leur appartenance a un troncon de route noté "Try" ol "?" est l'identifiant du trongon
(Figure 10).

Trs={s551,}
Try={s,0,5¢}
Try={se}
Trg={s;,s5}
Tre={ss5,54}

Figure 10 — Labellisation des segments routiers par trongons de routes.

L'introduction de l'information contextuelle dans les techniques classiques de pistages, ne
peut étre faite que si le systeme dispose d'une base SIG. Cette base peut étre constituée d'une
quantité importante d'informations (hauteur des batiments, MNT...). Dans cette étude I'hypothese
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faite est que le systeéme dispose au minimum de la position des segments routiers. La classification
des segments par trongons de routes est une approche propre a 1'étude.

1.4.3. Représentation du réseau routier : construction d’un graphe

Une représentation structurée du réseau routier est nécessaire pour optimiser les temps de
calcul et améliorer la complexité de 1’algorithme. On rappelle que le trongon routier est défini par
nue succesion de segments routiers. Le réseau routier est considéré comme un multigraphe pondéré
avec les propriétés suivantes :

1. Chaque nceud représente un trongon routier de degré égal au nombre de trongons routiers
adjacents.

2. Chaque arc représente la connexion entre deux trongons routiers et est pondéré par la probabilité
de transition entre les deux trongcons routiers associés aux extrémités de 1’arc. Par défaut les
probabilités de transition entre les trongons routiers sont égales entre elles.

3. Chaque nceud pointe sur une liste doublement chainée de segments routiers connexes ot chaque
segment s est associé aux fonctions off (s) (i.e. la cible peut quitter le segment s) et 0bs(s) (i.e.

la cible ne peut étre détectée sur le segment s).

En reprenant le réseau routier Figure 10, le multigraphe est représenté par le schéma
suivant :

Figure 11 — Multigaphe du réseau routier.

Chaque nceud est associé a un trongon routier et implicitement a une liste doublement chainée
de segments routiers. Sur chaque arc sortant est associée la probabilité de transition avec le noeud
suivant. Chaque nceud entrant pointe sur une extrémité de la chaine caractérisant ainsi le premier
segment adjacent au trongon du nceud entrant.

Nous disposons donc maintenant d'une structure de représentation du réseau routier.

1.5. Pistage mono-cible, mono-modele

Le pistage de cible est une problématique connue pour laquelle beaucoup de travaux ont été
développés. Cette partie présente brievement la plus connue : le filtrage de Kalman a temps discret
pour estimer 1'état (position et vitesse) d'un systeme stochastique. Afin d’obtenir les caractéristiques
cinématiques détaillées d’une cible, 1'utilisation du filtre de Kalman contribue a modéliser la
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trajectoire des véhicules terrestres et a corriger cette modélisation a partir du plot MTI fourni par le
CRC.

1.5.1. Dynamique de la cible

I1 existe deux approches pour modéliser la trajectoire des cibles : soit la modélisation de la
trajectoire est faite dans un espace continu puis discrétisé, soit la modélisation est directement
établie dans un espace discret. La premiere approche est retenue puisqu’elle repose directement sur
la nature physique de la cinématique de la cible. Par ailleurs, d’apres les travaux de Mahendra
[Mallick2002], 1a modélisation de la dynamique dans le repere local TCF peut €tre faite uniquement
dans le plan (O,X,Y). En effet ’auteur prouve que dans un repere local, I’intégration de la
composant altitude Z dans le modele dynamique n’a que peut d’impact sur le calcul de I’estimateur
de 1'état en position et vitesse dans le plan (O,X,Y). La non prise en compte de la composante
altitude évite une sur-paramétrisation de l'estimateur et contribue ainsi a diminuer les erreurs sur les
composante (X,Y). Toutefois, la composante en Z peut étre obtenue par projection de la position de
I'état estimé sur le modele numérique de terrain (MNT).

La modélisation de la dynamique (position et vitesse de déplacement) d'un mobile terrestre
dans un espace continu est donnée par Fortman et al. dans [Fortmann1988], dont les principes sont
rappelés dans cette partie. L'équation stochastique de la dynamique s'écrit de la manicre suivante :

(1) €0

S O©O = O
- O O O

ou la matrice C(r) est une matrice de transition de dimension 4x4 et x est le vecteur d'état de
dimension 4 et tel que:

. ()
x(t)= XEI; 2)
()

les composantes (x(t),y(t)) et (x(t),y(t)) sont respectivement la position de la cible et sa vitesse
dans le plan (0,X,Y) du repere cartésien local {R,,}. En pratique la vitesse de 1’objet n’est jamais
constante. C’est pourquoi la variation de la vitesse est associée a un bruit blanc gaussien centré
V(t):[ﬁi 175]77 dont les composants correspondent aux variations de la vitesse pendant l'intervalle

de temps A, sur x(t) et y(t). La matrice de covariance Q(r) associée a ¥() est telle que :

O(r)=E[7(r)v(1+e) | -a, 3)
la matrice Q(¢) est de dimension 4x4. La matrice C(t) de I'équation (1) est construite suivant
I'hypothese faite sur 1'évolution de la dynamique instantanée de la cible. En supposant que la cible

évolue uniformément, le modele a vitesse constante (CV : Constant Velocity) dépend de la matrice
de transition dynamique définie par :

Be 0,, 0 1
c(;):c:[m Bc} Bcz[o o] @
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L'équation (1) est discrétisée en posant A, =¢ —t,_, qui correspond au pas d'échantillonnage qui n'est
pas forcément constant. Il vient apres discrétisation de 1'équation (1), l'expression du systeme
stochastique a temps discret de la dynamique de la cible :

x(k+1)= F(k)-x(k) + T, -v (k) 5)

oll F(k) est la matrice d'état du systéme de dimension 4 x4 solution de 1’équation différentielle du
premier ordre (1) telle que F(k)=e"""* . Le vecteur aléatoire vk) est de dimension 2x1 dont
chaque composante est un bruit blanc gaussien centré de matrice de covariance :

OO (e ©)

0 o
y

Les variables o, et o, sont les écarts types respectifs associés a l'incertitude sur les composantes
accélération dans les deux directions X et Y du référentiel local. La matrice I', permet de décrire

l'incertitude comme étant l'erreur de modélisation engendrée par l'approximation effectuée sur
I'accélération. Dans ce cas il vient que :

~ o

B ool

(M

o o
J>N|J>,Q c o

Un modele dynamique, noté M(k), qui représente la cinématique d'une cible au temps
courant _ et est enticrement déterminé par la matrice d'état du systeme F(k), la matrice T, et les
bruits de modele o, o,.

D'autres modeles dynamiques peuvent étre définis pour ce type d'application : les modeles a
accélération constante (CA : Constant Acceleration) ou les modeles a vitesse radiale constante (CT :
Coordinated Turn) peuvent étre utilisés comme le proposent Rong Li et al. dans [Rong-Li2000c] et
Simeonova et al. dans [Simeonova2002]. Cependant ce type de modele dynamique nécessite
l'intégration de nouveaux parametres dans 1'état de la cible qui peuvent conduire a des cofits élevés
de calculs et a une dégradation des performances sur les estimées. De plus, le capteur GMTI du
systtme HORIZON a une période de scan supérieure a 10 secondes. Or pendant ce laps de temps, la
cible peut changer plusieurs fois de comportement et donc de modele dynamique (décélération,
accélération,...). C'est pourquoi, il devient moins performant d'utiliser des modeles dynamiques
trop fins (modele CA, CT...). Le choix de considérer un seul type modele dynamique correspondant
a la dynamique la plus utilisée pour un mobile terrestre (i.e. le modele CV) peut ainsi se justifier.

1.5.2. Modélisation de l'observation

Les observations ou plots MTI, fournis par les CRC (cf. 1.3.2), représentent la position des
objets détectés. Dépendant des caractéristiques de chaque capteur GMTI et des conditions
d’observations (météorologie, densité du trafic routier...), les mesures MTI échantillonnées dans le
temps sont imprécises ou bruitées. L’équation d’observation est alors fonction de la position vraie
de la cible au temps r exprimée dans I’espace des mesures et d’un bruit blanc gaussien (k) de

matrice de covariance R(k)caractérisant I’incertitude sur la mesure. La mesure est donc modélisée
par I’équation suivante dans le plan (O,X,Y) du repere local {Rr,.,}:
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2 (k)= H (k)-x(k)+b (k) ®)

la matrice H s'exprime de la fagon suivante :

0010 ®)

H(k):[

1000]

Plusieurs sources d’erreurs sont déja apparentes. Dans 1’équation (8), la modélisation de
I’observation est considérée comme une application linéaire de 1'état dans le repere local {Rr,.}, or

le capteur MTI regoit physiquement les données polaires de la cible dans le repere capteur, il
apparait donc une relation non linéaire avec 1’état de la cible exprimé dans le repere capteur. Il
existe des techniques de linéarisation permettant de pallier le probleme : il est possible d’utiliser un
filtre de Kalman étendu (EKF-Extended Kalman Filter) qui permet de transformer les données
cartésiennes de 1’état en données polaires (cette technique est présentée par Fortmann et al. dans
[Fortmann1988]), ou d’utiliser un filtre de Kalman a conversion débiaisée des mesures (CMKF-
Converted Mesurement Kalman Filter) pour convertir et débiaiser les mesures polaires en
coordonnées cartésiennes comme le propose Lerro et al. dans [Lerro1993]. Cependant le
formalisme du CRC impose que les données brutes du capteur GMTI soient déja converties dans le
géoide WGS 84. 1l devient donc impossible de récupérer les données brutes du capteur. Par
conséquent la mode de conversion n’étant pas connu il devient légitime de douter de la précision
des données (position et incertitude) figurant dans le CRC. Nous utiliserons finalement un filtre de
Kalman usuel pour estimer 1'état de la cible a un instant donné.

1.5.3. Filtre de Kalman standard

Le probleme a résoudre consiste a trouver l'estimateur %(k|k) de 1'état x(k) au temps courant

k, en prenant en compte toutes les mesures jusqu'a &, ainsi que l'incertitude ou covariance associée
P(k|k), a partir de la séquence de mesures MTI notée z*. Le filtre de Kalman permet de construire

récursivement la solution de ce probleme :
i(k[k) = E[x(k)|z'] (10)
et,
P(kJe) = £ (x(6)~5{&le))-(x(0) (o) |7 an

Plusieurs voies sont possibles pour établir les équations du filtre de Kalman suivant le critere
qu'on cherche a2 minimiser. Il est possible de chercher :

= L'estimateur a variance minimale.

. L'estimateur qui maximise la densité a posteriori de x(k) sachant z*.

. L'estimateur qui maximise la vraisemblance de x(k).

. La solution linéaire récursive au probleme des moindres carrés pondérés.

Sous les hypotheses gaussiennes et pour un systeme linéaire, il est possible de démontrer
que toutes ces approches conduisent aux mémes équations. Ce sont les équations du filtrage optimal
de Kalman. Ce filtre est le meilleur filtre récursif a variance minimale et non biaisée dans la classe
des filtres linéaires. Il n'est cependant plus optimal pour les systeémes non linéaires. En pratique, une
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variante du filtre appelé filtre de Kalman étendu (i.e. Extended Kalman Filter EKF pour la version
anglo-saxonne) est utilisée pour les problemes non linéaire (cf. annexe 8.4).

1.5.4. Equation du filtre de Kalman

Partant de 1'hypotheése que I'estimateur minimise la variance de x(k) sachant Z*, les étapes

de calculs permettant d'obtenir les équations du filtre de Kalman sont données en annexes 8.3.
Les équations du filtre de Kalman sont données par :

1. Etape de prédiction :
Cette étape permet de prédire 1'état de la cible (k|k—1) a partir de 1'état estimé #(k—1[k—1) a

l'instant précédent, ainsi que P(k|k—1) a partir de P(k—1[k-1).
Z(klk=1)=F(k)-2(k-1]k-1) (12)
P(k|k—1)=F(k)-P(k—1/k=1)-F (k)" +T,-Q(k)-T," (13)

2. Etape d'innovation :
L'étape d'innovation consiste a évaluer l'erreur Z(k|k—1) a partir de la mesure z(k) founie

par le capteur et la mesure prédite H (k)- x(k|k—1).

Z(k|k—1)=z(k)-H (k)-%(k|k-1) (14)
S(k)=H (k)-P(k|k-1)-H (k)" +R(k) 15)
K (k)=P(klk—1)-H (k)" -5 (k)" (16)

3. Etape de correction ou mise a jour :
Cette étape corrige la prédiction i(k|k—1) a partir de I'innovation Z(k|k-1) et du gain de

Kalman afin d'obtenir 1'état estimé (k|k) et la covariance estimée P(k|k).
(k|k) =% (k[k=1)+ K (k)-Z(k|k-1) a7
P(k|k)=(1d (4)~K (k)-H (k))-P(k[k~1) (18)

Le vecteur Z(k|k—1) est appelé I'innovation du filtre et constitue I'erreur entre la mesure prédite avec
le plot MTTI fourni par le capteur. L'innovation est un bruit blanc gaussien centré de covariance S (k).
La matrice K (k) est appelé gain de Kalman. Cependant l'expression de la covariance estimée
P(k|k) (18) est sensible a l'erreur de conditionnement qui peut conduire a la perte de la symétrie

et/ou de la positivité de la matrice. C'est pourquoi la forme de Joseph présentée dans Bar-Shalom et
al. [Bar-Shalom1993] nécessite des étapes de calcul supplémentaires mais assure que la matrice
P(k|k) est a symétrie hermitienne et définie positive. L'expression de la covariance s'obtient en

remplacant le gain de Kalman K (k) par son expression (16). Il vient :
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P(k|k)=(1d (4)- K (k)-H (k))-P(k[k=1)-(1d (4) - K (k)-H (k)) +K (k)-R(k)-K (k)' (19)

Une piste, par définition, permet de retrouver tous les caracteres cinématiques d'une cible.
Ainsi, la notation T*' est utilisée pour caractériser la piste / au temps z, comme étant une séquence

d'états associées a une séquence particulicre de mesures Zz*'. La variable aléatoire ¢/, désigne
I'événement associé a la validité de la piste T*.

1.5.5. Cycle de Kalman

‘ Evolution du systeme i ‘ Estimation de I'état i ‘ Calcul de la covariance i
Transition entre t,_ et t, Prédiction de I'état Prédiction de covariance
— . P(klk—1)=F(k)-P(k-1]k—1)-F (k)
- ek — . R(klk=1)=F (k) %(k 1|k -1
x(k)= F(k)-x(k—1)+T, v (k) (klk=1) = F (k)- 3 (k =1l ~1) .
Prédiction de la mesure Covariance de I'innovation
k)=H(k)-P(k|k=1)-H (k)'
2(klk=1)=H (k) &(k-1[k-1) S()=H (k)P (kfie~1) - H (k)
+R(k)
Mesure au temps t, Innovation de la mesure Gain du filtre
—> ~ ~ T ~1
2(k) = H (k)-x (k) +b (k) Z(k[k=1) = 2(k) = £ (k |k -1) K(k)=P(k|k=1)-H (k)" -S (k)
Mise a jour de I'état Mise a jour de la covariance
2(k[k) = 2 (k[&~1) P(k|k) = (1d (4)~ K (k)-H (K))- P (k[k 1)
K (6)- (k1) {1a(8)=x (- (0)
+K (k)-R(k)-K (k)

Figure 12 — Cycle du filtre de Kalman.

La Figure 12 résume les étapes du filtre de Kalman. Du systéme, on connait son modele
d'évolution (vitesse constante ici) et les mesures. A 1'aide de ces informations, on peut estimer I'état
ainsi que les erreurs associées sous forme de covariance.

1.6. Pistage mono-cible, multi-modéele par IMM

Le filtre de Kalman est construit en définissant un modele dynamique (5) pour la cible, ainsi
qu'une équation d'observation linéaire (8). Dans un cas simple (i.e. sans fausse alarme) le filtre de
Kalman détermine (par minimisation de l'erreur des moindres carrés ou autre méthode), 1'estimateur
optimal caractérisant I'état de la cible (position et vitesse) si et seulement si 'équation dynamique de
la cible correspond au modele dynamique associé au filtre. Lorsque la cinématique de la cible
differe du modele (5) défini (i.e. differe lorsque la cible manceuvre), il s'ensuit alors une erreur sur
le calcul de I'estimateur de 1'état pouvant nuire a la continuité du pistage.

Lors d'une manceuvre, le modele associé a la dynamique de la cible n'est plus correct. A cet
instant, il est possible d'observer au début de la manceuvre une discontinuité de l'accélération.
L'accélération de la cible peut étre alors modélisée par une variable continue avant et apres la
manceuvre, mais pendant cette phase, I'évolution de 1'accélération n'est plus correctement modélisée.
Ce changement d'accélération peut engendrer la perte de la piste. Lorsque les manceuvres sont
rapides (ce qui peut étre le cas pour des cibles terrestres), il est difficile de détecter la manceuvre et
de continuer a pister "correctement” la cible dans sa nouvelle dynamique.

Désormais, nous supposons que le mode dynamique de la cible est modélisé par un nombre
r fini de modeles notés M’ (k) (Vie{L...r}). Chaque modele est caractérisé par une équation (5) de

dynamique particuliere et/ou avec certains niveaux de bruits d'état (3). Les techniques d'estimation
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utilisées dans cette approche sont dites hybrides car on cherche d'une part a estimer au temps
courant I'état de la cible #(k|k), et d'autre part a calculer la probabilité d'occurrence des modeles

M’ (k) (Vie{L...r}). Parmi ces techniques exploitables en temps réel, il existe le GPB (Generalized

Pseudo Bayesiean) et 'IMM (Interacting Multiple Model).

L'Interacting Multiple Model (IMM) est la technique la plus utilisée puisqu'elle approche la
solution optimale tout en conservant une complexité raisonnable comme le prouve Roy dans son
rapport [Roy1999]. Cette technique, développée par Blom en 1984 [Blom1984], puis reprise plus
tard par Blom et Bar Shalom en 1988 [Blom1988], repose sur la connaissance d'un nombre fini de
modeles de la cible (modele d'une cible a vitesse uniforme, modeles d'une cible manceuvrante). Les
différentes étapes de I'IMM sont succinctement décrites dans cette partie a partir du livre de Bar-
shalom [Bar-Shalom1993].

1.6.1. Problématique des modéles multiples

L'étape de changement de modeles ou de "saut de modes" engendre un impact sur tous les
autres futurs modes. En effet, suivant le modele dans lequel le systeme se trouve a l'instant k, le
filtre peut, a l'itération suivante, ne pas sélectionner le modele associé au mode de la cible si la
probabilité de transition entre le modele a l'instant k-1 et le modele & l'instant k est faible. De plus, la
prise en compte de tous les modeles a chaque instant influe sur la complexité de l'algorithme. En
effet, considérons une séquence ¢ de modes entre I'instant initial jusqu'a l'instant k, notée :

MY ={M" (1)...M* (k)] (20)

ou i, est le modele indexé au temps k et d'historique /. La conservation de tout l'historique

augmente de fagon exponentielle dans le temps. Ainsi pour r modeles, I'approche optimale nécessite

r* filtrages pour k observations. L'historique ¢ peut étre représenté par un arbre de modeles (Figure
13).

B Modele M!

. Modele M2 e
o Etatestimé de la cible

'3p3)

s

2 (3]3)

M (1) =)

(33
el

B

#(0]0)

o

oS

2 (3]3)
(3[3)

=(33)

Séquence particulidre M* ={M*(1),M'(2),M" (3)}

Figure 13 — Représentation de l'arbre des modeéles optimal a deux modéles.

-37-



Chapitre 1 ~ Caractéristiques des capteurs GMTI opérationnels, format des données et techniques usuelles de trajectographie

Le procédé de "saut de modeles" suit un processus de Markov, puisqu'un modele a l'instant k
dépend du mode précédent. Nous introduisons ainsi les probabilités de transition :

p,=P{M'(k)IM’ (k-1),Z""} (21)

ou I'événement {M'(k)} est associé a I'hypothese que la cinématique de la cible au temps 7, est
proche de celle du modele M'(k)et I'événement {M’(k-1)} est associé a I'hypothese que la

cinématique de la cible au temps 7, est proche de celle du modele M’ (k—1). Ces probabilités de

transition sont invariantes dans le temps et indépendantes de I'état initial (autrement dit la chaine de
Markov est homogene).

Des techniques existent pour trouver le chemin optimal des modeles (i.e. la séquence de
modeles la plus représentative de la dynamique de la cible), cependant la complexité du probleme
devient rapidement exponentielle et des techniques sous optimales sont nécessaires.

1.6.2. Principe de l'algorithme IMM

La base de 1'IMM tient dans la facon de mettre a jour la densité a posteriori de probabilité
p{x(k)|Z‘} d'avoir x a l'instant k connaissant la séquence de mesure Z*, en partant de l'expression
de la densité a priori p{x(k-1)|z**} connue a l'instant antérieur k-1 et de la mesure z(k). La

démarche utilisée s'appuie sur la mise a jour de la distribution de 1'état hybride.
Si on suppose 1'état hybride markovien, la densité marginale a posteriori p{x(k)|Zk}

cherchée est obtenue a partir de la somme sur tous les modeles de la probabilité a posteriori de
chaque modele M’ (k) :

plx(®)|Z =3 ple(k). M (1)|2'} (22)

i=l

soit, en utilisant la régle de Bayes,

p{x(0)[7'} = p{x(k)

i=l

z'.m' (k)}P{m’ (k)|z'} (23)

or la probabilité de chaque modele est obtenue par intégration de la densité de probabilité jointe
p{x(k),M[ (k)|Zk} s

(Vie{L...r}),
P{m'(k)|z*) :J.p{x(k),M’(k)|Zk}~dx(k) (24)

Si les bruits de modeles sont indépendants du bruit de mesure, la densité de probabilité de
I'état conditionnellement aux modeles est donnée par la formule de Bayes :

(Vie{L...r}),

plx(k)|m (k). 2} (25)
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En développant le dernier terme de 1'équation (25), il vient que la densité de probabilité a
priori s'écrit comme étant la somme de densités gaussiennes pondérées :

(Vie{l...r}),
plx(k)|pm (k).2"'} = zp{x(k)\M' (k)M (k=1).2}- P{M’ (k=1)|M’ (k). 2"} (26)

J=1

Le probleme soulevé dans la partie précédente est la complexité de 1'algorithme qui évolue
de facon exponentielle a chaque instant. Bar-Shalom propose dans [Bar-Shalom1993] de pallier le

probléme en supposant que la séquence de mesures Z*™' peut étre remplacée par 1'événement
B(k)={%, (k=1]k=1).P, (k=1}k-1)} o  (k-1lk-1) et P, (k-1[k—1) sont respectivement I'état estimé
et la covariance obtenue par le filtre de Kalman utilisant un modele dynamique M'(k).
L'information contenue dans la séquence de mesures Z “" se retrouve dans tous les états prédits de
chaque modele. Ainsi l'information contenue dans Z“"' se "retrouve" dans B(k). L'équation (26)

s'écrit :
(Vie{l...r}),
plx(o)|m(k),2"} = Zp{x(k)IM" (k)M (k=1),B(k)} p{M " (k=1)|p" (k),2*"} (27)

L'événement conditionnel M’(k-1) permet de simplifier I'équation en exploitant,
lindépendance des événements M’ (k1) et {, (k-1lk-1),P, (k-1[k=1)} (v¢e{L..r}.¢ # j). En effet si
une cible suit le modele dynamique M’ (k—1), on ne peut pas considérer qu'il existe au méme instant

un état estimé et une covariance estimée issus de modeles dynamiques différents de M’(k-1).
L'expression (27) devient finalement :

(Vie{l,...r}),
pla(k)|m (k),Z“}zZp{x(k)‘M" (k),{fc] (k=1]k-1).P, (k—1\k—1)}}~p{Mf (k-1)|Mm" (k). z""} (28)

J=l

Par conséquent la densité de probabilité¢ a priori p{x(k)|m(k).z"'}est obtenue par un
mélange de densités de probabilité gaussiennes p{x(k)‘M' (k).{% (k=1]k-1),P, (k—l\k—l)}} de tous les

modeles  dynamiques  pondérés  respectivement par la  probabilit¢t de  mélange
associée u, (k-1lk—1)=p{M’ (k-1)|m' (k),z*"}. Cette approximation permet de réduire le nombre

N

d'hypothéses 2 traiter puisque les r* séquences de modeles possibles pour trouver la solution
optimale sont ramenées a r. La Figure 14, représente la structure de 1'arbre des modeles d'un IMM a
deux modeles. A I'entrée des modeles, la densité de probabilité

p{x(k)‘M’(k),{fcl (k-1]k-1),P, (k—l\k—l)}} de chaque modele est obtenue apres mélange avec les

densités gaussiennes.
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Figure 14 — Représentation de l'arbre des modeles de I'IMM a deux modéles.

1.6.3. Equation du filtre

1.6.3.1. Probabilité de mélange

La probabilit¢ de mélange a I'entrée , du filtre associ¢ au modele dynamique i a l'instant &,

représente la probabilité que la dynamique de la cible soit de modele j a l'instant k-1
(conditionnellement aux observations précédentes) et sachant qu'a l'instant k la cible appartient au
modele i. Il vient ainsi,

y (k=1le=1)= P{M (k=DM (k)2 (29)
Soit en utilisant la regle de Bayes,

,u]_‘i(k—1|k—1):w (Y d)e {r}) (30)

i

ou p; est la probabilit¢ de transition entre les modeles i et j, ,uj(k—l):P{M -"(k—l)|Zk"} la

probabilité d'appartenir au modele j a l'instant k-1 sachant toutes les observations précédentes
jusqu'a k-1 et ¢, est la constante de normalisation et avec :

= Zp”~ﬂi(k—l), (Vie{l..r}) 31

1.6.3.2. Mélange gaussien

Pour obtenir une formulation simple du filtre IMM, Bar-Shalom admet que les densités
constituant la relation (28) sont gaussiennes, soit :
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px(0)m (k).2} =3 '(E[x(k)‘M‘ (k). %, (k—l‘k—l)},cov(.))-,uj‘l (k-1]k—-1) (32)

=1

De plus, en exploitant la linéarité du filtre de Kalman, 1'expression (32) devient :

plx(k)m (k).z27} =/ [E{x(k)

M (k),chl (k=1lk=1)-pz,, (k —lk—l)},cov(.)] (33)

La probabilité a priori est donc obtenue a partir d'un mélange gaussien. Les moments

d'ordre 1 et 2 sont calculés. On appelle estimateur initial, 1'estimateur obtenu apres "mélange" et
disponible a I'entrée du filtre i. L'estimateur initial optimal est défini par :

& (k=k=1) = 2%, (k= 1fk=1)-, (k1)1 (34)

La moyenne est donc une somme pondérée par des moyennes associées a chacun des modeles, les
coefficients de pondération correspondent a la probabilité de mélange entre les différents modeles
possibles j a I'instant k-1 et le modele i a l'instant k.

La covariance associée est notée :

(Vie{L..r}),
P, {k-1k-1}= Z{P/ (k=1fk=1)+(%, (k=1 [k-1) =%, (k=1 [k-1))- (%, (k=1 k1) = 5, (k-1 |k-1))T}
= (35)
, (k=1)-1)
1.6.3.3. Calcul de la vraisemblance d'avoir z(k) si la cible suit le modéle i
La fonction de vraisemblance A, (k) en sortie du filtre i est déterminée par :
(vie{l..r} ),
A (k)= (k)M (k).2"") (36)
Soit, en reprenant la substition de la séquence de mesures z*"' par {fcol (k=1]k-1).P, (k-1]k —1)}
proposée par Bar-Shalom,
(Vie{l..r}),
A, (k)= pl(k)|M (k). 3, (k=1)k=1).P, (k=1]k-1)} (37)

Or en reprenant les hypotheses du filtre de Kalman, 1'observation est une fonction linéaire
bruitée par un bruit blanc gaussien (8). Ainsi, la vraisemblance de chaque modele dynamique
s'écrit :
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(Vie{l..r}),

A, (k)=

m~exp(—%~zi(klk—l)T-S[ (k)1~2[(k|k—1)j (38)

ou z (k|k-1) et S (k) sont respectivement l'innovation et la covariance de l'innovation du modele

M' (k) (cf- 1.5.4).
1.6.3.4. Mise a jour des probabilités des modéles et de mélange
La mise a jour de la probabilité du modele i a un instant k est donnée par :

(Vie{l..r}),
y[(k):P{M" (k)|Zk} (39)

En effectuant une décomposition bayésienne, il devient possible de faite apparaitre la vraisemblance
(38) du modele i ainsi que la probabilité a priori du modele. 1l vient :

(Vie{lL..r}),
(k) = ———
ou ¢ est la constante de normalisation.
1.6.3.5. Calcul de l'estimateur global

Finalement, l'objectif de I'TMM est de calculer I'estimateur global de 1'état %(k|k) a partir de

la distribution des états hybrides (car on cherche d'une part a estimer au temps courant 1'état de la

N

cible #(k|k), et d'autre part a calculer la probabilité d'occurrence des modeles). En reprenant

I'expression de la densité de 1'état a posteriori (23), les calculs des moments d'ordre 1 et 2 de I'état
conduisent a I'expression de l'estimateur global comme étant combinaison linéaire des estimateurs
locaux. Il vient :

(k) Z)c k|k)- u (41)

et la covariance de 1'état est donnée par :

P(k|k) Z,u ( (k|k)+ [,.(k|k)—fc(k|k)][£,_(k|k)—fc(k|k)}r) (42)
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1.6.4. Synoptique de l'algorithme

& (k=1]k-1) %, (k=1]k-1)
P, (k=1k-1) P, (k-1lk-1)
| |
‘ Interaction / Mixage H 44, (le=k=1) (¥ jef1.3)
y (k=1Jk-1) % (k=1Jk=1) A 4
P, (k=1lc—1) P, (k-1k-1) A (k=1)(vie{1.2})

2(k) l \
L Modgle Modgle [ " —
M/(k) M2(k) Mise a jour des

probabilités

Recombinaison

% (k|k). P, (k|k) %, (k|k).P, (k|K)
Figure 15 — Cycle de I'lMM a deux modeéles.

L'Interacting Multiple Models (IMM) est un algorithme permettant de prendre en compte
plusieurs modeles représentatifs de la dynamique d'une cible. L'originalité de cette méthode est
basée sur l'interaction des estimées a posteriori des futurs modeles. Une fois que les différents
comportements de base de la cible sont identifiés et modélisés, ils sont mis a la disposition du filtre

qui les pondere par les probabilités ﬂ_,‘,-(k—1|k—1) (v(i, j)e{l,...,r}z) en privilégiant le modele le

mieux adapté a la dynamique de la cible. L'IMM est une technique de filtrage sous optimale
puisqu'elle détermine les probabilités des modeles a partir de la probabilité de mélange, de la
vraisemblance ainsi que de la matrice de transition des modeles et non plus de tout I'historique des
modeles.

L'algorithme IMM est a décision "libre", c'est a dire qu'aucune décision sur la détection de la
manceuvre n'est nécessaire. Il exécute un changement de mode en fonction de la derniere mise a
jour de la probabilité des modeles. L'IMM est connu pour garder une erreur sur l'estimation de la
position plus faible que 1'erreur sur 1'observation pendant la durée de la manceuvre et contribue a
réduire cette erreur aux autres instants.

1.7. Pistage multi-cible par approche bayésienne

Lorsque le capteur fournit un ensemble Z(k) de plusieurs mesures, le systeéme de pistage est

amené a connaitre 1'origine de chaque mesure (i.e. la mesure provenant soit de la cible pistée, soit
d'une nouvelle cible ou soit d’une fausse alarme) afin d'associer la mesure prédite a la mesure
correspondant a la cible pistée. Il est possible de calculer la probabilité d'associer une observation
avec la mesure prédite en fonction de la similarité cinématique entre la mesure prédite et la mesure
fournie par le capteur GMTI. D'apres la modélisation des mesures (8), chaque association d'une
piste a une mesure peut étre évaluée a partir de la probabilité qu'une mesure fournie soit
effectivement originaire de la cible pistée. Pour chaque mesure prédite toutes les hypotheses
d’association vont étre considérées et générées. Il s’agit d’une approche a hypothese multiple
appelée MHT (Multiple Hypothesis Tracking). Deux approches de pistage multi-cible par

-43-



Chapitre 1 ~ Caractéristiques des capteurs GMTI opérationnels, format des données et techniques usuelles de trajectographie

approches Bayesiennes ont été développées : le HOMHT (Hypothesis Oriented Multiple Hypothesis
Tracking) et le TOMHT (Track Oriented Multiple Hypothesis Tracking). D'aprés un article récent
de Bar-Shalom et Balckman [Bar-Shalom2005], il s'avere que le TOMHT initialement connu sous
le nom de SB-MHT (Structured Branching Multiple Hypothesis Tracking) est moins complexe pour
une architecture temps-réel. Dans cette partie les différentes définitions et étapes permettant de
sélectionner 1'ensemble des mesures susceptibles d'étre a I'origine de la cible sont présentées. Puis
les principes et étapes du SB-MHT seront finalement détaillés.

1.8. Test de validation

Afin de limiter la combinatoire du MHT, une étape de validation des mesures est proposée.
Il s’agit, pour chaque mesure ou piste prédite, de définir un voisinage statistique (appelé fenétrage
statistique) pour lequel seules les mesures appartenant a ce dernier seront associées a la mesure
prédite. Dans ce chapitre, afin de simplifier la compréhension des calculs, I'état de la cible est
implicitement supposé appartenir 2 un unique modele dynamique M'(k) (Vie {l.....r}). Nous

reprenons dans cette partie la démonstration de Dezert, présentée dans [Dezert2003], concernant le
test de validation.

1.8.1. Fenétrage statistique

La modélisation de I'acquisition des cibles par le capteur dans le repere {Rm} est considérée
comme un modele d'observation linéaire a l'instant k :

z(k)=H (k)-x(k)+b(k) (43)

ol z(k) est le vecteur d'observation de dimension 2x1 dans le repere cartésien local {R }, b(k) est

un bruit blanc gaussien de covariance R(k), et H(k) est la matrice d'observation du systeme et x(k)
le vecteur d'état de la cible de dimension 4x1.

La densité conditionnelle p{z(k)(z "‘1} , d'une mesure a priori des observations précédentes,

est une densité Gaussienne telle que :

plz(k)z} =1 (2(klk-1).8 (k) (44)

ot S(k) est la covariance associée a l'innovation z(k|k—1)=z(k)-z(k|k—1) au temps k. Ainsi la

mesure la plus probable est la mesure qui satisfait au critere de maximisation de la densité
précédente. Son expression analytique est :

ZW(k):n}(%xp{z(knz’“‘} 45)
soit en reprenant (44),
exp(—;f(ﬂk—l)r NGO ~2(k|k—1)j 46)
k) = max
anr( ) ;(% \/|2~7[~S(k)|
d'ou
2, (k) = min((k[k=1)" -5 (k)" Z(k [k -1)) @7)
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On notera d (k) la distance z(k[k-1) -S(k)"-z(k[k-1).

L'observation la plus probable est donc celle qui est la plus proche de la mesure prédite
suivant la métrique de Mahalanobis. Pour certaines applications, décrites dans [Blackman1986],
cette technique de sélection du plus proche voisin est suffisante. Dans un contexte ol les mesures
sont denses et proches ce type de sélection peut conduire a la perte de la piste. Il se peut que des
fausses alarmes ainsi que des nouvelles cibles soient, au scan k, plus proches statistiquement de la
mesure prédite (issue de la cible pistée) que la mesure réellement issue de la cible pistée. C'est ici
que nait l'origine du probleme d'association.

La premiere idée est donc d'effectuer un fenétrage statistique qui permettra de sélectionner
un ensemble de mesures ayant une distance statistique inférieure & un certain seuil y. La

construction du test de validation est obtenue a partir d'un seuil minimal imposé a la densité de la
mesure p{z(k)|z*'} ,il vient :

usiz(kfe-1) s (k)2 (k[k-1)< ¥
(=)= 0siz(klk—1) -5 (k)" @)

Le seuil de validation y est obtenu a partir de la taille de la fenétre de validation. Les

mesures éloignées statistiquement d'une distance supérieure au seuil sont rejetées par le test. La
complexité du traitement est ainsi diminuée en sélectionnant uniquement les mesures proches
(statistiquement) de la mesure prédite.

De plus, 1'innovation Z(k|k—1) est une loi gaussienne centrée de covariance S (k). Ainsi, la

T N

variable aléatoire d (k)=z(k[k—1) -S(k)"-Z(k[k—1) suit donc une loi du x, a n_ degrés de libertés

(n, estla dimension du vecteur d'observation). La densité de probabilité de d (k) s’écrit donc :

0sid(k)<0

p{d(k)}= ; %‘”rl. %.[1(;() . (49)
2%.T(n_/2) d(k) et sid (k)20

ou T représente la loi gamma.
1.8.2. Probabilité de fenétrage

La probabilit¢ de fenétrage P, représentant la probabilité qu'une mesure z(k) appartienne a

la fenétre de validation caractérisée par son volume V, . En reprenant la densité (49), la probabilité
de fenétrage est égale a :

P =P{z(k)eV,}=P{d(z)<y}= m.'[lyd(k)z"'ﬂ ™ .3d (k) (50)

Le seuil yest le quantile d'ordre P, . L'ellipsoide de validation £(y) est définie par :

e(y)= {z(k), (2(k[k) = z(kfk = 1)) - s()™" - (2 (k[fc) - 2(k[k — 1)) < 7/} (51)

Les demi-axes de 1'ellipsoide sont les racines carrées de la matrice de covariance y - S(k).
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1.8.3. Volume de la fenétre de validation

Le volume V, de la fenétre de validation s'obtient par intégration numérique de la densité de
probabilité p{d(z)}. Ce calcul, figurant dans le rapport de Dezert [Dezert1990], conduit a

I'expression suivante :

n

V,=C, - /|S(k)| 2 (52)
ou le coefficient C, est égal a:
%
n, —— pour n, pair
2 I’lz
oo (3 s
F( > “] 2 +1/2) o
———T——LTY———-E 2 pour n, impair
n, +1)! '

ol n, représente la dimension du vecteur d'observation. Les huit premieres valeurs numériques de

C

n,

sont données par :

2
=2 C=x C=%7 -7
8.7’ P 163753 7z24 S
C, = c.=% ¢ = c, ==
3 6 105 24

1.8.4. Validation avec 'IMM

Précédemment, la validation d’une mesure relevait du test d’hypothése dans un cas mono-
modele. Etant donné que I'utilisation de I’'IMM est incontournable pour le systeéme étudié, la
validation d’une mesure a partir de plusieurs modeles est définie.

Soit d,(k) la distance statistique entre la mesure prédite du modele M’ (k) associ€e a la

piste [ avec la mesure z,(k). D’apres Blackman dans [Blackman1999], la validation d’une mesure

z,(k) doit satisfaire le test suivant :

(Vie{l...r}),
1si min(d), (k)') <y
T(z,(k))= 55
(= %) 0si min(d,, (k)')>y )

Ainsi, pour un IMM, la validation des mesures s’effectue a partir de la distance de
Mahalanobis entre la mesure prédite d’un modele dynamique et une mesure fournie par le capteur.
Si la plus petite distance est inférieure a la taille y de la fenétre alors la mesure est validée.

1.9. Les techniques de pistage multi-cible

Dans les problemes de pistage multi-cible, une des approches raisonnables en complexité de
calcul est d'étendre les algorithmes de poursuites mono-cible de type PDAF (Probabilistic Data
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Association Filter) présentés dans Fortman ef al. [Fortmann1988], au cas de cibles multiples de type
JPDAF (Joint Probabilistic Data Filter) présentés dans [Bar-Shalom1995]. Cette solution s'avere
satisfaisante et recommandée lorsque les cibles sont éloignées les unes des autres permettant ainsi
d'avoir des mesures statistiquement discriminantes. Bien évidemment, de telles conditions sont
rarement rencontrées dans le cadre de pistage de cibles terrestres. La principale difficulté du pistage
multi-cible provient a la fois de l'incertitude sur l'origine des mesures mais aussi de la capacité des
cibles a manceuvrer. C'est pourquoi le maintien de chaque hypotheése ou scénario d'association
devient indispensable afin d'éviter la globalisation d'un ensemble d'hypotheéses. En effet, la
combinaison de scénarii, pondérée par leur probabilité de réalisation, engendre des états estimés peu
précis. Cette technique est incompatible dans le cadre de pistage de cibles terrestres, puisque le
nombre de cibles étant dense, la mauvaise précision des états estimés engendrerait des pertes
systématiques des pistes. Par conséquent, dans la suite de 1’étude, la technique Bayésienne de
pistage par génération et maintien d’hypotheése permettant de maintenir chaque scénario
d'association est présenté.

1.9.1. Génération des hypotheses

L'approche a hypotheses multiples de pistages (MHT) proposée par Donald B Reid en 1979
[Reid1979] est dans son principe une extension de I'approche FBO (Filtre Bayesien Optimal) au cas
multi-cible. Dans le MHT les mesures peuvent étre associées a des pistes existantes ou de nouvelles
pistes. La probabilité a posteriori pour que chaque mesure disponible a l'instant k provenant soit
d'une fausse alarme, soit d'une cible existante, soit d'une nouvelle cible est évaluée. L'une des
particularités du MHT est que le nombre de cibles n'est pas connu a priori contrairement au JPDAF.
Le principe du MHT est donc de générer un ensemble dhypothéses (Arbre d'hypotheses) sur
l'origine de chaque mesure disponible. La probabilité a posteriori de chaque hypothese est calculée
récursivement en tenant compte des détections manquantes, des fausses alarmes et de I'apparition de
nouvelles cibles

La problématique d’association de pistes est présentée via un exemple. Deux cibles
interférentes au scan k sont considérées. Il est alors d’usage de parler de regroupement de cibles ou
"clustering". Chacune d’elles est représentée par une piste. Au temps courant k, le systeme prédit

22

deux mesures notées z'et 7’ issues respectivement des états prédits & (k|k—1) et 2*(k|k-1). A partir
de fenétrages statistiques présentés dans la partie 1.8.1, trois mesuresz , z, et z, sont validées au
temps ¢, . La configuration spatiale est la suivante :

Etat prédit

Etat estimé

Observation

| e nO

Piste

O Covariance

Figure 16 — Fenétrage statistique des pistes 3' et %*.

Chaque mesure du scan résulte de différentes sources de détection :
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= La mesure est une fausse alarme (indexée par 0).

= La mesure provient d'une des 2 pistes préexistantes au temps k-I. A noter que seule z, a la
possibilité d'appartenir a I'une ou l'autre des pistes (indexée par 1 ou 2).

= La mesure est une nouvelle piste inexistante jusqu'alors (indexée par 3, 4 ou 5).

Les hypotheses sur l'origine des mesures sont représentées par la structure arborescente

suivante :
z, z

<

2 Z()3
/oéz
=5

/—'0

-5

—2
-0
—_—
5

Origine
possible des 4/ 9
mesures T 5

Figure 17 — Arborescence du scénario d’association.

Les index correspondent a l'origine des mesures. La mesure z peut étre une fausse alarme
1

(indexée par 0), issue de la cible associée a la piste T*' (indexée par 1), issue de la cible associée a
la piste T** (indexée par 2), ou originaire d’une nouvelle cible indexée par 3. Les mesures z, et z,

N

peuvent étre des fausses alarmes (indexée par 0), issues de la cible associée a la piste 2”, ou
originaire d’une nouvelle cible indexée respectivement par 4 et 5. L’arborescence des scenarii
d’association, Figure 17, fait apparaitre les incompatibilités des différentes combinaisons. En effet,
il impossible de considérer le scénario ou les mesures z , z,ou z, sont originaires de la méme

A

cible associée a la piste z”. L’arbre des différents scénarii d’association est ensuite étendu au scan
k+1 en générant de nouvelles hypotheses conjointes d'association et ainsi de suite. La complexité de
l'algorithme croit donc exponentiellement. Pour cet arbre d'hypothese, la matrice Ass du scénario
d’association au temps courant est la suivante :

z1 z2 3 N°

hypo.
0 0 O h;
1 0 O h;
2 0 0 hs
3 0 0 hy
0 2 0 hs
1 2 0 he
3 2 0 hy
0 4 O hg

A
¥
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~
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La valeur m;de la matrice Ass indique l'origine de la mesure z;sous I'hypothese
d'association conjointe £ (V] e {1,2,3}).

Ainsi, pour les 3 mesures validées, il faut générer 28 hypotheses d'associations au temps
courant. Dans I'exemple précédent, les hypotheses d’association d’une piste sont les suivantes :

Hypotheses pour la cible 4 :
- Hj:y estassociée az;.
- Hp:r n'est pas détectée.
Hypotheses pour la cible ¢, :
- Hj: 1, estassociée a z;.
- Hj: 1, estassociée a z,.
- H;: 1, estassociée a zs.
- Hp: 1, n'est pas détectée.
Hypotheses pour la nouvelle cible #:
- Hj: nestassociée a z;.
- Hp: 1; n'est pas détectée.

Il reste maintenant a évaluer chaque scénario d'association.
1.9.2. Approche orientée piste

Généralement, dans le MHT usuel, les hypotheéses d'association conjointes cumulées sont
gérées en supprimant les hypotheses les plus invraisemblables et en combinant celles qui sont
similaires. La métrique utilisée pour classer les hypotheses est simplement la probabilité associée
aux scénarii d'association. C'est ici que l'algorithme a inférence Bayésienne perd son optimalité par
suppression des branches les moins probables. Ce sacrifice permet de limiter 1'explosion de la
combinatoire. Les nouvelles hypotheses sont générées a partir des hypotheses survivantes. A partir
de la probabilité a priori sur chaque nouvelle hypotheése, et en éliminant et combinant les
hypotheses fils, 1'algorithme doit énumérer et évaluer un nombre trés important d'hypothéses avec
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un MHT standard. En dépit de la suppression des hypotheses les moins probables, le probleme reste
critique dans un environnement multi-cible et riche en fausses alarmes.

L'alternative proposée par Blackman dans [Blackman1986] consiste a réexaminer la maniere
dont les hypotheéses sont formées et de reconsidérer la métrique de classement des scénarii
d'association. Dans les approches proposées par Kurien dans [Kurien1990] et Demos dans
[Demos1990], I’objectif est de réorganiser le MHT en partant cette fois-ci de la définition de la
vraisemblance d'une piste et en propageant cette derniere aux différents scénarii d'association.
L’idée est d’évaluer la continuité de chaque piste a chaque instant d’échantillonnage. Kurien
propose une approche heuristique afin de classer la continuité des pistes en fonction de leur durée
de vie, en termes de nombre de scans. Une piste est dite "native " si sa longueur est égale a un,
"tentative " si sa longueur est supérieure ou égal a deux, "intermédiaire " si sa longueur est
supérieure ou égale a trois et "confirmée " si la longueur de la piste est supérieure ou égale a quatre.
En fonction du niveau de classification une probabilité a priori est attribuée a chaque piste. En
utilisant une approche Bayésienne, la probabilité de chaque piste est évaluée en fonction de la
vraisemblance. Il devient possible de séparer les différents scénarii d’association et d’évaluer la
probabilité de ces derniers qui est calculée a partir de la probabilité de chaque piste. L’approche
proposée par Demos quant a elle, classifie les pistes a partir de leur fonction "score ". Partant des
hypotheses H;, "la mesure associée a la piste est originaire de la cible pistée ", et Hy, "la mesure est
soit une fausse alarme soit une nouvelle cible ", les auteurs définissent la fonction "score " qui
représente le ratio entre la vraisemblance a posteriori de H; et la vraisemblance a posteriori de H.
Cette fonction permet d’évaluer la pertinence du scénario d’association et de déclarer la satisfaction
de l'une des deux hypotheses lorsque le test séquentiel de Wald est satisfait. Le test est présenté
dans [Blackman1986] et plus loin dans ce chapitre. L’utilisation de ce test permet de différer la
décision. Cette approche est appelée branche structurée (Structure Branching: SB) et son
implémentation dans le MHT est présentée dans cette partie. La métrique utilisée dans l'approche
SB est la fonction score cumulée. Le score cumulé d'une piste permet de calculer la probabilité
globale de chaque piste permettant de supprimer les pistes les moins probables. En supprimant
certaines pistes avant la génération des hypotheses d'association, un grand nombre d'hypotheses
invraisemblables ne sont jamais générées. C'est ce test qui sera utilisé tout au long du manuscrit.

1.9.2.1. Définition de la fonction score d'une piste

Dans cette partie, la démonstration du SB-MHT présentée dans [Demos1990] est reprise. La
validité d'une piste T" a posteriori d'une mesure ¢ (k) est évaluée a partir de la probabilité associée

a son événement 6" (k) et que le mesure ; (k) soit la continuation de la piste / parmi les N pistes

existantes a l'instant k. En utilisant la régle de Bayes, il vient :

(viefl,...N ),
piz ()]0 (1)} Plo" (1)}
P{o" (k)|z, (k)} = (56)
)
ol p{ z, (k)|6" (k)} est la vraisemblance associée a la mesure ¢ (k) sachant que la cible / est présente.

Le terme Pp{z (k)} est le facteur de normalisation représentant la probabilité¢ de recevoir la
mesure z (k). La probabilité d'initialisation P{9’~' (k)} d'une piste est définie par la probabilité g,

associée a l'apparition d'une nouvelle cible normalisée par la somme des probabilités d'apparition
d'un plot (originaire d'une fausse alarme g, ou de la cible ). Ainsi,
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Plo o)=L (57)

Dans I'approche SB, la validité d'une piste est basée sur I'évaluation de la vraisemblance de
chaque piste construite sur le ratio entre la probabilité que la mesure z (k) soit issue de la vraie piste

et la probabilité que la mesure soit une nouvelle cible ou une fausse alarme. Sous les hypotheses H;
(la mesure est originaire de la cible pistée) et Hy (la mesure est originaire d'une fausse alarme),
I'équation (57) devient :

(viefl,...NY),
_ s wle ) -rier W) /Pl ())m,)
Pfe (k)Z/(k)}_[p{Z/(k),H|}+p{z,(k),HO}J/P{z,(k)‘HO} %)
Soit
(vieql,.... N,

_ LR, (z, (k) P{6" (k)
SO ) el W) (- 0] (59)

P{6" (k)

- (k)|z*,6" (k),H .. . .
rlz (¥ (). ) oll LR (z,(k)) définit le ratio des vraisemblances (LR :
oo (0)z 07 (0.1}

Likelihood Ratio) recu au scan k. Le ratio des vraisemblances associées a une mesure z; regue au
scan k est donné par la vraisemblance associée a une mesure détectée et appartenant a la fenétre de
validation et par la vraisemblance d'obtenir une fausse alarme dans la fenétre de validation. Il vient :

avee Lz, (1)) =

(Viell,...N}),
by .6% siz, (k) est détectée
k)|Zz"~.6" (k).H, - ,
LR/(zf(k)):p{Z,( ) 7 (k). 4} _ (Bo+ B )27 s )
plz (0)jz.0" (k). 1.} 1-P,
s1mon
B+ B,

Sous I’hypotheése Hy (i.e. la mesure n’est pas issue de la cible pistée), la mesure z; suit un
processus de Poisson avec la densité spatiale "jointe" suivante :

B.=B.+5, (61)
Cette densité spatiale est la somme des densités de fausses alarmes et de nouvelles cibles.

1.9.2.2. Ratio logarithmique des vraisemblances cumulées

Le ratio logarithmique des vraisemblances cumulées permet d’obtenir de maniére récursive
la "qualité" ou "score" d’une piste T"' depuis la genese de cette derniere. Une forme récursive de
I'équation est obtenue en considérant cette fois-ci I'ensemble des observations regues jusqu'au temps
‘.

k
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Ple (x)|z*) (62)

D'apreés [Blackman1999], le ratio logarithmique des vraisemblances cumulées d'une piste
T al'instant ¢ est défini par :

(vieql,....N D),

LT“ (k):m[P(H”(k)Z‘)J (63)

1-P(0" (k)|2")

La probabilité de la piste T a l'instant ¢ n'étant pas connue, l'idée est de partir de la

probabilité a posteriori des observations. En développant le calcul, le score de la piste T a l'instant
¢ peut étre obtenu de fagon récursive :

(vieql,....N D),
L,,(k)=LLR(z, (k))ﬂn{:ijefv('il)zzk)'ﬂ (64)
soit,
(vieql,.... N,
L,, (k)=LLR(z,(k))+L,, (k-1) (65)

ou LLR est le logarithme népérien du ratio des vraisemblances (60) et L,(o)zln(?J. Dans

[Blackman1999], I’ auteur modifie le ratio des vraisemblances cumulées (64) en fonction du type de
capteur utilisé. En effet si le capteur fournit des informations de type amplitude du signal ou méme
identité de la cible, il est possible d’introduire ces informations a ce niveau.

1.9.2.3. Définition d’une hypothese d'association

Une hypothese d'association est un ensemble cohérent de pistes avec des mesures. Parmi les
pistes existantes, les différents scenarii d’associations, ou hypotheses d’associations, sont générés et
évalués comme présenté au paragraphe 1.9.1. Le score L, (k) d'une hypothese d'association H, au

temps k est alors défini comme étant la somme de toutes les fonctions scores L, (k) des pistes

appartenant a I'hypothese H,,.

L, (k)= L, (k) (66)

thlen,

Pour certaines fonctions du filtre, notamment pour évaluer la validité d'une hypothese, il est
nécessaire de déterminer la probabilité associée a I'hypothese H, parmi les L+1 hypotheses au
temps 7 . En posant I'hypothese Hy associée a I'événement "toutes les mesures au temps courant

sont des fausses alarmes", on détermine cette probabilité a partir de la regle des probabilités totales :

>r{n,

n=1

z'}+P{H,|z'} =1 (67)
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Soit,

o P{H, |2 !

Z +1= (68)

= p{n |z} P{H,|z'}

Le score d'une hypothese H, est défini comme étant le ratio de la probabilité associée a
I'hypothése d'association a posteriori P{H |z*} des observations sur la probabilit€¢ a posteriori

P{H0 \Zk} que toutes les mesures soient des fausses alarmes.

n

P{H,|z'} P{e(k)|H,} P{H,|2"}

P{H

z‘} B P{z(k)\H”}-P{H“ \z**‘}

(69)

Or, en reprenant l'expression (66), il vient :

P{H

Zk} B P{H” ‘Zk}
W‘HW (70)

n

P{H, Z‘}

EER P w
P{H, |z
W =exp(L,, ) (72)

Il vient ainsi

P{H |2} =P{H,|2'} exp(L,,) o)

Finalement, la probabilité d'un scénario d'association n est donnée par I'expression suivante :

exp(LH ., )

1+ ZL: exp (LH ., ) (74)

P{H|z‘}=

Et si toutes les mesures validées dans le "cluster” sont des fausses alarmes, il vient :

P{H,[2'}=

1+Zexp(LH“) (75)

La probabilité des 28 hypotheses d'association données dans la partie 1.9.1 peut maintenant
étre calculée.

Chaque hypothese est considérée comme étant un ensemble de pistes. Ainsi, une piste peut
en général appartenir a plusieurs hypotheses. La probabilité globale d'une piste peut étre obtenue
par :

J

pielr)=3 e

J=l

n)orfn i) 76)
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ol le terme P{H"‘ |Hj} =1si T" e H et 0 sinon.

1.9.2.4. Synoptique de l'algorithme

L'approche MHT orientée "pistes" suppose que les pistes soient formées de maniere
indépendante. Partant de cette hypothese, les mesures sont associées aux pistes sans imposer la
contrainte qu'une mesure ne peut étre associée au plus a une seule piste. Ainsi, les pistes utilisant la
méme mesure sont dites incohérentes. La cohérence devra étre évaluée par la formation et
I'évaluation des hypotheses d'association. Pour satisfaire les exigences combinatoires, le nombre de
pistes devra étre limité. La principale méthode est d'éliminer (phase de "pruning") les pistes les
moins vraisemblables. Dans cette approche il y a deux phases d'élimination des pistes qui seront
présentées dans les parties suivantes. Les pistes "survivantes" seront évaluées et présentées a
l'opérateur. La Figure 18 présente les étapes de l'algorithme MHT orienté piste. Chaque élément
structurant 1'algorithme sera détaillé ultérieurement.

Message de suppression

FmﬂhLJndepL%set

Mesures :

Llel‘

Pistes Pistes

Meilleures
pistes

Figure 18 — Organigramme de I’algorithme SB-MHT

1.10. Formation de pistes et gestion des pistes

Le premier élément constituant ce MHT est la formation et la gestion des pistes. Chaque
nouvelle mesure fournie par le capteur peut étre originaire de la cible actuellement pistée, d'une
nouvelle cible ou d'une fausse alarme. A partir d'un fenétrage statistique centré sur la mesure prédite
(cf. 1.8), elle est associée a l'ensemble des mesures présentes dans la fenétre statistique. Chacune
des pistes correspondant a I'association de la mesure prédite avec une mesure de la fenétre est ainsi
mises a jour, en conservant l'éventualité qu'une piste peut ne pas €tre mise a jour (parce que
I'ensemble de mesures sont des fausses alarmes parce qu'il n'y pas de mesures dans la fenétre
statistique). Les pistes sont labellisées par "compatibles" lorsqu'elles n'ont pas de mesures en
commun dans leur historique.

-54-



Fusion de données pour la surveillance du champ de bataille

Apres la phase de formation, le statut d'une piste doit €tre maintenu. C'est ici que les
approches de Kurien et de Demos se distinguent. Kurien propose de définir le statut d'une piste par
sa durée de vie. Une piste se distingue en 4 catégories : piste nouvelle (au scan k), piste
intermédiaire (la piste est présente sur 2 scans), piste tentative (la piste est présente sur 3 scans) et
piste confirmée (la piste est présente sur 4 scans au moins). L'approche de Demos classe les pistes
en deux catégories (Confirmée ou non). La classification s'obtient a partir des fonctions scores de
chaque piste mise a jour a travers la phase d'agencement et de confirmation. Dans la suite de la
these, I'approche de Demos est utilisée.

1.10.1. Ordonnancement des pistes

Dans I'approche de Demos dans [Demos1990], la classification des pistes repose sur un test
séquentiel basé sur le ratio des probabilités appelé test de Wald [Wald71]. Une piste devient
confirmée, en attente de confirmation ou supprimée. En reprenant la fonction score d'une piste T*
(106), la classification d'une piste s'obtient a partir du test suivant :

L, 2T, piste confirmée
T <L, <T, piste non confirmée (77
L, <T piste supprimée

ou les seuils 7;et T, sont définis par :

T, = ln(ﬂj et T, =ln(i]
a -

avec f et a, les seuils donnés dans [Blackman1986].

Les pistes survivantes, confirmées et non confirmée, sont ainsi labellisées et exportées vers
I'étape suivante. La suppression d'une piste entraine 1'éradication de son historique et de sa mise a
jour. Apres confirmation des pistes, toutes les pistes (confirmées ou non) sont exportées pour 1'étape
de "clustering".

1.10.2. "Clustering"

Cette étape correspond a l'exemple développé dans la partie 1.9.1. Pour chaque "cluster",
groupement de plusieurs mesures autour d'une méme piste, plusieurs hypotheéses d'association des
mesures sont possibles. Le résultat de cette étape est la génération d'une liste de pistes qui
interagissent entres elles (au moins une mesure en commun par fenétre statistique).

Le "clustering" est une opération transitive. En effet si les pistes T et T apprtiennent au
méme cluster, puis T et T apartiennent un méme "cluster" alors T et T appartiennent au
méme "cluster".

1.10.3. Formation des hypotheses et "'pruning'’

Pour chaque "cluster", l'algorithme génére toutes les hypotheses d'association au temps
courant. Ces hypotheses sont obtenues a partir d'un ensemble de pistes "compatibles". Apres le
calcul des probabilités associées a chaque hypothese, vient la phase d'élimination des hypotheses les
moins probables (étape de "pruning"). Une approche dite "N-scan pruning" présentée dans
[Blackman1999], peut-étre utilisée pour éliminer les branches de 1’arbre les moins probables.
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1.10.4. Evaluation globale d'une piste et ''pruning'’

La probabilité globale d'une piste est obtenue a partir de la somme des probabilités de
chaque hypotheése d'association contenant la piste (76). Les pistes dont la probabilité globale est
inférieure a un seuil sont éliminées.

1.10.5. Estimation et combinaison

Les états estimés ainsi que leur covariance sont obtenus a partir des pistes survivantes. Il
devient important a cette étape de combiner (phase de "Merging") les pistes dont les états estimés
sont relativement proches. Les hypotheses de probabilité les plus faibles étant supprimées, les
hypotheses d'association dont les "effets" sont similaires peuvent encore &tre combinées. Deux
hypotheses ont un effet similaire lorsque le nombre de pistes existantes au temps courant est le
méme et lorsque les états estimés des cibles sont proches statistiquement. Les méthodes permettant
de décider si deux pistes sont effectivement "similaires", sont décrites dans la partie suivante.

1.10.6. Méthodes de combinaison d'hypothéses

La phase de "merging" ou "combining" a fait 1’objet de plusieurs études ou theéses puisque
I’enjeu opérationnel est assez important. En effet, quelle(s) technique(s) utilisée(s) lorsque le
systeme piste deux cibles proches ? Faut-il conserver chaque piste pour assurer une bonne
estimation de chaque état et augmenter considérablement la combinatoire ou faut-il fusionner les
pistes pour afin d’obtenir une interprétation globale de la situation ? Dans cette partie, plusieurs
techniques de "merging" sont présentées.

1.10.6.1. Technique d’appariement de pistes

Une premiere méthode décrite dans [Blackman1986], consiste a définir un critere
d'appariement entre deux pistes afin de déterminer si les effets sont similaires. Deux pistes sont
similaires si au bout de K scans si elles utilisent les mémes mesures ou si la distance statistique des
états estimés est faible. Deux pistes parmi N pistes sont dites proches statistiquement si sur chaque
composante p de 1'état, les reégles suivantes sont satisfaits :

(Vi je{l,.N},i#j),

D [# (k[k), - (k[e) < - [P (k[K), ~P/(k]e)
P/ (k[k) <y-P'(k|K) (78)
P (klk) <y-P'(k|k)

p.p p.p

ou les valeurs représentatives £ =0.1 et y =0.2 sont données dans [Blackman1986].
Lorsque le critere d’appariement entre deux pistes T“ et T" (Vi je{L..N},i# ;) sont

satisfaits, les deux états estimés et matrices de covariance associées sont combinés en un état unique
dont la moyenne statistique est donnée par :

(Vi,je{l...N}.i# j),
Plo iz} () rfo 2] 1))

H{k[e) = P{e" |z }+P{e"|z'}

(79)
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La matrice de covariance associée est donnée par :

(Vi,je{L..N}.i# j),

p{e"|z'}- P (k|k)+P{6" |2*} P’ (k|k)
P(kle)= p{e |z }+P{o"|2'} i

T

:{{Z:ZZ:}};Z{{Z,ZZZ}}'(f“(kk)—fc'(kk))-(fc’(kk)—fc'(kk)) o
p{e"|z'}+P{e|2'}

Une autre méthode de fusion de piste, proposée dans [Blackmanl986], consiste a
sélectionner la piste dont le déterminant de matrice de covariance est le plus faible.

1.10.6.2. Technique de réduction du mélange gaussien

Une technique pour combiner les pistes entre elles est une technique de réduction du
mélange gaussien. En effet, la génération des différentes hypotheses d'association engendre la mise
a jour de toutes les pistes correspondantes et sous les hypotheéses de gaussianité, chaque densité de
probabilité associée a chaque piste est calculée. Les techniques de réduction de mélange gaussien,
dites technique MRA (Mixture Reduction Algorithm), évalue la densité de probabilité globale des
pistes relativement proches statistiquement. L’avantage de cette approche est conserver par
approximation la propriété statistique de chaque piste.

A partir du mélange densité de fonction des pistes, 1'idée est de créer un ensemble de pistes,
le plus petit possible, tel que le mélange Gaussien associé soit proche statistiquement du mélange
Gaussien initial. L'introduction de fonctions de colit est faite & partir des distances statistiques :
distance de Bhattacharryya, Distance de Kolmogorov, ou mesure de l'intégral des différences au
carré (ISD)... La fonction de cofit est alors minimisée par une méthode de minimisation (méthode
de Newton par exemple). Les travaux de Williams [Williams2003] ont été conséquents dans ce
domaine et montrent que I'ISD améliore de facon significative les performances de l'algorithme
MHT dans le cas de pistage mono-cible. Dans le cas de pistage multi-cible, 1'algorithme présente
des faiblesses en complexité de calcul et au niveau de l'initialisation de la méthode de descente.

1.10.6.3. Synthese

La phase de "merging" est la derniére opération permettant de réduire le nombre de pistes
maintenues. Deux grandes familles de réduction du nombre d’hypothéses ont été présentées.
Cependant 1’approche d’appariement de pistes est le moins complexe en termes de cofit
algorithmique. C’est pourquoi cette derniere approche est désormais considérée. Par ailleurs, il ne
faut pas confondre 1'étape de combinaison d'hypothéses, permettant de diminuer le nombre de
scénarii afin de pallier le probleme de combinatoire, avec la combinaison de pistes pour I’affichage
et simplifier 1'interprétation de I'opérateur.

1.10.7. Visualisation d'une piste

Bien que le nombre d'hypotheses d'association et de pistes puisse €tre limité par différents
procédés, la présentation des pistes survivantes a l'opérateur reste dans certains cas peu exploitable
par ce dernier. En effet, le nombre de pistes, leur proximité, leur validité sont autant de parametres
qui ne peuvent étre interprétés en temps réel par 'opérateur. Il existe plusieurs alternatives pour la
présentation des pistes. La présentation coordonnée des données issues d'un MHT ("coordinated
presentation of MHT data") est présentée dans cette partie.

La méthode de présentation coordonnée de données a été développée dans [Blackman1999],
pour proposer une représentation statistique du nombre de cibles, des états estimés et de leur
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incertitude. L'idée est de présenter a 1’opérateur une combinaison de toutes les pistes appartenant a
un méme "cluster". Un "cluster" est formé par interaction entre les pistes, et chaque piste est

évaluée par sa probabilité a posteriori P{e“ |Z*} . Connaissant I'état estimé au temps courant k,(k|k)
Tk
de la piste et de sa matrice de covariance associ€eP (k|k), il devient possible d’obtenir le barycentre
T

du "cluster" et du nombre moyen de cibles par cluster.
Soit n le nombre de pistes présentent dans le "cluster”. Le barycentre de ce dernier est défini

par :

ZP 0"|z'} & (k|k)

£ (K[k) = -=— (81)

> plevlz)

ou n est le nombre de pistes mises a jours dans le "cluster". Le nombre moyen de cibles dans le
cluster est :

7'} (82)

- ki
BN, ]=Y Pl
i=1
La matrice de covariance associée au "cluster" est définie par :

ZP 6" |2} (P (K[K)+ % (k[k)- % (k[&)')

P, (k[k)= — &, (k)2 (K[k) (83)

ZP ¢"|z'}

Ainsi 'opérateur percoit trois informations sur le cluster : sa position, le nombre moyen de
pistes qu'il comporte et l'incertitude sur l'estimation du barycentre du "cluster". Un exemple cette
méthode est présentée dans le livre [Blackman1999].
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1.11. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les différents capteurs opérationnels GMTI (Ground
Moving Target Indicator) ainsi que leurs caractéristiques techniques. Les sorties des capteurs sont
définies suivant un format spécifique qu'il est nécessaire de prendre en compte puisqu'il constitue la
source d'informations indispensables pour assurer trajectographie de cibles terrestres. Le format
présenté impose des conditions sur la nature de 1'information a exploiter et 1'algorithme a utiliser. En
effet, un algorithme EKF (Extended Kalman Filter), par exemple, ne pourra étre utilisé puisque la
position des plots MTI 5Moving Target Indicator) n'est pas donnée dans le repere polaire capteur
mais en WGS 84.

Outre le format de données MTI, nous avons décrit dans ce chapitre l'information
géographique disponible pour son introduction, comme information a priori, dans le processus de
pistage qui est étudiée dans les chapitres suivant.

Afin d'estimer les caractéristiques cinématiques des objets détectés, les techniques usuelles
de trajectographie ont été succinctement présentées. Ces techniques prennent en compte les
différentes dynamiques possibles des cibles terrestres par interaction des modeles (IMM). Cette
approche est ensuite introduite dans un algorithme de pistage multi-cible. L'etude mener sur ce
theme a permis de dégager une technique particuliere : 1'TMM SB-MHT (Structured Branching
Multiple Hypothesis Tracker). Le SB-MHT permet a partir des pistes existantes de les prolonger et
d'évaluer tous les scénarii d'assoication. Cet algorithme est désormais considéré.

L'algorithme retenu n'est pas directement utilisable dans le cadre de pistage de plusieurs
cibles terrestres. Néanmois, en fusion, on ne peut qu'améliorer les résultats en ajoutant des données
si celles-ci ne sont pas erronées. C'est pourquoi, dans la suite de I'étude, nous introduisons toute
I'information contextuelle présentée dans cette partie dans les techniques usuelles de pistage.
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Chapitre 2.
Pistage sous contrainte par utilisation du réseau

routier a priori

2.1. Introduction

Les techniques usuelles de trajectographie de cibles aériennes ne sont pas directement
exploitables pour le pistage de cibles terrestres. En effet, la longue période d'échantillonnage des
capteurs aéroportés GMTI (Ground Moving Target Indicator) ainsi que la mauvaise précision des
mesures engendrent une imprécision trop importante sur l'état de la cible pour assurer une
discrimination raisonnable entre différentes cibles et garantir le maintien des pistes. Cependant,
partant de I'hypothese que 1'ensemble des cibles terrestres évoluent sur un segment routier, il devient
possible de limiter leur déplacement en imposant une dynamique liée a la direction du segment.

Par ailleurs, les outils cartographiques permettent d'obtenir une information précise sur la
position des segments routiers par rapport a la position des plots MTI (Moving Target Indicator).
Cette connaissance, stockée dans une base de données SIG, est directement utilisée pour évaluer la
dynamique des cibles en fonction de la directivité des segments routiers. La mise a jour de la piste,
par estimation de Kalman, ne donne pas a priori une piste sur le réseau puisque les plots MTI
(Moving Target Indicator) et l'estimateur de I'état sont non contraints au réseau routier. C'est
pourquoi, afin d'améliorer la précision de l'estimateur et garantir ainsi une meilleure discrimination
entre les cibles, la position du segment routier sur lequel évolue la cible apparait comme une
information intéressante pour contraindre I'estimateur de 1'état ou le plot MTI sur le segment routier.
Ainsi, la contrainte assure le maintien de la position de la cible sur le segment soit dans I'espace des
mesures soit dans l'espace des états.

Dans ce chapitre, les différentes approches proposées dans la littérature sont étudiées. Dans
une premiere partie, la modélisation de la dynamique de la cible sur un segment est présentée. Le
modele dynamique proposé contraint alors la position de 1'état prédit a appartenir au segment et a
rendre colinéaire le vecteur vitesse prédit avec la direction du segment routier. Par ailleurs, en
raison du bruit de mesure, le plot MTI et/ou I'état estimé n'appartient pas nécessairement au
segment. Les différentes techniques pour contraindre le plot MTI ou l'estimateur de 1'état, sont
étudiées dans une deuxieme partie. Puis, aprés modélisation de la dynamique sur le segment, les
différentes approches pour contraindre la mesure ou I'état estimé sur le segment sont testées sur un
cas particulier.
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2.2. Modélisation de la dynamique d'une cible sur le réseau routier
2.2.1. Etatdel'art

2.2.1.1. Utilisation du mélange Gaussien

Dans cette partie, une approche d'estimation de la dynamique d'une cible terrestre par une
méthode de sommation de gaussiennes est présentée. En 2000, Peter Shea propose [Shea2000]
d'utiliser la position des routes et leur largeur afin d'améliorer dans un premier temps 1'estimation de
la dynamique d'une cible évoluant sur le réseau routier. Tout d'abord le modele dynamique est
contraint a la route suivant la position de I'état estimé fc(k — 1|k —1) a l'instants_ et la proximité du
réseau. Cet état estimé est associé a un segment de route s qui est défini par son orientation ¢ dans
le plan local (O,X,Y). Sous I'hypothese que la cible évolue sur le réseau, l'auteur définit le modele
dynamique "Road" tel que la covariance associ€e au bruit sur le modele a un €cart type o, fort dans
la direction (¥ ) de la route et un écart type o, dans la direction normale a la route égal a la moitié
de la largeur de la route (Figure 19).

Covariance de
I"état prédit

Figure 19 — Construction de la covariance de l'état prédit en fonction de la géométrie du réseau.

Le modele dynamique sous contrainte est construit de maniere a ce que l'écart type dans la direction de la route soit
supérieur a l'écart type associé a la direction orthogonale a la route. Ce dernier est égal a la demi-largeur de la route.

Le réseau considéré est décomposé en une succession de gaussiennes centrées en des points
p, équi-répartis sur l'axe médian des routes et dont la covariance est fonction de la largeur de la
route (Figure 20). Ainsi, la mesure prédite 2(k|k—1) et sa covariance, obtenues par le filtre de
Kalman, sont substituées respectivement par une pseudo mesure sous contrainte et a une covariance
obtenues par mélange gaussien entre la mesure prédite et I'ensemble des points validés p, de la
route (Figure 21), un point validé étant un point de la route situé¢ a une distance statistique de la
mesure prédite qui est acceptée par un test du Chi2. Le mélange gaussien est obtenu par sommation
des variables aléatoires gaussiennes pondérées par la distance statistique normalisée entre 1'état
prédit et le point p,.
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° Point p;

0 Covariance

Figure 20 — Décomposition du réseau en gaussiennes centrées sur des points p;

Le réseau routier est composé d'une succession de points équi-répartis et situés sur l'axe médian du réseau. Un point
est percu comme un vecteur aléatoire gaussien dont la covariance est conditionnée par la largeur de la route.

2l 1)

Route

0 Covariance
.

Mesure prédite
<> Covariance de la mesure prédite
o Mesure prédite sous contrainte
&> Mélange gaussien

Figure 21 — Construction de la covariance de la mesure prédite par mélange gaussien.

La pseudo mesure et la covariance associée sont construites par un mélange gaussien entre la mesure prédite et les
vecteurs aléatoires gaussiennes constituant le réseau.

Pour I'étape de mise a jour de l'état, la pseudo mesure prédite sous contrainte 2(k|k—1) est
combinée 2 une mesure validée z(k). A partir de cette mesure, le filtre de Kalman fournit la matrice
de covariance S(k) associée a l'innovation.

Cette technique permet d'intégrer le réseau routier dans le processus de pistage. Les
performances obtenues améliorent les techniques usuelles de trajectographie.

Cependant, plusieurs inconvénients se dégagent de cette technique :

= Le bruit associé a la dynamique sous contrainte ne garantit pas la validation d'au moins

un point p, appartenant au réseau. Typiquement si la cible s'approche d'un virage et pour
des modeles dynamiques extrémement fins, I'état prédit peut se situer a une distance non
négligeable de la route de maniere a ne valider aucun point p,. C'est d'autant plus le cas
avec le capteur GMTI du systtme HORIZON qui a une longue période
d'échantillonnage, ce qui augmente l'imprécision sur la position prédite. Pour pallier le
probleme, l'auteur construit un IMM (Interacting Multiple Model [Blom1984] et
[Blom1988]) a deux modeles, un a bruit faible et l'autre a bruit fort pour garantir la
validation d'au moins un point appartenant au réseau.

= Lorsqu'aucun point p, n'est validé et si la cible évolue sur le réseau routier, la

modélisation des modeles sous contraintes de 'IMM sont dépendants de la direction
engendrée par les segments routiers. Lorsque le réseau routier est précis, la position des
états prédits n'appartiennent pas forcément au réseau routier (cas des virages par
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exemple). C'est pourquoi, l'auteur justifie l'utilisation de deux IMM en paralleles, un
sous contraintes et l'autre sans. Quand 1'état prédit est en dehors du réseau (aucun point
p,; n'est validé), le systeme change tout simplement de sortie de filtre IMM (il choisit les

états estimés issus des modeles sans contraintes) pour corriger la dynamique et
"rattraper” le réseau routier. Cette approche peut €tre percue comme une erreur de
modélisation liée a la non prise en compte de la topologie du réseau routier.

= Afin de simplifier la complexité de calcul, lorsque la cible aborde une jonction, le
systeme utilise 'IMM soumis a aucune contrainte. Au bout d'un certain temps lorsque les
points validés appartiennent a une seule route, le syst¢tme retourne en mode "Road" et
passe a un régime sous contrainte en sélectionnant les estimés issus des filtres sous
contraintes. Ainsi, lorsque la cible s'approche d'une intersection il apparait une
augmentation de l'erreur sur l'estimateur qui peut engendrer la perte de la piste.

Bien que la technique de Shea er al. permet d'approcher la dynamique d'une cible évoluant
sur le réseau (par modification de la mesure prédite ainsi que de sa covariance), le systeme ne
délivre pas un état estimé appartenant au réseau lorsque la cible évolue sur ce dernier. De plus, dans
le cas d'un réseau complexe (virages, intersections,...) les auteurs constatent une diminution des
performances de I'estimateur pouvant nuire a la continuité du pistage dans un contexte multi-cible.

2.2.1.2. Réseau routier : contrainte sur l'abscisse curviligne

Une approche permettant de maintenir 1'état prédit sur le réseau routier est de considérer un
état dont ses composantes, positions et vitesse, sont associées a l'abscisse curviligne de la route.
Noe et Collins proposent dans [Noe2000] de considérer un réseau ou les segments routiers sont
connexes. Connaissant leur position, un état sous contrainte est défini suivant trois parametres :
I'abscisse curviligne sur un segment s, la vitesse curviligne associée et un parametre qui mesure la
distance euclidienne L  entre la mesure et le segment s. Cette derniere composante s'avere utile

pour activer ou désactiver le modele sous contrainte associé au segment s lorsque la cible est
respectivement proche ou €loignée du segment. Cependant dans cette article I'auteur ne projette ni
la mesure ni I'état estimé sur le réseau routier. De plus, le réseau est constitué de plusieurs segments
routiers et pour r segments routiers, auxquels la cible est susceptible d'appartenir (test effectué en
mesurant la distance entre 1'état prédit sans contrainte et le centre des segments routiers), les auteurs
construisent les r modeles dynamiques associés aux segments et mettent a jour 1'état pour chacun
des modeles sous contraintes. En utilisant l'interaction entre les modeles (IMM), le systeme délivre
un état estimé global sous contrainte mais n'appartenant pas au réseau puisqu'il est le barycentre
probabilisé entre plusieurs états prédits appartenant au réseau avec la mesure. La structure de I'IMM
est donc variable et s'adapte suivant la distance euclidienne entre les états prédits sous contrainte et
les segments constituant le routier. En y intégrant un ensemble de modeles sans contrainte pour
pister les cibles qui évoluent en dehors du réseau routier, un "super VS-IMM" (super Interacting
Multiple Model with a Variable Structure) est considéré pour pister I'ensemble des cibles terrestres
(Figure 22).
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Figure 22 — Pistage sous contrainte par modélisation multiple suivant la position de la mesure et du réseau.

Les différents modéles dynamiques sous contraintes sont activés lorsque la distance L., est inférieure a un seuil. Le
modele sans contrainte est toujours activé.

Bien que cette approche exploite le réseau routier, l'utilisation de la distance entre le
segment routier et la mesure n'assure pas toujours l'activation du modele dynamique contraint au
segment sur lequel évolue la cible. En effet, cette technique ne permet pas de lever 1'ambigiiité entre
plusieurs segments routiers lorsque le réseau est dense. De plus la combinaison de plusieurs
modeles dynamiques sous contraintes engendre une augmentation de I'imprécision lorsque le
nombre de modeles est important. C'est le cas des intersections ou les auteurs constatent une
augmentation de I'erreur en position entrainant la perte de la piste. Enfin, 1'utilisation d'une structure
aussi importante (i.e. plusieurs modeles) devient ingérable dans un contexte multi-cible pour lever
I'ambiguité d'association lorsque les cibles sont proches.

2.2.1.3. Emission de particules sur le réseau routier

Pour s'affranchir du nombre de modeles associés a chaque segment routier, des travaux
récents dans le domaine du pistage GMTI [Agate2003], [Day2003], [Ristic2004] et [Umlke2003]
montrent qu'une approche particulaire peut étre utilisée pour la localisation de 1'état estimé d'une
cible terrestre sur le réseau routier. Le principe consiste a générer des particules sur la route (la loi a
priori sur les particules est une loi gaussienne de covariance contrainte a la route) et d'effectuer la
mise a jour par sommation pondérée des particules estimées. Bien que cette approche écarte tout
probleme de choix de segment, elle devient plus cofiteuse en termes de calcul puisque le nombre de
particules générées est bien supérieur aux r modeles dynamiques présents dans le filtre IMM
présenté précédemment.

2.2.14. Réseau routier : contrainte sur la dynamique

Dans les approches précédentes, les hypotheses reposent essentiellement sur un cadre de
discernement exhaustif (i.e. la cible évolue sur plusieurs segments routiers et plusieurs hypotheses
sont considérées simultanément). Depuis quelques années, cette approche a évolué vers un cadre de
discernement non-exhaustif qui devient techniquement plus réalisable : la cible évolue sur un seul
segment routier au temps courant. Le cadre non-exhaustif évite l'explosion de la combinatoire
puisqu'une seule hypothese, et donc un seul segment, est prise en compte. Lorsque le choix du
segment routier est correct (i.e. le segment routier sur lequel la cible évolue), I'estimation de la
dynamique de la cible est meilleure. Cependant, en raison des parametres du capteur GMTI (longue
période d'échantillonnage), le nombre de segments routiers sur lesquels la cible est susceptible
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d'évoluer devient trop important, contrairement a des capteurs a faible période d'échantillonnage
pour lesquels les techniques précédentes peuvent étre utilisées. Kirubarajan et al. [Kirubarajan2000]
utilisent la distance statistique entre un état prédit et la route pour décider si la piste est rattachable a
la route. Si le test est concluant, les modeles dynamiques sont contraints a un segment routier (le
plus probable) et constituent alors la nouvelle structure de 1'MM. Malgré 1'amélioration des
performances, cette technique permet de contraindre I'état prédit a appartenir au réseau routier mais
pas la piste en raison du bruit de mesure. De plus, cette derniere pause quelques problemes liés a la
consistance du filtre lorsque 1'algorithme converge. En effet, plus l'estimateur est précis et plus la
covariance est faible. Ainsi a méme distance euclidienne, la distance statistique entre 1'état prédit et
la route est plus faible au risque de ne plus activer le modele contraint a la route.

Afin de modéliser uniquement la dynamique d'une cible sur le réseau et pallier le probleme
de consistance du filtre, Farina [Farina2003] modélise uniquement la trajectoire de mobiles sur un
aéroport ou chaque modele est rattaché a une zone bien précise de 1'aéroport. Ainsi, un ou plusieurs
modeles dynamiques sous contraintes sont activés si l'état prédit appartient a I'une des zones
associées aux modeles sous contraintes. L'utilisation de modeles affectés a des zones géographiques
est tres intéressante sur le plan de la combinatoire. La topologie du réseau routier peut alors étre
percue comme une technique permettant d'activer suivant la position des états prédits un ensemble
restreint de modeles dynamiques sous contraintes. Outre 1'amélioration des performances en termes
de précision et de complexité de calcul, cette technique n'assure pas le maintien de la piste sur le
réseau routier.

2.2.1.5. Réseau routier : contrainte sur les mesures

La modélisation de la dynamique d'une cible sur le réseau routier constitue un atout majeur
pour I'amélioration de la précision de l'estimateur. Cependant elle ne garantit pas le maintien de la
piste sur le réseau routier. C'est pourquoi Ke et al. utilisent la position du segment routier associé au
modele dynamique afin de projeter orthogonalement la mesure ainsi que la covariance associée sur
le segment routier [Ke2000a], [Ke2000b]. La projection de la mesure fournie par le capteur sur le
méme hyperplan que I'état prédit garantit une certaine homogénéité entre le réseau et la piste.
Cependant, la projection orthogonale est obtenue par minimisation de l'erreur euclidienne et ne
prend pas en compte l'erreur de mesure.

Les travaux récents de Herrero et al. dans [Herrero2003] traitent du pistage d'un mobile qui
évolue sur un aéroport. En effet, il est difficile de suivre I'évolution des avions en raison du trafic
assez dense des autres véhicules (taxi, bus, citerne,...). Cependant, ces véhicules sont soumis a des
restrictions de déplacement sur des voies bien spécifiques qui leurs sont attribuées. Par conséquent,
les auteurs utilisent la position de ces voies et leur largeur afin de contraindre les mesures obtenues
par le radar. Le réseau est alors décomposé en une succession de rectangles dont la largeur
caractérise la largeur de la route, et I'axe médian est associé¢ a un segment de route (Figure 23). A
partir de la position de 1'état prédit fc(k|k —1) suivant le réseau routier et la matrice de covariance

P(k|k ~1), un rectangle C est désigné comme étant la région dans laquelle la mesure issue du mobile
doit se situer. Les auteurs maximisent la densité de probabilité p{z(k)z(k),c}de la mesure
conditionnellement a la mesure z(k) fournie par le radar et au rectangle C. Ainsi, le rectangle C est

per¢u comme une contrainte dans laquelle la mesure doit apparaitre. En utilisant l'estimateur du
MAP (maximum a posteriori), il devient possible d'obtenir l'estimateur de la mesure sous
contrainte d'appartenance. Lorsque la mesure appartient au rectangle, 1'estimateur de la mesure est
la mesure elle méme. En revanche, lorsque la mesure est en dehors du rectangle, cette dernicre est
projetée sur I'axe médian du rectangle C. Les coordonnées cartésiennes de cet axe L sont connues et
permettent de maximiser la densité de la mesure conditionnelle sous la contrainte que I'estimateur
de la mesure appartient a I'axe ou l'hyperplan L. Le théoreme des multiplicateurs de Lagrange
fournit 1'expression analytique de 1'estimateur de la mesure sous contrainte. La covariance associée
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a cet estimateur est calculée a partir de la densité p{é(k]z(k), C}. Elle est alors orientée dans la
direction de I'axe L et délimitée par la largeur de la route.

Plilk -1 R Y Plot MTI
(K1) 2(k[kN\)
Covariance du plot
' Plot MTI projeté suivant la
métrique de Mahalanobis
) Coyari’ance de la mesure
projetée
—~+ Etat prédit

<> Covariance de I'état prédit

Figure 23 — Projection de la mesure z(k) sur l'axe médian L.

En fonction du volume associé a l'intersection entre la covariance prédite et l'ensemble des rectangles constituant le
réseau, un rectangle C dans lequel la mesure doit appartenir est sélectionné. Si la mesure z(k) n'appartient pas au
rectangle, cette derniere est projetée suivant la métrique de Mahanalobis.

Bien que cette technique contribue a améliorer les performances des techniques de
trajectographie pour la surveillance de l'espace aéroportuaire, elle ne peut étre directement
appliquée dans un contexte GMTL En effet, elle ne garantit pas le maintien des pistes sur le réseau
routier, pouvant conduire a une ambiguité sur le choix des segments routiers potentiellement
empruntables par la cible pistée. De plus, cette approche n'utilise pas la modélisation de la
dynamique d'une cible sur le réseau routier.

2.2.1.6. Réseau routier : contrainte sur les états

En 2000 et 2002, Nicholson et al. [Nicholson2000] et Simon et al. [Simon2002] proposent
dans le cadre de l'utilisation du GPS, de contraindre les états estimés sur un segment routier. En
considérant l'erreur sur le calcul de I'estimateur (i.e. apres estimation), 1'idée consiste a minimiser la
distance statistique entre 1'estimateur et le segment routier.

Contrairement a l'approche de Herrero, les auteurs se placent cette fois-ci dans l'espace des
états (i.e. apres filtrage de Kalman). Cette technique prend non seulement en compte l'incertitude
sur la mesure mais aussi l'incertitude sur la dynamique de la cible. C'est pourquoi cette technique
devrait présenter de meilleures performances dans l'espace des états.

2.2.1.7. Bilan

Les techniques de trajectographie prenant en compte le réseau routier dans le processus de
pistage ont été présentées. Cependant la plupart des techniques ne sont pas directement utilisables
pour le pistage GMTIL En effet, la technique de mélange gaussien (cf. 2.2.1.1) n'assure pas le
maintien de la piste sur le réseau routier et elle entraine une augmentation de 1'erreur sur l'estimateur
de 1'état lorsque la densité du réseau est importante. De la méme maniere, I'utilisation de 1'abscisse
curviligne dans le "Super VS-IMM" (c¢f. 2.2.1.2) engendre une sur-paramétrisation qui augmente
aussi l'erreur sur l'estimateur de I'état. Or, c'est la précision sur l'estimateur qui conditionne les
performances des algorithmes de pistage multi-cible. Par ailleurs, les limitations des capacités des
capteurs et les caractéristiques liées au pistage de cibles terrestres a partir de capteurs aéroportés
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GMTI conditionnent le choix de la technique utilisée. En effet, la quantité d'information a traiter
exclut l'utilisation d'une approche particulaire (c¢f. 2.2.1.3). D'apres Ristic et al. [Ristic2004] il est
nécessaire de disposer de mille particules afin d'obtenir un estimateur de précision raisonnable. La
combinatoire risque de perturber considérablement les contraintes temps réel pour une cinquantaine
de plots MTI par scan et si on considere le probleme d'association engendré par la proximité
statistique entre les cibles.

L'utilisation de la contrainte s'avere donc intéressante afin d'assurer une amélioration des
performances de I'estimateur et d'augmenter le pouvoir séparateur entre les cibles. C'est pourquoi,
dans un premier temps, il faut estimer la modélisation de la dynamique d'une cible en la
contraignant a appartenir au réseau (cf. 2.2.1.4). Puis, afin d'améliorer encore plus les performances
de l'estimateur issu du filtre de Kalman, une technique de projection dans l'espace des mesures (cf.
2.2.1.5) ou des états (cf. 2.2.1.6) est considérée afin de maintenir la piste sur le réseau routier. En
effet, partant de I'hypotheése que I'ensemble des cibles terrestres évoluent sur le réseau routier, il
devient raisonnable de contraindre la mesure ou 1'état sur le réseau routier.

La précision de l'estimateur conditionne les performances des techniques de pistage multi-
cible. Différentes techniques de projection ont été présentées précédemment, mais il n'existe aucune
étude comparative les concernant. C'est pourquoi, il devient nécessaire d'étudier et de mesurer leurs
performances afin de sélectionner celle qui offre la meilleure précision sur I'estimateur.

2.2.2. Choix du modeéle dynamique utilisé et introduction de la contrainte

Le modele dynamique sous contrainte M (k) de la cible permet d'obtenir I'état prédit sur un
segment routier s issu du modele M' au temps ¢ . Il est rappelé qu'un modele dynamique M’ est
défini par sa matrice de transition des états F, et le vecteur de bruit de modele v,. Afin de modéliser
correctement la dynamique de la cible sur le segment routier s, le bruit v, associé¢ au modele ainsi
que la matrice d’état du systeme F,, (¢f. 1.5.1), sont adaptés au segment. Pour cela, la modélisation
de la dynamique de la cible a temps continu est discrétisée. Un état x, (r) associé au segment routier
s et suivant une dynamique M’ (¢) est noté :

x (t

X

x,(0)

()
_|%.0) (84)
y,. ()

y,.(0)

is

ou x, () et y, (r) sont les coordonnées cartésiennes de 1'état sur le segment routier s et %, (r) et y,_(¢)

sont les composantes cartésiennes du vecteur vitesse associées au segment s dans le repere local
(0,X)Y).

L'idée est de modéliser la dynamique d'un mobile sachant que ce mobile se situe sur le
segment routier s. Pour y parvenir, la dynamique de I'équation stochastique (1) est projetée
orthogonalement sur le segment s. 1l vient,

'X‘:[‘S (t) = PL‘ ' Ci i (t) (85)

oll P, est la matrice de projection orthogonale de 1'état sur le segment s et C () la matrice a temps
continu de la dynamique du modele CV donnée dans (4). La matrice P; est creuse et seuls les

termes associés a la position prennent les valeurs des composantes de la matrice de projection
orthogonale P;, associ€es au segment s dans le référentiel local (voir annexe 8.5).
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avec pour matrice de projection sur le segment routier s :

L1 _{m(,}y —tan(r%)J &)

r (1+tan(z9s)2) —tan(®,) 1

ou ¢ représente I'angle de la direction engendrée par le segment s dans le plan local (0,X,Y).
Comme pour le modele sans contrainte (¢f. 1.5.1), la matrice d'état F, du modele M’

associée au segment s est obtenue a partir du procédé de discrétisation suivant (voir
[Fortmann1988]):

F. (k)= o™ (88)

ou A est la période d'échantillonnage. L'expression de la matrice d'état dans le référentiel local est
obtenue par développement limité a I'ordre deux tel que :

F (k)=1d(4)+P; -C, A, (89)

soit

1 AA .lel Ak 'Pilz

0 AP %0

121 A P
0 0

k 122

=)

—_—
S = O O

=)

2.2.3. Modification du bruit de modéle lié a la directivité du réseau routier

La précédente transformation affine de 1'état est effectuée séparément du bruit. Or, la cible
est contrainte a rester sur le segment ce qui implique la projection du bruit sur ce dernier.
Cependant, le bruit sur le modele est associé par définition a une légere variation de 1’accélération.
La composante normale a l'accélération ne peut étre nulle puisque I'accélération n'est pas

nécessairement sur la route (cas des virages). Dans le plan (O,X,Y) du repere {Rm_} un bruit normal
au segment de variance o, est donc introduit (incertitude faible dans cette direction), ce dernier
reste faible par rapport a la valeur du bruit o, dans la direction de la route (incertitude forte dans la

direction de la route). C'est pourquoi une rotation de la matrice de covariance associée au bruit est
faite dans la direction du segment routier (Figure 24) cette approche est présentée dans l'article
[Kirubarajan2000].
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Figure 24 — Orientation de l'écart type associé au bruit du modele M';_ (k)

Lorsque la cible appartient au segment s la matrice de covariance Q,(k) (6) associée au bruit
devient Q, (k):

0.(k)=R,-Q(k) R’ oD

ou R, est la matrice de rotation affine de 1'état dans la direction &, engendrée par le segment s telle
que:

cos(&) 0 sin(&) 0
B 0 cos(?) 0 sin(&)
R, = —sin(&) 0 cos(&) 0 92)
0 —sin(&) 0 cos(2)

et Q (k) est la matrice de covariance du bruit v (k) (6). En intégrant dans le processus gaussien du
modele la contrainte imposée par le réseau, il vient que l'incertitude n'est plus uniformément
répartie dans les directions (O,X) et (O,Y). Ainsi, Q,(k) est définie par :

0, (k)=T(k)-Ely, (6)-v, (k)" ] -T(k)" (93)
ou
[ @ ]-(7 ] 1)

avec o, >>o. et l'expression de I'(k) est donnée dans (7).
Le modele dynamique M’ (k) d'une cible contraint au segment routier s s'écrit finalement :
xi,.s(k+1):E,\'(k).xi.\'(k)—‘rR.s.Fk.Vi(k) (95)

Ainsi, le modele sous contrainte M’ (k) est défini par la covariance (91) du bruit du modele
M', associé a la direction o, du segment s (comme le proposent Kirubarajan et al.), mais aussi par
la matrice de transition dynamique de 1'état (90) contraint au segment s.
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Il reste maintenant a contraindre soit la mesure ou I'état estimé a appartenir au segment
routier s.

2.3. Techniques de pistage sous contraintes

Lorsque le systeme regoit une mesure, avec les techniques de filtrage classique, 'opérateur
voit sur I'écran des plots MTI en dehors du réseau routier (Figure 25) bien que la cible évolue sur un
segment de route. D'ou 1'idée de projeter, sur le segment routier le plus proche, soit le plot MTI
concerné, soit 1'état estimé en supposant que la cible appartient effectivement au segment s.

Figure 25 — Plots MTI de véhicules terrestres se déplacant dans la direction du capteur (en bleu) et s'éloignant du
capteur (en rouge).

2.3.1. Evenement d'appartenance

Dans la suite de I'étude, 1'introduction de I'information a priori permettant d'obtenir des états
estimés appartenant au réseau, est faite dans un cadre probabiliste exclusif (i.e. a cible appartient a
un unique segment routier s). Ces approches se sont développées récemment dans la littérature.
Partant d'une hypothese simple de scénario : la route est constituée d'un unique segment routier s,
deux évenements sont considérés : soit "la mesure z(k) issue du capteur appartient a s", noté

{z(k)e s}, soit "l'état estimé est un élément du réseau”, noté{x(k)e s}. Soient I (k) 1'événement
{z(k)e s} et e (k) 'événement {x(k)e s} qui caractérisent respectivement l'appartenance de la mesure
au segment et l'appartenance de 1'état au segment qui se traduisent par les expressions suivantes :

(k) ={zlk)e st={xlk) y(k)e [a,.B,] (96)

avec [A,B,] quireprésente les extrémités du segment s, dans le plan (O,X,Y) du repere local {Rm I.

Lorsque 1'événement est vrai, la relation (96) contraint la position de la mesure a appartenir au
segment s. Il en est de méme pour I'événement e (k):

e (k)= {x(k)e sx}E (x(k), y(k))e [A,;’B,‘l<r(k)1|ﬁs> =0 97)

y(k)
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ou le vecteur 7 représente le vecteur normal au segment s et <|> est le produit scalaire usuel.

Lorsque I'événement est vrai, la premiere relation contraint la position de 1'état & appartenir au
segment s tandis que la seconde relation contraint le vecteur vitesse a étre colinéaire a la direction
¥ du segment routier s.

A partir de ces événements, une approche probabiliste est proposée afin de déterminer la
mesure et 1'état estimé appartenant au réseau.

2.3.2. Mesure sous contrainte

Plusieurs techniques de projection sont alors présentées afin de contraindre directement les
plots MTI sur le réseau.

2.3.2.1. Projection orthogonale de la mesure

Dans les articles [Ke2000a] et [Ke2000b], les auteurs proposent de projeter orthogonalement
la mesure z(k) fournie par le capteur sur le segment routier s ainsi que la covariance R(k) (Figure

N

26). La mise en équation de cette approche déterministe consiste a minimiser la distance
euclidienne ||| entre la mesure fournie par le capteur et I'ensemble z des points appartenant au

segment s. Ce qui donne la relation suivante :

: : (98)

z (k) =argmin|z(k)-z

La mesure projetée z (k) et la matrice de covariance associée R (k) sont donc obtenues par

projection orthogonale sur le segment.
L'expression de la mesure contrainte au segment s est obtenue a partir de la matrice de
projection orthogonale P; sur le segment s telle que :

2, (K)=2(k)=Py. (z(k)=4) (99)
La matrice de covariance de la mesure sous contrainte est donnée par 'expression suivante :
R (k)=P, -R(k)P,’ (100)

Le détail des calculs est donné en annexe (cf. 8.6).
2.3.2.2. Projection optimisée de la mesure

Une seconde technique [Herrero2003] prend en compte la distribution de l'erreur sur les
mesures. Partant de la densité de probabilité associée aux mesures, l'auteur détermine la mesure
appartenant au segment s a partir du crittre du maximum a posteriori conditionné par

I'événement (k).
La mesure sous contrainte est obtenue a partir de la relation suivante :

Zj(k):argrznax p{z|z(k),lb‘ (k)} (101)

N

L'utilisation de la regle de Bayes conduit a l'expression suivante de la mesure sous
contrainte :
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_ ple.t (k)=(k)}
Z‘_(k)—argfnax . lj(k]z(k) (102)

Or sous I'hypotheése que la mesure évolue sur le réseau routier, 1'événement / (k) devient un
événement certain (i.e. p{l‘_(klz(k)}ZI) et permet alors de faire apparaitre la contrainte d'égalité. La
relation (102) devient alors :

2, (k) = argmax EEG) (103)

zes

Sous les hypotheses de gaussianité, la densité de probabilité p{z|z(k)} est telle que :

p{zlz(k)}=m~e[" e (104)

soit

pldzle)}= W ) (105)

La relation (103) peut donc s'exprimer comme la minimisation de la distance de
Mahalanobis ||.||Z(k),1 . 11 vient que :

z. (k)= ar%min"z(k)— Z"qu (106)

zEs

Les expressions finales de la mesure sous contrainte z (k) et de la matrice de covariance associée
R (k) sont obtenues 2 partir du théoréme des multiplicateurs de Lagrange. La contrainte est définie

s

par :
D-z(k)+c=0 (107)

ou D esttelle queD=[a b], eta, b, et ¢ sont les coefficients de 1'équation cartésienne dans le plan
(0, X, Y)durepere {R _} de la droite engendrée par le segment s (i.e. a-x+b-y+c=0).

Le calcul de la mesure et de la covariance sous contrainte est laissé en annexe (cf. 8.6).
Leurs expressions sont telles que :

2. (k)=z2(k)-R(k)-D"-(D-R(k)- D" -(D- 2{k)+ ) (108)
L'expression de la matrice de covariance est :

R (k)= (1d(2)-w,)-R(k)-(1d(2)-w, ] (109)

k

1

avec W =R(k)-D"-(D-R(k)-D")" - D.
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2.3.2.3. Bilan sur les techniques de projection de la mesure

Bien que la technique de projection orthogonale de la mesure (Figure 26) améliore les
techniques classiques de pistage [Herrero2003], elle ne prend pas en compte la modélisation du
bruit sur les mesures. L'estimateur de la mesure définie au sens du maximum de vraisemblance
(106), dépend de la modélisation du bruit. L'estimé sous contrainte est obtenu par projection
"optimisée" ou pseudo-projection de la mesure sur le segment (Figure 27). L'orientation de la
covariance R(k) associée au bruit dépend de la position du capteur [Bar-Shalom2000].

Projection orthogonale

Distribution des mesures
A (z(k), R(k))

Distribution modifiée
s Az, (k), R (k)

Figure 26 — Projection orthogonale de la mesure et de la covariance.

Distribution des mesures Projection optimisée
A (z(k), R(k))

Distribution modifiée
§ Az, (k), R (k)

Figure 27 — Projection optimisée (suivant la métrique de Mahalanobis) de la mesure et de la covariance.

2.3.3. Etat estimé sous contrainte

Contraindre la mesure z(k) & appartenir & un segment routier ne garantit pas 1'appartenance
de I'état x(k) au réseau. En effet si I'état prédit x, (k|k—1) se situe sur un segment routier s et la
mesure sous contrainte Zw(k) sur un segment s; avec i#j, l'état mis a jour fc(k|k) (barycentre
probabilisé entre la mesure et I'état prédit) se situe en dehors du réseau routiers (Figure 28). C'est
pourquoi, afin d'améliorer la précision sur 1'état estimé 5c(k|k), une approche ou cette fois-ci 1'état

fc(k|k) est contraint d'appartenir au segment s, est présentée.
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—I— Etat prédit

V Plot MT

Covariance du
plot MTI

Plot MTI sous
contrainte

Etat estimé

Figure 28 — Etat estimé non contraint au réseau malgré la contrainte sur la mesure.

2.3.3.1. Estimateur au sens des moindres carrés

L'étape de construction de I'estimateur de Kalman consiste a minimiser l'erreur quadratique
moyenne conditionnée par la mesure. La condition peut étre modifiée en y ajoutant I'événement
e (k). Il vient que l'estimateur sous contrainte est obtenu a partir de la minimisation de l'erreur

quadratique conditionnellement a I'événemente (k). Il vient I'équation suivante :

3 (k[k)= arg min El|x(k)—fc(k|k]|z Z'e, (k)] (110)

Sous I'hypothese que la cible évolue sur le réseau, I'événement e (k) est entierement réalisé.

Ainsi, I'équation (110) se réécrit de la maniere suivante afin de faire apparaitre la contrainte
d'égalité:

%, (k[K)= ar%kfan["x(k)—&(Hk)
(ks

]T] (111)

Le calcul de I'estimateur sous contrainte est détaillé en annexe (cf. 8.7). Ce calcul aboutit a la
remarque suivante : il s'agit de la projection orthogonale sur le segment s, de 1'état estimé sans

contrainte %(k[k) (17).
L'expression de I'estimateur projeté orthogonalement est donc :

A1)

x, (k|k)=%(k|k)-P | 2(k|K)- (112)

s

0
A.(2)
0

et sa matrice de covariance associée par :
P, (k|k)=P; -P(k[k)- P (113)

ou P; est la matrice de projection orthogonale de I'état sur le segment routier s, (86).
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2.3.3.2. Estimateur au sens du MAP

Dans [Nicholson2000], l'auteur présente l'estimateur au sens du MAP (Maximum A
Posteriori) sous le nom de projection géométrique. Cependant, 'argument justifiant l'utilisation de
la métrique de Mahalanobis est un argument géométrique de projection "oblique" de la position de
I'état uniquement. Aucune démonstration et référence n'apparaissent pour le calcul de I'estimateur
sous contrainte. De plus, I'estimateur proposé ne prend pas en compte de contrainte sur le modele
dynamique. L'article [Simon2002] détaille cette technique mais a nouveau sans contraindre le
modele dynamique au réseau. L’estimateur optimal de I’état au sens du maximum a posteriori et
conditionnellement a 1’événement e (k) est présenté dans cette partie. Il est rappelé que sans

information a priori, i.e. sans connaissance de 1’événement e_(k), le filtre de Kalman nous fournit

cet estimateur [Fortmann1988].

fc(k|k) = argx(rkr;ax p{x(kxzk } (114)

Or d'apres nos hypotheses, la cible appartient au segment routier s,. L'objectif est alors de
déterminer I’estimateur qui maximise la probabilité de I’état a posteriori des observations est
conditionné a I’éveénement e (k). L’estimateur représentant 1’état le plus probable sachant que cet

état appartient au segment routier s, est formulé comme suit :
X (klk):argmaxp{x(kak,e, (k)} (115)
% +(k) i

D'apres les hypotheses 1'événement e (k) est certain. L'expression (115) peut s'exprimer de

facon a faire apparaitre la contrainte d'égalité :

(k )}_ ar% (rlgax p{x(k)‘Z k }

116
x(k)e s(k) (110

a.r%(rlgax p{x(k)(Zk ,€;

En reprenant les hypotheses du filtre de Kalman, i.e. I'état est gaussien de matrice de
covariance P(k|k). L'équation (116) devient alors :

2

%, (ki) = arg minf() - <(efe [, (117)

eg. \k
i

Il s'agit d'un probleme d'optimisation sous contrainte d'égalité. D'apres le théoreme des
multiplicateurs de Lagrange et apres vérification des hypotheses d'utilisation, l'expression
analytique de 1'état estimé de la cible sous contrainte est donnée par la relation suivante :

%, (k[k)= #(k|k) - P|k)- BT - (B - P(Kl)- B )" - (B - 2{k|k)- L) (118)

a 0 b 0
0 a 0b

coefficients de 1'équation cartésienne dans le plan (O, X, Y) de la droite engendrée par le segment s;
(i.e. a-x+b-y+c=0).

ot D et L expriment la contrainte telles que, 5:[ }, Lz{_oc} , ou a, b, et ¢ sont les
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La matrice de covariance associée est obtenue en développant l'espérance quadratique :
P, ()= Elltt) - 5, (1) (<) 2, ()Y (19
Soit,

P, (k|k)=(1a -w,) P(klk)-(1a -w,)" (120)

Avec W, =P(k|k)- DT ~(5 -P(k[k)- l~)T)_1 -D . Le détail des calculs est donné en annexe (cf. 8.7).

2.3.3.3. Bilan sur les techniques de projection de l'état estimé

Bien que la technique de projection orthogonale de 1'état (Figure 29) améliore les techniques
classiques de pistage, elle ne prend pas en compte la modélisation du bruit sur les mesures et sur la
dynamique.

Projection orthogonale

7\
=

Distribution modifiée de 1’état

S
(e ) "//W()AC (k|k),P_vi (k|k))

K
i

Distribution des états

o (%(kfe ) P(k]k))

(%5, ¥2)

Figure 29 — Projection orthogonale de l'état et de la covariance.

L'estimateur de 1'état défini au sens du maximum a posteriori (118), dépend de la matrice de
covariance estimée, fonction de la covariance associée, a 1'état prédit et de la covariance associée
aux mesures. L'estimé sous contrainte est obtenu par projection "optimisée" ou pseudo projection de
I'état sur le segment (Figure 30). La covariance estimée P(k|k) est fonction de la covariance sur les

mesures R(k) et de la covariance Q,(k) du modele dynamique sous contrainte M (k).

Distribution de I’état Projection optimisée

7 (#(k[k ) Plr]x))

.(xz’ ¥2)

s Distribution modifiée de 1’état
(x5, ) (&, (ke )P (klx)

Figure 30 — Projection optimisée (suivant la métrique de Mahalanobis) de l'état et de la covariance.
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2.3.4. Remarque

En observant 1'équation (116) et en supposant que la prédiction n'apporte pas d'information
(i.e. densité de probabilité associée est équirépartie), il serait équivalent de considérer l'estimateur
au sens du MAP dans 1'espace des états et 1'estimateur au sens du maximum de vraisemblance (106)
dans I'espace des mesures. Mais grace a l'information a priori, la prédiction apporte de l'information
sur la direction empruntée par la cible. L'état prédit devient plus précis en modélisant correctement
la cinématique de la cible sur le réseau. Ainsi, l'estimé au sens du MAP doit étre plus performant
que l'estimateur au sens du maximum de vraisemblenace en terme de précision sur l'estimateur.

2.3.5. Propriétés

Dans cette partie, diverses propriétés sur les différents estimateurs sont données afin dégager
les performances théoriques de ces derniers.

=  Propriété 1 :
L'estimateur optimal au sens du MMSE (Minimum Mean Square Error) ou MAP

respectivement projeté sur le segment s suivant la distance euclidienne et la métrique de
Mahalanobis, sont des estimateurs sans biais (cf. annexe 8.8). L'égalité suivante est donc satisfaite :

B[ x(k)]=E[ % (k[£)] (121)

Cela implique que I'utilisation de la contrainte n'injecte aucun biais sur l'estimateur qui pourrait
nuire a la précision sur l'estimateur.

=  Propriété 2 :

Les estimateurs sous contraintes % (k) obtenus ont une covariance plus faible que celle de
I'état estimé sans contrainte £(k|k) (cf- annexe 8.8).

E[(x(k) & (k[K)) - (x(k) - 2, (k|k))} < E[(x(k) —(k[k)) - (x(k)- fc(k|k))} (122)

L'utilisation de la contrainte doit ainsi théoriquement améliorer les performances de l'estimateur
sans contrainte.

= Propriété 3:

L'estimateur z (k|k)

quadratique moyen. Un estimateur est dit admissible s'il n'existe pas de meilleur estimateur. Afin de
comparer l'estimateur du MMSE avec celui du MAP, la fonction de perte quadratique est utilisée et
il vient :

, obtenu avec le critere du MAP, est admissible au sens du risque

MAP

E[(x(k) — & (k[K) ) (x(k)-%, (k|k)MAP)1 < E[(x(k) —&(k|k) ) (x(k) - fc(k|k))MMSE} (123)

ot (kk)

MMSE

l'estimateur obtenu au sens du MMSE (cf. annexe 8.8). Ce qui implique, que

théoriquement, l'estimateur obtenu au sens du MAP doit présenter de meilleures performances que
l'estimateur du MMSE.
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Ces propriétés mettent en avant que les estimateurs obtenus par projection optimisée de 1'état
estimé ou estimateur obtenu au sens du MAP (118) présente théoriquement de meilleures
performances que les estimateurs obtenus au sens du MMSE (111). Aucune étude n'avait été menée
sur le comportement de ces estimateurs en fonction de la direction de déplacement de la cible. C'est
pourquoi nous avons mené une étude comparative [Pannetier2004] pour mesurer les performances
des différents estimateurs en fonction du déplacement de la cible.

2.4. Simulation et résultats sur les différentes techniques de projection

Dans cette partie, deux techniques de pistage sous contraintes sont étudiées dans un cas
simple out une unique cible évolue uniformément sur un segment routier s dans un environnement
pauvre en fausses alarmes. L'objectif est d'étudier les performances des ces techniques dans 1'espace
des mesures puis des états suivant l'orientation du segment routier s par rapport au capteur GMTL

2.4.1. Evaluation des performances

Afin de mesurer les performances entre les différentes techniques de projection, la racine de
l'erreur quadratique moyenne (RMSE : Root Mean Square Error) de 1'estimation de I'état, la trace
moyenne de la matrice de covariance sont considérées et l'erreur quadratique moyenne moyennée
sur un run (ARMSE : Average Root Mean Square Error). Les performances sont mesurées sur 100
réalisations de Monte-Carlo. Les mesures de performances sont alors définies au temps 7 par la

racine de I'erreur quadratique moyenne en position :

RMSE,, (k) = \/ﬁ. mf (x(k)-&(kJk) ) +(y(x)-5(k|x) (124)

ou x et y sont les positions vraies de la cible, et f;(k|k)ﬂ ,9(k|k)" les positions estimées dans le plan

local (O,X,Y) de la n*™ réalisation. De méme, l'erreur quadratique en vitesse est définie par la
relation suivante :

1 (100)

RMSE, (k) = \/ﬁ (50~ &), ]+ lyte) - 3 efe). | (125)

n=1

ou x et y sont les composantes de la vitesse vraie de la cible, et i(k|k) ,§/(k|k)” les composantes de la

n
ieme

vitesse estimée dans le plan local (O,X,Y) de la "™ réalisation. La trace moyenne, quant a elle, est
obtenue en moyennant les traces obtenues pour chaque réalisation de Monte Carlo telle que :

(100

)
Trace (k)= ﬁ . ZTrace(P(k|k)) (126)

n=1

2.4.2. Simulations et résultats

2.4.2.1. Description du scénario

Un segment routier s est considéré et son centre est localisé a (65 500 m, 65 500 m) dans le
plan (O,X,Y) du repere {Rm }. Le segment routier est entierement défini par ses extrémités [A,B] et
le milieu M du segment, telles que les points A et B ont pour coordonnées respectives (63 000 m,68
000 m) et (68 000 m,63 000 m). Le segment s change d'orientation par rotation dans le sens indirect

autour du point M en fonction de l'angle de rotation ®. L'angle ©=0, correspond au segment
[A,B] de coordonnées respectives (63 000 m,68 000 m) et (68 000 m,63 000 m).
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Le capteur GMTI est supposé fixe et situé a l'origine du repere local (O,X,Y). La fréquence
d'échantillonnage est de 0,1 Hertz avec une résolution de 30 m en distance et de 0,001 rad en

azimut. Les parameétres ont été choisis de maniere a étre cohérents par rapport aux caractéristiques
du systtme HORIZON.

6.9

6.8

Axe de visée

Nord (en m)

B

Il I I I I
6.2 6.3 6.4 6.5 6.6 6.7 6.8 6.9

Est (en m) x 10

6.2L

Figure 31 — Changement d'orientation du segment [A,B] par rotation d'un angle ® autour du point M.

Les conditions expérimentales sont les suivantes:
= La cible se déplace du point A vers le point B, elle évolue uniformément avec une
vitesse de 10 m/s et elle est toujours détectée.

Six algorithmes de pistages ont été testés :

= Un filtre de Kalman CMKF dont les mesures MTI polaires fournies par le capteur sont
converties dans le repere local (O, X,Y) (CMKF: Converted Measurement Kalman Filter).

= Un filtre CMKF, dont le modele est contraint au segment s et les mesures MTI,
converties dans le repere local (O,X,Y), sont projetées orthogonalement sur le segment
routier s, noté CMKFP.

= Un filtre CMKF, not¢ CMKFRP, dont le modele est contraint au segment s et les
mesures MTI, converties dans le repere local (0,X,Y), sont projetées sur le segment s
suivant la métrique de Mahalanobis dans 1'espace des mesures.

= Un filtre de Kalman étendu (EKF : Extended Kalman Filter) pour traiter directement au
niveau du filtre les mesures MTI non-linéaires.

= Un filtre EKF, noté EKFP, ou les états estimés ;%(k|k) sont projetées orthogonalement sur
le segment routier s.

= Un filtre EKF, not¢é EKFRC, ou les états estimés fc(k

suivant la métrique de Mahalanobis dans l'espace des états.

k) sont projetées sur le segment s

L'initialisation des filtres est faite a partir de la premiere mesure et de la covariance associée.
Le bruit o sur le modele dynamique CV (i.e. Constant Velocity) sans contrainte est de 0.9 m/s? et
les bruits du modele sous contrainte o, et o sont respectivement €égaux a 0.9 m/s” et 0.5 m/s™.
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.
2.4.2.2. Résultats
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Figure 32 — RMSE de l'état par projection dans l'espace des mesures pour ® =0°.

La courbe de la projection orthogonale est confondue avec la courbe de la projection optimisée.
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Figure 33 — RMSE de l'état par projection dans l'espace des états © =0°.

La courbe de la projection orthogonale est confondue avec la courbe de la projection optimisée.
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Figure 34 — Trace de la matrice de covariance de l'état estimé pour ® =0°.
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Figure 35 — RMSE de l'état par projection dans l'espace des mesures pour @ =20°.

Figure 36 — RMSE de l'état par projection dans l'espace des états pour @ =20°.

RMSE vitesse (en m/s)

Figure 37 — Trace de la matrice de covariance de l'état estimé pour ® = 20°.

Espace des mesures

’€1OO T T T T
= 4 — CMKF
2 80 -{ === Projection Orthogonale ||
g —+— Projection Optimisée
S ool TN ANV \/ TV, e Plots MTI
‘7 60 ~< /|
z N NI
ol b
o 40
2
ool
5 10 15 20 25 30 35 40
Temps (en période d'échantillonnage)
212 T T T T T T T
El — CMKF
5 104 --- CMKFP
; —+— CMKFRC
% 8f
£
>
m 6r
2
'y
2 ‘
15

5 10 20 25 30
Temps (en période d'échantillonnage)

Espace des états

= 100 T T T T T T T

E 4. — EKF
2 g -{ === Projection Orthogonale ||
g —+— Projection Optimisée
= Al N V\/ TV e Plots MTI
= 60

o

o +
m 40
2]

5 10 15 20 25 30 35 40
Temps (en période d'échantillonnage)

» 12 T T T T T T T

E — EKF

£ 199 --- EKFP

~ —— EKFRC
9 8 1
2

N

>

g4

=L A

I I I
15 20 25

5 10
Temps (en période d'échantillonnage)

30

10000
4

9000

8000

7000

6000

5000

4000 -

3000

2000

I I
5 10 15 20 25 30 40

Temps (en période d'échantillonnage)

-82-



Fusion de données pour la surveillance du champ de bataille
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Figure 38 — RMSE moyennée en position de l'état estimé obtenu par projection dans l'espace des mesures pour chaque
valeur d'angle ©® .
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Figure 39 — RMSE moyennée en position de l'état estimé obtenu par projection dans l'espace des états pour chaque
valeur d'angle © .

2.4.2.3. Interprétation des résultats

L'objectif de ce scénario simple est de comparer les performances des différentes techniques
de projection dans l'espace des mesures puis des états en fonction du déplacement de la cible.

Lorsque la cible se déplace dans une direction orthogonale a 1'axe de visée du capteur (i.e.
®=0°), les états estimés obtenu par le filtre de Kalman utilisant la projection optimisée de la
mesure (CMKFRC) ou de 1'état (EKFRC), présentent les mémes performances que la technique de
projection orthogonale de la mesure (CMKFP) ou de I'état (EKFP). Les courbes des erreurs
quadratiques de ces estimateurs sont effectivement confondues (Figure 32 et Figure 33). En effet,
pour cette configuration, la covariance associée a la mesure est orientée dans la méme direction que
la covariance associée a 1'état prédit. Ainsi la projection orthogonale est équivalente a la projection
optimisée de I'état puisque l'estimateur le plus proche statistiquement est identique a 1'estimateur le
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plus proche géométriquement. Cependant, l'introduction de la contrainte sur la dynamique et sur la
mesure ou |'état, améliore les techniques de pistage sans contrainte (CMKF et EKF). Par ailleurs,
lorsque la direction de déplacement du mobile varie (i.e. ®=20°), les performances des estimateurs
varient. En effet, les estimateurs obtenus par la technique de projection optimisée présente une
erreur quadratique plus faible que I'erreur des estimateurs obtenus par la technique de projection
orthogonale (Figure 35 et Figure 36). De plus, pour cette configuration, la covariance de la mesure
est orientée différemment par rapport a la covariance associée a la prédiction. De plus la trace de la
matrice de covariance de 'EKFRC est plus faible que la trace de la matrice de covariance de 'EKFP
(Figure 37) ce qui reste cohérent avec la propriété 3 définie en 2.3.5.
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Figure 40 — Variation de l'orientation de l'ellipsoide d'incertitude de l'état estimé suivant la technique de projection.

L'état mis a jour a partir de la mesure 'V est soit projeté orthogonalement | soit en fonction de la métrique de
Mahalanobis X. Cette derniére projection dépend de l'orientation de la covariance estimée.

Pour différentes orientation du segment s (i.e. ®e[0°90°]), la RMSE en position est

moyennée (Figure 38 et Figure 39). Il vient que lorsque la cible se déplace dans 'axe de visée du
capteur (i.e. ®=90°) ou dans une direction orthogonale (i.e. ®=0°), les différentes techniques de
projections sont équivalentes, en revanche lorsque le déplacement du mobile s'effectue dans une
autre direction, les techniques de projection optimisée présentent de meilleures performances. Cette
inversion des tendances se justifie par la non colinéarité entre la covariance associée aux mesures et
la covariance associée a la prédiction. L'orientation de la covariance estimée est alors différente de
la direction du segment routier s. La direction induite par la projection optimisée n'est plus
équivalente a la direction orthogonale au segment engendrée par la projection orthogonale.
Néanmoins ces performances varient suivant le bruit de mesure et/ou le bruit de modele puisque
l'orientation de la covariance estimée est dépendante de ces parametres.

Les performances entre les techniques de projections optimisées de la mesure ou de 1'état
estimé se distinguent essentiellement au niveau de la vitesse estimée, puisque la projection
optimisée de la mesure ne contraint pas la direction du vecteur vitesse a la route, contrairement a la
projection optimisée de 1'état. Cependant, le bruit de modele choisi pour la simulation précédente
est un bruit de modele "fort", adapté lorsque l'incertitude sur la dynamique de la cible est
importante. Afin de comparer la technique de projection optimisée dans l'espace des mesures et des
états, il est supposé que la cinématique de la cible est parfaitement connue a l'instant initial ce qui
permet de prendre des bruits de modeles relativement faibles. Pour un angle @, fixé a 40°, l'erreur
quadratique moyenne est mesurée lorsque la position initiale de la cible est connue. Les bruits du
modele sous contrainte ¢, et o sont respectivement égaux a 0.05 m/s? et 0.01 m/s™.

La courbe de lerreur quadratique moyenne (Figure 41) montre qu'a l'initialisation,
l'estimateur obtenu par la technique de projection optimisée de 1'état présente de meilleures
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performances lorsque les bruits du modele sous contrainte sont faibles. En outre, les deux
techniques convergent vers la méme asymptote au bout d'un certain temps. Cependant, les
performances varient suivant la distance de la cible au capteur, la direction de déplacement de la
cible et les parametres du capteur. Néanmoins la technique de projection optimisée de 1'état reste
toujours au moins aussi bonne que la technique de projection optimisée de la mesure.

Comparaison de la projection optimisée dans les deux espaces
i
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Figure 41 — RMSE de l'état estimé obtenu par projection optimisée dans l'espace des mesures et des états pour un
modeéle sous contrainte a faible bruit et ©® =40 .
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2.5. Conclusion sur l'utilisation de la technique de projection optimisée dans 1'espace des
états

L'étude bibliographique a montré trois grands axes permettant de contraindre la cinématique
de la cible (position et vitesse) sur un segment routier : soit la dynamique de la cible sur le segment
est modélisée, soit les mesures MTI sont contraintes au segment, soit les états estimés sont
contraints au segment. Le modele sous contrainte ne garantit pas le maintient de la piste sur le
réseau en raison du bruit sur les mesures c'est pourquoi nous avons proposé de modéliser d'une part
la dynamique de la cible sur le segment puis de contraindre soit la mesure soit 1'état estimé par
projection orthogonale ou optimisée. Nous avons cherché a déterminer quelle approche convenait le
mieux pour optimiser l'erreur quadratique moyenne quelque soit le bruit de modele. Au vu des tests
menés sur les différentes techniques de projection, il s'avere que la technique de projection
optimisée présente de meilleurs résultats que la projection orthogonale quelque soit 1'espace de
projection. En effet, la technique de projection orthogonale ne prend pas en compte l'incertitude sur
la distribution de la mesure ou de 1'état. Par ailleurs, la projection optimisée de 1'état est plus robuste
a l'initialisation lorsque le bruit de modele est faible.

Par conséquent la technique de projection optimisée présente les meilleures performances
lorsque le bruit du modele varie. De plus, les cibles terrestres sont extrémement manceuvrables et
nécessitent l'utilisation d'un algorithme & plusieurs modeles a bruit variable afin d'éviter la perte de
la piste. Etant donné que les bruits des différents modeles sont soit faibles, soit forts, I'utilisation de
la technique de projection optimisée de 1'état devient alors la technique offrant les meilleures
performances.
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Chapitre 3.
Variation de 1'ensemble des modeles dynamiques

pour le pistage de cibles mobiles

3.1. Introduction

La technique de projection optimisée assure une bonne estimation de 1'état lorsque la cible
associée évolue sur un segment de route. Néanmoins, un réseau routier est composé de plusieurs
segments de routes sur lesquels la cible peut évoluer. Il faudrait donc déterminer a chaque instant
sur quel segment se déplace la cible afin d'adapter la dynamique de la cible au segment et projeter
I'état estimé sur ce segment. Le cas des intersections est particulierement délicat a traiter puisque
plusieurs segments de routes sont potentiellement empruntables par la cible ce qui engendre un
nombre important de cas a traiter. A partir de la topologie du réseau routier, nous proposons une
approche qui permet de prédire I'état de la cible sur le réseau et contraindre 1'état & un segment apres
mise a jour de ce dernier.

Par ailleurs, les cibles terrestres sont continuellement en manceuvre sur le réseau routier.
Effectivement, l'ensemble des cibles terrestres accélerent et décélerent sur le réseau routier,
s'arrétent, font demi-tour... C'est pourquoi un seul modele dynamique sous contrainte n'est pas
suffisant pour garantir une bonne estimation de I'état et garantir la continuité du pistage puisqu'il
n'est pas adapté a l'ensemble des différents comportements d'une cible. Ainsi, une technique de
pistage multi-modele sous contraintes doit étre étudi€ée afin de considérer les éventuelles
manceuvres des cibles sur le réseau. Nous proposons une technique permettant de considérer un
nombre minimum de modeles dynamiques sous contraintes pour pallier la manceuvre des cibles
terrestres sur le réseau.
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3.2. Utilisation de la topologie du réseau pour la modélisation de la dynamique

Dans le chapitre précédent, différentes techniques de projection ont été présentées en
supposant que le segment routier s sur lequel évolue la cible est connu. Cependant, dans un contexte
plus réaliste, le réseau routier est composé de plusieurs segments. A chaque instant, il s'agit
d'identifier le segment routier sur lequel évolue la cible afin d'adapter la dynamique de cette
derniere au segment puis d'effectuer la projection optimisée sur le segment. A partir d'un ensemble
de segments potentiellement "empruntables" par la cible, une approche est présentée dans cette
partie afin d'adapter la dynamique de l'objet en fonction des segments routiers sur lesquels se situent
les cibles.

3.2.1. Le futur a priori associé a la prédiction : cas du troncon de route

D'apres la définition du réseau routier (cf. 1.4.2), un troncon de route Tr, est constitué d'une
suite connexe de segments routiers. Par ailleurs, I'estimateur optimal (118) calculé précédemment
est obtenu en prenant uniquement en compte l'information présente (i.e. e (k) : "I'état de la cible

appartient au segment s; au temps r, "). Désormais, il existe alors un nombre N, fini de segments

s; de Tr, sur lesquels la cible peut évoluer. Or, considérer les N, segments risque de dégrader

1
fortement les performances du filtre si 1'état estimé est projeté sur chacun de ces segments. C'est
pourquoi il est nécessaire de sélectionner un seul segment routier et si possible celui sur lequel se
situe la cible.

Par ailleurs, la connaissance de la position des segments routiers et leur connexité permet de
conjecturer sur les futurs états possibles de la cible a partir de la position de l'estimateur sur le
réseau. Une information supplémentaire est ainsi disponible et peut étre injectée dans la
modélisation de la dynamique afin de prédire plus précisément 1'état de la cible a l'instantk +1. C'est
pourquoi, dans un cadre probabiliste, I'union des différents événements est introduite dans la densité
de probabilité associée a la prédiction et définie sur I'ensemble des segments possibles.

La densité de probabilit¢é de la prédiction est obtenue en considérant l'ensemble

Ni+1
E" = Ueé,(k+1) caractérisant I'union disjointe des N, €événements exprimant l'appartenance de la

i=1
cible, a l'instant & +1, aux N, segments routiers du trongon. Par ailleurs, puisqu'une cible ne peut
appartenir qu'a un seul segment routier, les événements e (k+1) (Vie {L...N_ }) sont disjoints. Sous

k+1
I'hypothese que la cible appartient au réseau, la densité de probabilité associée a l'état futur sachant
la séquence de mesures Z* et I'appartenance au segment s est telle que :

Vjef...N}),

ik +1j2" e ()} p{x(ml),ﬁjq (k+112",e7(k)} (127)

i=1
or, en utilisant la disjonction des événements il vient :

(Vjell,...N},
Nis

p{x(k+112k,e‘_ (k)}:z p{x(kﬂ),ev (k+112‘,e‘_ (k)} (128)
! =1 ! !

En appliquant la régle de Bayes, on obtient la densité de probabilité de I'état x(k) sachant la

séquence de mesures Z*, l'appartenance au segment s, et l'appartenance au futur segment s,,

multipliée par la probabilité de transition entre les segments s, et s, :
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(vjedl...,

Ny,

Nit

p{v(k + 1jzk e, (k)}: Z p{x(k + 112A e (k),e‘_i (k + 1)} . P{e‘_i (k + l*el‘j (k)} (129)

i=l

La probabilité de transition P{ed_(k+lXe\_ (k)} entre les événements ¢ (k) (Vie{l..N,}) et

e (k+1)(Vie{l...N,}), qui signifie que la cible se situe sur s, a l'instant k+1 si elle était sur s, a

l'instant k, est égale a un lorsque les segments appartiennent au méme trongon. En effet, le réseau
étant connexe, il existe toujours un chemin entre les différents segments d'un méme trongon.
La densité de probabilité de 1'état a priori s'écrit finalement :

(vie{...N}),

Nist

ol + 1)z e, (k)= > p{x(k + 1)|zk e, (K)e, (k+ 1)} (130)

i=l

Sous I'hypothése N =1 (i.e. le trongon de route est composé€ d'un unique segment routier,

soit i=j) et sous lI'hypothese de "gaussianité" de l'état, la modélisation de la dynamique sous
contrainte (95) implique que la densité de probabilité de 1'état prédit est définie comme étant une
distribution gaussienne centrée sur la prédiction de 1'état sous contrainte % (k+1|k) et de covariance

sous contrainte notée P (x +1|k). Ainsi la densité (130) s'écrit avec i=j:

(3rs, e Tr))

plelc+ 12" e, (K)e, e+ )= (&, (k+1J )P, (k+1K)) (131)

Dans un cas plus général et réaliste (i.e. N, >1), deux approches sont envisageables:

soit une approche probabiliste o I'ensemble des N événements est considéré. Lors de
I'étape de prédiction, il existe N, segments routiers appartenant au méme trongon et

potentiellement "empruntables” par la cible. La densité de probabilité est alors obtenue
par mélange gaussien (130). En utilisant un mélange gaussien, un nouvel état prédit est
défini ainsi que la covariance associée. Les techniques utilisant cette approche se
différencient par la modélisation de la densité p{x(k+qzk,e‘_/ (k).e, (k+1)kwe {L..N) .

Cette derniere peut étre modélisée par projection orthogonale sur les différents segments
(Figure 42) ou obtenue par un mélange gaussien entre 1'état prédit et un ensemble de
vecteurs aléatoires gaussiens constituant le réseau routier (c¢f. approche de Shea décrite
dans la partie 2.2.1.1). Cette approche garantit qu'au moins 1'un des segments sur lequel
I'état a été projété est celui sur lequel évolue réellement la cible. L'inconvénient est que
la somme pondérée risque de perturper considérablement la densité de probabilité
associée au bon segment routier des lors que le nombre de segments est supérieur a 1.
Une erreur sur la densité de probabilité entraine une erreur de modélisation qui peut
nuire au pistage.
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@ Etat estimé
Etat prédit non
contraint

Covariance prédite
non contrainte

+ Etat prédit contraint

o Covariance prédite

s R
1 contrainte

X (k ‘ k) Ss EDZ Etat prédit combiné
E Covariance prédite
combinée

------ Projection orthogonale

Figure 42 — Modélisation de la prédiction en fonction des différents segments potentiels.

Apres l'étape de prédiction un ensemble de segments potentiellement empruntables est défini. Les différents états
prédits et covariances associées sont contraints a l'ensemble de ces segments par projection. L'état prédit sous
contrainte est finalement obtenu par mélange gaussien.

* soit une approche déterministe ou seul un des événements parmi les N, est considér€.

L'utilisation de la topologie du réseau assure le maintient de I'état prédit (par rotations
successives) sur le réseau routier. Ainsi 1'unique segment a considérer est celui sur lequel
se situe I'état prédit. Dans son article [Koch2001], Koch utilise 1'abscisse curviligne afin
de déterminer la longueur prédite parcourue par la cible et en déduire la position de 1'état
sur le réseau en fonction de la longueur des segments routiers. Etant donné que la
rotation est une isométrie, les deux approches (contrainte par rotation ou par utilisation
de l'abscisse curviligne) sont équivalentes. Par ailleurs, la technique de sélection d'un
unique segment assure la réduction de la combinatoire par rapport a une approche
probabiliste ou I'état prédit résulte de la fusion de différents états prédits contraints a
plusieurs segments. Cependant la décision de prendre un segment parmi les N peut

engendrer une erreur de modélisation si le segment choisi n'est pas celui sur lequel
évolue la cible. La densité (130) s'écrit:

@ie{....N_}), Vjefl...N},
k12" e, (K)e, (e +Df= 0 (&, (k+ 1K) P, ( +1]c) (132)

5
i

Dans la relation précédente, la notation (e {I,..., N, }) peut étre remplacée par (I's, e Tr,).

Malgré les inconvénients de l'approche déterministe, nous choisissons d'étudier cette
derniere puisque les performances de la technique de projection optimisée de 1'état permettent de
minimiser l'erreur de précision et donc contribue a diminuer le risque sur le choix du segment
routier sur lequel la cible est susceptible d'évoluer.

3.2.2. Transformation de la prédiction par l'approche déterministe

A

Apres avoir calculé I'état estimé %, (k|k) contraint au segment s, et sa matrice de covariance
associée P, (k|k) a l'instant k, la position prédite de la cible, obtenue a partir de la dynamique M, (k),

peut se situer en dehors du réseau puisque le modele ne contraint pas la position de 1'état a
appartenir a d'autres segments ques,. En adoptant une approche non exhaustive du probléme (i.e.

I'état n'appartient qu'a un seul segment routier), la densité de probabilité devient :

-90-



Fusion de données pour la surveillance du champ de bataille

(3rs eTr)
p{x(k + 1)|z* e, (k)}z p{x(k + qzk e (k+1)e, (k)} (133)

avec e (k+1)={x(k+1)e s J et s, est l'identifiant du segment sur lequel la cible peut potentiellement

se situer a l'instant k+1. L'information (observations, segments empruntés) portée sur tous les
événements antérieurs a l'instant k+1 est supposée contenue dans l'estimateur optimal déterminé a
l'instant «. Afin de déterminer le segment s,, a partir de I'état prédit %, (k+1|k), la fonction 7,
permettant de prédire I'état de la cible appartenant au segment s, sur le segment s, est considérée.
A partir du modele dynamique sous contrainte M, (k) la distance prédite parcourue de la
cible est obtenue (il s'agit de la distance euclidienne entre l'état estimé z, (k|k) et l'état
prédit %, (k +1|k)). La cible doit parcourir sur le troncon Tr, une distance égale a la distance prédite
parcourue. Dans un cas simple ol les segments s, ets, sont connexes entre eux, la fonction 7,

n'est autre qu'une fonction qui réalise la rotation entre les segments s, ets; (Figure 43). En effet,
puisque la rotation est une isométrie, les distances sont conservées.

Y o Etat estimé
+ Etat prédit
Transformation
S .
J
o X

Figure 43 — Rotation entre deux segments connexe.

Le point de coordonnées (Xs/wxi Yo ) est l'unique point reliant les segments s, et s; dans le repere local (0,X.Y).

L'équation du modele dynamique M (k) devient alors :

x(k+1)=7_ (F, (k) x(k))}+T, v, (k) (134)

SJ

ol F, (k) est la matrice de transition de 1'état (89) contraint au segments,, I, est le vecteur de

sj

transition du bruit de modele et v_(k) et le bruit de modele contraint au segment s, (cf. 2.2.3).

L'état prédit obtenu s'écrit alors :

i (k+1k)=T _ (& (kK) (135)
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ou la fonction 7, est définie par :

T, (x.\-_, ): R, - (x.\-_, - sa(sj S, ))—i— sa(sj , si) (136)

$joSi

ou la matrice de rotation R,  de I'état (92) est définie en remplacant o par ¥, -4, telle que:

cos(, -2, ) 0 sin(9, -, ) 0
0 cos(z}\_‘_ -7, ) 0 sin(zﬁ“_i -7, )
R =] Zsinfs, - 9,) 0 cos(e, - ) 0 (137)
0 -sinlg,-8) 0 cosly, -8

et sals,,s,) est le vecteur tel que :

SjSi

0
sas, )= (138)

$joSi

0

avec (xw,yw) les coordonnées dans le plan local (O, X, Y) de 1'unique point commun entre les

segments s, et s .

La matrice de covariance de I'état prédit %, (k +1|k) est telle que:

P, (e+1)=Efk+1)-7_ (&, () (xte+1)-7, (&, (e ] (139)

En reprenant l'expression (136) de la fonction 7, et I'expression (134) du modele

dynamique la relation (139) devient :
Pk+k)=r P (k)R " +0, (k) (140)

Dans un cas plus général ol les segments s, et s, ne sont plus connexes mais appartiennent
toujours au méme trongon Tr,. La fonction T, est définie comme étant une combinaison de

fonctions de  transformation entre  différents segments connexes telle  que

you =Ty o Ty, 00T, - Alnsi, une relation de récurrence apparait et s'écrit :
& )= 7, ()5, () an
2, k+1k)=T, &  (+1k) (vie{j+1..i-1i})
La fonction de rotation 7, entre deux segments s, et s est définie par :
(Vie{j+1,..,i-1,i}),
Tx,,H.q (x.q,l )= R.q,l 5 (xx,,l - Sa(sl—l >, )) + Sa(sl—l >S5, ) (142)

La matrice de rotation R, de I'état entre deux segments est définie en (137) et saf(s,,.s,) est définie
en (138).
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La matrice de covariance prédite est alors donnée par la relation suivante :

P, (k+1k)=R F, ()P, () () R, R 40, () (143)

si-lsi Tt 5841 sj

5708 il

Sous les hypotheses de "gaussianité", la densité de probabilité conditionnée par la contrainte
route associée a l'état prédit est considérée comme une distribution gaussienne centrée sur la
prédiction. Il vient, d'apres (133), la construction de la densité de probabilité de l'état prédit
contraint au réseau :

@lseTr) philk+ 1)|zk e, (k )= (%, (k16 P, (k+ 1K) (144)

Ainsi, a partir de la position de 1'état estimé sur le réseau et de la topologie de ce dernier, il
devient possible de construire un unique état prédit sous contrainte par rotations successives de
I'état non contraint. Dans le cas d'un unique tron¢on de route, un unique état prédit appartenant a un
segment et sa covariance associée sont obtenus (Figure 44). Cette approche déterministe garantit la
réduction du nombre de calculs par rapport a une approche probabiliste. Cependant, la densité du
réseau routier peut conduire a un choix erroné du segment (i.e. un segment qui n'est pas celui sur
lequel évolue la cible). La direction de la matrice de covariance en est alors affectée, ce qui dégrade
la qualité du pistage en terme de précision sur l'estimateur. C'est pourquoi, dans la phase de
prédiction une erreur de modélisation peut étre introduite et il est nécessaire d'en mesurer 1'impact
sur l'estimation.

Y ) Etat estimé
+ Etat prédit
5 ( 4+ 1 />) Transformation
Sy
i, krik)=T, ., (%, (k+1x))

+ s
//SU‘*Z\ Po+3 ‘
X (/\’ +1 /\'>: T, ., . (.f‘\“ (/\' +1k ))

o X

Figure 44 — Transformation de la prédiction par rotations successives.

A partir de la position estimée de ['état au temps t , l'état est prédit au temps t,_ . Sous I'hypothése que la cible

appartient au réseau, l'état prédit est contraint a ce dernier par rotations successives.
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3.3. Choix du segment routier

La technique de projection optimisée de 1'état estimé prend bien évidemment en compte la
connaissance a priori de la position des segments routiers. C'est a partir de cette information
supplémentaire que l'algorithme génére en temps réel un modele dynamique adapté au réseau (cf.
3.2.2). Cette technique de projection est construite a partir d'une hypothese simple : la cible évolue
sur un segment routier. La projection de 1'état estimé (118) s'effectue alors sur une droite engendrée
par un segment routier particulier (celui associé a la prédiction). Cependant, dans certains cas, il
existe un doute sur le segment sur lequel évolue réellement la cible. En effet, en raison de la longue
période d'échantillonnage du capteur GMTI, du bruit sur les mesures, de la densité et de la
géométrie du réseau, le risque d'erreur sur le choix du segment routier est important. Par
conséquent, 1'état estimé peut potentiellement étre projeté sur un segment routier autre que celui sur
lequel évolue la cible. La solution n'est plus optimale au sens ou le choix du segment sur lequel la
projection est effectuée n'est pas celui sur lequel évolue la cible, ce qui risque de nuire a la qualité
du pistage. L'idée consiste a considérer dans un premier temps un ensemble de trongons routiers sur
lesquels la cible peut potentiellement évoluer (i.e. un ensemble de trongons proches au regard de la
résolution du capteur pour lesquels la situation est ambigué). Puis, afin de réduire la complexité de
calcul, un test de maximum de probabilités est utilisé permettant de sélectionner le segment le plus
probable de chaque trongon sélectionné. Cette simplification réduit la combinatoire et le nombre
d'hypotheses a tester puisqu'un état estimé sous contrainte et un seul n'appartient qu'a un unique
troncon routier. Ensuite, dans une troisiéme partie, le cas particulier des intersections ou des
troncons proches est étudié. Afin de lever le doute entre plusieurs trongons routiers, un test
séquentiel de Wald basé sur la propagation du ratio des probabilités est proposé, différant la
décision et concluant sur le troncon de route emprunté par la cible.

3.3.1. Sélection de l'ensemble de segments routiers potentiels

A partir de la position (x, (k|k—1),y (k|k—1)) prédite de 1'état sur un segment s,, il est

So
possible de déterminer 1'ensemble des segments routiers sur lesquels 1'état estimé doit étre pseudo
projeté. Kirubarajan et al. proposent dans [Kirubarajan2000] de sélectionner I'ensemble des
segments routiers sur lesquels la cible est susceptible d'appartenir c'est & dire l'ensemble des
segments routiers qui appartiennent a un certain voisinage de la position prédite (Figure 43). A
partir du test du Chi2 a deux degrés de liberté, la stratégie consiste a considérer les segments dont
les extrémités sont proches statistiquement de la position prédite sur le segment s,. Il vient que

s .2 N

l'ensemble des segments routiers £(k) considéré a l'instant k est :

)= S,»Nesi e{x-xs()(k|k—l):| {PSO(ch—l)H PSO(k|k—1)l3} .{X-XSO(ch—l)}Sa (145)

y y-y, Wi=1)] [P Wk =1), P lke=1), |y, (ke-1)

ou x et y représentent les extrémités d'un segment dans le plan local (O,X,Y). Le seuil aest
déterminé préalablement par expertise. Une approche optimale consisterait cependant a tester tous
les points x et y d'un méme segment ce qui devient rapidement complexe en temps de calcul lorsque
le nombre de segments est important.

Une fois que I'ensemble &(k) de segments est construit, il reste a lever I'ambiguité et choisir
le trongon sur lequel évolue la cible. En effet, le test (145) utilisé par Kirubarajan et al. permet de
sélectionner un ensemble de segments qui peuvent se situer sur différents troncons routiers. Les
auteurs considerent un IMM composé de modeles dynamiques adaptés a chaque segment présent
dans I'ensemble &(k). Cette approche sous-entend qu'une cible peut appartenir A plusieurs trongons
routiers. La modélisation devient alors rapidement complexe et le résultat obtenu est une piste non
contrainte au réseau ce qui est incohérent avec la réalité du terrain puisqu'une cible ne peut évoluer
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sur différents trongons routiers a la fois. Néanmoins, cette technique garantie la stabilité du filtre
engendrée par l'erreur de modélisation.

?
Tr,
Tr,
+ Position prédite

—_ Fenétre de validation

Figure 45 — Sélection de plusieurs segments routiers au voisinage de la prédiction.

Un test est effectué afin de sélectionner les segments routiers appartenant a un voisinage statistique de la position
prédite. La configuration et la densité du réseau conduisent a une ambiguité sur le choix du trongon routier a
emprunter lorsque les trongons sont proches.

Par ailleurs, les travaux d'El Najjar [El Najjar2003b], quant a eux, utilisent la connexité du
réseau pour lever I'ambigiiité. En effet étant donné que la cible évolue sur le trongon Tr, et qu'il

n'existe pas de connexion entre le trongon Tr, et le trongonTr,, la cible ne peut évoluer sur un des
segments appartenant aTr, (Figure 46). Ainsi, cette technique permet de réduire le nombre de
segments dans &(k) et de lever 'ambigiiité sur le trongon de route emprunté par la cible.

Tr,
Tr
? 1
+ Position prédite

—_— Fenétre de validation

Figure 46 — Choix des segments non ambigu.

Pour diminuer la combinatoire, les segments routiers qui ne sont pas connexes au segment Tr, (segment sur lequel se
trouve la prédiction) dans la fenétre statistique & (k) sont éliminés (i.e. il n'existe pas de chemin possible parmi

l'ensemble de segments appartenant a §(k) ).

Une autre technique proposée par Bar-Shalom dans [Bar-Shalom1995] et reprise dans
[Gattein2004] consiste a ne sélectionner uniquement que les segments routiers atteignables par la
cible. A partir de la vitesse maximale de déplacement des cibles terrestres, un seuillage en vitesse
est effectué afin de ne pas sélectionner dans &(k) des segments pour lesquels la cible devrait
dépasser la vitesse maximale de déplacement pour les atteindre.

Finalement, afin de sélectionner I'ensemble des segments routiers sur lesquels la cible peut
appartenir et d'effectuer la projection optimisée, nous proposons dans un premier temps de
sélectionner un ensemble &(k) de segments proches statistiquement de la position prédite (approche
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de Kirubarajan) puis, partant de I'hypothése que la cible évolue sur le segment routier (i.e. elle ne
peut pas sortir de la route), sélectionner parmi l'ensemble des trongons présents dans &(k), les

troncons routiers qui sont connexes entre eux (approche d'El Najjar).
3.3.2. Le cas des trongons routiers : test du maximum de probabilité

Lorsque I'ensemble £(k) contient un ensemble de segments routiers appartenant a un seul et
méme trongon, la projection optimisée de I'état peut étre faite sur le segment appartenant a £(k) et
associé a l'état prédit sous contrainte. Néanmoins, en raison de la géométrie du réseau, cet état
estimé pseudo projeté n'est pas forcément associé a 1'état le plus probable appartenant au réseau
mais a |'état le plus probable appartenant a un segment routier particulier. Afin de sélectionner 1'état
sous contrainte le plus probable x, L et le segment routier associé s, ., le test statistique du

” opt ?

maximum de probabilité présenté par El Najjar [El Najjar2003b] est effectué. Ce test conduit a
s€lectionner le segment s, sur lequel se situe I'état le plus probable sur I'ensemble des segments

&k) -

t

(vse &(k)),
S = Agmax p{x(k) =X (k|k1Zk } (146)

Sous les hypotheses du filtre de Kalman, la densité de probabilité p{x(k):fcd (k|k12 "} est une

distribution gaussienne. Il vient que 1'équation (146) s'écrit :

(vse &(k)),
(147)

opt Pk k)

s, =argmin]g (kc)- et

ou fc(k|k) et P(k|k) sont respectivement I'état estimé et la matrice de covariance associée issus du
filtre de Kalman a l'instant k et x, (k|k) est I'état estimé pseudo-projeté sur le segment routier s. Le

segment candidat dans le cas oll 'ensemble &(k) comporte au plus un trongon routier, est le segment
le plus probable (i.e. le segment le plus proche statistiquement de 1'état estimé).

L'utilisation d'une technique crédibiliste, pour sélectionner le segment routier emprunté par
la cible, n'est pas recommandée dans un contexte GMTI. En effet, cette approche proposée par
Royere et. al [Royere2000] et El Najjar [El Najjar2003b], permet, a partir de la position estimée et
de la vitesse estimée, de définir la masse sur un des segments appartenant a £(k). Cette masse

résulte de la combinaison entre la masse associée au critere "la cible est proche du segment" et la
masse associée au critere "la direction de déplacement de la cible est colinéaire a la direction du
segment". Ces masses sont obtenues a partir d'une modélisation floue du probleme. La crédibilité
assure un résultat cohérent en fonction de la rectitude de l'information obtenue. Si plusieurs
segments sont crédibles, le conflit est important et aucune décision n'est prise sur le choix du
segment emprunté par la cible. L'approche proposée s'avere performante pour l'aide a la navigation
automobile qui utilise les données issues de capteurs embarqués précis (GPS, odometre,...). Etant
donné que les mesures MTI sont extrémement bruités (a titre d'exemple un plot MTI du systeme
HORIZON peut se situer a 200 metres de la cible lorsque le champ de bataille est a 40 kilometres
du capteur) et la période d'échantillonnage est relativement longue (environ 10 secondes au mieux
avec le systtme HORIZON), le choix du segment routier sur lequel évolue la cible peut s'avérer
rapidement fastidieux. En effet, la convergence du filtre du Kalman est beaucoup plus longue avec
des données MTI et l'ensemble de segments (k) varie constamment en fonction de la vitesse
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estimée de la cible ce qui rend difficile le choix d'un segment puisqu'il risque de ne pas étre présent
dans l'ensemble £(k +1). C'est pourquoi l'approche crédibiliste n'est pas retenue.

Par conséquent le test de maximum de probabilité est utilisé afin de projeter et contraindre
1'état estimé sur un ensemble de segments £(k) associés a un unique trongon routier.

3.3.3. Le cas des intersections : test séquentiel de Wald

Lorsque la cible s'approche d'une intersection, une ambiguité apparait sur le choix du
troncon emprunté par la cible. A cet instant, en raison de l'imprécision des capteurs utilisés, une
mesure n'est pas suffisante pour sélectionner le bon segment sur lequel évolue la cible. Clest
pourquoi une nouvelle stratégie doit étre étudiée pour pallier le probleme lié au choix du trongon au
niveau des intersections. Dans la littérature, le probleme des intersections est abordé soit par une
modélisation des différentes dynamiques possibles (un modele dynamique pour chaque trongon) et
I'estimateur est ainsi obtenu par combinaison de tous les états estimés propres a chaque modele
comme ['utilise Noe et al. [Noe2000] et Ulmke [Umlke2003], soit en levant la contrainte au niveau
des intersections [Shea2000]. Ces approches assurent la continuité de la piste des lors que la cible
n'est pas proche d'une autre cible. En effet, l'inconvénient de ces méthodes est I'augmentation de
I'imprécision sur l'estimateur qui peut nuire au pistage lors d'une mauvaise association entre une
piste et un plot MTI. C'est pourquoi, dans cette partie, une nouvelle approche permettant de différer
la décision est présentée.

Maintenant, I'ensemble &£(k) contient des segments appartenant a plusieurs troncons de
routes communicants (N, trong¢ons). Un trongon est dit communicant a un autre trongon si il existe

un chemin possible (i.e. une succession de segments routiers) parmi l'ensemble de segments
routiers £(k). C'est a partir des segments associés a chaque trongon que le trongcon emprunté par la
cible est déterminé. La sélection du "bon" trongon permet de sélectionner le segment routier s au
sens du maximum de probabilité (défini dans la partie précédente) et d'adapter le modele
dynamique M (k)associé a la cible.

3.3.3.1. Probabilité associée aux trongons routiers

Dans cette partie la probabilité associée a un trongon routier est construite. L'idée est de
considérer I'historique d'une piste afin de propager et de mettre jour cette probabilité pour améliorer
la décision. Ainsi, au temps courant 7,, N, trongons routiers de I'ensemble &(k) sont considérés. La

probabilité associée a un trongon de route Tr, (VTrj e &(k)) est définie a posteriori de la séquence de
mesures Z* obtenue depuis l'origine des temps. La probabilité que 1'état appartienne au trongon Tr,

est notée par:

(vTr, & &(k)),
z'} (148)

u, (K)=Pir,

I est rappelé que 1'événement e, (k):{x(k)e s,.j}(VTr/eé‘(k))(El!s[/eTrj) caractérise

i

l'appartenance de la cible a un unique segment routier s, du trongon Tr, . La notation s, exprime le
ieme segment du trongon j. Il devient donc équivalent de considérer l'appartenance au trongon Tr,
(vTr, € &(k)) au segment s, validé par le test du maximum de probabilité (147). La sélection, par le
test de maximum de probabilité, d'un unique segment routier s, d'un trongon Tr  (vje{i....N,})
permet de substituer I'appartenance du trongon au segment. En considérant que l'appartenance a un
trongon Tr, (vTr e £(k)) est représentée par 1'événement e, (k) =1x(k)e s[/} (vTr, e f(k))(ﬂlsij eTr) , il

vient:
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(vTr e £(k))As, e Tr, ),
()= Pl(k)e s, |2} (149)

La vraisemblance au temps ¢ _apparait en distinguant la séquence de mesures Z*" a l'instant
k-1 du plot MTI z(k)obtenu a l'instant k telle que:

(vTr e &k)Nas, e Tr, ),
t, (K)= Pe(k)e s, |2+ 20} (150)

En utilisant la régle de Bayes il vient :

(vTr e &k)Nas, e Tr, ),

(k)_ P{Z(k) Zkil’x(k)e S } P{x(k)e si/|ZH}
S [ lefz e s, Pl s, 2}z

(151)

ol p{z(k)ZH,x(k)e s,]} est la vraisemblance et P{x(k)e s,,|Z“} la probabilité a priori que la cible

appartienne au segment s, . Il est désormais possible d'introduire dans la probabilit¢ (151)

l'information concernant la trajectoire antérieure au temps ¢_de la cible sur le réseau. L'information
passée associ€e a un trongon Tr, (VTrj e &(k)) est intégrée en effectuant une marginalisation. En

posant ¢ = J' p{z(k)z“,x(k)e s, } P{x(k)e si_,,|z“ } dz(k) Tl vient:

(vTr e &k))as, € Tr, ), (vTr, € £k -1))@s,, € Tr, ),

fhr, (k):%. p{z(k)ZH,x(k)e 5, } ZP{x(k)e sij,x(k—l)e sW|ZH} (152)
Treé(k-1)
soit en utilisant la regle de Bayes:
(vTr e E))Ess, € Tr, ), (vTr, € £(k-1))(@s,, € Tr,),
. (k):%- p{z(k)z“,x(k)e s, } ZP{x(k)e s, Jdk=1e s, } Pk -1)e s|z} (153)

Treé(k-1)
' . 1o, . RN . Vo el e .
L expresswn de la probablhte associee a un trongon routier s ecrit flnalement.

(vTr e £(k))As, e Tr, ), (VTr, € E(k-1))s,, € Tr,),

2 e s, b Y0, (04, (-1) (154)

Tryeé&(k-1)

fhr,, (k) = % k)

Finalement, la probabilité que la cible appartienne a un trongon Tr, (VTr_i e &(k)) au temps ,
dépend de la vraisemblance entre la mesure z(k) et la mesure prédite appartenant a un unique
segment s, du trongon Tr, (représentée par I'événement joint {Z“,x(k)e s, J"), de la matrice des
probabilités de transition Q , entre deux trongons routiers Tr, et Tr, (VTr, € é(k)), (vTr, € &k 1)) et de
la probabilité u, (k—1) que la cible appartienne au trongon Tr, (VTr, e £(k—1)) a l'instant k1.
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3.3.3.2. Matrice des probabilités de transition dynamique

Dans cette partie, la matrice des probabilités de transition Q(k) a l'instant k caractérise les

différentes transitions possibles entre différents troncons routiers. Les éléments de la matrice de
transition dynamique sont définis par :

= Les éléments lignes caractérisant les N, , trongons routiers sur lesquels appartiennent
N, _, états filtrés a l'instant & —1.

= Les éléments colonnes caractérisant les N, troncons routiers sur lesquels appartiennent les
N, états prédits a l'instant .

N

Un élément de la matrice de transition a l'instant k se note Q,(k) (vje{L..N,}),
(viefl....N_}et représente la probabilité d'étre sur le trongon Tr sachant que la cible était sur le
trongon Tr, a l'instant k—1.

La transition entre les différents segments routiers est un mouvement Markovien. En effet, il

est envisageable qu'une information liée au contexte puisse modifier voire interdire la transition
entre différents trongons routiers. Si un trongon de route Tr, n'est pas "empruntable” par une cible

évoluant sur un trongon Tr, (j#/), la probabilité de transition entre Tr, et Tr, est nulle. La

modification de la matrice de transition permet d'éliminer des hypotheéses de direction et/ou de
garantir une meilleure efficacité du test.

Cependant la probabilité de transition n'est pas quantifiable suivant le contexte. Il est
impossible de déterminer la probabilit€ de transition si un véhicule provenant d'une route Tr, se

dirige vers une route Tr, excepté si la route Tr, présente une ou des informations permettant de

modifier la transition comme la nature de la route (route goudronnée, chemin forestier,...), une
information contextuelle (la route Tr, est minée, présente un pont endommagé) ou bien, une

information sur la densité du trafic routier (route fréquentée, peu fréquentée,...). Sur cette derniere
information l'approche consistera a privilégier la transition entre une route moins fréquentée avec
une route fréquentée. Pour le moment, ces informations ne sont pas disponibles, c'est pourquoi, la
modification de la matrice de transition dynamique qui est faite pour le moment par un opérateur,
est binaire : la transition est possible (1) ou non (0).

Ainsi, a l'instant &, un systeme dispose de N, états prédits sur N, troncons différents, et

donc de N, ensembles & (k)vje {L...N }). La notation 3 (k)Vje {L...N }) caractérise un ensemble de
segments routiers du trongon Tr, validés par le test (145). A partir de l'ensemble §(k)=U§/_(k),

toutes les transitions entre les trongons communicants dans les fenétres & (k) sont indexées par 1
(i.e. toutes les transitions sont possibles dans la fenétre ¢, (k)) et par O ailleurs. L'opérateur via une

IHM (Interface Homme Machine) peut modifier a cet instant ou préalablement les différentes
transitions entre les trongons. Puis les valeurs de chaque ligne sont normalisées par la somme des
éléments de la ligne afin de manipuler des probabilités.

3.3.3.3. Test séquentiel

L'objectif est de déterminer au plus tot, a partir de la probabilité (154), le trongon de route
emprunté par le mobile afin d'adapter rapidement la dynamique de la cible terrestre. En raison de la
position du capteur et de la géométrie du réseau, une observation n'est pas suffisante pour
sélectionner le troncon routier le plus probable. En effet, le calcul des probabilités associées a
chaque segment est fonction de la vraisemblance des mesures, c'est a dire en fonction de la distance
statistique entre la mesure prédite et la mesure fournie par le capteur. Or en raison du bruit sur les
observations et certaines configurations du réseau, la mesure z(k,) a l'instant k, (premier instant ou
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la prédiction peut se situer sur différents segments) peut se trouver a proximité d'un trongon routier
qui ne correspond pas a celui sur lequel la cible évolue réellement. La probabilité associée a ce
troncon est alors élevée par rapport au "bon" troncon routier. C'est pourquoi la décision sur le choix
du trongon est différée en attendant les prochaines mesures.

Le test séquentiel de Wald [Wald1947] est effectué pour chaque probabilité (154) calculée
afin de prendre une décisionau plus tét sur le trongon emprunté par la cible :

(V(TI‘I,TI'/.)E §A0 X ko )’ (l # /) ’

Dans I'ensemble ¢, , suppression du trongon Tr, et modeles associés si Fr ((k(); 2B,

tuTr, 0 '

) (152
Dans I'ensemble ¢, suppression du trongonTr, et modeles associés si— (k") <A,

tuTr, 0 '

ou & est I'ensemble des trongons possibles a l'instant &, (145), et A et B sont des seuils
explicités dans le paragraphe suivant. Si le nombre de trongons présents dans £, est supérieur a un,
la décision est différée et le test réitéré a l'instant k,+1. Par construction de la probabilité d'un
troncon routier(154), la probabilité a l'instant &, sur chaque trongon est propagée et combinée avec
la vraisemblance obtenue a l'instant &, +1.

Finalement, en généralisant le test séquentiel de Wald pour un instant %, il vient:

(W(Tr,. Tr, Je & x& ) (1= ),

Dans I'ensemble ¢, , suppression du trongon Tr, et modeles associés siz“’—((lli)) >B,
Dans l'ensemble ¢, suppression du trongon Tr, et modeles associés si z“’ ((]]i)) <A, (156)
Tant que card(&,)#1, le procédé est réitéré. !
ou &, est I'ensemble des trongons possibles a l'instant k (145), et A et B, sont tels que :
A (157)

D'apres les travaux de Koell [Koelll995], les probabilités S et a, représentent
respectivement la probabilité que I'on détecte la cible évoluant sur le trongon Tr, sachant qu'elle
évolue réellement sur le trongon Tr, et la probabilité¢ que I'on détecte que la cible évolue sur le
trongon Tr, sachant qu'elle évolue réellement sur le trongon Tr,. Théoriquement, ces probabilités

sont difficilement calculables et peuvent varier suivant la géométrie du réseau. En effet, suivant la
proximité des trongons entre eux au regard de la résolution du capteur, les probabilités de manque et
de non décision vraie peuvent €tre plus ou moins importante. C'est pourquoi, les probabilités g et

a, sont obtenues par expertise comme le propose Rong-Li [Rong-Li2000b]. La suppression d'un
trongon de 1'ensemble &, entraine la suppression de tout I'historique associé (Modeles dynamiques,
états prédits,...). La suppression d'un élément de £, diminue ainsi le nombre d'hypothéses du test.

Cet algorithme appelé RSS-SPRT pour "Road Set Segment based on Sequential Probability Ratio
Test" a fait 1'objet d'une publication dans [Pannetier2004].
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3.3.3.4. Déroulement du test séquentiel de sélection des segments routiers (RSS-SPRT)

Les différentes étapes de l'algorithme RSS-SPRT (Road Set Segment based on Sequential
Probability Ratio Test) sont présentées dans un cas simple mono-modele, mono-cible et sans
fausses alarmes.

= Etape O : Initialisation.

Al'instant k,, N, trongons routiers sont "empruntables" par la cible, soit N, hypotheses.
Soit I'ensemble 5(k0)={Trp---,TrNk0} . La probabilité¢ initiale que la cible soit sur un trongon

Tr, (VTr, € &(k,)) est représentée par la probabilité d'obtenir la mesure z(k,) sachant toutes les
mesures antérieures z"' et que l'état x(k, ) soit sur le i™ segment du troncon Tr,noté s, :

(vTr, e &k, )as, e Tr))
u, (k)= plelk,Jz*" x(k,)e s, ) (158)

= Etape 1 : Pour un temps ¢,, construction des N, états estimés sous contrainte par rotations
successives.

Au temps t,, le systtme dispose de N, états estimés contraints aux N, trongons routiers de
£(k) . Pour chaque état sous contrainte, un état prédit est obtenu au temps 1,
dynamique et contraint au réseau par rotations successives (cf. 3.2.2).

a partir du modele

= FEtape 2: Au temps ¢,,,, construction de la matrice de probabilité de transition dynamique.

k+12

A partir des états prédits, obtenus a I'étape précédente, un nouvel ensemble &£(k+1) de
trongons routiers est créé. La matrice de probabilité de transition Q(k+1) entre les trongons de

l'ensemble &(k+1) avec les troncons de l'ensemble &(k) est construite a partir de I'information
contextuelle sur les trongons.

= Etape 3 : Propagation des probabilités associées aux trongons au temps ¢,,, .

Pour chaque trongon routier de I'ensemble £(k+1) , la probabilité que la cible appartienne a
un trongon Tr, (VTr, € &k +1)) est calculée (154).

(vTr, e &k +1))As, e Tr))

74 x(k +1)e s,.j} >0, (k+1)- p,, (k) (159)

Treé(k-1)

L p{z(k +1)

Cc

o, (K +1)

ou s; est le segment du trongon Tr, sur lequel se situe la prédiction.

= FEtape 4 : Test séquentiel (156) pour la sélection d'ensemble de trongons routiers.
= Etape 5 : Choix du trongon et du segment.

— si|é(k)#1, retour a I'étape 1.
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— Sinon, retour a l'instant origine du test et sélection de l'historique associé au trongon
survivant.

3.3.3.5. Exemple de construction dynamique de la matrice de transition

Soit I'exemple a trois trongons Tr,,Tr, et Tr, représentés par la Figure 47 ol Tr, est formé
des segments s, et s,, Tr, des segments s, et s, et Tr, des segments s, et s,. Le cas suivant est
étudié : a l'instant k-1, le filtre sous contrainte fournit un état estimé %, (k—1|k—1) et la fenétre

statistique associée §(k—1)={Trl} - A l'instant k, deux états prédits &, (k|k —1) associ€ au trongon Tr,
et X (k|k—1) associé€ au trongon Tr, sont obtenus a partir de (141). Le fenétrage statistique (145)
permet de construire &(k) tel que &(k)=¢. . kN ¢, . 0)=fTr, Tr, Tr.} (Figure 47). Les

ensembles & (k\k,l)(k) et & (HH)(/‘) sont construits respectivement autour des états * (k|k—1) et
.

iy 53

&, (ke =1).

Figure 47 — Construction de l'ensemble §(k)

A partir de la position des différents états prédits, la sélection de l'ensemble E\k) des segments constituants est 'union
)4 V4 p s 8

des segments potentiellement rattachables a chaque état prédit.

Avant de déterminer les probabilités associées a chaque troncon, le systeme doit construire
dynamiquement la matrice de probabilité de transition Q(k) parmi tous les trongons présents dans

l'ensemble &(k) sachant que &(k—1)={Tr, }. D'apres les propriétés de construction de la matrice Q(k)
(3.3.3.2), les colonnes contiennent les éléments présents de &£(k) et les lignes les éléments passés
constituant &(k —1). Les troncons sont communicants dans &(k). La matrice de probabilité de
transition permet d'obtenir, pour cet exemple, la probabilité€ de transition des trongons Tr,, Tr, et Tr,
si la cible était au temps ¢, , sur le trongon Tr, .

Tr, Tr, Tr,
ak)= (160)

Les probabilités u, (k), u, (k) et K, (k) sont mises a jour en mesurant la vraissmblance entre

la mesure fournie par le capteur et la mesure prédite.
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Tr, ={sl,s2}
Trzz{ss,s4}

Trsz{ss,sﬁ}

+ FErat prédit

V Mesure

<> Distance statistique

Figure 48 — Distance statistique avec les troncons appartenant & & (k )

Phase 1 : Initialisation

Etant donné qu'aucun état prédit n'appartient au trongon Tr , la vraisemblance associée sera

nulle A, (k)=0. Pour éviter de manipuler des hypothéses nulles, la matrice de transition (160)

s'écrit :

Phase 2 : Intervention de l'opérateur si nécessaire.

(161)

Dans le cas ol l'opérateur bénéficierait d'une information sur un trongon routier du type le
trongon comporte un pont détruit, via une IHM (Interface Homme Machine), il peut interdire la

transition avec un trongon en mettant a 0 les éléments colonne du trongon.

Phase 3 : normalisation des coefficients de la matrice.

Si le test RSS-SPRT n'est pas concluant (i.e. le choix du trongon n'est pas déterminé), le

procédé est réitéré au scan suivant :
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Tr, :{Swsz}
Tr, I{S3,S4}
Tr, :{SS’S6}

/\’)

(k+1

Figure 49 — Distance statistique avec les troncons appartenant a & (k + l) .

Au scan k+1, les états prédits permettent de définir l'ensemble de segments
Elk+1)=¢ (m\k)(k”)U ¢ (Mw(k+1)= {TYZ’TE}U{TE}‘ Or dans l'ensemble ¢ (M‘k)(k+1) , Tr, et Tr,
55 53 53 -

sont non communicants. La matrice Q (k+1) devient avant la phase 1 :

Tr2 Tr3
Qlk+1)=Tr, 1 0 (162)
Tr 1 1

3

3.3.4. Bilan

Dans cette partie, nous avons traité le choix des segments routiers en deux phases. Tout
d'abord nous avons utilisé une approche déterministe pour contraindre 1'état prédit & appartenir au
réseau. A partir de la position de I'état prédit sur le réseau une approche "voisinage statistique" a été
proposée afin de sélectionner un ensemble restreint de trongons et de segments routiers auxquels la
cible peut appartenir. Puis, afin de contraindre 1'état a appartenir au réseau, le segment routier le
plus probable est calculé avant d'effectuer la projection de 1'état sur ce dernier. Par ailleurs, nous
proposons une nouvelle approche pour traiter la problématique liée aux intersections. Afin d'activer
les modeles dynamiques adaptés au trongon routier emprunté par la cible, un test séquentiel de
Wald est proposé pour différer la décision et garantir une meilleure décision du test. La probabilité
associée a chaque troncon dépend de la vraisemblance au modele, de la transition entre les
différents troncons et de la probabilité précédente.

3.4. Algorithme a Interaction Multiple entre les Modéles (IMM) contraints a un segment

L'ensemble des cibles est soumis a des modes caractérisant l'univers U des différentes
dynamiques possibles c'est & dire qu'une cible terrestre dispose d'un ensemble de modes de
comportement dynamique. La transition entre ces modes suit une chaine de Markov puisque le
mode d'une cible au temps courant est conditionné par le mode dynamique précédent. Si bien qu'un
seul modele dynamique n'est pas suffisant pour représenter 1'univers U des différents modes d'une
cible terrestre. Par ailleurs, contrairement aux cibles aériennes et suivant le type de la cible terrestre,
les transitions entre les modes sont plus nombreuses et plus rapides pour les cibles terrestres. En
effet, un char peut entre deux instants d'échantillonnage manceuvrer dans toutes les directions,
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évoluer a vitesse constante, s'arréter ou accélérer. En revanche la dynamique d'une cible aérienne
est fortement conditionnée par son état précédent puisqu'une cible aérienne ne peut ni s'arréter, ni
évoluer dans toutes les directions. C'est pourquoi 1'ensemble des modeles considéré pour le pistage
GMTI est beaucoup plus important et la matrice de transition entre les modeles plus homogene. De
plus, si le filtre de Kalman ne dispose pas de modele dynamique proche du mode de la cible,
l'augmentation de I'erreur sur 1'état engendre la perte de la piste. Ainsi il devient nécessaire de
disposer de plusieurs modeles pour mieux pister la cible lors d'une manceuvre. Cependant, la
sélection d'un ensemble trop important de modeles dynamiques engendre une sur-paramétrisation
du probleme qui dégrade les performances de I'estimateur et nuit au pistage.

Dans le domaine du pistage GMTI, l'approche proposée par Gattein et al. dans
[Gattein2005] ne prend pas en compte les manceuvres d'une cible sur le réseau par souci
d'opérabilité, contrairement a l'approche de Noe er al. [Noe2000] qui propose d'utiliser plusieurs
modeles pour chaque segment routier sur lesquels la cible est susceptible de se trouver. Dans le
premier cas, il n'existe pas de modele dynamique pour prévoir la manceuvre de la cible ce qui peut
engendrer la perte de la piste lorsque la cible manceuvre brutalement et dans le second cas un
nombre important de segments routiers validés par le systtme entraine une sur-paramétrisation du
probleme.

Dans la littérature, il existe plusieurs techniques permettant de combiner un ensemble de
modeles dynamiques différents comme le GPB (Generalized Pseudo-Bayesian) [Bar-Shalom1993]
ou I'MM (Interacting Multiple Model) proposé par Blom en 1988 [Blom1988]. L'avantage de
I'IMM par rapport au GPB est qu'il permet d'approcher la solution optimale tout en conservant une
complexité raisonnable [Roy1999]. Cette approche a fait ses preuves depuis plusieurs années et son
utilisation est reconnue. Dans cette partie, l'introduction de la contrainte route dans I'IMM est
étudiée afin de prévoir la manceuvre de la cible sur le réseau routier. Il est proposé de reprendre
chaque étape de calcul de I'IMM afin d'adapter ce dernier a la contrainte "route” par introduction de
I'événement e (97). Puisque le modele dynamique sous contrainte change dans le temps (en

fonction de la position de 1'état prédit et de la position de l'état estimé), I'ensemble des modeles
dynamiques constituant I'IMM doit varier afin de s'adapter a la configuration du réseau. La structure
est effectivement variable (un modele dynamique est propre a un segment routier) puisque le
nombre r de modeles dynamiques sous contraintes évolue avec les différents trongons routiers sur
lesquels la cible est susceptible d'évoluer. Plusieurs modeles dynamiques sont considérés : vitesse
constante (CV : Constant Velocity) a faible erreur sur le modele, vitesse constante (CV) forte erreur
sur le modele, stop... De plus chaque modele est contraint au segment auquel il se rapporte.

Dans cette partie, un IMM a structure variable sous contraintes ,appelé VS IMMC
(Interacting Multiple Model under Constraints with a Variable Structure), est ainsi présenté et
détaillé.

3.4.1. Probabilités associées aux modeles dynamiques sous contraintes

Le systéme obéit a un nombre r fini de types de modeles dynamiques préalablement définis.
Chaque modele dynamique est caractérisé par des variables aléatoires continues (caractérisant
I'incertitude sur le modele ou bruit de modele) et la matrice de transition discréte entre les états
définis au temps s avec les états définis au temps 1 .

Soit Mig(,)(k) (vie{l....r}), ou r est le nombre de modéles dynamiques possibles, le modele
dynamique associé au segment routier s, au temps . La fonction ¢(/) représente le numéro du
segment routier associé au type de modele dynamique /. Les figures suivantes (Figure 50, Figure 51
et Figure 52) rappellent la construction du bruit de modele contraint a un segment s (cf. 2.2.3) pour
trois modeles dynamiques génériques (i.e. r=3) : un modele M' a vitesse constante (CV) a faible
erreur sur le modele, un modele M’ a vitesse constante (CV) a forte erreur sur le modele et un
modele M’ représentant 1'arrét de la cible.
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La probabilité a posteriori u,(k) que le modele Mﬂw(k) soit correct a l'instant k sachant la
séquence de mesures Z* (i.e. la dynamique de la cible soit associ€e au segment routier s, avec les
contraintes sur le bruit propre au modele /) est définie par:

wi1ef..r),
u(k)=P ()2} (163)

ol 'événement M| (k) caractérise I'appartenance de I'état au modele M. (k) et est telle que:

Wi1ef..rp,

M, (k)= NGRYHT) (164)

¢

Il s'agit maintenant de reprendre les étapes de construction de 1'IMM et d'y introduire la
contrainte. Les étapes de 'IMM usuel sont détaillées dans I'article de Blom dans [Blom1988].

1
Foma] T M
d

Figure 50 — Modélisation du bruit de modeéle sous contrainte d'un modele CV a bruit faible.

M3

Figure 52 — Modélisation du bruit de modeéle sous contrainte d'un modele STOP.

+ Etat prédit
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3.4.2. Marginalisation de la densité de probabilité a posteriori

Dans l'approche IMM usuelle [Bar-Shalom1995], l'estimation de 1'état est programmée a
l'instant k& en utilisant les r modeles dynamiques disponibles au temps courant. La densité de
probabilité a posteriori de l'état est obtenue en effectuant une marginalisation des modeles
dynamiques présents dans la structure du filtre. 1l vient:

(Elsnm € Ro) s

,

Z'se, ()] =3 p{(k)

=1

p{x(k)

z'm, (k)} p{m, (0)z'] (165)

ol Ro constitue 'ensemble des segments routiers du réseau. Le choix du segment routier s, peut

ot
étre obtenu soit en considérant le segment associé au modele sous contrainte le plus probable, soit
en effectuant un test de maximum de probabilité (144). Dans I'approche proposée, le second choix a
été retenu.

L'estimateur optimal global est obtenu par maximisation de la densité a posteriori (165).
L'expression de l'estimateur global s'écrit alors:

(Els . € Ro),

0]

)?W (k |k) = arA%k)max {Z p{x (k)
o

2, (1), ()12} (166

(k)

Ainsi, en reprenant I'expression analytique de 1'estimateur sous contrainte (118), 1'estimateur
global est projeté sur le segment s, apres combinaison des estimateurs linéaires et des estimateurs

t

locaux sous contrainte. La covariance associée P, (k|k) est ensuite obtenue en appliquant la formule
(119).

3.4.3. Probabilités de mélange gaussien

La base de I'IMM tient dans la facon de mettre a jour la densité a posteriori en partant de
l'expression de la densité a priori connue a l'instant antérieur k-1 et de la mesure courante z(k) (cf:
1.6). En effet, la probabilité de changement de modele a l'instant k-1 s'effectue par mélange
gaussien entre les différents modeles de 1'IMM, sachant la séquence de mesures antérieures et
connaissant le futur modele dynamique a I'instant k. La probabilité de mélange a I'entrée du modele
[ représente la probabilité que la dynamique de la cible soit de modele Mfw(,)(k—l) a l'instant k-1
(conditionnellement aux observations précédentes) et sachant qu'a I'instant k la cible a pour modele
M7 (k). Il vient ainsi :

(V(m,l)e {l,...,r}2 XEIs‘_,s])

o (k=1l=1)= plmr (kv (k). 2] (167)

ﬂ,‘m(k—llk—1)=% (168)
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oll p,, est la probabilité de transition entre les modeles (a priori connue), u (k-1) la probabilité
d'appartenir au modele M; =~ a l'instant k-1 sachant toutes les observations précédentes, c,, est la

constante de normalisation propre au filtre m telle que :

(V(m,l)e {l,...,r}2 XEIs‘_,sf)
&= pu (k1) (169)

3.4.4. Estimateurs initiaux

L'estimateur initial sous contrainte du modele M7 = est I'estimateur obtenu apres "mélange”

)
(¢f- 1.6.3), disponible a I'entrée du filtre m au temps k et appartenant au segment routier s, . Ce qui

change de l'approche usuelle est I'appartenance des estimateurs initiaux qui doivent étre contraints
au réseau routier. L'estimateur initial sous contrainte est alors défini par :

%mwwk—ﬂk—ﬂ:;;iwka—ﬂk—ﬂyka—ﬂk—ﬂ (170)

ou l'exposant O représente l'estimateur initial et l'indicem,s,,, caractérise l'estimateur issu du

modele m et contraint au segment s associé au modele m. La matrice de covariance

o(m)
COI‘I‘CSpOIldaIltC est alors:

(V me {L...,r} ),

,

B (k=1=1)= DB, (k-1fk=1)+a, -7}, (k=1]c-1) (171)

ou A =X
I|m Lsg(1
Dans l'algorithme IMM usuel [Bar-Shalom1993], les estimateurs
fcp}\w)(k ~1k -1) (v pefl,...r} ), issus de chaque filtre a l'instant k-1, sont pondérés par leur probabilité

k—1]k-1)

(k=1 Jk=1)=%

mmwﬂ(k—1|k—1).

de mixture ,ui‘j(k —1k —1) avec un a priori sur 1'état a cet instant. L'estimateur initial Koo (

a des segments routiers (qui peuvent étre différents) et pondérés par la probabilité de mélange

iy, (k -1k -1) (vpellor} \vme{l...r} ) . Ainsi, I'estimateur initial sous contrainte R (k-1]k-1)

n'appartient pas forcément au réseau (Figure 53). Il est donc nécessaire de modifier l'estimateur
k-1lk-1) (vme{l..r}) pour obtenir I'estimateur initial sous contrainte

initial '2(]/7!,.7(/,( ) (

~

x(]m,.\ o m)x’.’
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Etat estimé .. (c-1k-1) associé du modele M; (k-1)

Etat estimé %, (k-1/k-1) associé du modele Mil (k-1)
Etat estimé ¢ (k- 1k -1) associé du modele Ml\I (k-1)

Figure 53 — Etat estimé local du modéle 1 non contraint au réseau.

Il est rappelé que la définition de M:;(i)(k) implique que la cible au temps ¢, a un modele

dynamique associé au segment routier s = (i.e. I'état x(k) appartient au segment routier S,y ) dont

le bruit est paramétré par l'indice sur le modele (i.e. m). C'est pourquoi, pour I'étape de calcul des
estimateurs initiaux, il est proposé de modifier les estimateurs (170) et (171) en calculant I'argument
maximum sous contrainte de la densité de probabilité de I'estimateur initial. Il vient :

Fom sy (k=1 |k—1)= %(rkgl)g:)(i));(p{x(k —1)|M.;;m) (k),Z“D (172)

ou la densité de 1'état apres le mélange gaussien est définie par :

p{x(k - 1)|Mj;(m) (k),Z“} = (Z@W) (k=1lk=1)-p2,, (k=1]k- 1),00V(.)J (173)

L'expression de l'estimateur initial sous contrainte, noté X o )xz(

k-1]k-1), ainsi que la
matrice de covariance associée, notée P

0.m,5 32
(120)).
Finalement, 1'estimateur initial de chaque modele dynamique est contraint au réseau (Figure

(k-1 |k-1), sont obtenues sens du MAP (cf. (118) et

54).

Etat estimé <., (k-1k-1) associé du modele Mi (k-1)

Etat estimé &, . (k=1]k-1)projeté

Etat estimé %, (k—1jk-1) associé du modele Mil (k-1)

Etat estimé (k- 1k 1) associé du modele Ml\. (k-1)

Figure 54 — Projection optimisée de l'estimateur initial issu du modéle 1.
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3.4.5. Estimateurs locaux

Par définition du modele dynamique M7 (k) (vme{l...r}), les estimateurs locaux (i.e.

propres a chaque modele dynamique) sont contraints d'appartenir au réseau routier. Cependant, en
raison du bruit sur les mesures, 1'état estimé n'appartient pas nécessairement au réseau malgré la
contrainte sur les états prédits. Dans la partie 3.3.2, un test de maximum de probabilité est utilisé
pour sélectionner le segment le plus probable afin d'effectuer la projection optimisée de I'état
estimé. Ainsi, pour chaque modele dynamique contraint au réseau, le segment optimal s est

obtenu au sens du maximum de probabilité (144) parmi l'ensemble ¢, (k) de segments sur lesquels la
cible peut potentiellement évoluer. L'ensemble & (k) (Vme {l....r}) est déterminé par le test (145).
Une fois le segment sélectionné, les estimateurs locaux de I'état %, (k |k) et de la covariance P, (k |k)

m

(v mel,...,r} ) sont projetés sur s, , en appliquant respectivement les relations (118) et (120).

3.5. Variation de la structure de 1'MM suivant la géométrie du réseau routier

Dans cette partie, un algorithme d'adaptation des modeles dynamiques, constituant la
structure de I'lMM sous contrainte, est proposé. En effet, lors de I'étape de prédiction au temps ¢

k+172

le modele dynamique Mj;(m)(k+1) doit étre adapté a la géométrie du réseau routier. En particulier, si

géométrie du réseau varie, alors 1'état prédit peut ne plus appartenir au réseau routier (Figure 55),
puisque le modele dynamique est toujours adapté au méme segment.

i (k +1\k)

$1 m.sy (k - l‘k - 1) @ Etatestimé

+ Etat prédit

Figure 55 — Erreur de prédiction liée a l'erreur de modélisation.

Lorsque le modeéle M, (k) est activé en permanence, l'état prédit fcm (k + 1|k) peut se situer en dehors du réseau des

lors que l'état estimé X, (k|k) est situé sur un segment différent de s,. Afin que l'état prédit se situe sur le réseau, il

m

aurait fallu changer de modele dynamique et prendre le modele M, (k)

Dans cette partie, nous proposons une nouvelle technique afin d'adapter la structure de
I'IMM suivant la configuration du réseau. Par ailleurs, les travaux de Rong-Li dans le domaine des
filtres a plusieurs modeles dont la structure est variable (VS MM: Variable Structure - Multiple
Model) s'averent d'un intérét particulier, puisque Rong-Li propose plusieurs approches d'activation
d'ensemble de modeles dynamiques en fonction de la correspondance cinématique entre les
modeles. Par ailleurs, la topologie du réseau routier peut aussi contribuer a activer des modeles
dynamiques qui sont cette fois-ci géométriquement proches.

3.5.1. Activation de l'ensemble des modéles dynamiques en fonction de la topologie du réseau

Dans les articles [Rong-Li1999] et [Rong-Li2000a], Rong-Li et al présentent deux familles
d'algorithme de VS MM a adaptation récursive d'ensembles de modeles : RMSA (Recursive Model
Set Adaptation). Ces méthodes reposent essentiellement sur la hiérarchisation des modeles sous
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forme de graphes orientés. La méthode MGS (Model Group Switching) permet de sélectionner un
groupe de modeles dont les caractéristiques cinématiques sont proches. Ainsi, les auteurs établissent
un graphe dont chaque nceud représente un modele dynamique et les nceuds sont connectés entre
eux en fonction de la similarité entre les modeles. La méthode LMS (Likely Model Set), quant a
elle, permet de sélectionner les ensembles de modeles les plus vraisemblables parmi 1'ensemble des
modeles dynamiques représentant l'univers U des modes d'une cible. L'activation d'un groupe de
modeles s'effectue soit a partir de la position du modele actif dans le graphe soit en fonction de la
vraisemblance. Ces techniques contribuent ainsi a diminuer le nombre de modeles dans la structure
de I'IMM évitant une sur-paramétrisation qui dégrade les performances de l'estimateur. Les auteurs
montrent ainsi que la sélection adaptative de I'ensemble des modeles au temps courant améliore les
performances de I'estimateur.

Ces techniques sont adaptées et appliquées dans un contexte ou les fréquences de scan des
capteurs sont courtes (supérieures ou égales a 1 Hertz). En effet, Wang et al. montrent dans
[Wang2003a] que dans ce cas, la hiérarchisation des modeles dynamiques est rendue possible
puisque la faible période d'échantillonnage garantit 'activation d'un ensemble de modeles dont les
caractéristiques cinématiques sont proches du groupe de modeles actifs au temps courant. Par
ailleurs, les performances du MGS proposé dans leur article sont mesurées pour le pistage d'une
cible aérienne avec une période d'échantillonnage d'une seconde.

Cependant 1'approche MGS ne semble pas étre adaptée au pistage GMTI avec les capteurs
opérationnels actuels. En effet, les fréquences de scan des capteurs GMTI étant largement
inférieures a 1 Hertz, une cible terrestre peut passer d'un mode vitesse constante a un mode arrét
sans qu'il soit possible de détecter la phase de décélération. Le passage d'un mode a un autre ne
respecte donc pas le graphe orienté proposé par Rong-Li. Cependant si la construction du graphe
orienté est adaptée au pistage GMTI, en prenant en compte la topologie du réseau routier par
exemple, il est possible de modifier 1'algorithme MGS pour obtenir un algorithme de sélection
d'ensemble de modeles sous contraintes. Cette approche est proposée par Connare dans
[Connare2001] uniquement dans un cas mono-modele lorsque la cible s'approche d'une intersection.

Dans la partie 3.2, nous avons proposé une méthode ou la connaissance de la position des
segments routiers, de la dynamique de la cible au temps courant et de la topologie du réseau
permettent de conjecturer sur les futurs modeles dynamiques de la cible. En effet, dans un cas
mono-modele suivant la position de 1'état estimé local Sc;’;(m)(k—1|k ~1)(vme {l....r}) et de la connexité

entre les segments routiers du réseau, il est possible d'anticiper sur le choix des segments routiers
potentiellement "empruntables" par la cible par rotations successives de 1'état prédit. Maintenant,
cette approche est étendue dans un cas multi-modele. Les figures Figure 56, Figure 58 et Figure 60
représentent une situation sur 3 scans consécutifs ol une cible évolue sur un trongon et s'approche
d'une intersection. Sur les figures Figure 57, Figure 59 et Figure 61, le réseau des modeles associés
au segment a été représenté. L'hypothese faite sur les différentes dynamiques possibles des cibles
(modele a bruit faible, modele a bruit fort, modele & accélération constante,...) permet d'adapter un
modele a chaque segment de route (i.e. modification de la matrice de transition de 1'état en fonction
du segment et modification du bruit de modele en fonction du segment, cf. 2.2.2 et 2.2.3). Chaque
nceud est associé a un modele dynamique contraint a un segment du réseau. De plus les nceuds d'un
méme modele sont liés suivant la topologie du réseau routier et un nceud d'un modele est lié avec
tous les nceuds de modele différent dans le sens ou une liaison entre deux modeles garantit leur
mélange gaussien qui constitue la premiere phase de I'IMM (cf, 1.6). Si deux modeles ne sont pas
liés, le mélange entre ces derniers ne peut étre effectué.

Pour simplifier la compréhension des figures, seuls deux graphes associés a deux modeles
dynamiques parmi r modeles sont considérés : M" et M’ (Vm, pe {1,...,r}2).

Parmi I'ensemble de modeles, 'activation du modele s'effectue de fagon probabiliste. Apres
rotation successive des états prédits locaux (cf. 3.2.2), les états estimés locaux a l'instant k& sont
projetés sur le segment routier le plus probable au sens du MAP (cf. 3.3.2). Ainsi, pour chaque état
estimé local, la sélection du segment routier parmi l'ensemble de segments &(k) (Figure 58),

entraine l'activation du modele dynamique associé (Figure 59). Seuls les modeles actifs constituent
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la nouvelle structure de l'algorithme IMM sous contrainte a structure variable appelé VSIMMC
(Variable Structure of the Interacting Multiple Model under Constraint).

Lorsque la cible s'approche d'une intersection (Figure 60), une ambiguité apparait sur le
choix du troncon de route emprunté par la cible et bien évidemment sur le choix de I'ensemble de
modeles sous contrainte a activer (Figure 61). L'approche proposée par Connare [Connare2001]
consiste a combiner tous les modeles dynamiques actifs. Cette approche ne garantit pas le maintien
de la piste sur le réseau mais assure la continuité de la piste. En restant dans la logique du MGS, on
décrete incompatible la relation entre les noeuds d'un méme modele lorsque ces noceuds sont associés
a des segments non connexes. C'est le cas sur la Figure 62, pour les segments s, et s, du modele m.

La liaison entre les modeles M” et M” est donc interrompue. Ainsi I'MM ne peut mélanger et

combiner des états issus de modeles incompatibles. Au temps courant et en fonction de la
configuration du réseau routier, I'TMM dispose alors de plusieurs sous-ensembles de modeles sous
contraintes incompatibles entre eux. Ainsi, 1'étape de mélange gaussien de I'IMM (cf. 3.4.3) est
propre a chaque sous-ensemble. Par conséquent, il existe un estimateur global ou piste pour chaque
sous ensemble de modeles d'un trongon routier. La réduction du nombre d'ensembles de modeles
(ou le choix du troncon routier) est présentée dans la partie suivante.

@ Etat estimé du modéle m Etat a Pinstant k
@ Etat estimé du modéle p

S7

£W)=¢,(K)ué, (k) =1s.5,.5,}
Figure 56 — Sélection de l'ensemble de segments f(k)

Pour chaque état estimé local sous contrainte un ensemble de segments "empruntables” par la cible est sélectionné
suivant la connexité du réseau.

Figure 57 — Construction du graphe orienté.

A partir de la topologie du réseau, un graphe est construit pour lequel un neeud correspond a un modele dynamique
contraint a un segment. Les modéles dynamiques en rouge sont les modeles actifs a l'instant k. L'activation des
dynamiques s'effectue en fonction de la position des états estimés sous contrainte. Tous les neeuds actifs sont liés (i.e. le
mélange gaussien et la combinaison des modeles de I'IMM peut s'effectuer). Pour les deux modeles la cible est surs, .
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+ Etat prédit du modéle m Etat a Pinstant k+1
. Etat estimé du modéle m

+ Etat prédit du modele p
@ Etat estimé du modéle p

£, k1K) & e+ 1k +1)

3, (k+1j)

$4

Figure 58 — Transformation de l'état prédit sous contrainte locale et projection des états estimés locaux sous

contraintes a l'instant k+1. A partir de la position des états estimés a l'instant k (Figure 56), les états prédits, a l'instant

k+1, de chaque modeéle sont contraints au réseau par rotations successives des états et les états estimés de chaque
modele sont pseudo- projetés sur le segment le plus probable.

‘ «----» Liaison entre les modeles actifs‘

Figure 59 — Activation du nouveau modéle dynamique.

En rouge les modeles actifs au temps k+1. L'activation des dynamiques s'effectue en fonction de la position des états
estimés sous contrainte. Tous les neeuds actifs sont liés entre eux. Pour le modéle M " la cible est sur s, et pour le

M " la cible est surs,.

+ Etat prédit du modéle m Etat a instant k+2
@ Etat estimé du modgle m X, (k + Z‘k + 1)
+ Etat prédit du modéle p X, (k + 2‘/( + 2)
@ Etat estimé du modéle p £ (k N Z‘k +1 o
3, (k+2k+2) Sa
S S,
b (l:: + 2k + 1) °
%, (k+2k+2) S
%, (k+2k+1)
S4

Figure 60 — Transformation de l'état prédit locale sous contrainte et projection des états estimés locaux sur différents
trongons de routes.
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Figure 61 — Activation du nouveau modele dynamique.

Pour le modéle M " la cible ne peut étre que sur s, c'est pourquoi le modéle M est activé. En revanche, pour le
modele M ™", en raison de l'intersection la cible est soit sur s, soit sur s, soit sur s, c'est pourquoi les modéles M, et

M sontactivés.

Figure 62 — Incompatibilité entre les modéles dynamiques.

L'activation des dynamiques (en rouge) s'effectue en fonction de la position des états estimés sous contrainte. La
création de modeles incompatibles engendre l'activation de sous-ensembles de modéles incompatibles (Dans cet

exemple il s'agit de {Mf3 M }et de {M ns M } ). La liaison entre les modeles sous contrainte M [ et M est donc

m
55

désactivée, ce qui supprime le mélange et la combinaison de ces modeéles au niveau de I'IlMM.

3.5.2. Fusion des vraisemblances pour la réduction du nombre de sous-ensembles de modéles

Dans cette partie, I'objectif est de réduire le nombre de sous-ensembles de modeles actifs. En
effet, au niveau des intersections plusieurs troncons de routes sont empruntables par la cible. Nous
avons vu précédemment qu'a chaque trongon de route est associé un sous-ensemble de modeles
sous contraintes et adaptés au trongon. Un trongon est alors per¢u comme une hypothese H. Afin de
réduire le nombre de sous-ensembles et de décider du troncon emprunté par la cible une probabilité
de réalisation associée a chaque hypothese est proposée.

Un nombre N, de sous-ensembles de modeles est considéré au temps ¢, . Pour chaque sous-

ensemble H, (Vie{l..,N,}) de modeles, une technique de combinaison de I'ensemble des
vraisemblances locales notée A'(k) (Vie {l,...r}) est proposée. Il est rappelé que H, (Vie {l....N,}) est
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un sous-ensemble de modeles contraints au troncon Tr, . En se référant aux travaux de Chong et
Mori sur la fusion distribuée dans [Chongl1990] et [Chong2004], il est possible d'exprimer la

vraisemblance globale A,(k) (ie. associée a I'hypothéseH, (vie{l....N,})) en fonction des
vraisemblances locales. En effet, la vraisemblance globale est définie comme étant la vraisemblance

obtenue par combinaison des vraisemblances de chaque modele. La vraisemblance globale s'écrit
alors :

(Vie fl..v vM., (k)e H,),

A(k)=p{z&)

Z“,,uM,:,,,“,(k)} (174)

Or, a partir de l'expression développée dans [Chong2004], I'équation de fusion des
vraisemblances est telle que :

(Vie .. oM (k)e B,),
- 1
X I;[AW (k)

Ak)=2 :
pletwlzar, ]

(175)

ol c est la constante de normalisation. L'information commune du modele M’ o) (k) avec les autres

modeles d'un méme sous-ensemble H, (Vie{l...,N,}) est donc représentée par 1'événement
ﬂM »jw)(k). D'apreés Chong et Mori, en notant J I'information sur les nceuds connectés aux r modeles
I=1

de I'ensemble H, (Vie {l....,N, }), l'expression (175) s'écrit :

(Vie fl..N oM (k)e B,),

A= T4, " (176)

% (1)

ou ¢ est la nouvelle constante de normalisation et « est égale a plus ou moins 1 si l'information est
ajoutée ou supprimée du nceud. Dans le cas présent, seuls les modeles actifs sont concernés, ce qui
permet de restreindre J a l'ensemble {I.....r}. Finalement, 1'expression de la vraisemblance globale

d'un sous-ensemble de modeles est :

(Vie fl..n vM., (k)e H,),

A, (k) :%-H/ﬁ (k) (177)

-k el

ou ¢ est la nouvelle constante de normalisation.

Par conséquent, une métrique, appelée vraisemblance globale (177), est proposée pour
évaluer chaque sous-ensemble de modele contraint au réseau routier. Il est rappelé qu'un sous-
ensemble de modeles est associé a un trongon routier. Ainsi, en reprenant l'expression de la
probabilité associée a un trongon routier (154) et en remplacant la vraisemblance par la
vraisemblance globale (177), le test RSS-SPRT, présenté dans la partie 3.3.3, est effectué afin de
diminuer le nombre de sous-ensembles de modele et de sélectionner le trongon routier emprunté par
la cible.
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3.5.3. Synopftique de l'algorithme VS IMMC

Ll o e

e

Les étapes de 1'algorithme VS IMMC a l'instant k sont les suivantes :
Calcul des probabilités de mélanges gaussiens de I'IMM (167).
Calcul des estimateurs initiaux sous contraintes (171) et (172).
Prédiction associée a chaque N_ xr modeles (135) et (141).
Activation des sous-ensembles de modeles H,(Vie{l,...N,}) tel que N =N, +p ou p
représentent les nouveaux sous-ensembles de modeles.
Calcul de la vraisemblance associée aux r filtres de chaque sous-ensemble H, (Vie {l....,N, }).
Calcul de la vraisemblance globale A, (k) associée au sous-ensemble H, (Vie {l,....N,}) (177).
Décision a partir du RSS-SPRT (154).
Calcul des estimateurs locaux sous contraintes des N, hypothéses survivantes H, (vje {L,..., N, }).

Mise 2 jour des N, probabilités et I'ensemble des modeles sous contraintes.

.Calcul des N, estimateurs globaux sous contraintes associés aux hypothéses

survivantes H (vief...n}).

Dans le cadre du pistage GMTI, 2 modeles dynamiques sont considérés (r = 2) :

Un modele dynamique 2 vitesse constante (CV) ayant un bruit faible sur le modele noté M7 . Si
la cible évolue uniformément, le systeme dispose alors d'un modele adapté a la cinématique de
la cible.

Un modele dynamique 2 vitesse constante (CV) ayant un bruit fort sur le modele noté M " . Si la
cible manceuvre, le systeéme dispose alors d'un modele permettant de corriger l'erreur de
modélisation par augmentation de 1'imprécision sur le modele. L'intérét d'un modele dynamique
a fort bruit de modele assure ainsi le maintien de la piste lorsque la cible manceuvre.

Le schéma de 1'algorithme VS IMMC basé sur la projection optimisée de 1'état est le suivant :

hi,

. .
o -
""" H _W
Nk

N =N,_ +
i (k=1]k-1) &, (k=1]k-1) H g L, tPp
T [
PP . ). (k= 1jk-1)
[ Mélange Gaussien ictr.r) 1] :
SRR RSS-SPRT
£ 0=1k-1) Lz, 0F (k-1]x-1) :
[ProjCCtion] [ProjeCtion] g (k_llk _1) »| Calcul probabilités | ¢

wy, (k) (Viefl,...N})

Test séquentiel

Conservation
des N,

hypothéses

survivantes

20" =1k =1) | & o (e=1)k-1)

:
[Modéle M/ (ki— —[ Modele M/ (ki des probabilités

4, (k) 4, (k)
1 l w (k| & )—

o
K
' K
A e

[Projection] [Projection] l Combinaison l
A 4
NG

‘
2 (k|e) i (k[k)
"t " . A

!

Figure 63 — Récurence de l'algorithme VS IMMC pour deux modeéles.

La fleche verte représente la génération des nouvelles hypotheses liées a l'étape de prédiction. La fleche rouge

représente la combinaison des vraisemblances de chaque sous-ensemble de modele pour l'évaluation de I'hypothese

associée au trongon.
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3.6. Evaluation des performances de I' MM sous contraintes

Un IMM (Interacting Multiple Model) contraint au réseau et a structure variable (VSIMMC)
est proposé pour pister 1'ensemble des cibles terrestres qui manceuvrent sur le réseau routier. Dans la
littérature, il n'existe pas d'IMM sous contrainte permettant de pallier la manceuvre d'une cible
terrestre sur le réseau routier utilisant la projection optimisée de 1'état estimé. C'est pourquoi, deux
scenarii simples sont proposés afin de mesurer les performances de 1'algorithme VSIMMC.

Le premier scénario consiste a mesurer la perte, en terme de précision sur I'estimateur, liée a
I'utilisation du VS IMMC par rapport a un filtre de Kalman CMKFC (CMKF sous contrainte, cf.
2.4.2) lorsque la cible évolue uniformément sur une route rectiligne.

Contrairement au premier scénario, le second scénario consiste a mesurer l'apport du VS
IMMC dans un cas simple une la cible manceuvre sur le réseau.

3.6.1. Evaluation des performances

Afin d'évaluer les performances du VS IMMC, la racine carrée de l'erreur quadratique
moyenne (RMSE) de I'estimateur global ainsi que la probabilit¢ moyenne des modeles dynamiques
sont considérées. Les performances sont mesurées sur 100 réalisations de Monte-Carlo. Les
mesures de performance sont alors définies au temps ¢ par la racine de l'erreur quadratique

moyenne en position :

RMSE, (k) = \/ﬁ. mf (x(k)-&(k[k)  +(yk)-5(k|x) (178)

ol x et y sont les positions vraies de la cible obtenues par simulation, et f;(k|k)” ,9(k|k)n les positions
estimées dans le plan local (O,X,Y) obtenues pour la n'*™ réalisation de Monte-Carlo.
De méme, I'erreur quadratique en vitesse est définie par la relation suivant :

RMSE, <k>:\/$-%(>a(k)—§(klk)n (0= efe). ) (179)

n=1

ou x et y sontles composantes de la vitesse vraie de la cible, et i(k|k)” §(k|k) les composantes de
la vitesse estimée dans le plan local (O,X,Y) obtenues pour la '™ réalisation de Monte-Carlo.
La probabilité moyenne de chaque modele i est définie par :

(viefl,...r})

1 (100)

=m-;um(k) (180)

(k)

ieme -

ol u,, (k) est la probabilité du modele i au temps 7, obtenues pour le "™ jet de Monte-Carlo.

3.6.2. Scénario 1

Le modele dynamique CV (Constant Velocity) est adapté et suffisant pour pistage d'une
cible qui évolue uniformément sur le réseau. Or, la structure du VS IMMC est composé de deux
modeles dynamiques : un modele dynamique sous contrainte a vitesse constante a faible bruit de
modele noté CV 1 et un modele dynamique a vitesse constante a fort bruit de modele noté CV 2,
afin de pallier la manceuvre de la cible. Ces résultats sont comparés avec un IMM CV-CV tel que
Bar-Shalom le propose dans [Bar-Shalom1993].
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3.6.2.1. Description du scénario

Pour ce scénario, une cible ¢ évolue uniformément sur le réseau routier a une vitesse de 10
m/s. Sa position initiale est (50 000 m, 4 000 m) dans le repere R,, (Figure 64). Le porteur

HORIZON simulé se situe au point (10 000 m, -20 000 m) par rapport a l'origine (Figure 65). La
cible ¢ évolue dans un environnement sans fausses alarmes. Elle est toujours détectée.

Trajectoire de la cible sur le réseau

4500
4000
3500

3000

Nord (en m)

2500

2000

5 5.05 5.1 5.15 5.2 5.25 5.3 5.35
Est (en m) 4

Figure 64 — Position de la cible aux instants d'échantillonnage.

Visualisation du scénario
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Figure 65 — Trajectoire du capteur et visualisation des plots MTI.
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3.6.2.2. Parametres

Les parametres (Période d'échantillonnage, incertitude,...) du systtme HORIZON simulé
sont donnés dans la Figure 66. La Figure 67, la Figure 68 et la Figure 69 représentent
respectivement les parametres des filtres IMM CV-CV, CMKFC et VS IMMC CV-CV.

by

Parameétres Captenr(s)

Paramétres du capteur HORIZON

Bruit en distance (en m) 30
Bruit en azirmut {en rac) 0.001

Bruit en gisement (en rad) rD-Um
Bruit Doppler (em mfs) l‘\i
Durée de scan (en =) ]—m

Abandon ‘ Yalidation ‘

Figure 66 — Parametres du capteur HORIZON.

rﬂ'}m annizires di il [ \.ﬂ\_’] @f

Fle Edb Wiew Insert Tools Window Help
Paraméires du Filtve INIM a 2 modéles

Parameétres des observations HORIZON

Bruits en distance (en m) 30
Bruits en azimut (2n tad) 0.0m

Bruits en gisement (en rad) |_D i
Incertitude sur les modéles
Bruit surle modeéle T 1 ]>U-U5

Bruit sur le modeéle CV 2 L

Matrice de transition des modéles :
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Figure 67 — Parametres du filtre IMM CV-CV.

IMM a deux modeles a vitesse constante.
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Figure 68 — Parametres du filtre CMKF sous contrainte.

Filtre de Kalman sous contrainte.
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Figure 69 — Parametres du filtre VS IMMC a deux modeles CV-CV.
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3.6.2.3. Résultats et interprétations
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Figure 70 — RMSE du scénario 1.
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Figure 71 — Probabilité des modeéles dynamiques.

Tableau 3 — Synthese des résultats :

Algorithme Erreur quadratique moyenne moyennée (en )
IMM CV-CV 31.95
CMKF C 20.46
VS IMMC 22.19
Plots MTI 54.51

Ce scénario a pour objectif de mesurer dans un cas simple la perte en précision lors de
l'utilisation de plusieurs modeles contraints au réseau lorsque la cible évolue uniformément. Les
courbes de la racine carrée de l'erreur quadratique moyenne (Figure 70), montrent que I'intégration
de la contrainte améliore la précision de la vitesse en position et en vitesse. Cependant 1'utilisation
de plusieurs modeles dynamiques dégrade 1égerement la précision de l'estimateur puisque l'erreur
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en position de I'estimateur global du VS IMMC augmente de 1,73 m (Tableau 3) par rapport a
l'erreur associée au CMKFC dont le modele dynamique est identique au mode de la cible ¢. Un
élément remarquable est 1'évolution des probabilités associées aux modeles dynamiques (Figure
71). En effet, malgré I'utilisation de deux ensembles de modeles CV identiquement paramétrés
(Figure 67 et Figure 69), les probabilités des modeles sous contraintes n'évoluent pas de la méme
facon que les modeles sans contrainte. Ceci est 1ié a la projection du modele sur le réseau. En effet,
I'utilisation de la contrainte améliore la modélisation de la cible et par conséquent la vraisemblance
des modeles devient plus importante. Ainsi, la différence entre les vraisemblances des modeles sous
contraintes est plus faible que celle des modeles sans contrainte. Les probabilités des modeles sous
contraintes s'en retrouvent donc affectées. Cette caractéristique du VS IMMC influe directement sur
la précision de I'estimateur puisqu'il distingue moins la différence entre les modeles.

3.6.3. Scénario 2

L'utilisation du VS IMMC présenté dans ce chapitre a pour but de pallier la manceuvre de la
cible ¢ sur le réseau. En effet, I'utilisation du CMKFC assure le pistage d'une cible terrestre sur le
réseau lorsque cette derniere évolue uniformément. Cependant lorsque la cible manceuvre, 1'unique
modele dynamique sous contrainte n'est plus adapté. C'est pourquoi, il est nécessaire de mesurer la
perte sur la précision de l'estimateur issu du CMKFC lorsque la cible manceuvre sur le réseau et
I'apport du VS IMMC.

3.6.3.1. Description du scénario

Une cible ¢ évolue sur un trongon de route courbée (Figure 72) et manceuvre sur le réseau
suivant la cinématique représentée par la Figure 73. Sa position initiale est située en (40 000 m, 40
000 m) dans le plan (O,X,Y). Le capteur GMTI est supposé fixe et situé au point (10 000 m, -10 000
m) dans le méme repere (Figure 74). La cible est supposée évoluer dans un environnement sans
fausses alarmes, elle est toujours détectée.
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Figure 72 — Trajectoire de la cible aux instants d'échantillonnage.
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Visualisation de la dynamique
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Figure 73 — Dynamique de la cible.
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Figure 74 — Trajectoire du capteur et visualisation des plots MTI.
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3.6.3.2. Parametres

Les parametres sont identiques a ceux décrits dans la partie 3.6.2.2.

3.6.3.3. Résultats et interprétations
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Figure 75 — RMSE du scénario 2.
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Tableau 4 — Synthese des résultats :

Figure 76 — Probabilité des modéles.

Algorithme Erreur quadtatique moyenne moyennée (en m)
IMM CV-CV 55.32
CMKF C 46.95
VS IMMC 30.56
Plots MTI 85.94
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Lorsque la cible évolue uniformément sur le réseau (i.e. jusqu'a l'instant r=70s), le
comportement des algorithmes est identique a celui décrit pour le scénario 1 (cf. 3.6.2). A l'instant
ou la cible décélere a I'approche du virage, 1'erreur en vitesse et en position augmente légerement
pour les trois algorithmes : IMM, CMKF et VS IMMC (Figure 75). En revanche, lorsque la cible
continue de décélérer et change de segment routier a l'instant r=120s, l'erreur en position et en
vitesse augmente considérablement (Figure 75). Le modele du CMKFC n'est plus adapté a la
dynamique de la cible ce qui engendre 1'augmentation de l'erreur sur l'estimateur sous contrainte. En
revanche, I'IMM et le VS IMMC change de modele dynamique (Figure 76), ce qui assure la bonne
qualité de l'estimateur. Lorsque la cible évolue a nouveau a vitesse constante entre les instants
t=160s et +=290s, les performances des estimateurs sont identiques a celles de la premicre phase.
Par ailleurs, 1'accélération rapide entre les instants r=290s et r=350s, engendre une augmentation
brutale et importante de 1'estimateur sous contrainte issu du CMKFC (Figure 75). Le changement de
modele (Figure 76), permet a l'algorithme de s'adapter a la manceuvre de la cible et une l1égere
augmentation de I'erreur des estimateurs issus de I'TMM et du VS IMMC est observable (Figure 75).
Pour ce scénario simple ot la cible ¢ manceuvre sur le réseau, I'utilisation du VS IMMC garantit une
bonne précision de I'estimateur par rapport a un filtre mono-modele sous contrainte et 'lMM usuel
(Tableau 4).
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3.7. Conclusion

Dans ce chapitre, la géométrie du réseau routier a été prise en compte afin de pister une cible
terrestre qui évolue sur le réseau routier. A partir de la position estimée de 1'état sur le réseau
routier, le maintien de 1'état prédit sur le réseau s'effectue par rotations successives. Le nouvel état
estimé est ensuite pseudo projeté sur le segment le plus probable parmi un ensemble de segments
potentiels. Au niveau des intersections, le test de Wald proposé permet de différer la décision pour
sélectionner le troncon emprunté par la cible, puisqu'une mesure n'est pas suffisante pour décider du
troncon. Le test est effectué a partir de la probabilité associée a chaque trongon qui est construi a
partir de la vraisemblance sur le modele dynamique, la transition entre les troncons de route et la
probabilité du modele dynamique précédent. L'approche présentée assure le pistage d'une cible
terrestre qui évolue uniformément sur le réseau. Dans ce chapitre nous avons proposé des solutions
pour résoudre le probleme de changement de troncon comme suite de segments connexes. On s'est
intéressé ensuite au comportement de la cible en lui associant plusieurs modeles dynamiques
distincts. Avec les caractéristiques des capteurs GMTI (Ground Moving Target Indicator)
opérationnels, seuls deux modeles dynamiques sont considérés : l'un lorsque la cible évolue a
vitesse constante (modele CV, Conctant Velocity, a faible bruit) et I'autre quand elle manceuvre
(modele CV a fort bruit).

L'algorithme VS IMMC contribue ainsi a assurer le pistage d'une cible qui évolue sur le
réseau routier. Ce dernier a fait l'objet d'une publication dans [Pannetier2005]. Nous proposons de
disposer de plusieurs modeles dynamiques pour adapter la dynamique de la piste au mode de la
cible. C'est pourquoi, nous avons développé un IMM (Interacting Multiple Model) sous contrainte
afin de corriger l'estimateur de 1'état lorsque la cible manceuvre sur le réseau. L'originalité de cet
algorithme basée sur la topologie du réseau permet de modifier la structure de I'IMM sous
contraintes afin d'adapter I'ensemble des modeles a la géométrie du réseau.

Les caractéristiques du VS IMMC (Variable Structure Interacting Multiple Model with
Constraint) ont ét€ mesurées sur des scénarii mono-cible. Lorsque la cible évolue uniformément sur
le réseau et en raison de l'utilisation de plusieurs modeles qui entraine une sur-paramétrisation, les
performances sur la précision de l'estimateur se dégradent légérement par rapport a un algorithme
mono-modele sous contrainte. L'utilisation d'un nombre trop important de modeles augmente
d'avantage 1'erreur de 1'état estimé sous contrainte. En revanche lorsque la cible manceuvre, le VS
IMMC assure une bonne performance sur la précision de l'estimateur. Or c'est a partir de la
précision de l'estimateur que l'association d'un plot a une piste est faite. L'erreur liée a I'utilisation
d'un filtre mono-modele sous contrainte peut ainsi entrainer la perte de la piste. Etant donné que les
cibles terrestres manceuvrent fréquemment sur le réseau, l'intégration du VS IMMC dans un
algorithme de pistage multi-cible doit améliorer la qualité du pistage en terme de précision sur les
états et de continuité de piste.

L'algorithme proposé dans ce chapitre donne une réponse tres satisfaisante au probleme de
suivi d'une cible manceuvrante sur le un réseau routier. Ces performances peuvent étre accrues si
'on dispose d'autres informations. Outre l'information position des plots MTI fournie par le capteur,
le systtme GMTI mesure la vitesse radiale des objets détectés. Cette information supplémentaire
doit étre intégrée dans le processus de pistage afin d'améliorer la précision des estimateurs et
augmenter la discrimination entre les cibles.
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Chapitre 4.
Intégration de la vitesse radiale MTI dans le

processus de pistage sous contraintes

4.1. Introduction

Les capteurs GMTI (Ground Moving Target Indicator) actuellement opérationnels délivrent
une information supplémentaire autre que la position des mesures : la vitesse radiale. En effectuant
un traitement adapté sur le signal, le capteur détermine la vitesse radiale ou vitesse Doppler de
I’objet détecté suivant 1’axe de visée du capteur appelé LOS (Line Of Sight). Dans ce chapitre, la
prise en compte de cette information supplémentaire est étudiée et intégrée dans le processus de
pistage sous contraintes. Dans un premier temps, la modélisation de la vitesse radiale et son
intégration naturelle dans le filtrage de Kalman sont présentées. Cependant, la modélisation de la
vitesse radiale engendre une corrélation avec les composantes positions qui dégradent les
performances de l'algorithme VS IMMC (Variable Structure Interacting Multiple Model with
Constraint). C’est pourquoi une étude est menée sur l'ensemble des techniques de décorrélation
présentes dans littérature. Par ailleurs, malgré la phase de décorrélation des données, la prise en
compte directe de la vitesse radiale dans le processus de pistage sous contraintes peut provoquer,
dans certaines zones géographiques, la divergence du systeme. En effet, lorsque la vitesse radiale
est intégrée dans le VS IMMC, il apparait que 1'erreur de modélisation sur la dynamique de la cible,
induite par le mauvais choix d'un segment routier sur lequel évolue la cible, entraine la divergence
du filtre, notamment au niveau des intersections. Ce probléme n'apparait plus des que le systéme ne
prend plus en compte la vitesse radiale. Une approche heuristique est donc proposée et étudiée dans
ce chapitre afin de moins prendre en compte, momentanément, la vitesse radiale dans les zones
géographiques pour lesquelles son utilisation risque d'engendrer la divergence du filtre et la perte de
la piste.
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4.2. Techniques de décorrélation de la composante position avec la vitesse radiale

4.2.1. Modélisation de la vitesse radiale

Dans les chapitres précédents, seule la position des plots MTI z(k), exprimée en WGS84

(référentiel imposé par le STANAG 4607) puis exportée dans le repere local {R,,} au temps 7,

TCF

était utilisée pour le pistage de cibles terrestres. Le vecteur d'observation z(k) donne la position du

plot sur le plan (O,X,Y) du repere {Rr,.} tel que:
z(k)=H (k)-x(k)+b(k) (181)
ou la fonction H était telle que :
1000
H(k)z(o o 1 0] (182)

et x(k), l'état de la cible dans le plan (O,X,Y) tel que:

x(k
'(k
x(k): (k
(

k

>

(183)

«

y

~— — — ~—

Or, la détection d'un objet mobile est effectuée par le capteur GMTI en mesurant I'effet
Doppler. Ainsi, en effectuant un traitement adapté sur la fréquence Doppler, mesurée sur 1'axe de
visée du capteur (LOS), il est possible d'obtenir la vitesse radiale p,, (k)de l'objet détecté z(k).

Sachant que la position de la mesure z(k) s'exprime dans le repére {R,}, il est nécessaire

d'exprimer la vitesse radiale p,, (k) dans le repere {R,}. Ceci permet d'ajouter la composante

TCF

vitesse radiale p(k), exprimée dans le repere {R

TCF

}, dans le vecteur d'observation, ce qui devient :
z2(k)=H (x(k).k)+w(k) (184)

avec H (x(k),k) le vecteur d'observation tel que:

x (k)
H (x(k). k) = y (k) (185)

w(k):{:(k)} (186)

ol b, (k) est le bruit blanc gaussien, centré, associ€ a la composante vitesse radiale.

De plus, d'apres Umlke et al. [Umlke2002], la vitesse radiale ou vitesse Doppler est
modélisée par la projection orthogonale de la vitesse réelle de la cible sur I'axe de visée du capteur
(Figure 77). Cette hypothese permet d'introduire la vitesse radiale dans la modélisation de 1'équation
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d'observation (8). Soit P _ Cap(k) le vecteur dont les composantes représentent la position du capteur

au temps courant ¢, dans le repere local {R,.,} tel que :
Pos _Cap ( k )1
Pos_Cap(k)z Pos_Cap(k)2 (187)

Pos _Cap (k)3

L'expression de la vitesse radiale p, dans le repére capteur est donnée par la relation
suivante :

)'((k)‘(x(k)—Pos_Cap(k)l )+}'I(k)‘(y(k)—Pos_Cap(k)z)

(x(k)—Pos_Cap(k)l)2 +(y(k)—P0x_Cap(k)2)2 +P0‘Y_Cap(k)j

pa,p(k)w (188)

ou (x(k).y(k)) représente la position de la cible, (x(k).y(k))le vecteur vitesse dans le plan local (O,X,Y)
du repere {R,,}.
L'expression de la vitesse radiale dans le repere {R

TCF

} est:

% (k) x (k) +§ (k)-y (k)

Jx(k) +y(k)

p(k)= (189)

La conversion de p,, a p est donnée en annexe 8.9.
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—_—
e

Vitesse vraie de la cible

Vitesse radiale TCF

Figure 77 — Vitesse radiale de la cible suivant l'axe de visée du capteur (LOS).

Par ailleurs, la modélisation la mesure z(k) (181) entraine une relation linéaire entre l'espace des
états et l'espace des mesures lorsque les plots MTI sont exprimés dans le repere local {R }.

Désormais, en intégrant la vitesse radiale (188) dans le vecteur d'observation z(k), la relation (184)
entre l'espace des observations et des états n'est plus linéaire.

Le filtre de Kalman usuel, utilisé pour le pistage a été développé pour traiter des modeles
linéaires. C'est pourquoi, l'utilisation de I'EKF (Extended Kalman Filter, cf. annexe 8.4) est ici
nécessaire afin de linéariser la fonction d’observation H (185). La linéarisation est obtenue par un
développement limité d'ordre 1 au voisinage de O de la fonction H. Le calcul de son Jacobien H (k)

au temps 7, nécessaire a la lin€arisation est tel que :

1 0o 0 O

H (k)={0 0 1 0 (190)
» o w »
Jx odx dy 9y
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L'équation d'observation devient :
2(k)=H,(k)-x(k)+w(k) (191)

La dépendance de la vitesse radiale (188) avec les composantes positions engendre une
corrélation entre les différentes composantes. Ainsi, son introduction dans un filtre de Kalman nuit
au bon fonctionnement du pistage puisque la corrélation entre les composantes dégrade la stabilité
stochastique du systeme. C’est pourquoi certains systémes opérationnels n’utilisent pas cette
information supplémentaire dans le processus de pistage. Cependant, d'aprés Yeom et al
[Yeom2004], il semble que 1’utilisation judicieuse de la vitesse radiale puisse améliorer la qualité
de I’estimateur notamment pour le calcul des composantes vitesses. C’est, apres tout, la seule
mesure du radar contenant des informations sur la vitesse de la cible.

4.2.2. Etatde l'art

Le pistage d’une cible a partir d’'un EKF qui linéarise directement la fonction d'observation
(185) apparait dans littérature. L'introduction de la vitesse radiale améliore de temps en temps la
précision du pistage comme dans I’article de Kameda et al. [Kameda2002], ou les auteurs estiment
I’état de la cible en utilisant directement dans I'EKF le plot MTI z(k) (i.e. position et vitesse
Doppler). Cependant, Schutz et al. montrent dans 1’article [Schutz1997], que l'utilisation d'un EKF
entraine la divergence dans la plupart des pistes dans le sens ou I’erreur en position croit dans le
temps. Les auteurs mettent alors en évidence le fait que I'utilisation de la fonction (190) ne permet
pas d'assurer la stabilité du filtre sur 1'ensemble des trajectoires. En revanche lorsque la vitesse
radiale n'est plus prise en compte, le filtre reste stable sur ces mé€mes trajectoires. Les auteurs
proposent alors de pallier le probleme en utilisant un filtre de Kalman combiné (CKF : Combined
Kalman Filter). Il s’agit dans un premier temps d’effectuer, par filtrage de Kalman, I’estimation de
I’état a partir des informations position uniquement, puis de mettre a jour cet estimateur en
effectuant un nouveau filtrage de Kalman en prenant en compte uniquement la vitesse radiale. Il
apparait que la séparation de la mesure en position avec la mesure de la vitesse radiale dans le
processus de pistage séquentiel contribue a résoudre le probleme de divergence et donc de stabilité
du filtre.

Une autre approche consiste a traiter directement le probléme d’instabilité du filtre. En effet,
Pearson et al. constatent dans [Pearson1997] que la corrélation entre le sous-espace position et le
sous-espace vitesse radiale, présentée dans la partie 4.2.1, engendre une diminution de la matrice de
covariance prédite P(k|k—1); le probleme devient alors mal conditionné. Reif ef al. [Reif1992] et

[Reif1999] modifient alors le filtre de Kalman étendu usuel en introduisant une valeur additive «
positive dans la covariance a priori (i.e. covariance prédite) afin d’assurer la stabilité stochastique
du filtre:

P(k|k—1)=(F +a-1d(4))-P(k -1}k —1)-(F +@-1d(4)) +0(k) (192)

Poura >0, le filtre obtenu est un EKF modifié avec une heuristique qui augmente la valeur des
éléments diagonaux de la covariance de I’état. L’augmentation de la matrice de covariance a priori
assure une sensibilité "raisonnable " aux mesures et contribue ainsi a éviter la divergence du filtre.
Une approche similaire proposée par Boutayeb er al. [Boutayeb1995] consiste cette fois-ci a
modifier la covariance du bruit de mesure Q(k) afin de garantir le conditionnement de la matrice de
covariance predite P(k|k-1).

En 2002, Bizup et Brown [Bizup2002] prouvent analytiquement que la corrélation entre la

vitesse radiale et les composantes en position engendre une augmentation indésirable du gain du
filtre de Kalman, ce qui entraine un probleme de conditionnement de la matrice de covariance
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prédite P(k|k-1). Ainsi, les auteurs proposent une linéarisation alternative de la matrice H(x(k)k) qui
respecte les hypotheses de modélisation et €vite I’explosion du gain. Soit # (), la matrice modifi€e
des dérivées partielles telle que:

1 0 0 0
H(k)=[0 0 1 0 (193)
0 ap(k) 0 ap(k)
ox ay

H (k) -x(k)=H (k) x(k) (194)

ol H, (k) (190) est le Jacobien de la fonction d'observation (185). Les résultats obtenus sur
différents scénarii prouvent que I'utilisation de la matrice # (k) assure la convergence du filtre.

Cette nouvelle approche, appelée AEKF pour Alternative Extended Kalman Filter, assure la
stabilité du filtre tout en conservant une faible complexité de calcul.

Par ailleurs, la corrélation entre les deux sous-espaces liée a la modélisation de la vitesse
radiale (188) est d’autant plus forte que le nombre de termes multiplicatifs et divisibles est
important. C’est pourquoi, A. Farina et al. [Farinal985] proposent une méthode qui contribue a
diminuer la corrélation en supprimant le dénominateur. Pour cela, les auteurs définissent la
"pseudo-mesure convertie" (k) qui représente le produit entre la distance p(k) et vitesse radiale

plk). 11 vient :
n(k)=p(k)- p(k)=x(k) x(k)+y(k)-y(k) (195)

Cette nouvelle définition permet de s’affranchir du dénominateur présent dans la modélisation
(188). A partir de la "pseudo mesure convertie " une nouvelle équation de mesure est définie. Les
équations du filtre de Kalman étendu sont mises a jour. Les résultats présentés dans l'article
[Zollo1999] montrent que la prise en compte de la vitesse radiale par l'intermédiaire de la "pseudo
mesure convertie" (195) améliore la performance de I’estimateur en position et en vitesse par
rapport a un filtre qui ne prend pas en compte la vitesse radiale. Cependant cette amélioration reste
sensible a la trajectoire de la cible puisque le probleme de décorrélation est atténué mais pas résolu.
Finalement, Duan er al. [Duan2003] et Wang et al. [Wang2002] proposent une méthode
mathématique pour la décorrélation de la "pseudo mesure convertie " (195) avec les composantes
positions. La technique proposée repose sur une factorisation de Cholesky par une matrice L
permettant de décorréler les composantes positions avec une "nouvelle pseudo-mesure convertie ".
L’estimation peut enfin étre réalisée avec un filtre séquentiel EKF d’ordre 2 (SEKF : Sequential
Extended Kalman Filter). Le Jacobien de la fonction H(x(k).k) se retrouve modifié par les

coefficients de la matrice L issue de la factorisation. Ainsi, 1'état estimé du SEKF est obtenu a partir
des composantes positions du plot MTI puis de la nouvelle "pseudo-mesure convertie" décorrélée.
Dans I’article de Wang et al. [Wang2003b], les auteurs présentent les performances de I’algorithme
SEKF par rapport a I’EKF et aboutissent a la conclusion que le SEKF est meilleur ou au moins
aussi bon que ’EKF conventionnel. Cependant les auteurs précisent que le processus d’estimation
est sensible au bruit de mesure sur la vitesse radiale et a la valeur du coefficient de corrélation entre
la vitesse radiale p(k) et la distance p(k).
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4.2.3. Bilan

Les techniques opérationnelles de trajectographie n’utilisent pas directement la vitesse
radiale dans le processus d’estimation. A cause de la corrélation dans I’espace des mesures entre le
sous-espace position et le sous-espace vitesse radiale qui peut provoquer la divergence du systeme.
Il existe plusieurs solutions : soit une approche physique qui consiste & maintenir la stabilité du
filtre en augmentant I’incertitude sur le modele dynamique, soit une approche séquentielle qui
estime 1’état en prenant en compte dans un premier temps 1’information en position puis dans un
deuxieme temps I’information vitesse Doppler pour mettre a jour 1’estimateur, soit une linéarisation
alternative du Jacobien de la matrice d’observation qui assure la stabilité filtre en évitant 1'explosion
du gain de Kalman, soit une nouvelle modélisation de la vitesse radiale diminuant ainsi les effets de
la corrélation ou soit une décorrélation mathématique qui nécessite cependant la conversion des
données cartésiennes dans le repere polaire capteur.

Les résultats obtenus sur quelques scénarii prouvent que pour des données GMTI, ' AEKF et
le SEKF présentent des performances comparables en termes de précision sur 1’estimateur.
Cependant la simplicité de ' AEKF n’implique pas la conversion de toutes les données cartésiennes
dans le repére polaire capteur et assure une complexité raisonnable en temps de calcul. Clest
pourquoi l'approche AEKF est privilégiée.

4.3. Intégration de la vitesse radiale dans le processus de pistage

La prise en compte de la vitesse radiale dans le processus de pistage améliore ainsi les
performances des estimateurs en termes de précision. Cependant les résultats sur données simulées
ont prouvés que 1’algorithme AEKF intégré dans l'algorithme VS IMMC diverge dans certains cas
suivant la géométrie du réseau et la position du capteur. Tout d’abord, ces cas sont présentés et
étudiés puis dans un deuxieme temps une solution heuristique est proposée.

4.3.1. Probleme lié¢ a l'utilisation de la vitesse radiale dans le processus de pistage

Dans la plupart des applications qui nécessitent la localisation sur carte routiere, il est
préférable de connaitre exactement le segment routier sur lequel la cible évolue afin de mieux
modéliser la trajectoire de la cible, cependant la géométrie et la densité du réseau routier sont telles
que les techniques de sélection de segments routiers, potentiellement empruntables par la cible,
sélectionnent plusieurs segments routiers. Dans la partie 3.3, afin de diminuer la complexité du
probleme et le nombre d’hypotheses a gérer, il est proposé de sélectionner pour chaque trongon
routier un unique segment routier (le plus probable) afin de contraindre l'ensemble des modeles
dynamiques et 1’état a ce dernier. La technique de sélection du segment routier proposée est alors
satisfaisante lorsque 1’algorithme de pistage prend uniquement en compte la position des plots MTL

Cependant, la prise en compte de la vitesse radiale dans le processus d’estimation modifie le
calcul de la vraisemblance sur chaque modele dynamique sous contrainte et contribue a améliorer le
choix sur le segment routier empruntable par la cible. En effet, la directivit¢ d’un modele
dynamique M (k) imposée par l’orientation du segment routier s influe directement sur la

prédiction de la vitesse radiale, notée ﬁ’(k|k—1), puisque la vitesse radiale prédite dépend de la

x,,, (k|k-1)

vitesse prédite qui est colinéaire a la direction du segment s,. De plus, il apparait que

~

¥, (k[k=1)
la contribution de la vitesse radiale, dans le calcul de la vraisemblance du modele dynamique, est
beaucoup plus importante que la contribution de la position du plot MTI z(k). Ainsi, lorsque la

prédiction de la vitesse radiale ﬁ’(k|k ~1) du modgle M (k) est en adéquation avec la vitesse radiale
mesurée p(k) alors la vraisemblance sur le modele M/ (k) devient suffisamment importante pour
privilégier ce modele. Dans le cas d’une cible manceuvrant sur le réseau, la variation de la vitesse de
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la cible est mesurée a partir de ’erreur entre la vitesse radiale mesurée p(k) et prédite ,a?"(k|k ~1). La
diminution brutale de la vraisemblance associ€e au modele M (k), résultant de l'erreur sur la

vitesse radiale, permet dans le cas du VS IMMC de favoriser d'autres modeles dynamiques. La
manceuvre est ainsi détectée plus rapidement avec la vitesse radiale assurant ainsi la continuité du
pistage par un changement plus rapide de modele dynamique. Par ailleurs, dans le cas ou la cible se
situe dans une intersection, le test séquentiel de Wald converge beaucoup plus rapidement puisque
la composante vitesse radiale assure une meilleure discrimination entre les modeles contraints aux
différents trongons routiers présents dans l'intersection.

La contribution de la vitesse radiale est bénéfique puisqu’elle assure une meilleure précision
de I’estimateur, une détection plus rapide des manceuvres et augmente la rapidité du test séquentiel
au niveau des intersections. Cependant ces atouts nuisent au pistage lorsque le segment routier
sélectionné par le test de maximum de probabilité (146), n'est pas le segment sur lequel évolue la
cible mais plutot un segment connexe. En effet, le bruit de modele, caractérisant l'incertitude sur la
dynamique, est tel qu'il est possible de prédire la position de 1'état %, (k|k—1), au temps courant ¢,

.
sur un segment s proche du segment routier s, sur lequel se situe I'état de la cible x(k). Lorsque le
réseau routier présente une géométrie particuliere, comme une route en "fer a cheval" par exemple
(Figure 78), la vitesse radiale prédite ﬁ’(k|k—1) associée au modele M (k) devient alors totalement

opposée a la vitesse radiale mesurée p(k). Par conséquent la vraisemblance sur le modele
dynamique M; (k) est faible et donc le gain de Kalman suffisamment important pour que I'état

A

estimé % (k|k) ne dépende plus que du plot MTI z(k). Ainsi la vitesse radiale estimée ,8"(k|k) de

I'état sous contrainte i (k|k) se retrouve dans une direction similaire a celle de la vitesse radiale

bop
mesurée p(k) (Figure 79). Par conséquent lors de 1'étape de prédiction au temps 1, (Figure 80),
I'état prédit x (k +1|k) se situe sur un segment routier s déja visité et dans une direction opposée a

celle de I’état x(k+1). De plus, la vitesse radiale prédite p’(k+1|k) est quasiment identique a la
vitesse radiale mesurée p(k+1). Donc l'appartenance au modele dynamique sous contrainte M

devient extrémement vraisemblable. Par conséquent 1'adéquation entre la position prédite avec la
position mesurée et la vitesse radiale prédite avec la vitesse radiale mesurée est assurée. Cependant
la direction du vecteur vitesse de I’état estimé (k +1k +1) est différente de la direction de la vitesse

réelle de la cible ce qui engendre la perte de la piste au temps ¢, .

Ple) |

<> Incertitude du plot MTI
45 Position vraie de la cible

Figure 78 — Perte de la piste sur un trongon routier : étape de prédiction au temps 1, .

A l'instant k, I’ état prédit de la cible est contraint sur un segment routier différent de celui de la cible réelle. Suivant la
géométrie du réseau routier, la vitesse radiale prédite se situe dans une direction opposée a la vitesse radiale mesurée.
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-~
e %, (klk)
: = Prediction

\/  PlotMTI
< |Incertitude du plot MTI

45— Position vraie de la cible

Figure 79 — Perte de la piste sur un trongon routier : étape de mise a jour au temps t . .
k

A l'instant k, I’état estimé de la cible et contraint sur un segment routier est statistiquement proche de la position du
plot MTI et la vitesse radiale estimée (projection sur le LOS) est en adéquation avec la vitesse radiale mesurée.

~— | 9= Prédiction
PlotmTI
< |Incertitude du plot MTI

45 position vraie de la cible

Figure 80 — Perte de la piste sur un trongon routier : étape de prédiction au temps t_ .

A l'instant k+1, I’état prédit de la cible et contraint sur un segment routier est statistiquement proche de la position du
plot MTI et la vitesse radiale prédite (projection sur le LOS) est en adéquation avec la vitesse radiale mesurée.
Cependant la vitesse de I’état prédit est dans une direction différente de la vitesse de la cible entrainant la perte de la
piste au scan suivant.

Un autre probleme, li€ a la géométrie des intersections et a la position du capteur, souleéve de
nombreuses interrogations quant a l'utilisation directe de la vitesse radiale dans le processus
d'estimation. En effet, une cible terrestre est considérée a l'instant k, évolue sur un segment s, et
s'approche d'une intersection puis évolue apres passage de cette dernicre sur un segment routier s,
(Figure 81). En raison de l'incertitude sur le modele dynamique M’ , il est possible, au niveau d'une
intersection, de prédire prématurément des états %, (k|k—1) et &, (k|k—1) respectivement sur les
segments routiers s et s appartenant a des trongons différents de celui sur lequel se situe I’état de

la cible x(k). Avec la prise en compte de la vitesse radiale, la vraisemblance associée au modele
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M ~est beaucoup plus importante que la vraisemblance associée au modele M; en raison de la

proximité statistique entre la vitesse radiale prédite /3m (k|k—1) et la vitesse radiale mesurée p(k).
Lors du calcul des probabilités (154) associées a chaque hypothése ou chaque trongon, qui dépend
de la vraisemblance sur chaque modele, la probabilité sur le trongon contenant le segment s est
beaucoup plus importante que celle associ€e au trongon contenants, . Dans la plupart des cas, en

raison de la forte contribution apportée par la vitesse radiale sur le calcul de la vraisemblance, le test
séquentiel de Wald ne differe méme pas la décision et décide de privilégier I’hypothese associée au
troncon contenant s, et par conséquent de supprimer dans la structure du VS IMMC I'ensemble des

modeles associ€s au trongon contenant le segment s, .

& == Prédiction
X (k‘k —1 \/  PlotMTI
m

< Incertitude du plot MTI

S 4555w Position vraie de la cible

Figure 81 — Perte de la piste dans le cas d’une intersection.

Au niveau intersection, les états prédits associés a une cible peuvent étre contraints, suivant la géométrie du réseau, sur
des segments se situant sur des trongons différents de celui sur lequel se situe la cible. Par conséquent en raison de la
vitesse radiale prédite sur chaque modéele dynamique, le test de Wald privilégie directement un trongon routier qui n’est
pas forcément le trongon sur lequel va évoluer la cible. Cette erreur peut engendrer la perte de la piste.

Malgré 1'apport de la vitesse radiale sur le choix du modele dynamique a utiliser (détection
de manceuvre ou choix du segment routier), il s'avere que pour certaines configurations du réseau la
prise en compte de la vitesse radiale dans le processus de pistage peut engendrer la perte de la piste.
C'est pourquoi il devient nécessaire d'étudier une technique permettant de ne pas prendre en compte
momentanément la vitesse radiale lorsqu'un cas litigieux se présente.

4.3.2. Utilisation d'un Facteur d'Oubli Momentané (FOM)

Afin de conserver l'apport de la vitesse radiale sur 1'estimateur en terme de précision, il est
proposé de créer des "zones de singularités", fonction de la géométrie du réseau et de la position du
capteur, pour lesquelles il devient "douteux" d'utiliser la vitesse Doppler dans le processus de
pistage. Lorsque la cible s'approche de 1'une de ces zones il devient nécessaire de ne pas prendre en
compte la vitesse radiale afin de garantir la continuité de la piste.

4.3.2.1. Mesure d’appartenance a une classe C

La premiere approche consiste a créer des zones de singularité déterminées préalablement. Il
s'agit de considérer un ensemble de segments pour chaque intersection et pour des successions
particulieres de segments routiers sur lesquels la prise en compte de la vitesse radiale risque de
nuire au pistage. Cette méthode assure le compromis entre maintien de la piste et la diminution des
performances de I’estimateur. Cette technique reste néanmoins "brutale". En effet, dans le cas des
intersections et en raison de l'incertitude sur la modele dynamique, il est possible que dans ces
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zones de singularités, I’un des états prédits se situe sur le méme segment routier que celui associé a
la cible. Le seul calcul des vraisemblances associées aux modeles et des fonctions des composantes
positions ne permet pas de confirmer rapidement 1’une des différentes hypotheses contrairement aux
calculs des vraisemblances, fonctions des composantes en position et vitesse radiale.

C’est pourquoi, nous proposons de créer un facteur permettant de prendre plus ou moins en
compte la vitesse radiale en fonction de I’erreur statistique sur la vitesse radiale. L’idée consiste a
diminuer l'influence de la vitesse radiale dans le calcul de la vraisemblance et la mise a jour de
I’état lorsque ’erreur statistique entre la vitesse radiale mesurée et la vitesse radiale prédite est trop
importante.

Par ailleurs pour chaque modele dynamique et chaque instant d'évaluation, il est possible de
mesurer l'appartenance de la vitesse radiale mesurée a la classe C : "la vitesse radiale est éloignée
statistiquement de la vitesse radiale prédite".

5.(5)

’ v, 7, P

Figure 82 — Fonction d'appartenance a la classe C.

Les termes 7y, et y, sont les quantiles d’ordre respectif o. et B. Etant donné que la variable aléatoire p(k) suit une loi

gaussienne, l’erreur statistique pi(k) suit une loi du Chi-deux a 1 degré de liberté. Les termes y, et y, sont tels que :

P{p, (K)> 7} =a (196)
et

(k)>7} =B (197)
Les ordres o et § sont déterminés par expertise et sont tels que : a=0,9 et f=0,01.

La fonction d’appartenance S est définie (Figure 82) de la maniére suivante :

ﬂc(ia"(k)){

Ap - (50, (5 10) (198)

ou le terme I1 représente la fonction "indicatrice" telle que :

Il (x)=1sixe[ab
H[ : Lot} (199)

(4] (x) =0 sinon
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()= Kk -))

et p(k)= o, (k)

les termes d’innovation sur la vitesse radiale (p(k)— f)"(k|k—1)) et de covariance o, (k) de

n’est autre que I’erreur statistique de la vitesse radiale. Apparaissent

I’innovation, associés au modele dynamiquer‘_m_). La covariance est définie par la relation

suivante :
o, (k) =H,(k), P, (klk=1)-H (k) +R(k), (200)

ou H (k),

est la troisieme ligne de la matrice (193) issue de I'AEKF, p_ (kk-1) est la matrice

i.sp

est la variance associée a la vitesse

33

covariance de I'état prédit associée au modele M| et R(k)

radiale notée o2. En reprenant I'expression de la matrice # (k) (193) il vient :

[y k) )] [ k) e
o, (k) =0  ° % P (k[k)-| 0 0 5 | T (201)
4.3.2.2. Introduction d’un Facteur d’Oubli Momentané (FOM) sur la composante vitesse

radiale

Une méthode pour diminuer l'influence de la vitesse radiale sur le calcul de la
vraisemblance consiste a augmenter I’imprécision sur la mesure de la vitesse radiale qui se traduit
par une augmentation de la variance au niveau du bruit d’observation. L’approche que nous
proposons consiste & mesurer I’appartenance a la classe C définie précédemment et a prendre plus
ou moins en compte la vitesse radiale suivant la valeur de la fonction d’appartenance £, . Ainsi

lorsque 1’erreur statistique (ou innovation) p'(k) est importante la vitesse radiale mesurée p(k) est
alors percue comme une variable aléatoire gaussienne dont la mesure est extrémement imprécise
(i.e. avec une variance du bruit sur la composante vitesse radiale importante). Des lors, la valeur de
la vraisemblance associée au modele dépend plus de I’innovation associée aux composantes
positions que de I’innovation associée a la vitesse radiale.

Afin d'augmenter l'imprécision sur la vitesse radiale, nous proposons d'augmenter la
variance du bruit d’observation, en introduisant un bruit additif gaussien qui ne dépend que de la
fonction d’appartenance .. Ce bruit additif est appelé Facteur d’Oubli Momentané (FOM)

N

puisqu’il est évalué a chaque instant et permet d’oublier, au temps courant, la contribution
engendrée par la vitesse radiale dans le calcul de la vraisemblance. Le FOM est propre a chaque
modele dynamique M{  etest noté f (k). L’équation d’observation s’écrit alors :

10 0
z(k)=H(x(k).k)+| 0 1 0 |- w(k) (202)
0 0 1+f(k)

ou f(k) , le facteur d’oubli momentané (FOM) est défini par :
£(k)=100x B, (p, (k)) (203)

L’utilisation du FOM implique nécessairement une étape supplémentaire dans 1’algorithme
d’estimation AEKF. 11 s’agit en effet d’évaluer la fonction d’appartenance A. a partir de la
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vraisemblance sur la composante vitesse Doppler. La synoptique de 1’algorithme AEKF pour un
modele Mfw) du VS IMMC se décompose finalement en 5 étapes :

1. Initialisation :

%, (0[0)=E[x(0)]

(204)
Pi%) (0|0) = var(x(O))
2. Prédiction :
Ry (Klk=1)=F_ (k)% ) (k-1]k-1) 205)
P, (klk=1)=F _ (k)-P, (k=1]k=1)-F(k) +0Q, (k)
3. Calcul du FOM :
- (k)= (klx-1))
Py (206)
£ (k) =100x 4, (7' (k))
4. Calcul du gain :
(vz(k)e z(k))
10 0
R, (K)=l0 1 0 |r(K
0 0 1+f(k) (207)
Sy (K)=H (k)P (klk=1)-H (k) +R, (k)
G(k)=P,, (Kje-1)- 7. (k) -5, (k)"
5. Mise a jour :
fc,“‘_q’(l)(k|k):fcl \w()(k|k—1)+G(k) ziw(k|k 1)
P, (kk)=(1d=G(k)-A, (k)P (k|k-1) (208)
) )

L'utilisation du FOM dans le processus de pistage permet de diminuer la contribution de la
vitesse radiale sur le calcul de la vraisemblance lorsque I'erreur entre la vitesse radiale mesurée et la
vitesse radiale prédite est importante. Il reste désormais & mesurer 1'impact du FOM sur la précision
de I'estimateur issu du VS IMMC.

4.4. Simulations et résultats

Les performances liées a I'utilisation de la vitesse Doppler et a I’introduction du FOM sont
mesurées dans cette partie. Tout d’abord afin de mesurer ’apport de la vitesse radiale sur la
précision de I’estimateur, un premier scénario simple est étudié dans lequel une seule cible évolue
uniformément sur un segment routier dans un environnement sans fausses alarmes. Puis un second
scénario simple est généré permettant de constater la divergence du systeme lors de 'utilisation de
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la vitesse radiale sans le FOM et de mesurer alors l'apport de 1’algorithme AEKF lorsque le FOM
est utilisé. Pour ce scénario, une seule cible est considérée et évolue sur un réseau routier avec une
dynamique variable dans un environnement sans fausses alarmes. Pour chaque scénario, quatre
algorithmes sont donc utilisés : un IMM (composé de deux modeles CV), un VSIMMC; '(composé
de deux modeles CV) qui ne prend pas en compte la vitesse radiale, un VSIMMC, (composé de
deux modeles CV et un modele STOP) qui prend en compte la vitesse radiale sans le FOM et un VS
IMMC; (composé de deux modeles CV et un modele STOP) qui prend en compte la vitesse radiale
avec le FOM. L'introduction du modele STOP ne modifie en rien la comparaison entre les différents
algorithmes puisque la cible considérée ne s'arréte jamais et est toujours détectée. La probabilité sur
le modele STOP est alors toujours égale a 0. Le modele STOP n'apparait ici que par souci
d'économie en temps de programmation. Son utilisation sera discutée dans le chapitre suivant.

4.4.1. Mesure de performances

Afin de mesurer les performances entre les différents filtres, la racine carrée de l'erreur
quadratique moyenne (RMSE : Root Mean Square Error) de 1'état, 'erreur quadratique moyenne
moyennée sur une exécution (ARMSE : Average Root Mean Square Error) et le nombre moyen de
scans nécessaires pour le test séquentiel de Wald (N_Wald) sont considérés. Les performances sont
mesurées sur 100 jets de Monte-Carlo. Les mesures de performances sont alors définies au temps ¢,

par la racine de l'erreur quadratique moyenne en position :

RMSE, (k) = \/ﬁ. mf (x(k)-&(K[k) F +(yk)-5(K|x) (209)

ou x et y sont les positions simulées de la cible, et i(k|k) , 9(k|k)” les positions estimées dans le plan

n

local (0,X,Y) de la n®™ réalisation de Monte-Carlo. De méme, l'erreur quadratique moyenne en
vitesse est définie par la relation suivant :

RMSE, (k) = \/ﬁ S el00-3600), )+ 06)- 506, ] (210)

n=1

ou x et y sont les composantes de la vitesse simulée de la cible, et f<(k|k) ,§/(k|k)” les composantes de

n
ieme

la vitesse estimée dans le plan local (O,X,Y) de la n""™ réalisation.
L'ARMSE est calculée uniquement pour les composantes positions :

T_FIN

ARMSE,, = > RMSE,,, (k) (211)

k=0

ou 7 _Fin est la date de fin du scénario.

Le nombre moyen de scans nécessaires pour satisfaire le test séquentiel de Wald est
moyenné sur 1'ensemble des exécutions de Monte-Carlo et est défini par :

100

N _Wald :Zn_wald(n) (212)

ol n_wald est le nombre de scans nécessaires pour satisfaire le test RSS-SPRT (cf. 3.3.3.3) sur une
exécution de Monte-Carlo.

! Intercating Multiple Model under Constraints with a Variable Structure
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4.4.2. Scénario 1 : mouvement rectiligne uniforme

Dans ce scénario, une cible evolue uniformément sur un segment routier avec une vitesse de
12 metres par seconde (Figure 83). Le capteur est supposé fixe et se situe au point (10 000 m, -20
000 m) par rapport a l'origine du repére local {Rr,,} (Figure 84). Les paramétres du capteur sont

donnés dans la Figure 85. Les parametres des filtres IMM, VSIMMC, et VSIMMC, sont donnés
respectivement dans la Figure 86, Figure 87 et Figure 88. L’état simulé de la cible au premier
instant d'échantillonnage est pris pour I’initialisation du filtre AEKF. Les résultats sont obtenus sur
100 exécutions de Monte-Carlo. Le RMSE est donnée par la Figure 89 et les résultats sont
synthétisés dans le Tableau 5.

4.4.2.1. Description du scénario

Trajectoire de la cible sur le réseau
A

4500

4000t%
T

3500

3000

Nord (en m)

2500

2000

5 5.05 5.1 5.15 5.2 5.25 5.3 5.35
Est (en m) 4

Figure 83 — Position de la cible aux instants d'échantillonnage.

Une cible terrestre évolue uniformément sur un segment routier a une vitesse de 12 m/s.

Visualisation du scénario
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Figure 84 — Trajectoire du capteur et visualisation des plots MTI.

Le capteur détecte la cible en mouvement a une distance d'environs 40 km.
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4.4.2.2.

Parametres

File Edt Wiew Insert Tools Window Help I%
Parameétres Captenr(s)

Paramétres du capteur HORIZON
Bruit en distance (en m)
Bruit en azimut (en rad)
Bruit en gisement (en rad)

Bruit Doppler (em m{s)

EREEE

Durée de scan (en s)

Abandon | Yalidation ]

Figure 85 — Parametres du capteur HORIZON.

m.;':*"_'n!m;": e Ere s A
Fle Edt Wiew Insert Tools “Window Help
Paraméires du Filtre IMM a 2 modéles

Parameétres des observations HORIZON
Bruits en distance (en m)
Biruits en azitriut (en rad)
Bruits en gisement (en rad)

Incertitude sur les modéles

Bruit sur le modéle G 1 00s

Bruit sur le modeéle CV 2

- &l &
o o &
= gl gl =

Matrice de transition des modéles :

EMatril:e initiale de mixage :

Vecteur de probabilité initial :

W Correction du biais
Abandon | Walidation 1

Figure 86 — Parametres du filtre IMM CV-CV.
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I' Hadnl
File Edt Wiew Insert Tools Window Help
Paraméfres du Filtve INMC a 2 modéles

& il Erad MME

Paramétres des observations HORIZON

Bruits en distance (en m) 30
Bruits en azimut (en rad) 0.0m

Biruits en gisamant (en rad) rD-Um
Incertitude sur les modéles - sigma_d sigma_n

Bruit surle madéle OV 1 [foms oo

Bruit sur le modéle Cv 2 0.8 rﬂﬂ

Matrice de transition des modéles :

X X
IR

Matrice initiale de mixage :

Yecteur de probabilité i

i Correction du biais

Abandon ‘ Yalidation ]

Figure 87 — Parametres du filtre VS IMMC; sans prendre en compte la vitesse radiale.

) [Pare
File Edit Wiew Insert Took ‘Window Help
Parametres du Filtre VS IMDM sous containtes a 3 modeles

Paramétres des observations HORIZON

Bruiten distance (en mj el
Bruit en azimut (en rad) 0.001
Bruit en gisement (zn rad) 0.001

Bruit Doppler (en més) 1 ¥ Prige en compte du Doppler

Sl

Incertitude sur les modéles :  sigma_d sigma_n

Bruit sur le modele CW 1 ’T ,W

Bruit sur le modele C 2 ’17 ’D—E
‘Matrice de transition des modéles : C¥1: ’-_DB_- ’W ]W
vz ,W ,T ,W

Stap: | 005 | 005 [ 08

oo = = [

o gzw ,W ’W

Stp| 055 | 06 | 0
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‘Vecteur de probabilité initial - oV

Matrice initiale de mixage :

cv2: 01

Stop: 0

Ahandon ‘ Yalidation

Figure 88 — Parametres du filtre VS IMMC, en prenant en compte la vitesse radiale.
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4.4.2.3. Résultats et interprétations

Erreur quadratique moyenne de 1'état
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Figure 89 — RMSE du scénario 1.

Erreur quadratique moyenne obtenu sur 100 exécutions de Monte-Carlo.

Tableau 5 — Synthese des résultats :

Algorithme ARMSE (en m) N_Wald
IMM 35.13 0
VSIMMC, 23.28 0
VSIMMC, 18.25 0
Plots MTI 53.89 Non défini

Pour ce scénario, l'utilisation du VS IMMC, améliore les performances de 1'algorithme IMM
usuel en termes de précision sur l'estimateur (Figure 89). Ce résultat a déja ét€ démontré dans le
chapitre précédent. Par ailleurs, ces résultats prouvent cette fois-ci que I'utilisation débiaisée de la
vitesse radiale améliore la précision du VS IMMC;. En effet, 1'algorithme VS IMMC,, qui utilise la
position et la vitesse radiale du plot MTI z(k) par l'intermédiaire de I' AEKF, présente une meilleure
précision en position et en vitesse par rapport au VS IMMC, qui n'utilise que 1'information position
du plot MTI z(k) (Figure 89). L'intégration de la vitesse radiale dans le processus de pistage

améliore d'au moins 5 metres la précision sur l'estimateur pour ce scénario (Tableau 5). Bien
évidemment, cette amélioration varie en fonction de la distance du capteur a la cible et de
l'orientation du segment routier sur lequel se situe la cible.

4.4.3. Scénario 2 : manceuvre de la cible sur le réseau

Ce scénario a pour premier objectif de mesurer 1'efficacité de la vitesse radiale sur la rapidité
du test séquentiel de Wald au niveau des intersections. Pour cela, les résultats entre le VS IMMC; et
le VS IMMC,; qui prend en compte la vitesse radiale seront présentés sur un jet de Monte-Carlo
uniquement, puisque sur plusieurs jets de Monte-Carlo le systeme diverge au niveau des
intersections dans le sens ou l'erreur en précision augmente. C'est pourquoi, le second objectif
consiste a mesurer la robustesse et la précision de l'algorithme VS IMMC,; lorsque ce dernier utilise
le FOM. L'algorithme VS IMMC qui prend on en compte la vitesse radiale et le FOM est noté VS
IMMC;.
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Dans ce scénario, une cible manceuvre sur un réseau routier (Figure 90). La cinématique de
la cible sur le réseau est donnée dans la Figure 91. Le capteur se situe a environ 50 kilometres de la
cible, il est supposé fixe (Figure 92), ses parametres sont donnés dans la Figure 93. Les parametres
des filtres VSIMMC,, VSIMMC,; sont donnés dans la Figure 94 et les parametres du VSIMMC;
dans la Figure 95. La précision des estimateurs est déterminée a partir de la racine carrée de I’erreur
quadratique moyenne (RMSE) sur 100 exécutions de Monte-Carlo. L’état vrai de la cible au
premier instant d'échantillonnage est pris pour I'initialisation du filtre AEKF.

4.4.3.1. Description du scénario

Trajectoire de la cible sur le réseau
500 | | . | i

-500
-1000
-1500

-2000

Nord (en m)

-2500

-3000

-3500

-4000

1 1 1 1
-2000 -1000 0 1000 2000 3000
Est (en m)

Figure 90 — Position de la cible aux instants d'échantillonnage.

Visualisation de la dynamique
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Figure 91 — Dynamique de la cible.
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4 = = - r =
%10 Visualisation du scénario
0 : . z

+ Plots MTI
0 Position du capteur aux instants de scan

Nord {en m)
[
m

k) -
Est (en m) 4

Figure 92 — Trajectoire du capteur et visualisation des plots MTI.

4.4.3.2. Parametres

m.}-’m'uuéi. "_';_‘piaurfsll \_ﬂ\_’]@
ks

Fle Edb Wiew Insert Tools Window Help
Parameétres Captenr(s)

Parameétres du capteur HORIZON

Bruit en distance (en m) 30
Bruit en azimut (en rad) 0.0m

Bruit en giserment (en rad) |_D oo
Erit Doppler (em mys) 1
Durée de scan (en s) ]_TEI

Abandon ‘ Yalidation ‘

Figure 93 — Parametres du capteur HORIZON.
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f Rarar
hF\Ie Edit Wiew Insert Tools Window Help
Paraméfres du Filtve INMC a 2 modéles

& il Erad MME

Paramétres des observations HORIZON

Bruits en distance (en m) 30
Bruits en azimut (en rad) 0.0m

Biruits en gisamant (en rad) rD-Um
Incertitude sur les modéles :  sigma_d sigma_n

Bruit surle madéle OV 1 [foms oo

Bruit sur le modéle Cv 2 0.8 rﬂﬂ

Matrice de transition des modéles :

Vecteur de probabilité initial :
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Matrice initiale de mixage :

i Correction du biais
Abandon ‘ Yalidation ‘

Figure 94 — Parametres du filtre VS IMMC; sans prendre en compte la vitesse radiale.
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Paramétres des observations HORIZON

Bruit en distance {(en m) I—3T
Bruit en azirmut (en rad) 0.001
Bruit en gisement (en rad) 0.001
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Bruit Doppler (en mfs) ¥ Prise en compte du Doppler

Incertitude sur les modéles :  sigma_d sigma_n
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Figure 95 — Parametres des filtres VS IMMC, avec prise en compte de la vitesse radiale et VS IMMCj; avec prise en
compte de la vitesse radiale et avec le facteur d'oubli momentané.
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4.4.3.3. Résultats et interprétations

Erreur quadratique moyenne de 1'état
150
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Figure 96 — RMSE sur un jet de Monte-Carlo.

Tableau 6 — Synthese des résultats sur un jet de Monte-Carlo :

Algorithme ARMSE (en m) N_Wald
VSIMMC, 28.40 26
VSIMMC, 17.08 14
Plots MTI 63.66 Non défini

Sur une exécution de Monte-Carlo, il est possible de constater que la prise en compte
débiaisée de la vitesse radiale dans 1'algorithme de pistage sous contrainte VS IMMC (courbe bleue
de la Figure 96) améliore la précision en position et en vitesse par rapport a l'estimateur sous
contrainte issu de l'algorithme VS IMMC,; qui ne prend pas en compte la vitesse radiale (courbe
rouge de la Figure 96). L'erreur moyennée (Tableau 6) est de 28,40 m pour 'algorithme VS IMMC,
et de 17,08 m pour l'algorithme VS IMMC,. Une des conséquences directes de cette amélioration de
la précision est le nombre de scans nécessaires pour le test séquentiel de Wald qui n'est que de 14
scans pour l'algorithme VS IMMGC,; au lieu de 26 scans pour 1'algorithme VS IMMC, (Tableau 6).
Néanmoins, une seule exécution de Monte-Carlo n'est pas suffisant pour conclure définitivement
sur les performances de 1'algorithme VS IMMC,,
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Figure 97 — RMSE sur 100 jets de Monte-Carlo.
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Pour 100 jets de Monte-Carlo (Figure 97), I'erreur quadratique de l'algorithme VS IMMC,,
qui prend en compte la vitesse radiale débiaisée, diverge aux alentours de l'instant 351 s. En fait, le
probleme se situe au niveau d'une intersection appelée intersection ALPHA (Figure 98). En effet, a
I’instant d’échantillonnage 35, la position vraie de la cible se trouve sur le troncon Tr; (Figure 99) et
a proximité de l'intersection ALPHA. Lors de 1’étape de prédiction et en raison de I’incertitude sur
les modeles dynamiques, les états prédits des modeles a vitesse constante notés M' et M’ sont
contraints sur des segments routiers appartenant aux troncons situés apres 1’intersection (i.e. Trp, Tr3
et Try). La configuration de la situation est alors celle présentée dans la partie 4.3.1.

La divergence s'explique alors pour un jeu de données. La vraisemblance associée au
troncon routier sur lequel doit se situer la cible apres le passage de I’intersection ALPHA (i.e. Try)
est quasiment nulle. En effet, pour un modele sous contrainte M', la vitesse radiale mesurée p(35)

est alors opposée a la vitesse radiale prédite ,5'(35|34) (Figure 100). Ainsi la probabilité associée a

ce troncon est nulle et le test séquentiel de Wald ne differe la décision que pour les trongons Tr; et
Trs (Figure 101). L'erreur sur la sélection du trongon provoque une mauvaise modélisation de la
dynamique de la cible qui se traduit par une augmentation de I'erreur quadratique (Figure 97).

Trajectoire de la cible sur le réseau

PR
section ALPHA

Nord

i L 1 I i i
-2000 -1000 0 1000 2000 3000

Figure 98 — Visualisation de I’intersection ALPHA.

Les triangles verts représentent la position de la cible aux instants d'échantillonnage.

.-
T e = & - .md
ITETET 1"

Figure 99 — Zoom sur Uintersection ALPHA et représentation de I’axe de visée du capteur (LOS).

Les triangles verts représentent la position de la cible aux instants d'échantillonnage.
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Figure 100 — Visualisations des vitesses radiales mesurées et prédites en fonction du LOS.

Les triangles verts représentent la position de la cible aux instants d'échantillonnage.

“Estimateurs globaux
......de chaque hypothése

it \\ i
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41300 -1200 1100 -1000 900 -800 700 600 °°
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Figure 101 — Visualisation de la vraisemblance du VSIMMC, au niveau de l’intersection ALPHA.

Pour chaque hypothése (notées Feuille 62 et Feuille 65) de chaque troncon, il existe deux modeles dynamiques M' (en

rouge) et M’ (en bleu), donc deux fonctions de vraisemblance pour chacune des hypothéses. La prédiction prématurée
de l'état sur les trongons Tr2, Tr3 et Tr4 conduit a une mauvaise modélisation de la vitesse radiale et la suppression de
I'hypothese associée au trongon Tr4.

-149-



Chapitre 4 ~ Intégration de la vitesse radiale MTI dans le processus de pistage sous contrainte

Tableau 7 — Synthese des résultats sur 100 jets de Monte-Carlo :

Algorithme ARMSE (en m) N_Wald
VSIMMC, 31.99 28.10
VSIMMC, 182.08 Non défini
Plots MTI 75.16 Non défini

L’utilisation du facteur d’oubli momentané (FOM), par l'intermédiaire de l'algorithme
VSIMMG;, permet de pallier la divergence du filtre et contribue & améliorer les performances de
I’estimateur (Figure 102 et Tableau 8). La précision de l'estimateur issu du VSIMMC; (courbe
bleue) est meilleure que celle du VSIMMC, (courbe rouge). Par ailleurs 'ARMSE et le nombre
N_Wald de scans nécessaires pour satisfaire le test séquentiel de Wald du VSIMMC; (Tableau 8)
sont plus faibles que ceux du VSIMMC, (Tableau 6). Ainsi, l'utilisation du FOM diminue les
performances liées a l'utilisation directe de la vitesse radiale débiaisée mais reste au moins aussi
bonne que celle du VSIMMC, et assure en plus la continuité du pistage. Le FOM réalise donc un
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Figure 102 — RMSE sur 100 jets de Monte-Carlo.

compromis entre précision et continuité de la piste.

Tableau 8 — Synthese des résultats sur 100 jets de Monte-Carlo :

Algorithme ARMSE (en m) N_Wald
VSIMMC, 32.14 27.91
VSIMMC; 26.39 20.16
Plots MTI 75.16 Non défini

En reprenant le méme jeu de données que celui utilisé Figure 101, la vraisemblance des
deux modeles dynamiques M' et M’ sous contrainte associé au trongcon Trs est faible mais
suffisamment élevée pour que 1'hypothese associée au troncon soit conservée (Figure 103).
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Figure 103 — Visualisation de la vraisemblance du VSIMMC; au niveau de ’intersection ALPHA.

Pour chaque hypotheése (notées Feuille 64, Feuille 65 et Feuille 68) de chaque trongon, il existe deux modéles
dynamiques M' et M’ sous contraintes, donc deux fonctions de vraisemblance pour chacune des hypothéses.
L'introduction du FOM diminue la contribution de la vitesse sur la vraisemblance et assure le maintien de l'hypothése
associée au trongon Tr4 au niveau de l'intersection ALPHA.
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4.5. Conclusion

Dans ce chapitre la prise en compte de la vitesse radiale dans le processus de pistage sous
contrainte a été étudiée. Or, la modélisation de la vitesse radiale engendre une corrélation avec le
sous-espace position qui dégrade la stabilit€¢ du VS IMMC (Variable Structure Interacting Multiple
Model under Constraint). Plusieurs techniques de décorrélation ont été présentées et seul I'AEKF
(Alternative Extended Kalman Filter) proposé par Bizup et al. [Bizup2002] a été retenu puisque cet
algorithme garantit la stabilité du filtre tout en conservant une complexité raisonnable.

Néanmoins, cet algorithme n'assure pas a lui seul la continuité du pistage lorsque le réseau
routier est percu comme une contrainte. La forte dépendance de la vraisemblance des modeles
dynamiques sur la vitesse radiale peut nuire au pistage lorsque le modele dynamique est contraint a
un segment proche mais de direction différente a celui sur lequel évolue la cible. C'est pourquoi
nous avons introduit un Facteur d'Oubli Momentané (FOM) qui augmente 1'incertitude sur la vitesse
radiale mesurée permettant a la vraisemblance des modeles de dépendre plus des composantes
positions que de la composante vitesse radiale lorsque l'erreur statistique sur la vitesse radiale est
importante.

Les résultats obtenus montrent que I'utilisation de 'AEKF et du FOM dans le VSIMMC
améliore la précision de l'estimateur en position et vitesse et augmente la rapidité du test séquentiel
de Wald au niveau des intersections. Cependant, les résultats ont été obtenus sur scénarii pour
lesquels la cible évolue toujours sur le réseau. Dans le chapitre suivant, la problématique liée a
l'entrée et sortie de route des cibles est abordée.
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Chapitre 5.
Détection des entrées et des sorties de route pour le

pistage d'objets d'intérét

5.1. Introduction

La plupart des techniques de trajectographie MTI (Moving Target Indicator) avec prise en
compte du réseau routier, ont été développées pour améliorer la continuité du pistage et assurer une
meilleure compréhension de la scene. L'ensemble des études qui ont été menées ne prenaient pas en
compte les éventuelles sorties de route des cibles. Désormais, nous effectuons un changement
d'hypothese en supposant que les cibles terrestres peuvent quitter le réseau routier. Les motivations
justifiant cette étude sont liées aux exigences opérationnelles: une route n’est pas toujours
référencée dans la base Systeme d'Information Géographique (i.e. nouvelle route ou route trop
petite pour étre géo-référencée), ou tout simplement la cible peut quitter volontairement le réseau
routier. C’est typiquement le cas lorsque le systeme piste des objets d’intéréts (véhicules tout
terrain) qui manceuvrent pour occuper une position stratégique (sommet d’une colline, forét, efc.).
Afin de traiter le probleme d'entrée et de sortie de route, il est nécessaire de disposer de criteres
pour rattacher une piste a un réseau si l'objet pisté évolue sur le réseau routier et lever la contrainte
sur une piste si 1'objet pisté quitte le réseau.

Apres avoir parcouru les différentes approches gérant les entrées et sorties de route des
cibles et exposé les différents problemes li€s a ces méthodes, une technique est présentée pour
contraindre les cibles terrestres au réseau routier. Partant d'un algorithme usuel de trajectographie,
I'IMM SB-MHT (Interacting Multiple Model in a Structerd Branching Muktiple Hypoytheses
Tracker, i.e. les cibles ne sont pas contraintes au réseau routier), il est proposé de rattacher une piste
non contrainte au réseau afin d'utiliser le filtre VS IMMC SB-MHT (Variable Structure Interacting
Multiple Model under Constraint in a Structerd Branching Muktiple Hypoytheses Tracker) présenté
dans les chapitres précédents.

Par ailleurs, les objets d'intéréts peuvent quitter le réseau routier. C'est pourquoi, une
solution est proposée et étudiée afin de désactiver la contrainte sur les pistes et utiliser les
techniques usuelles de trajectographie lorsque les cibles n'évoluent plus sur le réseau.

Les performances liées a l'activation et/ou désactivation de la contrainte sont testées sur un
scénario multi-cible.
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5.2. Techniques existantes

Pour pister des cibles terrestres sur et hors du réseau routier il est nécessaire de disposer
respectivement d'un ensemble de modeles dynamiques contraints au réseau, noté o, , et d'un

ensemble de modeles dynamiques non contraints, noté o, ,

afin de préserver la continuité du
pistage. Le probleme soulevé dans ce chapitre est de savoir quand choisir un sous-ensemble de
modeles d'un autre.

Dans la littérature, il est possible de dégager un axe principal de recherche qui traite de la
problématique entrée et sortie de route d’une cible terrestre. La solution présentée consiste a
intégrer dans la structure d'un IMM des modeles non contraints toujours actifs.

L’approche de Noe [Noe2000] consiste a prendre en compte un ensemble de modeles
dynamiques non contraints au réseau routier et d'intégrer dans la structure de I'MM des modeles
sous contraintes au méme instant. Lorsqu’une mesure est fournie par le capteur, I’auteur utilise la
distance statistique de Mahalanobis entre la position de la mesure et le milieu des segments routiers.
En utilisant un test du Chi deux, les segments trop éloignés statistiquement sont rejetés. Les
segments validés permettent de générer un modele dynamique associé a ces derniers. L auteur
integre dans la structure de 1'IMM les nouveaux modeles sous contraintes venant d’étre générés. Il
créé ainsi un "Super VS-IMM " ou I’estimateur est la combinaison linéaire entre 1’estimateur global
contraint au réseau avec I’estimateur global non contraint. L’inconvénient majeur de cette méthode
est le nombre important de modeles dynamiques sous contraintes qui peut varier suivant la densité
du réseau routier, la géométrie du réseau routier mais aussi en fonction de la distance de la cible au
capteur. Le "Super VS-IMM " est relativement bien adapté lorsque la cible évolue sur un trongon
routier rectiligne mais diverge parfois au niveau des intersections.

L’approche de Shea [Shea2000] consiste aussi a considérer un IMM constitué d’un sous-
ensemble de modeles dynamiques non contraints au réseau routier et un sous-ensemble de modeles
dynamiques contraints au réseau routier. Cependant il considere le mélange gaussien avec tous les
sous-ensembles de modeles (i.e. les sous-ensembles contraints et non contraints). L’activation et la
désactivation des modeles dynamiques sous contraintes s’effectuent par un simple test de
probabilité sur la somme des probabilités des modeles de chaque sous-ensemble. Cette technique
présente 1’avantage de conserver par défaut le sous-ensemble de modeles dynamiques non
contraints. Cependant le probleme est que le maintien de 1’ensemble de modeles dynamiques sans
contrainte dégrade les performances de I’estimateur en raison du nombre important de modeles a
conserver entrainant une surparamétrisation.

Afin de diminuer le nombre de modeles, nous supposons que la cible évolue sur le réseau et
qu’il est "possible " que cette derniere quitte le réseau routier. L’approche est donc différente des
approches de Noe et Shea. Ainsi, il n’y a pas en permanence dans la structure du VS IMMC un
sous-ensemble de modeles dynamiques par défaut, ce qui permet d’éviter une surparamétrisation du
probleme. De plus les objets d’intéréts sont supposés quitter le réseau routier sous les
conditions suivantes :

» la possibilité physique de quitter le segment routier s (i.e. Off(s)=1)

= la vitesse prédite doit &tre inférieure a la vitesse maximale, notée V_Max, autorisée pour

quitter la route.

Dans les parties suivantes une approche permettant d’activer et désactiver les sous-

ensembles de modeles avec et sans contrainte est présentée.

-154-



Fusion de données pour la surveillance du champ de bataille

5.3. Rattachement d’une piste au réseau routier et activation des modeles sous contraintes

Dans cette partie, le rattachement d'une piste qui évolue en dehors du réseau routier a une
route est étudié.
La geneése d’une piste T au temps t, (cf. 1.9) engendre par défaut Iactivation de r+1

modeles dynamique sans contrainte (r modeles dynamiques et le modele STOP). Pour le pistage
GMTI, seulement 3 modeles sont considérés (i.e. »=2) : un modele vitesse constante a bruit faible
pour pister les cibles qui évoluent a vitesse constante, un modele vitesse constante a bruit fort pour
pallier la manceuvre des cibles et un modele STOP.

Le filtre IMM (cf. 1.6) est composé a I’instant ty d’un sous-ensemble de r+1 modeles
M’(k,) (Vje{o....r}). Cet ensemble de modeles non contraint est noté or,, .

A chaque instant k (Vk>k,), I’état global estimé (i.e. aprés mise a jour) #'(k[k) et la
covariance associée P'(k|k) sont utilisés pour effectuer un fenétrage statistique afin de sélectionner

un ensemble ¥ (k) de m segments routiers potentiellement candidats pour la projection. Ce

fenétrage statistique est basé sur la distance de Mahalanobis entre la position de 1’état estimé et les
extrémités de chaque segment routier (cf. 1.8.1).

5.3.1. Réduction du nombre de segments potentiellement candidats

Apres avoir sélectionné les segments sur lesquels la cible peut potentiellement évoluer, le
nombre de segments 7 peut étre encore relativement important en raison de la densité du réseau
routier. Si nécessaire, pour diminuer le nombre 7, une approche consiste a sélectionner pour
chaque troncon routier potentiellement candidat le segment routier le plus probable.

Par définition des trongons routiers, il existe une unique partition & ={Tr,..Tr,} de
I'ensemble 7, (k) puisque chaque segment routier est rattaché a un seul trongon routier. Sur

chaque trongon routier (ensemble de segments) un test de maximum de probabilité (213) est utilisé
afin de déterminer le segment routier le plus probable (c¢f: 3.3.2).

seTrj

(VTr e #)(3!s,, € Tr,) s,,. = arg min (" k k) - % (k |k) N k“)) (213)

L’intérét majeur de cette stratégie est de diminuer le nombre m de segments potentiels sur
lesquels la cible peut évoluer. I vient que le nouvel ensemble de segments routiers est noté ., , (k)

esttel que v, (k)cw,, (k).
5.3.2. Probabilité de rattacher une piste a un segment routier

Pour chaque segment routier s, appartenant a I’ensemble v, (k), le rattachement de la piste

T au réseau est quantifié. L'approche originale d'El Najjar et al. [El Najjar2003a] permet de
mesurer d’une part la proximité en position entre I’état et le segment mais aussi la colinéarité entre
la direction estimée de la cible avec la direction du segment routier s . Pour exprimer conjointement
ces deux criteres, le formalisme de Zadeh [Zadeh1968] est utilisé pour exprimer la notion de
probabilité d’un événement flou. La probabilit¢ d’un événement flou D sachant le contexte
mesurée Z" est donnée par :

PDIZ' Y= [ [ B2 A n B2 p(20mz |2) ey, 214)
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ou g (vje{l,..m}) est la fonction d’appartenance du critere j comme le présente Nimier dans son
article [Nimier1997].

En reprenant la définition de I’événement flou {e‘i (k)|Zk,9“} : "pour une séquence
particuliere " de mesures, 1’état estimé # (k|k) appartient au segment s ", I’expression de la fusion

des deux criteres définis précédemment est donnée par :

Ple, (k+1)|e° .2} = [[ 8. (2(x.5)) A B (9(x:5))- p(2:0]0° . 2% - dr-do (215)

ou ’opérateur A représente 1’opérateur de conjonction des sous ensembles flous. Généralement
I’opérateur "min" est utilisé pour considérer une approche optimiste. Les fonctions d’appartenance
B,. et j, .. représentent respectivement :

* [D’appartenance au segment s, de la position de 1I’état estimé qui se mesure a partir de la distance
de Mahalanobis y(x,s,) entre la position de I’état (x,y), la position pseudo projetée de 1’état

(Xsf Y, ) sur le segment routier s et la matrice de covariance en position P, . Sous les hypotheses

de Kalman, I’état est un vecteur de variables aléatoires gaussiennes ce qui implique que la
variable y(x,s,) suit une loi du Chi2 a deux degrés de liberté. La fonction d’appartenance est
construite (Figure 104) de maniere a ce que plus la distance y(x,s,) est faible plus
I’appartenance au segment est probable et plus la distance y(x,s,) est grande moins

I’appartenance au segment est probable.

2

MEM |

loc

x(x,s)= (216)

Les variables ¢ et ¢ sont les seuils représentant les quantiles associés a diverses niveaux de

probabilités obtenus & partir d’une distribution du Chi2 a deux degrés de liberté.

ﬁlOC

4

G G

Figure 104 — fonction d’appartenance en position.

* T’appartenance au segment s de la vitesse de I’état x qui se mesure a partir de ’angle ¢(x,s,)
réalisé entre le vecteur vitesse [x y] de I’état et la direction ¥ du segement routier s, . Cet

angle est défini par:

-156-



Fusion de données pour la surveillance du champ de bataille

#(x5)=0, - t[lj (7] (217)

ou o représente la direction du segment s et le symbole = représente la congruence et le

symbole [.] le modulo. La fonction d’appartenance est construite (Figure 105) de manicre a ce
que, si les directions entre le vecteur vitesse et le vecteur directeur du segment s sont

colinéaires alors la probabilité d’appartenir au segment est forte et nulle dans le cas opposé.

ﬂheud

/2 n ¢=

Figure 105 — Fonction d’appartenance en vitesse.

Pour diminuer la complexité, la densité de probabilité p ( Z.9 |Z fort gt ”") est identifiée a un

Dirac telle que :
p(z.0)z.0")=6(x (xs) =2 (¥ (k[k).5,))-8 (0 (x.5) -0 (5 (K [k).5,)) (218)

Il vient que la probabilité€ (215) de rattacher la piste a un segment routier s est donnée par
I’expression suivante :

P{e,(k)‘a“,Z‘}:mjn(,b’,m (;g(fc‘(k\k),s,)),/zm(ﬂﬁ(k\k),s,))) (219)
avec Pfe, (k)|6".z'}+P{e, (k)|¢*.z'} =1 ol ¢, (k) estI’événement complémentaire & e, (k).

5.3.3. Activation des modéles dynamiques sous contraintes

Si la probabilité (219) que 1’état associé a la piste T"' soit rattachée au segment s est
supérieure a un seuil 7 fixé, les r+1 modeles dynamiques {M!M!,...,M’} sont activés. Dans le cas

contraire, le rattachement de la piste au segment s et I’activation des modeles dynamiques sous
contraintes ne sont pas effectuées. Il est rappelé que 1’activation d’un sous-ensemble de modeles
contraints a des segments d'un méme troncon n’entraine pas nécessairement la suppression des
autres sous-ensembles contraints a des trongons différents. L’ensemble 9, définit bien la réunion
de tous les ensembles dynamiques sous contraintes.

Le rattachement de la piste au segment engendre la projection optimisée des états estimés
locaux sur le segment routier s. Une approche optimale serait de projeter chaque estimateur local
sur les segments routiers proches statistiquement. Cette technique reste cependant trop cofiteuse en
terme de complexité de calcul.
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5.4. Activation et désactivation des modeles dynamiques

Apres D'activation de ’ensemble 9t de modeles dynamiques sous contraintes (cf. 5.2), il

s’agit maintenant d’évaluer les éventuelles sorties de route des cibles afin d’activer ou de désactiver
I'ensemble o, ou I’ensembleor . Partant de I’a priori que la cible évolue sur le réseau routier, la

probabilité que cette derniere quitte le réseau est calculée. Si cette mesure est faite apreés mise a jour
du filtre de Kalman, la modélisation sous contraintes va fortement privilégier I’appartenance de la
cible au réseau. De plus, la mise a jour sous contraintes n’a aucun sens si la cible quitte réellement
le réseau puisqu’elle n’est plus soumise a la contrainte liée au réseau routier. C’est pourquoi
I’évaluation de la sortie de route est faite avant la mise a jour de 1’état dans 1’espace des mesures.

5.4.1. Probabilité qu’une cible c reste sur le réseau routier

L’objectif est donc de mesurer, dans I’espace des mesures, la distance statistique entre une
mesure z(k) et la mesure prédite associée a I’état prédit &' (kk—1) de la piste T" associé au modele

M, contraint au segment s. Si cette distance est faible, 1’appartenance au réseau routier ne fait

aucun doute. En revanche si cette distance est importante, la sortie de route par la cible doit étre
envisagée.

Le premier probleme est que dans un contexte multi-cible, plusieurs mesures sont rattachées
a la méme piste T (il peut exister en effet plusieurs scénarii d’association au temps courant ¢, ).
L’évaluation pour chaque piste de "la sortie de route " peut entrainer, dans un cas pessimiste,
I’activation de I’ensemble de modeles "sans contrainte" et la génération d’un nouveau scénario
augmentant irréversiblement le nombre de scénarii d’association. Un second probleme lié a
I’utilisation du réseau routier est la duplication des scénarii d’associations (ou pistes) engendrés par
les intersections puisque dans un contexte multi-cible, les scénarii d'association sont dupliqués en
fonction du nombre de trongons présents dans l'intersection, comme le proposent Edlund ez al. dans
[Edlund2004]. Ainsi, une mesure peut €tre €éloignée statistiquement d’un troncon routier tout en
restant proche d’un autre trongon (Figure 106). L’activation de I’ensemble de modeles sans
contrainte devient alors abusive. Par conséquent, afin de pallier les problemes liés a la génération
excessive des hypotheses "sortie de route", nous proposons d’évaluer globalement la sortie de route
de la cible c.

Sy

& (k=2-2)

& (k1)

k-1)

% (k
N

Figure 106 — Distances statistiques représentées par les ellipsoides d’incertitude entre deux états prédits et la mesure
(k).
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Il est équivalent de considérer que 1I’événement : la cible ¢ appartient au réseau routier, avec
I’événement {ce 91,,} : la dynamique de la cible ¢ est contrainte au réseau. Au temps courant k, il

existe un ensemble XK de N pistes sous contraintes rattachées a la cible c¢. Pour chaque piste
T (VT“ e &) la mesure associée z (k) a I'instant k est considérée. La probabilité que la cible

pistée appartient au réseau est €équivalente a la probabilité que la mesure z, (k) appartient a un

voisinage V centré sur la prédiction de la mesure sous contrainte. Soit A“' 1’événement "la mesure
au temps courant 7, appartient a un voisinage V centré sur la mesure prédite sous contrainte ". La
probabilité que la dynamique de la cible ¢ appartient a 9x,, est équivalent a la probabilité qu’au
moins ’une des mesures associées a chaque scénario d’association #*' appartient a un voisinage V.
II vient :

P{ce o,

z'}=pP{J 4 nev |z (220)

e &,

La formule de Poincaré donne :

P{ Javne” z‘}: IZV“P{A“ N6z 4+ D (<) P{A R e AL A A e |2
TeA, =1 1Sij<..<ip<N (22 1 )

+(-1)"" ~P{A“' N N...NA e ‘Z‘}

Les événements (4" me“”)(Vme {i....,N}) sont indépendants, ce qui entraine :

P{ U A A O Zk}:iP{Au O ‘Zk}+...+ Z (—I)H -P{AM A Zk}.m.P{Aup mgk.ip ZA}
ek, 1=l ISij<..<ip<N (222)

z'}

Il reste a évaluer le terme générique p{a* n6"/|z‘} (vie{L...N}) représentant la probabilité

+(_1)N—| .P{Ak_l O ‘Zk}.“.‘P{Ak,iN O

sur I’événement conjoint "la mesure z”(k) appartient au voisinage V " et "la piste est associée a une
séquence particuliere de mesures dont la derniére mesure est z”(k) ". D’apres la regle de Bayes la

relation devient :
P{Ak.l Ny ‘Zk} — P{Au ‘Zk’gu} . P{gu ‘ZI\} (223)

ou la probabilité p{e*'|z*} sur la réalisation du scénario est directement donnée par I’algorithme

SB-MHT. La probabilité p{a"|z* 6"} est évaluée dans la partie suivante.

5.4.2. Probabilité que la mesure appartienne a un voisinage V

En utilisant la régle des causes totales, les r+1 modeles dynamiques contraints de chaque
piste sont introduits. La probabilité qu’une mesure associée a une piste au temps courant
appartienne au réseau routier est telle que :

(Vie{l...N}),

P{A” ‘ZH,GH} _ ZP{A“,M: (k)‘ZH ,9*»’} (224)

n=1
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soit

(vie{l..N}),
z' .M (k).6" }-P{m: (k)|z*} (225)

P{Ak.l ‘Zk—l ’01\.1} — ZP{AM
=

Le premier terme de la somme est la probabilité que la mesure z_”(k) appartienne a un voisinage V
centré sur la mesure prédite associée a 1'état prédit z/ (k[k-1) (i.e. état de la piste T’ (VTIG&)
associ€ au modele n (vne{o...,r}) et contraint au segment routier s). Le second terme de 1’équation
représente la probabilit€ a priori sur le modele dynamique M’ (vne{0.....r}).

Par ailleurs, il est possible de connaitre les segments routiers sur lesquels la sortie de route
est possible. Cette connaissance est obtenue a partir de la base SIG définie dans la partie 1.4.2. Pour
chaque segment routier s est associé un indicateur binaire de sortie de route Off (s). Par définition si

la sortie de route est impossible la mesure est supposée appartenir nécessairement au voisinage V.
Soit B I’événement "La sortie de route est possible" (i.e. Off (s)=1). En utilisant la regle des causes

totales, I’événement B et son complémentaire B sont introduits dans :

(Vie{l...N}), (Vae{0,...r}),

P{A“ Z5M n( )ekl}_ {A“,B z'M "( )9“} (226)

z-M" (k)" '} + P{A“ B

(Vie{L...N}), (Vne{0....r}),

P{Alz' .M (k).0"} = P{A|z* .M (k).B.6"}- P(B|Z" .M (k).6")

+P{A*"‘Z*,M;’(k),}§,9 } P(B \zk M (k).6") (@27)
Soit,
(vie{l,...N}), (vnefo,...r})

{AA/‘ZA M’ k),@“} {AA/‘ZA M’ k),B,HH}-OﬁC(S)+(1—Oﬂ(s)) (228)

Pour que la cible puisse quitter le réseau routier il est supposé que sa vitesse soit inférieure a
la vitesse V_Max nécessaire pour sortir du réseau. Soient C 1’événement "La vitesse de la cible est
inférieure & V_Max" et C sont complémentaires. Lorsque la cible ne peut quitter le réseau en
raison de sa vitesse, la mesure est supposée appartenir au voisinage V. En utilisant la regle des
causes totales il vient :

(vie{l,...N}), (vne{o,...r}),
7'M (k),0"} =(P{a”,c
off (s)+(1-0f (5))

7' .M (k). B+ P{a".C|z* . M! (k).6". })

p{a

(229)

soit,

(Vie{L..N}), (Vne{o....r}),
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P{alz' .M (k).0"} = [P{A\z‘ .M (k).6".B.c}-P{c|z".m! (k).6" B}
+P{a

s

xOff (s)+(1-0ff (s))

z'. M’ (k).6" .B.C}- P{C|z* .M (k),G“,B}] (230)

Les probabilités p{c|z"".m!(k).6".B] et P{C|z"".m!(k).0".B] représentent respectivement la
probabilité que la vitesse de 1’état prédit &/, (k|k-1) soit inférieure V_Max et la probabilité que la
vitesse de I’état prédit %, (k[k—1) soit supérieure a V_Max. Soit &(z (k[x-1)) le module de la vitesse

associée a 1'état &/ (k|k-1) tel que :

(Vie{L...N}), (Vne{0....r}),
h(3, (k[k-1))= \/i’ (k|k=1) +3", (k[x—1)’ (231)

n n.s

Les composantes de la vitesse prédite sont indépendantes et suivent une loi gaussienne par
définition. Ainsi la variable aléatoire £ suit une loi de Rayleigh. Il est donc possible de déterminer
explicitement la relation (230) . Cependant les bonnes performances sur les composantes vitesses de
la technique de projection optimisée permettent de supposer que les probabilités
p{c|z.m: (k).0".B} et pP{C|z"'.m!(k).6".B]  sont entitrement déterminées par la fonction

indicatrice notée 1I1. La relation (230) devient :

(Vie{L...N}), (vne{0....r}),
P{a” |z b2 (k)0 ) =| P{A |2 b2 ().07.B.C) T, ((, (K[E-1))

L, (6( (k\k_l)))] (232)

s

xOff (s)+(1-0ff (s))

Finalement la probabilité associée a I’événement A’ "la mesure appartient a un voisinage V
de I’état prédit sous contrainte " conditionnée par toutes les regles de sorties de route est équivalente
a la probabilit€ que la variable al€atoire ¢, associ€e a la distance statistique entre 1’€tat prédit et une

mesure z(k) soit supérieure a la réalisation mesurée (k). La probabilité P{A“’

z.M! (k).6",B,C} est

égale a :

(vie{l,...N}), (vnefo,...r})
P{a|z".M? (k).6" .B.C}=P{z(k)eV

=P{A(k)<¢,}

z.m! (k).6" B.C}

(233)

ol g, est une variable al€atoire qui suitune loi du Chi2, a 2 ou 3 degrés de libertés suivant la
dimension du vecteur d'observation z(k), représentant la distance statistique entre la mesure prédite
et la mesure originaire de la cible telle que :

2

& (k)= (k) = H (k)-&., (k| 1)

(234)

sL(k)

Le parametre i(k) représente la distance de Mahalanobis entre 1’état prédit et la mesure zj[(k) telle

que :
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~

(k)=

z, (k)—H (k)-&, (k|k-1)

(235)

s(k)

Conditionnellement aux évenements z*,m", (k).6",B,C la probabilité (233) est telle que :

Pl 0.0} = LA <)
=1-P{e, < A(k)} (236)

Ak)
:l_J p(é'v)'dé'v
0

La probabilité (236) est désormais notée S (A(k)). Le calcul de Iintégrale peut s’effectuer a

partir une méthode d’intégration de Runge-Kutta ou de Simpson ou bien directement obtenue via la
fonction 1-chi2cdf de Matlab.

La probabilité (232) est telle que :

(Vie{L..N}), (Vne{0....r}),
Pla|z 07} = Z [Oﬁ.(x).(nwwl (A(&, (k1)) B, (2(0)+11, - (R(Z, (K] —1)))) 037
+(1—0ﬁ(s))]xP{Mj (k)|z*}

En intégrant la relation (237) obtenue pour chaque piste dans de la formule de Poincaré
(222), 1a probabilité globale qu’une cible ¢ appartienne au réseau est obtenue (i.e. P{ceor, [z'}).

5.4.3. Rupture de modeles : Activation ou désactivation d’un sous-ensemble

Afin de décider si la cible quitte ou non le réseau routier, nous proposons de tester la
probabilité p{ceor, |z} que le modele dynamique de la cible ¢ appartienne a l'ensemble des

modeles sous contraintes 9, . Si le test n'est pas concluant, I'ensemble des modeles dynamiques

sous contraintes ne sera plus adapté et nous parlerons alors de rupture de modeles.

Dans la partie 5.3.2, une approche basée sur la théorie de Zadeh [Zadeh1968] a été proposée
pour activer un ou plusieurs sous-ensembles de modeles sous contraintes. La réunion de tous ces
sous-ensembles est notée 9t . Partant de cet ensemble de modeles sous contraintes, la "rupture” de

modeles dynamiques est mesurée a partir de la probabilité (220) afin de vérifier s'il existe au moins
un modele adapté a la dynamique de la cible. Dans le doute ou dans le cas contraire, soit I’ensemble
o, de modeles dynamiques sans contrainte est maintenu, soit activé si il n’existe pas déja dans la

structure de 'IMM. Il convient donc de prendre une décision pour conserver au moins un des deux
ensembles o, (i.e. la cible est sur la route) ou 9, (i.e. la cible quitte le réseau routier). Un test de

ratio des probabilités est utilis€ pour tester la "rupture" des modeles o et choisir 'un des deux
ensembles ou conserver les deux. Les événements {ceor,} et {ce or, ]} caractérisent respectivement

I'appartenance ou non de la cible au réseau routier.
La formulation mathématique du test est la suivante :
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{c € 9N, }
si —————— >17}, Conserver 91, et Supprimer 9,
Pleeon, |z} '
P{c e o, |z} (238)
<17, Conserver ou activer 9, et Supprimer 91,
P{ce o, |z*}

sinon maintenir 91, et Conserver ou activer 9,

Lorsque I’ensemble o, —est supprimé, toutes les pistes associ€es a la cible ¢ non contraints

au réseau sont supprimées ainsi que I’ensemble des modeles dynamiques sans contrainte.
Lorsque I’ensemble 9, est supprimé, toutes les pistes associ€es a la cible ¢ contraints au

réseau sont supprimées ainsi que I’ensemble des modeles dynamiques sous contraintes.
Lorsque I’ensemble i, est conservé, toutes les pistes non contraintes associées a la cible ¢

sont maintenues et mises a jour. Dans I’éventualité¢ ou I’ensemble 9r, n’existe pas, de nouvelles

pistes non contraintes sont réinitialisées pour chaque mesure ka(k) (Viefl,...,N}) tout en conservant

I’historique de chaque piste T"

Pistes

Regroupement des pistes lvs' SV (k)J

Mesures aux cibles Si P{e,.(k19“,zl}> g

Alors 91 activé
et
pistes associées
générées

’g{c = {I‘k" ,T"'représente la cible c}‘

Existe-t-il au moins une piste
contrainte au réseau?

Rattachement d’une
Piste a la'route

Laicible quitte-t-elle'le réeseau 2

Mise a jour:
Pfeea, |2'}

si ————————=>17, Conserver 9, et Supprimer 9K,
Pleeor, |z}

Plceon, |z'}
il ———————= <7, Conserver ou activer 9, et Supprimer 9
Plceon,, |z}

sinon maintenir 9, et Conserver ou activer 91,

Figure 107 — Organigramme de I’activation et désactivation des ensembles O, et I or

5.5. Simulation et résultats

Les performances liées a l'algorithme de détection d'entrée et de sortie de route d'une cible
sont mesurées dans cette partie. Tout d'abord les mesures de performances nécessaires pour évaluer
la pertinence de l'algorithme sont présentées. Puis, dans un deuxieme temps le scénario et les
parametres du capteur et des filtres sont présentés. Afin d'évaluer la pertinence de l'approche
proposée, nous comparerons les résultats du VS IMMC avec ceux de I'IMM usuel. Les résultats
obtenus sont interprétés pour dégager les caractéristiques de 1'algorithme VS IMMC concernant les
entrées et sorties de route.
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5.5.1. Mesures de performances

Afin de mesurer les performances entre les différents filtres, la racine de 1'erreur quadratique
moyenne (RMSE : Root Mean Square Error) de 1'état, l'erreur quadratique moyenne moyennée sur
un run (ARMSE : Average Root Mean Square Error) et la longueur moyenne des pistes rattachées a
une vraie cible sont considérées. Les performances sont mesurées sur 100 exécutions de Monte-
Carlo. Les mesures de performances sont alors définies au temps ¢ par la racine de l'erreur

quadratique moyenne en position :

(100
RMSE, , (k) = \/ﬁ St o)) -5l (239)

ou x et y sont les positions simulées de la cible, et i(k|k)n , 9(k|k)” les positions estimées dans le plan

local (0,X,Y) de la n""™ réalisation de Monte-Carlo. De méme, l'erreur quadratique en vitesse est
définie par la relation suivant :

RMSE,, (k) = \/ﬁ : % (c(k)-2(&fe) T +y)-3afe) | (240)

n=1

ou x et y sont les composantes de la vitesse simulée de la cible, et §(k|k)n ,§/(k|k)n les composantes de
ieme

la vitesse estimée dans le plan local (O, X,Y) de la n*™ réalisation.
L'ARMSE est calculée uniquement pour les composantes positions :

T _FIN

ARMSE,, = > RMSE,, (k) (241)

ou T _Fin estla date de fin du scénario.

Le ratio de la durée de vie entre une piste et une cible i qui correspond a la cible la plus
représentative de la piste (i.e. la cible qui a le plus grand nombre de ses mesures associées a la
piste), est obtenu en divisant la longueur ¢ de la trajectoire vraie d’une cible i par la longueur

moyenne L des pistes qui lui sont associées. Cette MOP (Measure Of Performance) est représentée

par un histogramme qui montre le nombre de couples (pistes/cibles) en fonction du ratio de leur
longueur (la somme des échantillons doit correspondre au nombre total de cibles). Ainsi, une cible
divisée en plusieurs pistes de longueur relativement égale donnera des résultats médiocres, méme si
la cible est globalement bien suivie, car plusieurs portions de pistes constituent la trajectoire de la
cible. Le résultat final pour chaque instant d’évaluation est obtenu en calculant la moyenne des
différentes exécutions de Monte Carlo.

100 fi (n)

= L (n)

RLP = (242)

5.5.2. Description du scénario

Pour ce scénario, deux cibles sont considérées et évoluent en convoi sur le réseau. Elles
partent du méme point, changent de comportement cinématique en décélérant afin de quitter le
réseau.
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Figure 108 — Caractéristiques cinématiques de la cible 1.

Sur la figure gauche, les positions de la cible sont représentées pour différents instants d'échantillonnage. Le nom de la
cible indique la position de départ du mobile. Vers le point (300, -3300) la cible quitte le réseau. La courbe en haut a
gauche représente le module de la vitesse. La cible décélére sur le réseau afin de quitter ce dernier. La courbe du
milieu représente le module d'accélération (ce dernier est constant ce qui indique que la modification de la vitesse a été
faite manuellement). La courbe en bas a droite indique pour un jet de Monte-Carlo, les instants pour lesquels la cible
peut ne pas étre observée.
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Figure 109 — Caractéristiques cinématiques de la cible 2.

Sur la figure gauche, les positions de la cible sont représentées pour différents instants d'échantillonnage. Le nom de la
cible indique la position de départ du mobile. Vers le point (900, -2000) la cible quitte le réseau. La courbe en haut a
gauche représente le module de la vitesse. La cible décélere sur le réseau afin de quitter ce dernier. La courbe du
milieu représente le module d'accélération. Cette fois-ci le module accélération n'est pas constant ce qui indique que la
vitesse est modifiée continuellement. La courbe en bas a droite indique pour un jet de Monte-Carlo, les instants pour
lesquels la cible peut ne pas étre observée.
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%10 Visualisation du scénario
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K
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T

Est {en m) %10

Figure 110 — Trajectoire du capteur GMTI (rond en mauve) et visualisation des plots MTI (points bleus et rouges en
Sfonction du signe de la vitesse radiale).
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Figure 111 — Paramétres du capteur HORIZON.
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Figure 112 — Paramétres du filtre IMM SB-MHT.
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Figure 113 — Paramétres du filtre VS IMMC SB-MHT.
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5.5.3. Résultats et interprétation
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Figure 114 — RMSE de la cible 1 en position et vitesse.
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Figure 115 — RMSE de la cible 2 en position et vitesse.
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Ratio de longueur des pistes par rapport aux cibles
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Figure 116 — Ratio des longueurs des pistes obtenues avec l'IMM MHT par rapport aux cibles.

Les numéros en abscisse représentent l'identifiant de la cible. Ces ratios moyens sont obtenus en moyennant le ratio
entre la longueur vraie de la cible aux instants d'échantillonnage par la longueur des pistes qui sont associées a la
cible.
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Figure 117 — Ratio des longueurs des pistes obtenues avec le VS IMMC SB- MHT par rapport aux cibles.

Les numéros en abscisss représentent l'identifiant de la cible. Ces ratios moyens sont obtenus en moyennant le ratio
entre la longueur vraie de la cible aux instants d'échantillonnage par la longueur des pistes qui sont associées a la
cible.
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Tableau 9 — Synthese des résultats :

Vérité terrain IMM SB-MHT VS IMMC SB-MHT
Nombre moyen de 5 2.02 2.11
pistes
Cible 1:
RMSE (en m) 41.87 27.41
Nombre moyen d'états 27 Néant 26.66
sur la route :
Nombre moyen d'états 13 38.04 12.84
en dehors de la route :
Cible 2 :
RMSE (en m) 46.20 34.58
Nombre moyen d'états 22 Néant 20.78
sur la route :
Nombre moyen d'états 10 32 .1 9.26
en dehors de la route :

Ce tableau représente le nombre moyen de pistes issues de chaque algorithme obtenu pour l'ensemble des jets de
Monte-Carlo, l'erreur en position pour chaque cible et chaque filtre, ainsi que le nombre d'états constituant une piste
contraints et non contraints au réseau.

L'objectif de ce scénario est de mesurer d'une part le nombre de scans nécessaires pour
rattacher une piste au réseau et d'autre part de mesurer l'efficacité du test (238) permettant de
détecter la sortie de route des véhicules.

L'erreur quadratique moyenne de la cible 1 (Figure 114) montre, pendant la phase ou le
véhicule évolue sur la route (i.e. entre les instants r=1s a +=261s), que la précision du VS IMMC
est globalement meilleure que celle obtenue avec 1'IMM SB-MHT et méme pendant la phase
d'initialisation, ce qui tend a prouver que la piste associée a la cible 1 est rapidement rattachée a la
route (entre 1 a 3 scans). Entre les instants r=161s a r=201s, l'erreur associée au VS IMMC
augmente brutalement en raison de la décélération brutale de la cible 1 (Figure 108). Lorsque la
cible quitte le réseau routier a l'instant r=261s, les performances du VS IMMC SB-MHT
convergent vers celles de I'TMM SB-MHT puisque la sortie de route de la cible 1 est globalement
bien détectée, désactivant ainsi tous les modeles sous contraintes 9r, pour activer l'ensemble de

modeles sans contrainte 9, . En effet, la détection de la sortie de route est quantifiée par le

nombre moyen d'états estimés sur la route et en dehors de la route qui est approximativement
équivalent au nombre réel d'états sur la route et en dehors de la route (Tableau 9).

L'erreur quadratique moyenne de la cible 2 (Figure 115) permet de constater que la précision
du VS IMMC est meilleure que celle de 'IMM mise a part a l'instant r=211s, qui correspond au
moment ol la cible quitte le réseau. Entre les instants r=81sa t=101s, la précision du VS IMMC se
dégrade en raison de la décélération brutale de la cible 2 (Figure 109). Par ailleurs, la sortie de route
est moins bien détectée avec la cible 2 puisque 1'écart entre le nombre moyen d'états estimés sur la
route et le nombre d'états réellement sur la route est plus important que celui obtenu avec la cible 1
(Tableau 9). En effet, la cible 2 quitte le réseau routier au niveau d'une intersection tout en longeant
un trongon, ce qui semble perturber la pertinence du test (238). Cependant, le nombre moyen de
pistes obtenues avec le VS IMMC SB-MHT est 2.11 ce qui équivaut a une erreur de détection des
sorties de routes de 5,5 %.

Par ailleurs, le ratio des longueurs des pistes issues de I'IMM SB-MHT par rapport aux
cibles (Figure 116) est meilleur que celui obtenu avec le VS IMMC SB-MHT (Figure 117). Ce
résultat, prouve qu'en termes de continuité, lorsque les cibles quittent le réseau routier 1'algorithme
IMM SB-MHT présente de meilleures performances. Puisqu'aucun de ces modeles n'est contraint au
réseau, la sortie de route est tout simplement pergue par 1'algorithme comme une manceuvre de la
cible. Cependant, la continuité de 'TIMM SB-MHT est sérieusement compromise dans un contexte
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plus dense en cibles. De plus, l'utilisation d'un outil permettant de détecter les sorties de route des
cibles permet de catégoriser des cibles d'intéréts opérationnel et d'alerter 1'opérateur.

Par conséquent, la probabilité (219) calculée pour rattacher une piste au réseau est
relativement bien adaptée au contexte GMTI puisqu'il suffit de quelques scans pour rattacher piste a
un troncon dans un environnement dense en trongons routiers. De plus, la technique étudiée pour
détecter les sorties de route des cibles semble relativement efficace des lors ot la vitesse estimée de
la cible est suffisamment fiable pour savoir si la cible peut quitter le réseau (i.e. la vitesse de la cible
est inférieure a la vitesse maximale V_Max nécessaire pour quitter le réseau), et si la cible ne suit
pas un trongon routier au moment ou elle quitte le réseau.

-171-



Chapitre 5 ~ Détection des entrées et des sorties de route pour le pistage d'objets d'intérét

5.6. Conclusion

Dans cette partie, les éventuelles sorties de route des véhicules ont été abordées.
Contrairement aux approches "traditionnelles"”, I’ensemble de modeles sans contrainte 9, peut

étre désactivé permettant ainsi de s’affranchir de 1’augmentation des scénarii d’association qui peut
nuire a la qualité du pistage. En effet, les modeles sans contrainte engendrent des fenétres de
validation volumineuses et non directives par rapport au réseau routier validant ainsi un nombre
important et indésirable de mesures. Apres avoir regroupé les pistes rattachées a une méme cible et
mise a jour I’état des pistes, la probabilité (219), permet de mesurer conjointement la proximité
statistique et la colinéarité du vecteur vitesse entre 1’état et un segment routier afin d’activer
I’ensemble des modeles dynamiques sous contraintes. Le test séquentiel de Wald RSS-
SPRT (156) gere automatiquement le cas ou plusieurs sous-ensembles sous contraintes sont
associés a plusieurs trongons routiers (cas des intersections). Lorsque I’ensemble 9~ existe, nous

avons proposé une approche pour mesurer I’appartenance de la dynamique de la cible a cet
ensemble, a partir de la distance statistique entre les mesures validées et les mesures prédites sous
contraintes. Si le test (238) vérifie que la cible appartient a 9, alors il existe au moins un sous-
ensemble de modeles dynamiques sous contraintes valide. En revanche si la cible n’appartient pas a
9, , la cible n’appartient a aucun sous-ensembles modeles dynamiques sous contraintes et la cible
est supposée évoluer en dehors du réseau routier, I’ensembles de modeles sans contrainte o, =~ est

activé et les pistes sont réinitialisées a partir des mesures validées. Dans le doute les deux
hypotheses sont conservées. La Figure 107 représente la synoptique du test.
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Chapitre 6.
Modélisation et intégration des masques de terrain

dans le processus de pistage

6.1. Introduction

Contrairement aux cibles aériennes, le pistage de cibles terrestres est souvent discontinu en
raison de la non-détection des cibles liée, entre autre, aux masques de terrains. Or, a partir des
modeles numériques de terrain (MNT) et des modeles numériques d’élévation (MNE), il devient
possible, en temps réel, de déterminer les zones masquées par le terrain. Ces zones sont alors
percues comme une information a priori indispensable pour assurer la continuité du pistage. Par
ailleurs, suivant la géométrie du réseau et la position du capteur, la vitesse radiale de la cible peut
devenir inférieure a la vitesse minimale de détection (i.e. MDV). Sous I’hypotheése que les cibles
évoluent sur le réseau routier, la connaissance de la topologie du réseau routier permet de mieux
prédire la vitesse radiale de la cible terrestre et de conclure sur la détection ou perception de la cible
par le capteur GMTI (Ground Moving Target Indicator).

Dans ce chapitre, I’information négative (i.e. absence d’information) résulte au moins de
I’un des trois facteurs suivant qui sont : la cible est a I’arrét, la cible est masquée par le terrain ou la
cible a une vitesse radiale inférieure a la MDV. Une étude est donc réalisée sur la prise en compte
de l’information négative pour le pistage de cibles terrestres. Dans une premiére partie, les
différents types de masques sont identifiés et présentés. Puis la modélisation de 1’information a
priori suivant le type de masque est détaillée dans une deuxieme partie. Enfin, dans une troisieme
partie, une approche est proposée pour assurer la continuité du pistage dans un contexte multi-cible
en présence de masques de terrains.
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6.2. Définitions des différents types de masques

Le développement des techniques de pistage sous contraintes, présentées dans le Chapitre 3,
suppose implicitement que la cible reste "perceptible" (i.e. toujours détectable par le capteur) a
chaque instant d’échantillonnage. Mise a par la probabilité de détection, notée Pp, qui est propre au
capteur, il existe toujours une mesure issue de la cible réelle dans la zone d’observation ou emprise
du capteur. Cette hypothese est bien évidemment irréaliste dans le cadre de surveillance de cibles
terrestres.

Tout d’abord, lorsque la cible est a 1’arrét, le capteur ne peut détecter la position de la cible
puisque la fréquence Doppler associée est nulle. C’est pourquoi un modele "STOP" M a été

proposé. Lorsque la cible n’est plus détectée, I'hypothese faite alors est que la cible est a ’arrét. La
non détection li€e a 1’arrét de la cible est noté Ma,.

Par ailleurs, I’élévation du terrain et/ou la végétation peuvent aussi, suivant la position du
capteur, créer des zones aveugles dans lesquelles la cible ne peut étre détectée tout en évoluant sur
le réseau routier. Il ne peut alors exister de plots GMTI générés par le mouvement de la cible.
L’information sur ce type de masque, noté Ma,, est d’autant plus bénéfique qu’elle permet de
comprendre pourquoi la cible n’est pas détectée et 'utilisation du modele "STOP" not€ M .

De plus suivant la position, la géométrie du réseau routier et la position du capteur GMTI, la
perception de la cible peut étre nulle lorsque la vitesse radiale de détection (i.e. la vitesse de 1'objet
détecté projetée sur 1'axe de visée du capteur) devient inférieure a la vitesse minimale de détection
(MDV). Connaissant la géométrie du réseau routier, il devient possible de prédire les zones
routieres, ou les masques Ma,, pour lesquels la cible est imperceptible par le capteur en raison de la
vitesse radiale trop faible pour étre détectée.

Par conséquent, les trois types de masques May, Ma; et Ma, constituent une base exhaustive
de I'information négative.

6.2.1. Masque lié a l'arrét de la cible (May)

Le modele "STOP" est modélisé dans [Bar-Shalom2000] de telle maniere que la matrice de
transition F de 1'état, définie dans la partie 1.5.4, associée au modele "STOP" est définie au temps
courant ¢, par :

1000
0100

F=10 0 1 o (243)
000 1

Le bruit sur le modele dynamique, quant a lui, est soit égal a 0, soit uniformément distribué
dans toutes les directions du plan local (O, X, Y).

En raison de la longue période d'échantillonnage des capteurs (entre 10 a 30 secondes avec
HORIZON), l'incertitude sur la date de I'acquisition du plot MTI implique une erreur de localisation
qui s'ajoute a l'erreur de localisation liée a l'imprécision du capteur. Lorsque la cible n'est plus
détectée a l'instant de scant,, il est impossible de déterminer, avec le systtme HORIZON, la date

précise a laquelle la cible s'est arrétée depuis le dernier scan daté a ¢ . L'incertitude temporelle est

alors comprise entre 10 et 30 secondes suivant le mode radar utilisé. C'est pourquoi, avant d'activer
directement le modele STOP lorsque la cible n'est plus détectée, Coraluppi et al. proposent dans
[Coraluppi2000] d'utiliser un état hybride qui est la combinaison entre un état issu du modele STOP
et un état issu d'un modele a vitesse constante des que la cible n'est plus détectée. Cette technique
permet de minimiser 1'erreur en position afin de réaliser un compromis entre la conservation de 1'état
de la cible, si cette derniere s'est arrétée en début de scan (i.e. a 0 seconde depuis le début de scan)
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et la conservation de 1'état de la cible, si cette derniere s'est arrétée en fin de scan (i.e. a 10 ou 30
secondes depuis le début de scan). La Figure 118 illustre ce probleme.

prédite a t; + 30

Emprise du
capteur GMTI

Position/prédite at,+ 15

Position prédite at,

Début du scan a t, m Fin du scan a t, + 30

Capteur GMTI
Figure 118 — Utilisation du modéle "STOP" avec un capteur GMTI ayant une durée de scan de 30 secondes.

11 est impossible de déterminer la date précise a laquelle la cible n'est plus détectée. C'est pourquoi des que la cible
n'est plus détectée et avant d'activer le modele "STOP", on utilise une étape intermédiaire qui consiste a prédire la
position de la cible a une date égale a la moitié de la durée du scan (i.e. 15 secondes dans cet exemple).

La modélisation de I’arrét de la cible et I’intégration de son modele dynamique dans un
IMM est une technique présentée par Kirubarajan et al. dans l'article [Kirubarajan2003]. Dans cette
approche, les auteurs proposent de créer un modele "STOP" qui conserve les caracteres
cinématiques d'une cible lorsque la cible n'est plus détectée. L'utilisation d'un IMM permet de
s'affranchir de la technique de Coraluppi et al., puisque la transition vers le modele "STOP"
s'effectue par combinaison linéaire avec les autres modeles dynamiques constituant la structure de
I'IMM. Ainsi, I'étape de transition entre les modeles dynamiques effectuée dans I'IMM avant que le
modele "STOP" ne soit totalement activé (i.e. 1'état global est conservé), est comparable a I'étape
intermédiaire de prédiction proposée par Coraluppi et al. avant l'activation totale du modele
"STOP".

L'utilisation de I'IMM sous contraintes que nous avons proposée dans les chapitres
précédents nous permet alors d'introduire directement dans la structure de I'IMM le modele "STOP"
sans effort algorithmique particulier.

6.2.2. Masque lié a l'élévation du terrain (Ma;)

La diversité et la complexité de 1I’environnement terrestre engendrent de nombreuses zones
dans lesquelles aucune détection ne peut étre faite. Les objets tels que les batiments, les arbres, les
montagnes... obstruent ’axe de visée du capteur (Figure 119) entralnant la création de zones
"d’ombre" ou de non-détection.
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Z.
TeF [ 1 Emprise capteur
Il Masque
g’%
y
g — Ve
-
A :

Xrer
Figure 119 — Masques liés a I’élévation du terrain.

La position du capteur et I’élévation du terrain liée au relief ou aux bdtiments engendrent des zones de non détection ou
masques dans lesquels la cible ne peut étre détectée.

A partir de la position du capteur, du Modele Numérique de Terrain (MNT) et du Modele
Numérique d’Elévation (MNE), il est possible en temps réel de déterminer les masques ou zones
aveugles par une technique de lancer de rayon [Saunal989]. Le logiciel GESIS (GEnérateur de
Séquences d’Images de Synthese) développé par ’ONERA permet de déterminer précisément ces
zones ou masques de terrain et d’obtenir une image binaire / du champ de bataille dans le plan
(0,X,Y) a partir de laquelle il est possible de conclure sur la perception de la cible sur chaque pixel.
A partir de I’'image I et la position des pistes déterminées au temps courant ¢ , il est possible de

prédire I’ensemble des pistes auxquelles il ne sera pas possible d’associer une mesure.
Soit Ma; I’événement : "la cible est dans une zone aveugle engendrée par un masque de type

Ma,". Il reste a déterminer la probabilité P{Ma1 |Z“,6“} que la cible soit dans une zone aveugle a

posteriori de la séquence de mesure Z*' associée a I’événement 6.
6.2.3. Masque lié a la cinématique de la cible et la géométrie du réseau (Ma;)

Il existe une autre cause de non perception de la cible. En effet, les cibles se déplacant dans
une direction orthogonale a I’axe de visée du capteur ne peuvent étre détectées. Etant donné que la
détection d’une cible est faite par mesure de I’effet Doppler, il est possible que la fréquence
Doppler dans la direction de 1’axe de visée soit nulle ou si faible que la vitesse associée soit
inférieure a la vitesse minimale de détection (ou MDYV : Minimal Detection Velocity). Sans la prise
en compte du réseau routier ou pour les cibles évoluant en dehors du réseau, il devient impossible
de prédire les instants pour lesquels la vitesse de la cible est "quasiment " orthogonale a 1’axe de
visée du capteur. Cependant, la modélisation de la dynamique d’une cible sur le réseau routier
donne une information sur la direction du vecteur vitesse prédit. En effet, en fonction de la
topologie et la géométrie du réseau, le vecteur vitesse est contraint a la direction du segment routier
qui lui est associé. A partir de cette information il devient possible d’anticiper sur la perception de
la cible liée au déplacement de la cible et a la MDYV fixée par le capteur GMTL
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Vitesse de la cible]!

Vitesse radiale
LOS

Figure 120 — Illustration de la perception d’une cible liée a sa vitesse.

La cible n°1 se déplace sur le réseau routier et la direction ainsi que la norme du vecteur vitesse sont telles que la
norme du vecteur projeté orthogonalement sur I’axe de visée du capteur est supérieure a la MDV du capteur. En
revanche, le vecteur vitesse de la cible n°2 est tel que la vitesse projetée sur I’axe de visée du capteur est inférieure a la
MDYV rendant la cible indétectable.

Soit Ma, I’événement : "la cible est dans une zone aveugle engendrée par la géométrie du
réseau ". Il reste a déterminer la probabilité P{Ma2 Z *’1,9*"} que la cible soit dans une zone aveugle a

k=l,s

posteriori de la séquence de mesure Z"™".
6.3. Calcul de la probabilité de perception a priori d'une cible

La prise en compte de la non détection d’une cible a été présentée par Colegrove et al. en
1985 [Colegrovel985] et améliorée par Musicki et al. en 1994 [Musickil994]. L’algorithme
proposé, I'I[PDAF (Integrated PDAF), assure le maintien d’une piste ainsi que de sa probabilité
d’existence lorsque la cible n’est plus détectée par un capteur. Si la cible n’est plus détectée, 1’état
de la cible au temps courant est alors entierement déterminé par son modele dynamique. Cette
approche est utilisée dans le cadre de pistage de cibles aériennes, mais son utilisation dans le cas de
cibles terrestres est remise en cause. En effet, précédemment 1’hypothese sur I’arrét de la cible a été
considérée. Or dans ce cas, avec I'IPDAF, la non détection de la cible engendre, suivant le modele
dynamique utilisé, la substitution des états estimés par les états prédits (i.e. la dynamique de la cible
est alors conservée jusqu’a la prochaine détection). Par conséquent lorsque la cible quitte son mode
arrét, la position de 1’état prédit peut étre suffisamment éloignée pour ne pas valider la mesure issue
de la cible en mouvement ce qui provoque irrémédiablement la perte de la piste. C’est pourquoi
I’utilisation d’information a priori sur le type de masque est nécessaire pour anticiper la non-
détection de la cible. Si aucun masque de type Ma; ou Ma; ne justifie la non détection de la cible
alors la cible est a 1’arrét (i.e. le masque est de type May).

L’approche présentée dans cette partie repose sur les travaux de Dezert et al dans
[Dezert1999]. Partant des événements sur la perception de la cible par le capteur, I’'idée consiste a
proposer une nouvelle formulation de I'IPDAF en introduisant I’information négative (i.e. les
différents événements associés aux trois types de masques définis précédemment). Par conséquent,
la notion de perceptibilité de la cible est introduite directement dans le processus de pistage.
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6.3.1. Modélisation de la probabilité de perception

A tout instant ¢ , la perception de la cible et sa non-perception peuvent étre représentées par
les deux événements exclusifs et exhaustifs suivants :

0, ={La cible est perceptible au temps k}

- , , , (244)
O, ={La cible est imperceptible au temps k}

L’idée est d’évaluer conjointement la perception des cibles avec différents scénarii
d’association z*“' définis au temps courant. Il est rappelé que la réalisation de ces scénarios est
notée 6" . Il reste a évaluer conjointement le scénario d’association avec la notion de perception.

6.3.2. Modification de la vraisemblance et du score d'une piste

6.3.2.1. Calcul de la fonction de vraisemblance

Dans I’IMM conventionnel, la fonction de vraisemblance d’un modele sous contrainte noté
M (k) (Vie{0....r}) (i.e. le modele dynamique i est contraint au segment s) est défini par :

A, (k)= p{z(k)|z"". 6" . M! (k)] (245)

Afin de modéliser la vraisemblance dans le cas d'une non détection, les événements : "une
mesure est détectée", noté {m =1}, et "aucune mesure n'est détectée", noté {m = 0}, sont introduits dans

la relation (245). 1l vient apres utilisation des probabilités totales, la nouvelle expression de la
vraisemblance associée a un modele dynamique M’ :

(vie{o....r})

A, (k)= p{z(k).m=1

7.6 M. (k)}+ p{z(k).m=0

ANANH) (246)

ol z(k) est le K™ plot MTI de la séquence de mesure z*' .
En utilisant la régle des probabilités totales, les événements 0 et O, sont introduits dans la
relation précédente et il vient :

(vie{o....r})
A, (k) = p{z(k).m=1,0,

zZ, 04 M (k)} + p{z(k),m = 1,5k

Z*",Q“,Mi(k)}

247
+p{z(k),m=0,0k (247

zk",e“,Mg(k)}+ p{Z(k)”” =00,

ZA—l’gA,I’Mi (k)}

Or une cible imperceptible ne peut étre détectée. Par conséquent, l'intersection des
événements "la cible est détectée" et " la cible est imperceptible" est impossible (i.e.

{m=1}n{0,} ={@} ). L'équation (247) devient alors :

(Vie{o,...r}),
A, (k)= p{z(k)m=10,

2.0 (0} pfz(k).m =002, 0 a1 (1)

24
+p{z(k),m:0,5k|Z*",6*'/,Mi(k)} (248)

s

-178-



Fusion de données pour la surveillance du champ de bataille

Chaque terme de la vraisemblance (248) est calculé en distinguant les modeles dynamiques
M (k) (Vie{0....r}) qui nécessitent une mesure pour la mise a jour dans le filtre de Kalman et le
modele dynamique "STOP" noté M’ (k). En effet, I'événement "la cible est a l'arrét" et "une mesure

est validée" par la piste, est de probabilité nulle puisqu'une cible a l'arrét est imperceptible (i.e.
{M’(k)}"{m=1}={@}). En utilisant la relation de Bayes deux fois de suite, I'expression (248) est

N

décomposée de maniere a faire apparaitre les probabilités a priori sur les
événements{m =0},{m=1},0, et O, . Larelation précédente s'écrit alors :

A, (k)= p{z(k)
ep{e]z.0% ! (1)

+p{z(k)

Z,64 M (k) 1}-P{m=1

z,0",M(k),0,}-P{o,

.0, m= z,0" M (k)}
.0,,m= M, (k)
z7,04 M (k)} (Vie{l...r})

(249)

o} P{m=0[z"",0*,M:(k),0,}- P{0,

s

‘ Z5 o
. (k)’aA}'P{aA

Zkfl , 0/\‘1 ,M

7,0 M (k),0,,m=0}- P{m=0

A, (k)= p{z(k)|2"",0" .M (k),0,,m =0} P{m=0|z"",6" .M (k),0,} P{0,|2"".0" .M’ (k)}

+ p{z(k)

s s

7,0",M" (k),0,,m=0}-P{m=0|z"",6",M" (k),0,} P{0,

Zk ,9“,M»0 (k)}

De plus, Kirubarajan er al. définissent respectivement dans [Kirubarajan2003] la
vraisemblance des modeles dynamiques et du modele "STOP", en se placant dans un contexte ot la

cible  est  toujours  perceptible  soit P{OA zZ 0" M (k)} =1 (Vie{o,..r}) et

donc P{0,|z",6" M’ (k)] =0. La vraisemblance s'écrit alors :

s

(viefl,...r}),
A (k)= p{z(k)|z",0" M (k),m=1}- P{m=1|z"" 0" M (k)]

+p{z(k)[2,0" .M (k),0,,m=0}-P{m=0[z"",0" , M (k)} (250)

=P, p{z(k)|z 0" M (k)}-(1-06,,)+(1-B,) -9,

ou P, est la probabilité de détection du capteur et

4,(k) = p{z(k)|z*.0" .M ()., ,m =0} P{m =0z, 0" .M (k)}
=9

0,m

251)

Le symbole &, est la fonction de Kronecker et est €gal a 1 lorsque m=0 (i.e. aucune
mesure n’est associée a la piste) et a 0 sinon. Le terme (1-P)) de I’équation (250) permet de
diminuer la vraisemblance de la piste T lorsque P est proche de 1 au risque de perdre

éventuellement la piste. Mais ce terme est un moyen d’éliminer rapidement les fausses pistes
lorsqu'une piste est initialisée par des fausses alarmes.

II reste donc a calculer le terme p{z(k) Z“,G“,Mj(k),5k,m:0}~P{m:0

z,0" .M (k),0,}
qui représente la probabilité de ne pas détecter de cible sachant que la cible n'est pas perceptible. Or
en I’absence d’autres sources d’information (i.e. capteur GMTI, ROHUM, ROIM, ROEM,,...) il est
impossible de savoir si la cible imperceptible est en mouvement. C’est pourquoi une hypothese
forte est faite sur la cible imperceptible : "une cible imperceptible ne peut étre a ’arrét ". Les

vraisemblances p{z(k)Zk’l,ek",Mj(k),ék,m:O} (Vie{l...r}) sont donc égales a 1 et la
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vraisemblance p{z (k)

Z*",&“,Mf(k),@,mzo} est nulle. La conséquence sur le pistage est la

suivante : lorsque la cible devient imperceptible, le systeme prédit les différents états possibles de la
cible dans le masque et active automatiquement le modele STOP en sortie de masque.

Ainsi, en considérant I'expression des vraisemblances (250) et (251) proposées par
Kirubarajan, la relation (249) devient :

m0 s

A (k)=(1-6 )~PD~p{z(k)|zk*',9“,Mf(k),ok}P{oA

20 (1)

+(1-p,)-4,,-P{o0,

m0

(Vie{l...r})

A, (k)=6,,-P{o,|2"",6" .M (k)}

m0 s

7,0 M (k)}+6,, ~(1— P{o,

Z,0% M’ (k)}) (252)

La stratégie ainsi développée est le maintien de piste lorsque cette derniere rentre dans un
masque jusqu'a la sortie du masque. Le maintien de la piste dans le masque implique

N

nécessairement le maintien de la fonction de vraisemblance associée a tous les modeles
dynamiques M! (Vie{0....r}). Apres simplification des calculs, la vraisemblance de chaque modele

s'écrit :
(viefo....r}),
A, (k) =(1=3,,)- P, p{z(k)

+(1-p,-P{o,

s s

70", M (K)} ), (Vie{l,...r}) (253)
ZA—l’gA,I’Mo (k)}

s

z.0".M' (k),0,}-P{o,

ZA—l’eA,I’M[ (k)}

A, (k)=4,,-P{O,

m0

La fonction de vraisemblance combinée de la piste T*' pour r modeles dynamiques est :

A(k)=D"P, A, (k) 4 (k[ ~1) (254)
ol A, (k)est définie dans (253) et (k|k—1) est la probabilité prédite des modeles dynamiques et est

définie dans [Bar-Shalom1995]. Il est important de rappeler que toutes les fonctions de
vraisemblances définies dans (246) et sommées dans (254) ont la méme dimension.

6.3.2.2. Calcul de la fonction score

Le maintien de la piste implique le maintien de son hypothese associée dans le SB-MHT. 1l
est rappelé que la métrique associée a cette hypothese est la fonction "score" A(k) d’une piste T* au

temps ¢, . Elle est définie d’apres Demos ef al. dans [Demos1990] par le logarithme népérien du
ratio entre la vraisemblance associée au modele M’ de la piste T*' sous I’hypothése que la mesure
est issue de la cible pistée (hypothése notée H, ) sur la vraisemblance associée au modele M' de la
piste T" sous I’hypothése que la mesure est issue d’une fausse alarme (hypothése notée H ). Le

score d’une piste permet de garantir son existence et d'assurer sa pérennité lorsque I’objet pisté est
effectivement une cible. Il vient :
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(Vie{o....r}),
p{z(k)

Z.6" M (k).H |
7.6 M (k).H,}

(255)

Le dénominateur de la fonction score représente la densité de fausses alarmes par unité de
volume qui est un parametre intrinseque du capteur. En reprenant la définition de Blackman er al.,
dans [Blackman1999], la fonction score pour une piste obtenue avec un IMM est :

ZP 1, (k|k—1)
ﬂ(k):(l_é’n‘m)' ﬂ +5<1m

n(1-P,) (256)

L’introduction de la probabilité de perception implique le maintien de la piste (donc de la
fonction score) jusqu’a la sortie du masque. C’est pourquoi, la fonction score (60) usuelle est
modifiée de maniére a obtenir la fonction score "modifiée " A (k) suivante :

ZP A, (k) g1, (k[k=1)
ﬁfa

+5, ~ln(1—PD -P{o, |z“,9“}) (257)

La probabilité P{Ok z“,e“} est la probabilité de perception totale définie a partir de la

probabilité de perception de chaque modele. En utilisant la régle des probabilités totales et le
théoreme de Bayes, la probabilité de perception totale est telle que :

P

VANNANTS (k)}-,ui (k& —1) (258)

[z-.671=3 PP,

i=0

ol u, (k|k—1) est toujours la probabilité prédite des modeles dynamiques et est définie dans [Bar-
Shalom1995], et Po,

dynamique.

Cette technique est proche de celle présentée dans un récent article [Lin2004], dans lequel
Lin et al. supposent que la perceptibilité de la cible n’est fonction que de la vitesse radiale et que la
probabilité de perception n’intervient qu’au niveau du calcul du coflit d’association dans
I’algorithme SD-Assignment.

z7, 0" M! (k)} est la probabilité de perception prédite pour chaque modele

6.3.2.3. Bilan

Nous avons proposé dans cette partie une approche pour garantir la continuité des pistes en
sorties de masques. Cette technique permet de maintenir la derniere mise a jour de la dynamique de
la cible en modifiant la vraisemblance sur chaque modele dynamique en faisant I’hypothese forte
que la cible ne peut s’arréter dans le masque. De plus, I'utilisation de la fonction score "modifiée "
(257) garantit le maintien de la piste dans le masque. En sortie du masque, 1’état de la piste passe en
mode arrét (car la probabilité de perception est alors égale a un) en attendant une nouvelle mesure
afin de la mettre a jour. L’état n'est alors plus représentatif de la cinématique de la cible. L’état
change de statut et joue le role de "sentinelle". Il reste a déterminer les probabilités de perception a
priori.
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6.3.3. Calcul des probabilités de non-perception prédite

Dans cette partie les probabilités a priori sur la perception de la cible sont évaluées. Pour
chaque modele dynamique M’ et une séquence particuliere de mesures Z*', la probabilité de non-

perception est définie par :

(vie{o,...r}),
P{o,

z.6".m! (k)}=1-P{o,

7.6 .M (k)} (259)

Or la probabilité de non-perception dépend de I’appartenance de la cible a I’'un des deux
masques M _ou M définis précédemment. Soient M, et M, les événements respectifs suivant :

"la cible appartient au masque M, et "la cible appartient au masque M ". 1l vient que

0 = {MU1 (kKyum (k)}. La probabilité de non-perception (259) s’écrit :

(vie{o....r}),
P{o,|z".0" .M. (k)}=P{M, (k)uM, (k)|z".6" .M (k)} (260)
Or, les deux événements M, et M, ne sont pas indépendants puisqu'ils sont fonction de la

position du capteur. En effet, les masques de terrain sont pré-calculés en fonction de la position du
capteur et la vitesse radiale de la cible dépend de 'axe de visée du capteur et donc de la postion du
capteur. Par conséquent, plutdt que d'évaluer la densité de probabilité jointe des événements, nous
proposons de calculer la probabilité de perception comme étant le maximum de l'une des deux
probabilit€s asoci€es respectivement aux €vénements M, et M, . L'idée €tant de savoir si la cible

est perceptible quelque soit le type de masque.

(viefo....r})

P{o,|z*".6" .m!(k)} = rnax(P{Mdl (k)|z. 6. M (k)}.P{M,, (k)|zk*,9k~',M;‘(k)}) (261)
Ainsi, pour chaque état prédit issu du modele dynamique M’ (Vie {0.....r}), la probabilité de
non-perception est fonction de la probabilité d’appartenance de la cible au masque M et de la

probabilité d’appartenance au masque M, . Ces deux probabilit€s a priori sont décrites dans les
sous-parties suivantes.

6.3.3.1. Probabilité d’appartenance au masque M,

Dans un contexte applicatif différent du ndtre, Sodtke er al. proposent dans [Sodtke2004]
d’utiliser une fonction 7, (permettant d'obtenir la transformation affine entre un point du repére

{R,,} dans le repere image) pour obtenir la valeur du pixel qui renseigne sur la nature du terrain.

Plus précisément la valeur de chaque pixel fournit un facteur de mobilité suivant I’incidence du
terrain. Leurs travaux traitent essentiellement de la modification des probabilités associées aux
modeles dynamiques en fonction du facteur de mobilité. Dans le méme domaine, Glinton et al.
utilisent dans [Glinton2004] la nature du terrain pour déterminer le niveau de "traficabilité " d’une
zone. Leur technique differe de I’approche de Sodtke et al. puisqu’en chaque point (x,y) de la zone

d’intérét le niveau de "traficabilité " est obtenu a partir des facteurs de mobilités associés aux pixels
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voisins en utilisant un filtre "moyen" centré en (pp) dans I’image [I. Cette technique est

maintenant adaptée au probleme de masque de terrain.

Les masques de terrains M, li€s a la position du capteur et I’él€vation du terrain sont
générés, a partir du logiciel GESIS, sous forme d’image binaire / de dimension (¥_xN, ). Les pixels
de colorimétrie [0 0 0] (une composante pour chaque couleur) renseignent sur la perception totale
de la cible en ce point et les pixels de colorimétrie [1 0 0] renseignent sur la non-perception de la
cible en ce point.

A vpartir de la position prédite 3 (k[k-1) de la piste T" générée par le modelem ,

p{m, (k)26 M. (k)} est entierement déterminée. Soit T, ., lafonction de transformation affine

permettant d’établir la position de 1’état dans I’image I telle que :

T, ., :RXR—[LN_IX[L,N,]

e 261
(x.y) = (p,.p,) (261)

ou le couple (pp) représente la position dans I’image I associée a la position (x,y) dans le repere
local {R

..} défini dans la partie 1.4.1.

Le niveau d’ "observabilité " de la cible est calculé en un point de I’image I . Par ailleurs, la
position prédite et incertaine de la cible &, (k[k—1) (Vie{0....r}) est associée a la covariance prédite
P (klk—1). Il est donc nécessaire de combiner l'incertitude liée a la position de la cible avec le

niveau de perception contenu dans I’image I. L’approche proposée consiste a modifier le filtre
"moyen " pour tenir compte de I’incertitude sur la position prédite. Soit H le filtre "moyen" de
dimension variable. Dans I’article [Glinton2004], les auteurs prennent un filtre "moyen" de
dimension fixe (3x3). La modification apportée ici consiste a modifier la longueur du filtre H en
fonction des €carts types associés a la covariance p_ (k[k-1) de I’état prédit & (k|k-1) et a modifier
les valeurs H du filtre de maniere a diminuer les coefficients en fonction de la distance du pixel au
centre (c,,c,) du filtre. L’utilisation d’un filtre "gaussien" semble appropriée a la situation.

Le filtre gaussien utilisé est associ€ a chaque état & (k|k-1), estnoté g et de dimension

(Kk=1
LxL tel que L=20_ ol o est’écart type maximum en position (Figure 121). Un simple calcul
permet de convertir la distance L exprimée en metres, en distance L exprimée en pixels dans
I'image /. La valeur de L, doit nécessairement €tre impaire pour centrer le filtre sur un pixel. Etant

donné que I’état associé au modele M suit une loi gaussienne, chaque pixel du filtre # est

Fi.s(Hk-1)

associée a I’état x| (k|k-1).

[Pos) s

calculé en fonction de la matrice de covariance en position p_, (k[k-1)

La matrice de covariance dans le repére image se note :

(vie{o....r}),
Pp = TR»,-ULM : R.xm (k ‘k _1)[,,,“] ATR‘[ULHIT (262)

Il vient la construction du filtre #_ : telle que :

(KJk—1

(vie{o....r}),

o= g 5 [HE) = (CHE))
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Le filtre final est obtenu apres normalisation des coefficients.

H
fcl.’s (Kk—1)

P, (kk-1)

1,5

Figure 121 — Construction du masque gaussien en fonction de la covariance de I’état prédit.

Le pixel en noir représente la position de l'état %, (k ‘k - 1) dans le repére image et les niveaux de gris sont associés a

la valeur de la densité de probabilité de l'état.

Partant de I’image binaire /, qui est I’information a priori sur les zones d'ombres, et le filtre
gaussien g ), la probabilité d’appartenir au masque M, est calculée de la maniére suivante :

i 5 (k=1

(viefo....r}),

P{M, (k)26 ! (k) = ZZHHM @ j)-I[cK +i—EJ—LcV +j—EJ—1J (264)

i=l =

ot le symbole |- | représente la partie entiére inférieure du nombre réel.

6.3.3.2. Probabilité d’appartenance au masque M,

La probabilité€ a priori d’appartenance au masque M, est fonction de la géométrie du réseau
et de la position du capteur. Elle est notée p{m, (k)

ay

z.¢".m:!}. A partir de I'état prédit &, (k[k-1)
(Vie{o....r}) de la piste T, de la vitesse radiale prédite, notée p(k|[k-1), la probabilité

p{m (k)‘ZH,e"’,Mj} est déterminée.

a

Il est rappelé que la modélisation de la vitesse radiale est selon Koch [Koch2001] donnée
par I'expression suivante :
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(vie{o....r}),

ol (k[k-1)= i

L (klle=1)+ 30, (klk=1)- 5., (k[k-1)
P (265)

klk-1)-%!
F

(k|k=1) +5', (k|k-1)°

ol les couples (& (k[k-1).5, (k[k-1)) et (. (k[k-1).5, (k[k-1)) (Vie{0...r}) représentent

respectivement, dans le repere local (O,X,Y) la position et la vitesse prédite de la piste T*' associée
au modele M’ .

La vitesse radiale est bien la projection de la vitesse de la cible sur ’axe de visée du capteur
(LOS). La probabilité d’appartenance au masque M, s’écrit :

(vie{o,...r}),
P{m,, (k)|z".6" . M! (k)} = P{o< | (k[k~1) < MDV|Z"". 6" .M (k)} (266)

Le probléme consiste maintenant a déterminer la loi de la vitesse radiale prédite (265). Dans
I’article de 2004 [Agate2004], Agate et al. simplifient le probleme en définissant la probabilité
(266) comme étant un Dirac. Lorsque la vitesse radiale prédite est inférieure a la MDYV, la
probabilité (266) est égale a 1 et O sinon. Dans une autre approche de Lin et al., [Lin2004], les
auteurs supposent que la vitesse radiale prédite suit une loi gaussienne et la probabilité (266) est
alors entierement déterminée par sa fonction de répartition. Cette hypothese est retenue pour la suite
de I’étude.

6.3.4. Bilan

Dans cette partie, nous avons proposé une technique afin de prendre en compte plusieurs
types de masques de terrain dans le processus de pistage. La probabilité de perception, permettant
de savoir si la cible est détectable ou non, est calculée en fonction de la vitesse radiale prédite ainsi
que I’appartenance au masque de terrain. Cette derniere information est contenue dans une image
binaire /. Ces informations combinées au score d’une piste ainsi qu’a la vraisemblance garantissent
le maintient et la continuité de la piste jusqu’a la sortie du masque.

6.4. Utilisation d'un état hybride : la sentinelle

Dans la partie précédente, une technique a été proposée afin de garantir la "survie" de la
piste jusqu’a la sortie du masque. Cependant, dans un contexte multi-cible, 1’information
cinématique a elle seule ne suffit pas a discriminer les cibles entres elles en sortie de masque. Nous
proposons de créer des nouvelles pistes en sorties de masque et d'évaluer la probabilité que ces
nouvelles pistes soient rattachées a un ancienne piste entrée dans le masque. C’est pourquoi, partant
de la technique de 1TPDAF, la mise en place en sorties de maques d'états en veille appelés
"sentinelles" est proposée. En toute rigueur, lorsqu’une mesure est validée en sortie du masque par
la "sentinelle" un nouveau scénario d’association est généré entrainant la continuité du pistage. Par
ailleurs, dans un contexte multi-cible et en présence d’intersection dans le masque, une sentinelle
peut s’associer a une cible différente de la cible pistée initialement. Par conséquent I’identité de la
piste ne change pas mais les objets pistés changent de piste. Sur le plan opérationnel ce changement
d’objets pour une piste est inconcevable. En effet il est préférable d'obtenir une réinitialisation de la
piste plutdt qu’une erreur d’association. En utilisant uniquement les informations cinématiques
d’une cible, ’association d’une sentinelle a une mesure est donc un risque trop important pour
conserver la continuité de la piste en sortie de masque. En revanche ce risque est minimisé lorsque
le systéme dispose d’une information sur le type de la cible pistée a l'entrée du masque et le type de
la nouvelle piste générée en sortie de masque. Dans cette partie, une approche est étudiée afin de
proposer a I’opérateur la possibilité de confirmer I’identité d’une piste en sortie de masque lorsque
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le systeme n’utilise pas d’information sur le type de la cible. Toutes les nouvelles pistes situées a
proximité de la sentinelle se voient attribuer une probabilité d’appartenance a la sentinelle
permettant de conclure sur la continuité d’une piste entrante dans le masque ou non.

6.4.1. Loi associée a une sentinelle

Dans la suite de 1’étude, une sentinelle issue de la piste T* est supposée étre un état a durée
de vie limitée. Lorsque la probabilité de perception totale (258) de la cible est nulle, 1'état de la cible
se place alors dans une configuration de sentinelle. La cinématique estimée de la cible étant
fortement perturbée par la non perception de cette derniere, 1'idée consiste a "marquer" les nouvelles
pistes en sortie de masque par leur possible rattachement a la sentinelle. La sentinelle est activée des
que la probabilité de perception est égale a un (i.e. la sentinelle est sortie du masque).

La durée de vie moyenne N de la sentinelle active est alors fixée par un opérateur. La loi

régissant la durée de vie de la sentinelle est assimilable a une loi exponentielle de paramétreNL.

Vs

Soit 7, I'instant d’activation de la sentinelle. La probabilité que la sentinelle soit encore active au
temps ¢_est:

- ] (267)

Vs

P{Sent(x(k),ru) 21, ‘Z‘ ,0"’} = exp[— k

ol Sent(x(k),7,) est la sentinelle associée a I'état x(k) et activée au tempsz , z' la séquence de
mesures obtenue depuis 1'origine des temps ¢ I'événement de la piste T*'. Ainsi la probabilité que
la sentinelle soit toujours valide apres son activation décroit avec le temps. Lorsque la probabilité

que la sentinelle soit encore active au temps 7 _est inférieure a un seuil déterminé par expertise, la
sentinelle est désactivée et supprimée.

6.4.2. Rattachement d'une piste a la sentinelle

Lorsque la "sentinelle" est activée (i.e. en sortie du masque), elle se place dans une
configuration ou seul le modele "STOP" est activé. Lorsque la sentinelle valide une mesure, par le
test de validation (cf. 1.8), une nouvelle piste N,  est générée et une liste de sentinelles

N

potentiellement rattachables a cette piste lui est associée. En effet plusieurs sentinelles peuvent
valider une méme mesure. Le probleme a traiter maintenant consiste a évaluer la probabilité que la
nouvelle piste générée par le systetme en sortie de masque soit issu de l'une des sentinelles
représentatives d'une piste entrée dans le masque. Pour chaque sentinelle potentiellement
rattachable (i.e. présente dans la liste) cette probabilité est associée a 1'événement : "La piste T"

"n

associée a la sentinelle est valide et la sentinelle est active au temps ¢ ".
P{T" > T|2",6"'} = P {x(k)|2".6"} - P{Sent(x(k).7,) < 1,|Z".6"] (268)

le symbole — représente la continuité de la piste T par la nouvelle pisteT"”,
P{Sent(x(k),ro) <t |Zk,0“} est la probabilité que la sentinelle soit toujours active définie en (267) et
Pc{x(k)|Z‘,6“} est la probabilité de rattacher la piste T a la nouvelle mesure validée par la

sentinelle. Cette derniere probabilité est directement fournie par le SB-MHT. Les Figure 122 a
Figure 125, illustrent par un exemple l'association d'une sentinelle a une nouvelle piste.
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Au temps k-1

S.
"¢ R (k-20k-2)
Piste T, —
® & (k-1k-1)
Sz
¢ .
&, (k=1lk-1) Etat estimé globale
Piste T, — sous contrainte
$ 3 (e-e-2)

S, .
[ ] Masque de terrain

Figure 122 — Les cibles associées aux pistes T; et T, se présentent devant un masque, de terrain au temps k-1.

Au temps k

Sy

PisteT1 \ ® ):‘\] (k—l‘k—l)

2 N

¢ .
/ &, (k=1]k-1) o FEtatestimé globale
Piste T, sous contrainte

s, |:D:| Sentinelle inactive

[ ] Masque de terrain

Figure 123 — Les cibles associées aux pistes T, et T, sont dans le masque au temps k.

Lorsque les cibles sont dans le masque de terrain, la probabilité de perception prédite est nulle. Les états sont

substitués a des sentinelles si] (k|k) et sf} (k |k) qui évoluent dans le masque tant que ces dernieres ne sont pas activées

(i.e. tant que la probabilité de perception de la sentinelle n'est pas égal a un).
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Au temps k+1

Sy

:‘HE S,

© Sentinelle active

s u:D:u Sentinelle inactive
3

[ ] Masque de terrain

Figure 124 — Activation des sentinelles au temps k+1.

Les sentinelles s,, (k + 1|k + 1) et s’ (k + 1|k + 1) des pistes T; et T, associées aux segments s, sont activées car elles
sont situées en sortie du masque. En revanche, en raison de l'intersection, les deux autres sentinelles s, (k +1|k + 1) et

sfl (k + 1|k + 1) des pistes T; et T, sont dans le masque, donc toujours inactives.

Au temps k+2

S4

v K

2(k+2)

© Sentinelle active

s \/ PlotmTi
[ ] Masque de terrain

Figure 125 — Activation des sentinelles et association des sentinelles actives aux plots MTI au temps k+2.

Les sentinelles s;g (k + 2|k + 2) et v:] (k + 2|k + 2) des pistes T; et Ty, contraintes respectivement aux segments sz et s,

sont activées. Le plot MTI z(k+2) est validé par les sentinelles s, (k + 2|k + 2) et s, (k + 2|k + 2) . Une nouvelle

piste T; est générée pour laquelle est associée la probabilité de rattacher la nouvelle piste aux sentinelles
st (k+20k+2) et s? (k+2[k+2).

6.4.3. Regle de décision

Pour chaque nouvelle piste créée en sortie de masque, une liste de sentinelles
potentiellement rattachable a ces pistes, est associée ainsi que la probabilité de rattachement (268)
correspondante. Une décision doit étre prise afin de lever 'ambiguité sur l'origine de la nouvelle
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piste, puisque la piste est soit originaire d'une ancienne piste perdue a l'entrée du masque (i.e. T; ou
T, dans l'exemple précédent), soit originaire d'une nouvelle cible sortie du masque, ou soit
initialisée par une séquence de fausses alarmes. Afin de prendre une décision, il faut attendre que
toutes les sentinelles associées a une piste, présentes dans la liste de la nouvelle piste, soient
éteintes. En effet, si cette condition n'est pas respectée, dans 1'exemple précédent (cf. Figure 126),
la décision pourrait conduire a ce que la nouvelle piste Ts soit le prolongement de la piste T, alors
que la sentinelle s! (k+2[k+2) de la piste T, sur le segment s, pourrait valider au scan suivant une

nouvelle mesure et initialiser une nouvelle piste T4 (Figure 126). Il existerait alors un conflit entre
I'association de deux nouvelles pistes T; et T4 a une méme piste T;.

Au temps k+3

Sy

Piste T,

OO @
./ s,

° © Sentinelle active

o Etatestimé sous
S3 contrainte

[ ] Masque de terrain

Figure 126 — Au temps k+3, la sentinelle slf3 (k + 3|k + 3) valide une nouvelle mesure et génere une nouvelle piste T,.

En reprenant l'exemple précédent (cf. 1.4.2), la piste T; est prolongée par une nouvelle mesure au temps k+3. La liste
des sentinelles potentiellement rattachables a la piste Tj; est étudiée pour décider quelle sentinelle peut étre
définitivement associée a T; afin de rattacher la nouvelle piste T; a une ancienne piste (i.e. T;ou T5).

‘ Au temps k+N,+2 ‘

Sy

Piste T,

— s,

Piste T,

\ [ / o FEtat estimé sous
S, contrainte

® [ ] Masque de terrain

Figure 127 — Toutes les sentinelles sont désactivées au temps k+N,+2.

La durée de vie des sentinelles est N,;. Au temps k+2, les sentinelles si} (k + 2|k + 2) et v:] (k + 2|k + 2) sont les

dernieres sentinelles activées. Ainsi au bout de N, scans, plus aucune sentinelle n'est activée.
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Des que toutes les sentinelles présentes dans la liste d'une piste sont désactivées ou ont
cessées de "vivre" une décision peut étre prise sur l'origine de la nouvelle piste. Un tableau a deux
entrées (anciennes pistes x nouvelles pistes) est dressé. Dans chaque cellule est associée la
probabilité (268) d'associer la sentinelle issue d'une ancienne piste (i.e. perdue dans le masque) avec
une piste générée en sortie de masque. Le Tableau 10 issu de l'exemple précédent illustre le
probleme d'association d'une nouvelle piste a une ancienne piste.

Tableau 10 — Probabilité d'associer une ancienne piste a une nouvelle piste

T, T,
T, 0.7 0.4
T, 0.4 0

Chaque probabilité est associée a 1'événement : "la nouvelle piste est issue d'une ancienne
piste". Dans un premier temps, nous évaluons la probabilité qu'une "nouvelle piste soit rattachable a
une ancienne piste et qu'elle n'est rattachable a aucune autre ancienne piste"”. Cet événement est

noté : {T,. —-T NT, —>T“} ol T, est une nouvelle piste et T, ,T, deux anciennes pistes. La notation
{lj. - T“} caractérise 'événement "la nouvelle piste T n'est pas rattachable a l'ancienne piste T,".
Les événements {T, - T} et {T, >T,} sont disjoints ce qui permet de calculer la probabilité de

I'événement{T > T NT —T,} .1l vient :

P{T T NT T |z} =P{T >T

z'}-P{T, > T |2'}] (269)

En reprenant l'exemple précédent, les probabilités d'association des anciennes pistes aux
nouvelles sont données par le Tableau 11 pour la piste T, et par le Tableau 11 pour la piste T,. Pour
le Tableau 12 par exemple, les termes croisés représentent :

= La probabilité que la nouvelle piste T, soit issue T mais pas de la piste T, :

P{T, 5T AT, T,

z'}=042 (270)
= La probabilité que la nouvelle piste T, soit issue T, mais pas de la piste T, :
P{T, > T,nT, > T|2'}=0.12 (271)

= La probabilité que la nouvelle piste T, soit ni issue de la piste T, ni issue de la piste T,
(i.e. T, est une nouvelle piste):

P{T, 5T AT, 5T,

z'}=0.18 (272)
= La probabilité de non décision représentée par:

P{T, > T, AT, > T,|z"} =028 (273)
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Tableau 11 — Probabilité de rabouter la piste T, aux anciennes pistes.

T3—) T2 Tz
T, 0.28 0.42
T 0.12 0.18

Tableau 12 — Probabilité de rabouter la piste T, aux anciennes pistes.

T4— T, T,
T, 0 04
T 0 0.6

Dans un cadre plus général (i.e. n sentinelles sont rattachées a une nouvelle piste), la
probabilité de rattacher une nouvelle piste T, a une ancienne piste T, est telle que :

P{T 5T, AT 5T, n..nT >T, }=P{T 5T} P{T >T,}....P{T 5T, ]} (274)
La probabilité qu'aucune des n anciennes pistes ne soient raboutables a la nouvelle piste est :

P{T 5T, AT 5T, Nn..nT >T, }=P{T 5T} P{T >T,}...P{T >T, ]} (275)

u

La probabilité de non décision est :

P{T 5T, AT 5T, Nn..nT T, }=P{T >T,}-P{T >T,}...P{T >T,]} (276)

u) uy

Par conséquent pour chaque nouvelle piste une probabilité de rattacher ou de rabouter cette
derniere a une ancienne piste est calculée. Si la probabilité de non décision (276) est importante (i.e.
supérieure a un seuil fixé par expertise) alors aucune décision ne pourra étre prise quant a 1'origine
de la piste (i.e. la piste est originaire d'une ancienne piste ou la piste est issue d'une nouvelle cible
qui n'a pas encore été pistée). En revanche si la probabilité (274) ou (275) que la piste soit issue
d'une ancienne piste ou d'une nouvelle cible est supérieure a un seuil fixé, alors une décision pourra
étre effectuée au temps courant quant a l'origine de la nouvelle piste.

Cette opération est réitérée a chaque scan, de fagon a ce que si une ancienne piste est
raboutée a une nouvelle piste, toutes les sentinelles associées a l'ancienne piste doivent é&tre
supprimées de 1'ensemble des listes appartenant aux nouvelles pistes.

Cependant si un conflit persiste (i.e. une ancienne piste est rattachable a plusieurs nouvelles
pistes), l'opérateur est alors alerté et aucune décision ne sera prise. La faiblesse de I'information
(information cinématique et corrélation temporelle) ne permet pas de bien discriminer les objets
pistés en sortie de masque. Une information sur le type de la cible (obtenu par un ROHUM ou
ROIM par exemple) permettrait d'augmenter le pouvoir décisionnel et envisager une approche plus
fine du probleme par la théorie de 1'évidence afin de gérer le conflit. L'introduction de l'information
de type dans le processus de pistage GMTI a fait l'objet d'un récent article de Gattein dans
[Gattein2006].

6.5. Simulations et résultats

L'introduction de l'information négative dans l'algorithme VS IMMC entraine une
modification des performances sur la précision de I'estimateur et la continuité du pistage. L'objectif
de ce chapitre est d'utiliser l'information a priori sur la perceptibilité de la cible afin d'assurer la
continuité du pistage lorsque cette dernicre évolue dans un masque de terrain. C'est pourquoi, il est
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proposé d'évaluer les performances de l'algorithme VS IMMC avec et sans la prise en compte de la
perceptibilité de la cible lorsque cette dernieére évolue d'abord sur un réseau ou il n'y a pas de
masques de terrain puis sur un réseau avec des masques de terrain. Les mesures de performances
utilisées pour évaluer I'apport de l'information négative dans le processus de pistage sont présentées
dans une premiere partie puis deux scénarii sont étudiés afin d'évaluer la performance de
l'algorithme VS IMMC en présence de masques de terrain. Dans cette partie, 1'utilisation de
I'algorithme SB-MHT (cf. 1.9.2) est nécessaire afin d'évaluer la pertinence de 1'approche proposée
dans un contexte multi-cible.

6.5.1. Mesures de performances

Afin de mesurer les performances entre les différents filtres, la racine de l'erreur quadratique
moyenne (RMSE : Root Mean Square Error) de 1'état, l'erreur quadratique moyenne moyennée sur
un run (ARMSE : Average Root Mean Square Error) et la longueur moyenne des pistes rattachées a
une vraie cible sont considérées. Les performances sont mesurées sur 100 exécutions de Monte-
Carlo. Les mesures de performances sont alors définies au temps  par la racine de l'erreur

quadratique moyenne en position :

RMSE,, (k) = \/ﬁ. mf (x(k)-&(K[k) J +(yk)-5(K|K) (277)

ou x et y sont les positions simulées de la cible, et i(k|k)n , 9(k|k)” les positions estimées dans le plan

local (0,X,Y) de la n"™ réalisation de Monte-Carlo. De méme, l'erreur quadratique en vitesse est
définie par la relation suivant :

(100)

RMSE, (k) = \/ﬁ D)= (kfe), ]+ (0)- 5efe), ) (278)

n=1

ou x et y sont les composantes de la vitesse simulée de la cible, et f<(k|k) ,§/(k|k)” les composantes de

n
ieme

la vitesse estimée dans le plan local (O,X,Y) de la n""™* réalisation.
L'ARMSE est calculée uniquement pour les composantes positions :

ARMSE,, = ZRMSEM () (279)

k=0

ou T _Fin estla date de fin du scénario.

Le ratio de la durée de vie entre une piste et une cible i qui correspond a la cible la plus
représentative de la piste (i.e. la cible qui a le plus grand nombre de ses mesures associées a la
piste), est obtenu en divisant la longueur ¢, de la trajectoire vraie d’une cible i par la longueur

moyenne L des pistes qui lui sont associées. Cette MOP est représentée par un histogramme qui

montre le nombre de couples (pistes/cibles) en fonction du ratio de leur longueur (la somme des
échantillons doit correspondre au nombre total de cibles). Ainsi, une cible divisée en plusieurs
pistes de longueurs proches donnera des résultats médiocres, méme si la cible est globalement bien
suivie, car la piste contenant le plus de mesures n'en contiendra qu'une portion. Le résultat final
pour chaque d’évaluation est obtenu en calculant la moyenne des différentes exécutions Monte
Carlo.

100 Ei (n)

RLP =
l n=1 Lz(n)

(280)
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6.5.2. Scénario 1

L'objectif du scénario consiste & mesurer la perte sur la précision de l'estimateur lorsque
l'algorithme VS IMMC prend en compte la probabilité de perception. Dans ce scénario, une cible
évolue uniformément sur le réseau routier (Figure 128). Le capteur est supposé fixe et situé au point
(-45 000 m, 30 000 m) par rapport a l'origine du repere local {R,,} (Figure 129). Les parametres du

capteur sont donnés dans la Figure 130. Les parametres des filtres IMM SB-MHT et VS IMMC SB-
MHT sont donnés dans la Figure 131, Figure 132 et Figure 133. Deux algorithmes VS IMMC sont
utilisés : un algorithme noté VS IMMC, qui ne prend pas en compte la probabilité de perception de
la cible, et un algorithme noté VS IMMC, qui prend en compte la probabilité de perception de la
cible. L'erreur quadratique moyenne (RMSE) est donnée par la Figure 134, les résultats sont
synthétisés dans le Tableau 13.

6.5.2.1. Description du scénario

\- liyeieeiairenaiyidue = e b e =] 3

File Edit Wiew Insert Tools Window Help

Cible : 1 N° cible: Abandon
2000 ; : T r r H
E 14
1000 =
21
=
L . ; ; ; ; ; ; ;
50 100 150 200 250 GO0 350 40C
. 1
e 1000
E g 05
: L~
i G 2 0
= 2000 -4 =
s Z 05
Z 2 1 L 1 L 1 L 1 L
S [ 0 &0 100 150 200 250 300 350 40C
: = 1
: 3 s
4000 fee s e o 2
! : 2
' &
! ! ! : : ; N
4 ' H ' 4 1 icl
OO e T e 4 =
2 : 2 : E d =
: : 2
1 1 I I I | 0 . . L \ . . .
2000 -1000 0 1000 2000 E000 0 &0 100 150 200 250 300 350 400
Est {en m) Temps (en s)

Figure 128 — Caracteres cinématiques de la cible 1 aux instants d'échantillonnage.

La cible 1 évolue sur le réseau (graphique de gauche) du nord vers le sud a vitesse constante (le module de la vitesse
est égale a 14 m/s (graphique en haut a droite) et l'accélération est nulle (graphique du milieu a droite). Suivant la
probabilité de détection du capteur, la cible peut ne pas étre détectée (graphique en bas a droite).
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%10 Visualisation du scénario

Nord {en m}

Est {en m) %10

Figure 129 — Trajectoire du capteur et visualisation des plots MTI.

La trajectoire du capteur est telle que l'axe de vissée du capteur est quasiment orthogonal au déplacement de la cible
rendant l'estimation de la localisation de la cible plus difficile.

6.5.2.2. Parametres

Jé’ir':;"'_i_'p:['sm'lf;]
File Edt Wiew Inssrt Tools Window Help
Paramétres Captenr(s)

Paramétres du capteur HORIZON
Bruit en distance (en m) JT
Bruit en azimut {en rad) 0.001
Bruit en gisement (en rad) FUUT
Bruit Doppler (em m/s) 1
Durée de scan (en s) [—10_
Probabilits de détaction: [os

Probahilité defa. 0.0001

Probakile d'observation [~ Activation

Yitesse minimale de détection 1

Abandon ‘ alidation ‘

Figure 130 — Paramétres du capteur HORIZON.

La probabilité d'observation du capteur qui dépend de la géométrie du réseau et des masques de terrain (donc
indépendante de la probabilité de détection propre au capteur) n'est pas cochée. Excepté les non-détections aléatoires,
les cibles restent perceptibles par le capteur.
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-) PErametreed T [tre ik uadl_g L‘E

Parameétres du Filtre IMM i 3 modéles

Probabilité de détection: i

Paramétres observations HORIZON Denote de ausses alarmes: ’m Pia =6e-006
Bruits en distance {en m) ’—?U_ Densite de noovelles cibles: ,W FPnt =0.0006
Bruits en azimut (en rad) noo Seuil de confirmation de piste: ,W
Bruits en gisement (s rad) noot Seuil de suppression de piste: ’—U‘_W—

Ineotitide =il smindeles: slania Seuil de suppression des hypmhéses!—m

Sl mine] s B | A0 Nombre de branches & conserver: ,—&;

Bruit surle modsle Cv 2 | 2 Seuil proba. global d'une piste: ’T

Mﬂlriceﬂnfﬂ%&gﬂe’%gjéles 3 Nombre de scans avant le pruning: ,f

tv1: | 04

— FUF ‘7037 rau? FProbabilité de fenétrage: 038
Stop 005 ‘ g5 [ oa
Matrice initiale de mixage :
o [iE] ‘ i ‘ 049
oV 2 ‘ [il] [iX] TUT
Stop: 0 ‘#07 ‘707
Vecteur de orobabilité initial :
oV 1: 0a
wz [0
Stop: 0
Abandon | Walidation

Figure 131 — Paramétres du filtre IMM SB-MHT.

A gauche de la figure se trouvent les paramétres du capteur et de l'IMM a 3 modeéles. Les paramétres a droite de la
figure sont les parametres du SB-MHT utilisés par Blackman dans [Blackman1999].

sl bre s BEE
Paramétres du Filtre VS IMM sous containtes 4 3 mnodéles
-IParamélreg observations HORIZON Probabilité de détection: ’T
Hills entistenzerlenin) * Densité de fausses alarmes: rz_ssmg_ Pta =be-006
Biruits en azimut (en rad) i Dansité da-nouvalles ciblies: 256642007  Pnt =0.0006

0.0m
Bilsenaisiont ) Seuil de confirmation de piste: 1e0?

Bruit Doppler (2n m/s) ,7179 Fitse sncompte D apple Seuil de suppression de piste: ’—U‘_W—
Incertitude sur les modeéles - sigma_d signan Seuil de suppression des hypothéses 01

Bruit surle modele Cv'1 | als | pa Nombre de branches & conserver: ,f

Bruit sur le mocele Cy 2 I - I e Seuil proba. global d'une piste: o
Matrice de transition des modéles : Nombre de scans avant le pruning: ’—-2

o [ik] 0.05 { 0.05

’70? ‘7037 ‘75057 Probabilité de fenetrage: Ugg
Cv2: g &
Stop : 005 [ 005 04
Matrice initiale de mixage - I~ Activation de la probabilité de perception
C¥ 1. rua ‘ us ‘ 3 Durée de vie des sentinelles (en s) : i
v o [0 [ s
Stop: ‘ 005 [ 005 [ 008
Yecteur de probabilité initial :
Cv 1:
vz 01
Stop: ‘ 0
[ Prise en compte du Off Road \:‘i]l:s? max. de o Abandon | Validation |

Figure 132 — Parametres du filtre VS IMMC; SB-MHT sans la prise en compte de la probabilité de perception.

A gauche de la figure se trouvent les parametres du capteur et du VS IMMC a 3 modeéles. Les sorties de routes ne sont
pas prises en compte puisque ce theme sera abordé au chapitre suivant. Les parametres en haut a droite de la figure
sont les paramétres du SB-MHT utilisés par Blackman dans [Blackmanl999]. La probabilité de perception n'est pas
activée.
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Figure 133 — Paramétres du filtre VS IMMC, SB-MHT avec la prise en compte de la probabilité de perception.

A gauche de la figure se trouvent les parametres du capteur et du VS IMMC a 3 modeéles. Les sorties de routes ne sont
pas prises en compte puisque ce theme sera abordé au chapitre suivant. Les paramétres en haut a droite de la figure
sont les parametres du SB-MHT utilisés par Blackman dans [Blackmanl999]. La probabilité de perception est activée.

6.5.2.3. Résultats et interprétations
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g . VSIMMC,
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w 'o:_\ e ‘\~_~'.—--
@ T ey Rt
o L L L L L L L
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_ 15 ;
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£ L YT
c i . VSIMMC,
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< 10 \ VS IMMC,
@
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s
5, -
w LY
(2] ,\
= ~
o %“MMQL"'-\ ~~-\~-"'v
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La courbe bleue représente l'erreur quadratique en position et vitesse de l'algorithme IMM SB-MHT, la courbe rouge,

Temps (en s)

Figure 134 — RMSE de la cible 1.

l'erreur quadratique moyenne du VS IMMC; SB-MHT, et la courbe verte celle du VS IMMC, SB-MHT.

-196-



Fusion de données pour la surveillance du champ de bataille

Tableau 13 — ARMSE.

IMM SB-MHT VS IMMC, SB-MHT | VS IMMC, SB-MHT

ARMSE (en m) 41.44 29.62 31.66

Ce scénario a pour but de mesurer la perte de précision de l'estimateur lorsque 1'algorithme
VS IMMC prend en compte la probabilité de perception. Par ailleurs, étant donné que pour ce
scénario, il n'y pas de masques de terrain, la variation de la probabilité de perception n'est due qu'a
la variation de la norme de vitesse radiale de la cible. Etant donné que 1'axe de visée est orthogonal
au déplacement de la cible, la probabilité de perception varie fortement. Cependant au vu des
résultats (Figure 134), 1'erreur quadratique moyenne en position et en vitesse du VS IMMC; (qui ne
prend pas en compte la probabilité de perception) et du VS IMMC, (qui prend en compte la
probabilité de perception) est plus faible que celle obtenue avec I'IMM. Néanmoins I'écart en
précision reste faible puisque le déplacement du mobile est orthogonal a 1'axe de visée du capteur
augmentant ainsi 1imprécision sur la position de la cible. Ce résultat reste cohérent avec les
résultats du Chapitre 2 pour lesquels nous avons démontré que la précision de I'estimateur varie en
fonction du déplacement de la cible par rapport au capteur. De plus, la précision du VSIMMC,; reste
au moins aussi bonne que celle du VS IMMC, puisque 1'écart de l'erreur quadratique moyenne
moyennée (Tableau 13) est de 2.4 m soit une perte de 8 % par rapport au VS IMMC,; pour ce
scénario.

Par conséquent, pour un scénario ou les conditions de perceptibilité de la cible sont
dégradées mais pour lequel la cible est toujours détectée, l'introduction de la probabilité de
perception dans le VS IMMC n'a que peu d'impact sur la précision de 1'estimateur.

6.5.3. Scénario 2

Pour ce scénario, les masques liés a 1'élévation du terrain et la géométrie du réseau sont
considérés (Figure 135). L'objectif est d'évaluer la performance des sentinelles sur la continuité du
pistage dans un contexte d'association difficile. 5 cibles sont considérées et évoluent sur le réseau
(Figure 136 a Figure 140). La complexité du scénario est liée aux non perceptions des cibles au
niveau du masque n°10 (Figure 135), mais aussi a la proximité des cibles entre elles. Par ailleurs,
les cibles 1, 2 et 3 évoluent ensemble sur la méme route au début du scénario, puis la cible 2 (cible
du milieu du convoi) rompt la formation pour emprunter une autre route au niveau du masque de
terrain (Figure 137). Le capteur GMTI se déplace dans une direction quasiment parallele a
I'ensemble des trajectoires des cibles (Figure 141) de maniere a ce que l'axe de visée du capteur soit
orthogonal a la vitesse de déplacement des cibles et avoir une probabilité d'observation de la cible
quasi nulle. Les parameétres du capteur GMTI, du filtre IMM et du filtre VS IMMC sont donnés
respectivement dans la Figure 142, Figure 143 et la Figure 144. L'erreur quadratique moyenne
(RMSE) est donnée par les Figure 145 a Figure 149, le ratio des longueurs des pistes est donné pour
I'IMM MHT dans la Figure 150 et ceux du VS IMMC dans la Figure 151, les valeurs synthétisées
sont fournies par le Tableau 14.
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6.5.3.1. Description du scénario

C B[]

File Edit View Insert Tools ‘window Help
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Figure 135 — Création des masques de terrain.
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Figure 136 — Caractéristiques cinématiques de la cible 1.

La cible 1 se déplace du nord au sud (figure a gauche) a vitesse constante (figure a droite en haut). En plus des non
détections liées a la probabilité de détection du capteur la cible est imperceptible lorsqu'elle rentre dans le masque de
terrain entre les instants 151 s et 221 s (figure en bas a droite).
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Figure 137 — Caractéristiques cinématiques de la cible 2.

La cible 2 (cible du milieu du convoi) se déplace du nord au sud et change de direction dans le masque (figure a
gauche), elle évolue a vitesse variable (figure a droite en haut) et a accélération variable (figure du milieu a droite). En
plus des non détections liées a la probabilité de détection du capteur, la cible est imperceptible lorsqu'elle rentre dans
le masque de terrain entre les instants 171 s et 221 s (figure en bas a droite).
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Figure 138 — Caractéristiques cinématiques de la cible 3.

La cible 3 (cible de fin du convoi) se déplace du nord au sud (figure a gauche), elle évolue a vitesse constante (figure a
droite en haut) et a accélération nulle (figure du milieu a droite). En plus des non détections liées a la probabilité de
détection du capteur la cible est imperceptible lorsqu'elle rentre dans le masque de terrain entre les instants 181 s et

251 s (figure en bas a droite).
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Figure 139 — Caractéristiques cinématiques de la cible 4.

La cible 4 se déplace du sud au nord (figure a gauche), elle évolue a vitesse constante (figure a droite en haut) et a
accélération nulle (figure du milieu a droite). En plus des non détections liées a la probabilité de détection du capteur
la cible est imperceptible lorsqu'elle rentre dans le masque de terrain entre les instants 211 s et 281 s (figure en bas a

droite).
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Figure 140 — Caractéristiques cinématiques de la cible 5.

La cible 5 se déplace du sud au nord et modifie sa trajectoire dans le masque de terrain (figure a gauche), elle évolue a
vitesse variable (figure a droite en haut) et a accélération variable (figure du milieu a droite). En plus des non
détections liées a la probabilité de détection du capteur la cible est imperceptible lorsqu'elle rentre dans le masque de
terrain entre les instants 211 s et 281 s (figure en bas a droite).
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Visualisation du scénario

Nord {en m}

Est {en m) %10

Figure 141 — Trajectoire du capteur et visualisation des plots MTI.

La trajectoire du capteur (nord-sud) est telle que l'axe de visée du capteur est quasiment orthogonal au déplacement de
la cible rendant l'estimation de la localisation de la cible plus difficile (cf. 6.2.3).

6.5.3.2. Parametres

-) arametyes r_.;_'}J:[':UrfJII
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Figure 142 — Paramétres du capteur HORIZON.
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Figure 143 — Paramétres du filtre IMM SB-MHT.

A gauche de la figure se trouvent les paramétres du capteur et de l'IMM a 3 modeéles. Les paramétres a droite de la
figure sont les parametres du SB-MHT utilisés par Blackman dans [Blackman1999].
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Figure 144 — Parametres du filtre VS IMMC SB-MHT.

A gauche de la figure se trouvent les parametres du capteur et du VS IMMC a 3 modeles. Les sorties de routes sont
prises. Les parametres en haut a droite de la figure sont les paramétres du SB-MHT utilisés par Blackman dans
[Blackmanl1999]. La probabilité de perception est activée et la durée de vie moyenne des sentinelles est de 40 s.
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6.5.3.3.

Résultats et interprétations
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Figure 145 — RMSE de la cible 1.
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Figure 146 — RMSE de la cible 2.
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Figure 149 — RMSE de la cible 5.
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Ratio de longueur des pistes par rapport aux cibles
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Figure 150 — Ratio des longueurs des pistes de l'IMM MHT par rapport aux objets réels.
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Figure 151 — Ratio des longueurs des pistes du VS IMMC par rapport aux cibles.

L'histogramme en rouge représente le ratio des longueurs de pistes confirmées (i.e. sans ambiguités d'association)
apres décision en sortie de masque. L'histogramme en vert représente le ratio des longueurs des pistes confirmées
apres décision et présentes dans les nouvelles pistes si aucune décision n'a pu étre prise.

Ce scénario a pour objectif de mesurer l'apport de la probabilité de perception et de
I'utilisation des sentinelles lorsque la cible n'est plus détectée. Tout d'abord, 1'erreur de ' TMM-MHT
pour chaque cible est incalculable lorsque les cibles rentrent dans le masque puisque I'IMM-MHT
ne prend pas en compte la probabilité de perception. De plus la précision de 1'estimateur issu du VS
IMMC est globalement meilleure que celle obtenue avec l'estimateur issu de I'TMM-MHT. En effet,
en raison de la perceptibilité de la cible et de la complexité du scénario multi-cible, les pistes de
I'IMM-MHT représentatives des trajectoires des cibles réelles sont discontinues (Figure 150). De
temps en temps, elles sont tellement courtes qu'elles ne sont pas considérées comme des pistes
associées a des cibles (comme pour les pistes des cibles 2 et 4 qui n'existent pas).

En revanche 1'utilisation des sentinelles combinée avec la contrainte liée au réseau contribue
a assurer la continuité de la piste méme apres le masque de terrain. L'histogramme en rouge de la
Figure 151 représente le ratio entre la longueur des pistes confirmées obtenues a la fin du pistage et
la longueur de la trajectoire vraie de la cible et l'histogramme en vert représente le ratio entre la
longueur des pistes confirmées combinée avec la longueur des nouvelles pistes validées par une
sentinelle sur la longueur de la trajectoire vraie de la cible. Ainsi, si aucune décision ne peut étre
prise sur l'appartenance d'une nouvelle piste a une ancienne piste, le ratio rouge de la cible associée
sera faible, mais si la cible est bien suivie par la nouvelle piste (validée par une sentinelle en sortie
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de masque), alors le ratio en vert sera élevé ce qui tendra a prouver que la continuité de la piste est
préservée. De plus, en raison d'une faible probabilité d'association piste/sentinelle, aucune décision
ne sera prise quant a l'origine de la nouvelle piste.

D'apres la Figure 151, il est donc possible de remarquer que les cibles 1 et 4 sont
globalement bien pistées. En effet, la cible 1 est la premiere cible a sortir du masque de terrain et
aucune autre cible ne sort du masque au méme instant. Ainsi la nouvelle piste créée en sortie
masque par la mesure issue de la cible 1 et validée par la sentinelle issue de la piste associée a la
cible 1, est quasiment siire d'étre rattachée a 1'ancienne piste associée a la cible 1 avant son entrée
dans le masque. La décision effectuée par la technique présentée dans la partie 6.4.3 garantit
I'unicité de la solution et associe sans aucune ambiguité la nouvelle piste a l'ancienne piste
représentative de la trajectoire de la cible 1. Ainsi le ratio en rouge et vert de la longueur des pistes
de la cible 1 est environ égal a 1 ce qui implique que la longueur de la piste est égale a la trajectoire
de la cible. Le méme constat s'applique pour la cible 4, en revanche le ratio est plus faible en raison
de la non détection de la cible au début de sa trajectoire. Etant donné que la cible 4 n'est pas
détectée au début, le systeéme ne peut initialiser une piste d'un objet qui n'est pas détecté.

Par ailleurs, il est possible de constater que pour les cibles 2 et 3 le ratio en rouge est faible
tandis que le ratio en vert est proche de 1. En fait, les cibles 2 et 3 quittent a peu prés au méme
instant le masque de terrain mais a des sorties différentes. Or, pour chaque piste associée aux cibles
2 et 3 entrées dans le masque, les sentinelles des pistes se sont dupliquées au niveau de
l'intersection. Ainsi, il existe deux sentinelles pour chaque piste situées aux deux sorties du masque.
Lorsqu'une mesure, ou plot MTI, issue des cibles 2 ou 3 apparait, elle est validée par les deux
sentinelles associées aux pistes des cibles 2 et 3. La nouvelle piste générée est donc potentiellement
rattachable a deux anciennes pistes. En raison de 1'ambiguité importante d'association, la technique
présentée dans la partie 6.4.3 n'aboutit sur aucune décision mais la continuité du pistage est
préservée puisque dans les nouvelles pistes figurent une liste d'anciennes pistes a rabouter. C'est
pourquoi le ratio en vert des cibles 2 et 3 est voisin de 1.

Concernant la cible 5, il apparait que cette derniere est mal pistée. Les ratios en rouge et vert
sont faibles. Il s'agit 1a de la faiblesse de l'approche proposée. Tout d'abord, la cible 5 n'est pas
détectée au début de sa trajectoire (comme pour la cible 4) et 1'algorithme ne peut initialiser de
nouvelle piste, ce qui explique un ratio inférieur a 1. Par ailleurs, lorsque la cible 5 s'approche de
I'entrée du masque, la sentinelle issue de la cible 1 sort du masque. Ainsi, deés que le plot MTI issu
de la cible 1 apparait, la sentinelle valide ce plot comme étant le plot issu de la cible 1 et crée une
nouvelle piste mais la piste de la cible 5 peut aussi de temps en temps valider ce plot comme étant le
plot issu de la cible 5. Au niveau du MHT, le scénario d'association le plus probable est donc de
temps en temps l'association de la piste issue de la cible 5 avec le plot MTI issu de la cible 1 et non
pas la génération d'une nouvelle piste. La piste issue de la cible 5 détecte alors une manceuvre et ne
rentre pas dans le masque de terrain et aucune sentinelle ne sera générée. C'est pourquoi le ratio vert
de la cible 5 est plus faible que le ratio rouge de la cible 5 et le ratio vert de la cible 1 1égerement
plus faible que celui de la cible 1.

Tableau 14 — ARMSE (en m):

IMM SB-MHT VS IMMC SB-MHT
Cible 1 : 50.48 34.31
Cible 2 : 72.22 34.77
Cible 3 : 41.64 29.20
Cible 4 : 43.02 33.66
Cible 5 : 62.91 34.14
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6.5.3.4.

Visualisation de la sortie du VS IMMC sur un jet de Monte-Carlo
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Figure 152 — Capture d'écran n°l au temps t=81 s.

La piste 2 n'est rattachée a aucun plot MTI. C'est pourquoi la position de l'estimateur de l'état global est représentée
par un carré cyan sur la figure. La probabilité de perception (courbe jaune) est égale a 0.5 environ, ce qui permet de ne
pas activer totalement le modele STOP (courbe verte). La courbe noire représente la probabilité du modele CV 1 a
faible bruit sur le modéle et la courbe mauve la probabilité du modeéle CV 2 a fort bruit sur le modéle. Les ellipses
représentent les contours d'équiprobabilités des états prédits de chaque modéle dynamique (noir pour le modele CV 1,
mauve pour le modele CV 2 et vert pour le modele STOP).
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Figure 153 — Capture d'écran n°2 au temps t=101 s.

La piste 2 n'est toujours pas rattachée a un plot MTI. Par ailleurs en raison de la faible probabilité de perception de la
cible (courbe jaune) la position de l'estimateur globale de l'état s'est déplacée sur le réseau.
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Figure 154 — Capture d'écran n°3 au temps t=121s.

La piste 2 a validé un plot MTI (carré rouge) et la piste est confirmée (la piste est rouge).
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Figure 155 — Capture d'écran n°4 au temps t=141 s.

Juste avant que la cible associée a la piste 1 (piste confirmée car de couleur rouge) rentre dans le masque de terrain
(zone jaune), la piste valide un plot MTI.
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Figure 156 — Capture d'écran n°5 au temps t=151 s.

La piste 1 est dans le masque de terrain (zone en jaune) et la probabilité de perception est nulle (courbe jaune). L'état
se place dans une configuration de sentinelle spatio-temporelle (pentagramme cyan sur la figure).
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Figure 157 — Capture d'écran n°6 au temps t=181 s.

La sentinelle associée a la piste 1 s'est positionnée dans le temps a l'une des sorties du masque de terrain (zone jaune).
Etant donné que sa probabilité de perception est non nulle (courbe jaune), la sentinelle devient alors active
(pentagramme de couleur mauve).
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Figure 158 — Capture d'écran n°7 au temps t=201 s.

Toutes les sentinelles de la piste I sont sorties du masques et actives (pentagramme mauve). La sentinelle associée a
l'hypothese H2 (située a droite du masque) est bien a l'arrét puisque la probabilité du modele STOP (courbe verte) tend
vers 1.

HGHIEsoTs Eontrainie: H=E3

Fie Edit Wiew Insert Tools Window Help Cartes Pistes Cibles Plots Capteur

Zone & survelller Wue globals ‘

Nom de lamission : Pas de mission
136104 |-~

Temps (en s): 24

Fiste : 1 ok

Information Piste:

5T S

S50 - -~

ot AR
Informations de la piste 1
< |- B

-
Hypothése H1

>
o | E Hypathése H2

Probabilité(s):

1 —

0.6

(=] TR o

0.4

28 e e

0.2

S8 -

ST

THE 7 a2 505 5 (24 ‘ 53 I Abandon I
Est (e m)

Figure 159 — Capture d'écran n°8 au temps t=241 s.

Les sentinelles associées a la piste 1 se sont déplacées sur cette partie du réseau car la probabilité de perception
(courbe jaune) est égale a 0.8. De plus, sur cette méme partie du réseau la cible associée a la piste 1 n'est pas détectée
par le capteur car sa vitesse radiale est inférieure a la vitesse minimale de détection. Un plot MTI apparait a proximité
de la sentinelle et une nouvelle piste est créée.
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Figure 160 — Capture d'écran n°9 au temps t=311 s.

La nouvelle piste créée a proximité de la sentinelle 1 a été rattachée a la piste 1. La piste 84 est une nouvelle piste
potentiellement rattachable (car la piste est verte) a deux anciennes pistes : la piste 2 ou la piste 5.
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6.6. Conclusion

Dans ce chapitre, la prise en compte des masques de terrain dans l'algorithme de pistage a
plusieurs modeles dynamiques contraints au réseau routier (VS IMMC, Variable Interacting
Multiple under Constraint) a été€ proposée. Les sources de non détection sont liées, dans cette étude,
a trois phénomenes : 'arrét de la cible, qui est propre a 1'objet détecté et indépendant de la nature du
terrain, la vitesse radiale de la cible, inférieure a la MDV (Minimal Detection Velocity) et
I'élévation du terrain, qui peut générer des zones "aveugles" suivant la position du capteur. Le
modele STOP est introduit dans I'I[MM (Interacting Multiple Model) et activé lorsque la cible n'est
plus détectée. Les deux derniers masques, quant a eux, sont modélisables et constituent deux
informations a priori que nous avons introduites au niveau du calcul de la vraisemblance de chaque
modele dynamique et du score de la piste. La stratégie que nous proposons alors est, en I'absence
d'informations complémentaire (type de la cible, signature radar de la cible,...), de placer des
sentinelles spatio-temporelles en sorties des masques lorsque la piste rentre dans un masque de
terrain. Chaque nouvelle piste générée a proximité d'une sentinelle se voit attribuer une probabilité
que l'objet pisté soit effectivement la cible associée a la sentinelle.

Nous proposons une approche qui consiste a sélectionner automatiquement les sentinelles
les plus probables et confirmer ainsi les nouvelles pistes comme étant déja des objets pistés et
rabouter les anciennes pistes avec les nouvelles. Il est évident que des informations sur le type ou la
classe de la cible augmenteraient le pouvoir décisionnel et ainsi la fiabilité de la décision. Par
ailleurs si une ambiguité apparait dans l'association d'une nouvelle piste a une ancienne piste,
aucune décision ne sera prise mais 1'opérateur restera alerté et les différents choix possibles lui
seront proposés.

Les performances liées a l'introduction de la probabilité de perception ont été mesurées sur
des scénarii simples. Dans un premier temps, nous avons constaté sur un scénario ou la précision de
la cible est dégradée que l'introduction de l'information négative dans le processus de pistage sous
contrainte n'a que peut d'impact sur précision de I'estimateur par rapport au méme algorithme qui ne
prend pas en compte l'information négative. Par ailleurs, lorsque des cibles entrent dans un méme
masque, 1'utilisation de la sentinelle assure la continuité du pistage. Cependant, une modification du
MHT (Multiple Hypothesis Tracker) s'avere nécessaire pour éviter la perte de la nouvelle piste
(issue de la validation par une sentinelle), en raison de l'association plus probable d'une piste
arrivant dans le masque avec le plot MTL
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Chapitre 7.

Simulations et résultats

7.1. Introduction

Dans les parties précédentes, un algorithme de pistage multi-cible VS IMMC SB-MHT
(Variable Structure Interacting Multiple Model under Constraint in a Structerd Branching Muktiple
Hypoytheses Tracker), adapté au réseau routier, a été présenté. Il permet de contraindre les cibles a
suivre le réseau routier et a pister les cibles manceuvrantes. L’objectif de cette partie est d'évaluer
les performances de cet algorithme en termes de précision mais aussi de qualité d’association. Pour
cela, j'ai développé un logiciel sous MATLAB permettant de créer un réseau routier a partir d’une
carte numérique, de générer des scénarii multi-cible et d’évaluer les performances de 1’algorithme
VS IMMC SB-MHT par rapport a I’algorithme usuel IMM SB-MHT (Interacting Multiple Model in
a Structerd Branching Muktiple Hypoytheses Tracker).

Dans une premicre partie, les différentes mesures de performances (MOP : Measures Of
Performances) sont présentées. L’évaluation est faite sur différentes réalisations de Monte-Carlo
afin de mesurer les apports de 1’algorithme sur plusieurs criteres. Puis dans une deuxieme partie, les
différents scénarii sont présentés ainsi que les résultats obtenus. Parmi les scénarii étudiés, le
scénario 4 est joué qu'une seule fois afin d'interpréter opérationnellement le résultat obtenu.

Enfin, dans une derni¢re partie, une conclusion et différentes recommandations sont
apportées sur la syntheése des différents résultats.
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7.2. Mesures de performances (MOP : Measures Of Performaces)

L’objet de cette partie est de présenter les criteres de performances, définis dans
[Benameur2005], qui peuvent étre utilisés dans I’évaluation des techniques de pistage aussi bien
dans un scénario mono-capteur/multi-cible que multi-capteur/multi-cible. Ces criteres se limitent a
la partie pistage et ne permettent pas une évaluation plus générale des performances d’un systeme
de fusion. L’objectif visé est donc la comparaison des performances des techniques de pistage et
I’évaluation de leur robustesse face aux problématiques suivantes :

= Les parametres du capteur. Quels sont les apports des techniques de pistage suivant le
bruit de mesure propre au capteur et la période d’échantillonnage?

= La densité du trafic routier. Comment se comportent les techniques de pistage lorsque
les cibles sont proches statistiquement ? Existe il des problémes d’association ?

= La manceuvrabilité des cibles. L’algorithme arrive -t- il a détecter les maneuvres des
cibles terrestres lorsque celles-ci accélerent, décélerent ou s’ arrrétent ?

= Laprésence de fausses alarmes. L'algorithme est il robuste aux fausses alarmes ?

= [’observabilité des cibles. Comment I’algorithme réagit-il lorsqu’un masque lié au
terrain ou a la géométrie du réseau est présent ? Comment distingue -t- il une cible a
I’arrét d’une cible masquée ?

L’évaluation quantitative des algorithmes de pistage concerne les caractéristiques suivantes :
exhaustivité, rapidité (initialisation et convergence), continuité de pistes, ambiguité et précision.

7.2.1. Complétude du pistage aux instants d’évaluation

C’est la premiere catégorie de MOP et elle contient une seule mesure qui correspond au
degré de couverture de la scéne qui est équivalent au rapport entre le nombre de pistes valides S sur
le nombre de cibles réelles N a I’instant d’évaluations, . Si la complétude est superieure a 1,1l y a

plus de pistes que d'objets réelles et si la complétude est inférieure a 1, il ya moins de pistes que
d'objets réelles.

S(,)

Comp(t,) = NG

(281)

Le résultat final pour chaque temps d’évaluation est obtenu en calculant la moyenne des
différentes réalisations Monte Carlo.

7.2.2. Ratio des longueurs des pistes par rapport aux objets réels

Cette MOP détermine le ratio de la durée de vie entre une piste et une cible i qui correspond
a la cible la plus représentative de la piste (i.e. la cible qui a le plus grand nombre de ses mesures
associées a la piste). Ce ratio est obtenu en divisant la longueur ¢ de la trajectoire vraie d’une cible
i par la longueur moyenne L des pistes qui lui sont associées. Cette MOP est représentée par un
histogramme qui montre le nombre de couples (pistes/cibles) en fonction du ratio de leur longueur
(la somme des échantillons doit correspondre au nombre total de cibles). Ainsi, une cible divisée en

plusieurs pistes de longueur proche donnera des résultats médiocres, méme si la cible est
globalement bien suivie, car la piste contenant le plus de mesures n'en contiendra qu'une portion.
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‘
RLP = (282)

i

Le résultat final pour chaque temps d’évaluation est obtenu en calculant la moyenne des
différentes exécutions Monte Carlo.

7.2.3. Ratio de pistes redondantes aux instants d’évaluation

Le ratio de pistes redondantes RPR correspond au nombre NA de pistes associables a une
vraie cible au moins divisée par le nombre de pistes valides NV . Le nombre de pistes associables a
une cible correspond au nombre de pistes qui se retrouvent dans une fenétre d’association autour
d’une cible (définie par un seuil sur la distance statistique). Le nombre de pistes valides correspond
au nombre de pistes confirmées a un instant d’évaluation donné. Un ratio de pistes redondantes est
nécessairement inférieur ou égale a un et lorsque ce ratio est inférieur a 1 cela signifie qu'il existe
des pistes qui ne sont pas associées a une cible mais a des fausses alarmes

NA(t,)
NV(1,)

k

RPR(1,) =

(283)

Le résultat final pour chaque temps d’évaluation est obtenu en calculant la moyenne des
différentes exécutions Monte Carlo..

7.2.4. Ratio de fausses pistes aux instants d’évaluation

Le ratio de fausses pistes RPF correspond au nombre de pistes non-associées NNA divisé par

le nombre de pistes valides NV a I'instant d’évaluation. Le nombre de pistes non-associées a un
instant d’évaluation donné NNA(z ) correspond au nombre de pistes qui ne sont pas associables a
aucune des cibles réelles considérées dans le scénario (ils ne se retrouvent dans aucune des fenétres

attachées aux cibles réelles). Un ratio de pistes fausses est nécessairement supérieur ou égale a zéro.
Ce ratio mesure la quantité de pistes qui ne sont pas associées a une cible.

NNA(z,)

RPF(1)) = V)

(284)

Le résultat final pour chaque temps d’évaluation est obtenu en calculant la moyenne des
différentes exécutions Monte Carlo.

7.2.5. Continuité de piste aux instants d’évaluation

La continuité de piste représente la moyenne cumulative des discontinuités d’une piste.
C’est une mesure qui permet de suivre les interruptions dans 1’association d’une piste a une cible
réelle i. Lorsque la continuité de piste est supérieure & 0 cela signifie que la piste n'a pas été
associée a une mesure. A chaque instant d’évaluation qui vient aprés I’instant ¢, et pour chaque

exécution Monte Carlo m, le nombre ND, de fois ou la cible i n'est associ€e a aucune piste est
compté (initialement ce nombre est pris €gal a zéro ND, =0). Pour chaque cible i, et pour chaque
instant d’évaluation, la moyenne sur I’ensemble des exécutions Monte Carlo M est calculée :

1 M
ND (1)) —EZND ) (285)

im >k
m=1
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7.2.6. Moyenne cumulative des discontinuités d’une piste aux instants d’évaluation

Cette MOP représente la moyenne cumulative des transitions dans une piste. C’est une
mesure qui permet de suivre les changements dans ’identification d’une piste associée a une cible
réelle i. Lorsque la moyenne cumulative est différent de 1 cela signifie qu'une méme piste est
associée a plusieurs mesures (duplication des scénarii d'associations) ou que la piste n'est associée a
aucune mesure. A chaque instant d’évaluation qui vient aprés I'instant s, et pour chaque exécution

Monte Carlo m, on compte le nombre N, de changements de pistes associ€es a la cible i,
(initialement ce nombre est pris égal a zéroN, =0). Pour chaque cible i, la moyenne sur
I’ensemble des jets Monte Carlo est calculée:

M

Nt )= N, @) (286)

1
M

m=]

7.2.7. Précision aux instants d’évaluation

Pour chaque exécution Monte Carlo, les erreurs entre 1'état d'une cible i et 1'état de la piste
valide qui lui est associée sont calculées pour chaque instant d’évaluation. Les valeurs finales pour
chaque instant d’évaluation sont obtenues en moyennant sur le nombre de tirages Monte Carlo. Le
calcul procéde comme suit :

* Déterminer I’ensemble de cibles a pister et initialiser n (tk) a zéro pour chaque cible i. Le

nombre n (zk) compte le nombre d’exécutions Monte Carlo ol une piste est associée a la
cible i a un instant d’évaluation donné€ ¢, .
* Incrémenter de 1 le nombre n (zk) a I'instant 7_, pour chaque exécution Monte Carlo, si une

piste est associée a la cible i, puis effectuer les calculs suivants :

e (t)=X_ (k)-x(,)

e (t)
(t)=e (t)+———
k imoy _n—1 "k

ni(tk)

(287)

imoy_n

avec, X (k) vecteur d’état contenant les estimés en position et en vitesse de la piste associée
a la cible 7 au temps ¢, x(s)) vecteur d’état contenant position et vitesse de la cible i a 7, et
(t,) est le vecteur des erreurs moyennes pour la cible i évalué sur n exécutions Monte Carlo.

imoy _n

Le vecteur d’erreur e, (t,,) est initialisé a zéro. Pour chaque cible i, et pour chaque instant

i,moy _n
d’évaluation, la racine carrée de la moyenne de I’erreur quadratique sur 1’ensemble des exécutions
Monte Carlo M est calculée en position (RMSE,  (1,)) et vitesse (RMSE, (t,)) pour chaque cible i. Il

vient :

) (288)

imoy _n

RMSE (¢ )z\/ﬁ~i(P0sxe, (tk))v -Posxe

i.pos N k imoy_n
n=1

et,
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1 M
RMSE. (t)=|—- > lVitxe, t)) -Vitxe, t 2
0 JM Y lvirxe,, @) viexe,., ) (289)
ou,
10 00
p 0000 290
os =
0010 ( )
00 00
et,
00 00
Vit 01 00 291
=
0000 ( )
00 01

7.2.8. Association d'une piste a une cible sur données simulées

La définition des MOP suggere que pour chaque piste obtenue par 1'algorithme VS IMMC
est associée une cible réelle. L'association d'une piste a une cible peut étre obtenue a partir du
critere de précision (i.e. une piste est associée a une cible si l'erreur en position est inférieure a un
seuil fixé), et/ou du nombre de mesures issues d'une vraie cible validées par la piste. En effet, sur
les données simulées, il est possible de connaitre l'origine de la mesure MTI générée par le
simulateur. Pour associer une piste & une cible, nous avons uniquement considéré les pistes
confirmées par le SB-MHT (cf. 1.7), ainsi que le nombre de mesures issues d'une vraie cible
validées par une piste.

7.3.  Scénario 1 : '""Une cible qui manceuvre sur le réseau"

7.3.1. Description du scénario et paramétres de simulation

Ce scénario a pour but de tester les performances de I’algorithme VS IMMC dans un
contexte mono-cible, riche en fausses alarmes et en présence de masques de terrain (Figure 161). La
simplicité du scénario permet en particulier d'évaluer les performances de 1'algorithme en termes de
continuité et de précision.

La cible considérée manceuvre sur le réseau routier, au niveau des intersections et s’arréte
pendant 1 minute environ (Figure 162).

Le capteur se situe, au début du scénario, au point (-50 000 metres, - 50 000 metres) dans le
plan (O,X,Y) associé au repere local {R,,}. Il effectue un plan de vol déterminé par 1’utilisateur

(Figure 163). Son altitude est fixée a 4000 metres.
Le nombre de fausses alarmes est distribué suivant une loi de Poisson de parametre g, et

leur localisation suit une loi uniforme centrée sur I’emprise du capteur (Figure 164).

Les caractéristiques du capteur simulé sont proches de celles du systtme HORIZON et
données dans la Figure 165.

Par ailleurs, afin de mesurer l'apport de l'algorithme VS IMMC sur la qualité du pistage,
nous comparons ce dernier avec 1'algorithme usuel IMM SB-MHT. Les parameétres des algorithmes
sont donnés dans la Figure 166 et la Figure 167.
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Figure 161 — Masques de terrain.
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Figure 162 — Caractéristiques cinématiques de la cible 1.

La cible évolue sur une route nationale du sud au nord a une vitesse de 20 m/s. A l'instant t =81 s, la cible
décélere pour emprunter une autre route évoluant d'est en ouest. La cible peut avoir une variation de la vitesse sans
qu'on puisse forcément constater une variation de l'accélération. A l'instant t =281 s, la cible décélére dans un
masque de terrain, puis accélere brutalement en sortie de masque. La cible rentre a l'instant t =411 s dans un
deuxieme masque de terrain puis s'arréte pendant une minute avant de manceuvrer sur le réseau.

-218-



Fusion de données pour la surveillance du champ de bataille
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Figure 163 — Position du capteur aux instants d'échantillonnage.

Les positions ° en mauves représentent les différentes positions du capteur dans le plan (O,X,Y) du repére local {Rm.} .

Les plots ® en rouges sont a vitesse radiale positive, les plots ® en bleus sont a vitesse radiale négative et sont obtenus
sur le cumul de tous les scans.
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Figure 164 — Cumul des plots MTI.

Les plots ® en rouges sont a vitesse radiale positive, les plots ® en bleus sont a vitesse radiale négative. Le vecteur
associé a chaque plot représente la direction de la vitesse radiale ainsi que la norme de la vitesse multipliée par 10. La
zone en jaune représente le volume de surveillance du capteur MTI.
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Figure 165 — Paramétres du capteur HORIZON.
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Figure 166 — Paramétres du filtre IMM SB-MHT.

A gauche de la figure se trouvent les parametres de I'IMM a 3 modéles, les parametres a droite de la figure sont les
parametres du SB-MHT utilisés par Blackman dans [Blackman1999].

-220-



Fusion de données pour la surveillance du champ de bataille

-) [Parametres diriilie VS IMMG

Parametres du Filtre VS IMM sous containtes & 3 modéles

HEE)

T
Paramétres observations
Eruits en distance {en m)
Bruits en azimut (en rad)

Biruits en gisement (en rad)

HORIZON

v
’_n—nm—
’T

Probabilité de détection:
Densité de fausses alarmes:
Densité de nouvelles cibles:

Seuil de confirmation de piste:

IT
’m Pfa =6e-006
,W Pnt =0.0006
IW

Eruit Doppler (en m/fs)

1 [+ Prise en compte Doppler o1

Seuil de suppression de piste:

Incertitude sur les modeles : sigma_d sigma_n Seuil de suppression des hypnthéses{ 01
i : 0.05 0.01

Bruit surle modele O 1 | | Nombre de branches & conserver: 4
0.2

Bruit surle modele CV 2 | o |

01
Nombre de scans avant le pruning: 3

0493

Seuil proba. global d'une piste:
Matrice de fransition des modéles :
oV - 0% | ooss | oom
. [os [ o8 [oos
e [ |
Stop - nm 03 ] i3

Matrice initiale de mixage :

Probabilité de fenetrage:

¥ Activation de la probabilité de perception

vV 1: 03 0s I 03 Durée de vie des sentinelles {en s) : a
oV 2 0.05 W&T 0.05
Stop: 0.0s |‘ﬁ ]_DT

Vecteur de orobabilité initial :
03

o1
oY 2 01
Stop: 0

Vitesse max. de

¥ Prise en compte du Off Road i
sortie -

Y alidation

’—s

Figure 167 — Paramétres du filtre VS IMMC SB-MHT.
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A gauche de la figure se trouvent les paramétres du VS IMMC a 3 modéles, les parametres a droite de la figure sont les
paramétres du SB-MHT utilisés par Blackman dans [ Blackmanl999].

7.3.2. Résultats et interprétations
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Figure 168 — Complétude du pistage.

La courbe == rouge représente les valeurs obtenues avec le VS-IMMC SB-MHT et la courbe == bleue celles obtenues
avec I'IMM MHT.
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Figure 169 — Ratio de la longueur des pistes par rapport aux objets réels.

L'histogramme en bleu représente le ratio de la longueur des pistes obtenues a partir de l'IMM SB-MHT par rapport a
la longueur de la trajectoire vraie des cibles. L'histogramme en rouge représente le ratio de la longueur des pistes
obtenues a partir du VS IMMC SB-MHT (sans prise en compte de la probabilité de perception) par rapport a la
longueur de la trajectoire vraie des cibles. L'histogramme en vert représente le ratio de la longueur des pistes obtenues
a partir du VS IMMC SB-MHT (avec prise en compte de la probabilité de perception) et présentent dans une des
nouvelles pistes validées par une sentinelle par rapport a la longueur de la trajectoire vraie des cibles.
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Figure 170 — Continuité de la cible 1. Figure 171 — RMSE de la cible 1.

La courbe == rouge représente les valeurs obtenues avec le VS-IMMC SB-MHT et la courbe == bleue celles obtenues
avec I'IMM MHT.

Tableau 15 — Synthése des résultats.

IMM SB-MHT VS IMMC SB-MHT

Cible1:

Nombre moyen de pistes 2.73 1.53
Erreur moyenne en position 43.22 46.73
(en m).

Erreur moyenne en position 53.55 28.24
(en m) entre les instants 1s et

281s.
Erreur moyenne en position 58.31 38.75
(en m) entre les instants 611s
et 891s.
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Ce scénario a pour objectif d'évaluer les performances de 1'algorithme VS IMMC en termes
de continuité et de précision dans un environnement complexe (i.e. riche en fausses alarmes et en
présence de masques de terrain) et lorsque la cible manceuvre sur le réseau routier.

La premicre des MOP utilisées est la complétude du pistage (Figure 168). Cette MOP
permet de mesurer le degré de couverture de la scéne, elle permet de vérifier si I'ensemble des cibles
présentent sur le théitre des opérations sont toutes bien pistées. Or, les cibles sont globalement bien
pistée puisque la complétude est voisine de 1 pour les deux algorithmes (IMM SB-MHT et VS
IMMC SB-MHT). Cependant cette complétude chute a O lorsque la cible entre dans un masque de
terrain (entre les instants 281s et 301s pour le premier masque, 411s et 461s pour le deuxicme
masque) ou lorsque la cible s'arréte (entre les instants 5515 et 611s). En effet, puisque la cible n'est
pas détectée, il n'est pas possible de savoir a quelle cible la piste est rattachée. Par ailleurs, nous
pouvons remarquer qu'en sortie de masque de terrain (aux instants 301s et 461s), la complétude
de I'MM SB-MHT est plus faible que celle de VS IMMC SB-MHT. Cette différenciation entre
les algorithmes traduit le fait que I'TMM SB-MHT piste moins souvent la cible en sortie de masque
de terrain. En effet puisque les pistes de I'IMM SB-MHT ne sont pas contrains au réseau,
I'algorithme va placer une sentinelle dans une direction qui n'est pas celle du réseau. C'est pourquoi
I'algorithme attend en un point une mesure qui ne sera pas celle issue de la cible pistée.

La deuxieme MOP utilisée est le Ratio de Pistes Redondantes (Figure 168). Cette mesure
détermine la proportion de pistes associées a la méme cible. Or, sur le scénario étudié, nous
pouvons remarquer que 1'algorithme IMM SB-MHT perd souvent la cible lorsque cette derniere
rentre dans un masque ou est a l'arrét puisque le RPR de 'IMM SBMHT est voisin de 0. En
revanche, le RPR du VS IMMC SB-MHT est voisin de 1 en présence de masques et lorsque la cible
s'arréte. Cependant, nous constatons une légere diminution du RPR, dans le premier masque (entre
les instants 281 s et 301s ) pour le VS IMMC. 1l s'agit 1a d'une faiblesse du VS IMMC : lorsque la
cible manceuvre dans le masque (elle décélere) et la durée de vie de la sentinelle est limitée a 4
scans, alors la piste a de grande chance d'étre perdue. En effet, la mise en place de la sentinelle
s'effectue en fonction du dernier état estimé avant le masque, si bien que si la vitesse estimée est
supérieure a la vitesse réelle de la cible, la sentinelle peut se placer rapidement en sortie de masque
et la durée de vie de la sentinelle n'est pas suffisante pour attendre la mesure MTI issue de la cible
qui a manceuvré dans le masque.

Le Ratio de Pistes Fausses (Figure 168) mesure la proportion de pistes qui ne sont pas
associables a une cible réelle. Lorsque que se ratio est proche de 0, I'ensemble des pistes est associé
a une vraie cible. Malgré la présence importante de fausses alarmes, le RPF reste globalement faible
ce qui traduit une bonne paramétrisation de l'algorithme SB-MHT. De plus, dans les masques de
terrain (entre les instants 281s et 301s pour le premier masque, 411s et 461s pour le deuxicme
masque), le RPF obtenu avec I'IMM SB-MHT est plus important que le RPF obtenu avec le VS
IMMC SB-MHT. 1l semble que le VS IMMC géneére moins de fausses pistes au niveau des
masques de terrain dans un environnement riche en fausses alarmes. Cependant lorsque la
cible s'arréte, la tendance s'inverse, le RPF obtenu avec le VS IMMC est plus important. Par
conséquent le VS IMMC génere peu de fausses pistes dans les masques de terrain et un peu plus
lorsque la cible est perceptible et a l'arrét. Cette caractéristique de 1'algorithme s'explique par le fait
que l'estimation de la probabilité de perception est assez fiable ce qui permet de ne pas associer de
fausses alarmes a la piste en présence de masques de terrain. En revanche, lorsque la cible est
perceptible et a l'arrét, l'algorithme VS IMMC est sensible aux fausses alarmes entralnant la
génération de nouvelles pistes.

Le ratio de longueur des pistes (Figure 169), met en avant que le ratio des longueurs des
pistes obtenues avec I'IMM donne un résultat médiocre puisque ce ratio est voisin de 0.3. Etant
donné que la cible est bien pistée (puisque la complétude est voisine de 1), ce résultat médiocre est
lié a la rupture importante de la piste. Il faut donc rabouter plusieurs pistes pour obtenir la
trajectoire de la cible. En revanche, le ratio de longueurs des pistes obtenues avec le VS IMMC est
proche de 0.8 ce qui implique que la cible est relativement bien pistée (i.c. pas de perte de
continuité). L'histogramme en rouge représente le ratio des pistes confirmées uniquement (aucune
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ambigiiité d'association des pistes aux sentinelles) et I'histogramme en vert représente le ratio des
pistes confirmées et/ou présentes dans les nouvelles pistes générées par des sentinelles. Ce dernier
ratio est plus important car pour certains jets de Monte-Carlo aucune décision n'a pu étre prise quant
a la probabilité de rattacher une ancienne piste a la nouvelle piste validée par la sentinelle.
Cependant, la possibilité de rattacher cette piste a une ancienne piste permet de conserver la
continuité de I'ancienne piste.

La continuité de la piste (Figure 170) permet de mesurer le nombre de fois ou la piste
globalement associée a la cible 1 n'est pas associée a cette derniere (i.e. de temps en temps, la piste
est associée a une fausses alarme, une autre cible ou a rien du tout). Ainsi, dans les masques de
terrain et lorsque la cible est a l'arrét, la continuité de la cible 1 est égale a 1. La piste représentative
de la cible 1 n'est donc jamais associée a la cible 1. En revanche, la continuité de la cible est voisine
de O pour le VS IMMC aux autres instants, ce qui traduit que la cible 1 est globalement bien
pistée. En revanche, la continuité de la cible 1 obtenue avec 1'IMM est voisine de 1 en sortie du
deuxieéme masque ce qui indique que la piste est perdue a la sortie du deuxieme masque.

Par ailleurs, la moyenne cumulative (Figure 170), qui permet de mesurer le nombre de fois
ol la piste associée a la cible 1 est interrompue (i.e. la cible 1 est pistée par une nouvelle piste),
montre que pour I'IMM SB-MHT, la cible 1 change souvent de piste au niveau des masques et de
I'arrét de la cible. En revanche, pour l'algorithme VS IMMC et hormis pour le premier masque de
terrain, la cible 1 est toujours pistée par la méme piste. La cible 1 change en effet de piste en raison
des parametres de la sentinelle ainsi que de la manceuvre brutale de la cible dans le premier masque.

Concernant la précision de la piste (Figure 171), nous pouvons remarquer que celle de la
piste obtenue avec le VS IMMC est meilleure que celle obtenue avec I'MM, lorsque la cible
n'évolue pas dans le masque (entre les instants 281s et 301s pour le premier masque, 4115 et
461 s pour le deuxieme masque) ou lorsque la cible n'est pas a 'arrét (entre les instants 5515 et
611s). Nous constatons cependant des pics d'erreurs durant les phases ou la cible est détectée,
comme a l'instant 91 s, qui correspond a un changement brutal de la vitesse de la cible puisqu'elle
passe d'un coup de 20 & 10 m/s. Le modele manceuvre sous contrainte ne peut s'adapter aussi
rapidement au changement brutal de la vitesse, ce qui implique une augmentation de l'erreur en
position et vitesse. Néanmoins au scan suivant, le modele manceuvre est parfaitement enclenché
puisque la précision de la piste redevient honorable. Dans le Tableau 15, nous avons synthétisé les
résultats sur la précision de la position estimée en dehors des zones ou la cible est soit masquée soit
a l'arrét. Il s'avere que pendant les périodes de temps ou la cible est globalement bien détectée, le
VS IMMC est beaucoup plus précis que 1'IMM lorsque le systeme piste une cible manceuvrant
sur le réseau dans un environnement riche en fausses alarmes. Pendant les trois phases ou la
cible n'est pas détectée, 'IMM perd souvent la piste, ainsi l'erreur affichée pendant ces trois phases
n'est pas représentative de la précision des pistes obtenues avec I'IMM. Concernant la précision des
pistes du VS IMMC durant ces mémes phases, elles sont représentatives de la précision des pistes
associées a la cible 1. On remarque notamment un pic d'erreur au niveau du premier masque (entre
les instants 281s et 301s). Ce pic est di & la manceuvre de la cible dans le masque qui ne peut étre
détectée par l'algorithme VS IMMC puisqu'elle n'est pas perceptible. En revanche, au niveau du
deuxieme masque (entre les instants 4115 et 461 s ), la cible ne manceuvre pas et la bonne estimation
de la cinématique a I'entrée du masque permet de propager une faible erreur jusqu'en sortie de
masque. Lorsque la cible s'arréte brutalement, en raison de la probabilité de détection faible, des
parametres de la matrice de transition entre les modeles et de la manceuvre brutale de la cible, le
modele STOP n'est totalement enclenché qu'au bout de quelques scans, entrainant ainsi une erreur
de localisation de la cible a l'arrét.
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7.3.3. Bilan

Dans cette partie, nous synthétisons toutes les caractéristiques de l'algorithme VS IMMC
obtenues sur ce scénario, concernant les problématiques suivantes :
= Parameétres du capteur :

Le seul parametre capteur étudié est la densité de fausses alarmes. L'algorithme VS
IMMC SB-MHT est robuste aux fausses alarmes puisque la continuité de la cible est
globalement bien conservée.
= Densité du trafic routier :

Etant donné que pour ce scénario une seule cible a été considérée, nous ne pouvons
conclure sur les apports de 1'algorithme VS IMMC sur ce theme.
= Manceuvrabilité des cibles :

L'algorithme VS IMMC piste globalement bien une cible lorsque que cette derniere
manceuvre sur le réseau et reste perceptible par le capteur. Cependant, lorsque la manceuvre
est brutale, l'erreur en position augmente considérablement, mais l'algorithme ne perd pas la
piste.
= Observabilité des cibles

L'algorithme VS IMMC est robuste a la non perception de la cible si et seulement si
les masques de terrain sont correctement modélisés et surtout si la manceuvre de la cible
conserve plus ou moins la cinématique qu'elle avait en entrant dans le masque.

7.4. Scénario 2 : ""Deux cibles se croisent sur le réseau"

7.4.1. Description du scénario et parameétres de simulation

Ce scénario a pour but de tester les performances de 1’algorithme VS IMMC dans un
contexte multi-cible et riche en fausses alarmes. La simplicité du contexte permet en particulier
d'évaluer les performances de 1'algorithme sous contraintes lorsque les cibles se croisent au niveau
d'une intersection.

Les cibles considérées évoluent a vitesse variable sur le réseau routier (Figure 172 et Figure
173). Pour simplifier I’étude, les cibles sont toujours supposées perceptibles par le capteur.

Le capteur se situe, au début du scénario, au point (-50 000 metres, - 50 000 metres) dans le
plan (O,X,Y) associé au repere local {Rm}~ I effectue un plan de vol déterminé par 1’utilisateur

(Figure 175). Son altitude est constante et est fixée a 4000 metres

Le nombre de fausses alarmes est distribué suivant une loi de Poisson de parametre g, et
leur localisation suit une loi uniforme centrée sur 1I’emprise du capteur (Figure 174).

Les parametres du capteur (bruit de mesure, densité de fausses alarmes g ,...) ainsi que les

parametres des filtres IMM SB-MHT et VS IMMC SB-MHT étudiés sont donnés respectivement
dans la Figure 176, Figure 177 et Figure 178.
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Figure 172 — Cinématique de la cible 1.

La cible 1 évolue du nord au sud sur une route départementale (figure de gauche), sa vitesse et son accélération varient
(figure en haut et au milieu a droite), ce qui permet a la cible 1 de croiser la cible 2 au niveau de l'intersection (1000 m,

-1900 m).
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Figure 173 — Cinématique de la cible 2.

La cible 2 évolue du sud au nord sur une route départementale (figure de gauche), sa vitesse est constante et donc son
accélération nulle (figure en haut et au milieu a droite). La cible 2 croise la cible 1 au niveau de l'intersection (1000 m,

-1900 m).
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Figure 174 — Cumul des plots MTI.
Les plots ® en rouges sont a vitesse radiale positive, les plots ® en bleus sont a vitesse radiale négative. Le vecteur

associé a chaque plot représente la direction de la vitesse radiale ainsi que la norme de la vitesse multipliée par 10. La
zone en jaune représente le volume de surveillance du capteur MTI.
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Nolrd {en m]
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Figure 175 — Position du capteur aux instants d'échantillonnage.

Les positions ° en mauves représentent les différentes positions du capteur dans le plan (0,X,Y) du repére local {chp} .

Les plots ® en rouges sont a vitesse radiale positive, les plots ® en bleus sont a vitesse radiale négative et sont obtenus
sur le cumul de tous les scans.
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Figure 176 — Paramétres du capteur HORIZON.
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Figure 177 — Paramétres du filtre IMM SB-MHT.

A gauche de la figure se trouvent les paramétres de I'IMM a 3 modéles, les parameétres a droite de la figure sont les
parameétres du SB-MHT utilisés par Blackman dans [ Blackmanl999].
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Figure 178 — Paramétres du filtre VS IMMC SB-MHT.

A gauche de la figure se trouvent les parametres du VS IMMC a 3 modeéles, les paramétres a droite de la figure sont les
parametres du SB-MHT utilisés par Blackman dans [Blackman1999].

7.4.2. Résultats et interprétations
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Figure 179 — Complétude du pistage.

RPR : Ratio des pistes redondantes. PRF : Ratio des pistes fausses. La courbe == rouge représente les valeurs obtenues
avec le VS-IMMC SB-MHT et la courbe == bleue celles obtenues avec I'IMM MHT.
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Figure 180 — Ratio de la longueur des pistes par rapport aux objets réels.

L'histogramme en bleu représente le ratio de la longueur des pistes obtenues a partir de l'lMM SB-MHT par rapport a
la longueur de la trajectoire vraie des cibles. L'histogramme en rouge représente le ratio de la longueur des pistes
obtenues a partir du VS IMMC SB-MHT par rapport a la longueur de la trajectoire vraie des cibles.
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Figure 181 — Continuité de la cible 1. Figure 182 — RMSE de la cible 1.
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Figure 183 — Continuité de la cible 2.
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Figure 184 — RMSE de la cible 2.

La courbe == rouge représente les valeurs obtenues avec le VS-IMMC SB-MHT et la courbe == bleue celles obtenues

avec I'IMM MHT.

Tableau 16 — Synthése des résultats.

IMM SB-MHT VS IMMC SB-MHT

Nombre moyen de pistes

2.08 2.32

Cible 1 :
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Erreur moyenne en position (en m). 64.77 27.76
Nombre moyen d'états sur la route : Néant 36.17
Nombre moyen d'états hors du Néant 1l.61
réseau :

Cible 2 :

Erreur moyenne en position (en m). 63.38 21.44
Nombre moyen d'états sur la route : Néant 33.34
Nombre moyen d'états hors du Néant 2.02
réseau :

Avec ce scénario, nous nous intéressons aux performances de l'algorithme VS IMMC
lorsque 1'association d'une piste a une mesure est ambigiie en raison de la présence de plusieurs
cibles proches au niveau d'une intersection.

Tout d'abord, la complétude de la scéne (Figure 179) montre que la proportion d'objets
pistés est équivalente au nombre de cibles présentes sur le champ de bataille, puisque la complétude
est environ égale a 1 pour les deux algorithmes. Néanmoins, nous pouvons constater que la
complétude des deux algorithmes est 1égerement au dessus de 1 apres la phase d'initialisation. C'est
une caractéristique de l'algorithme SB-MHT. Etant donné qu'une piste peut s'associer a plusieurs
objets (i.e. la cible initialement pistée, une fausse alarme ou une nouvelle cible), le SB-MHT génere
plusieurs scénarii d'association. L'algorithme ne sélectionne pas qu'un unique scénario d'association,
contrairement au SD-Assignment, mais plusieurs scénarii qui peuvent engendrer la création de
plusieurs pistes associées au méme objet. Par conséquent, plusieurs pistes peuvent étre associées a
une méme cible, ce qui augmente le nombre de pistes valides et donc la complétude du pistage.

Apres la phase d'initialisation, le Ratio de Pistes Redondantes (Figure 179) est voisin de 1
pour les deux algorithmes, ce qui implique que toutes les pistes confirmées sont associées a une
cible vraie. De plus, le Ratio de Pistes Fausses montre que le nombre de pistes non associées a une
cible est faible. Nous constatons cependant que le RPF de l'algorithme IMM SB-MHT est
légerement supérieur au RPF du VS IMMC SB-MHT et cette différence s'accentue avec
l'augmentation du nombre de fausses alarmes.

Le ratio de la longueur des pistes par rapport aux objets réels (Figure 180) est supérieure a
0.9 pour les pistes associées a chaque cible de chaque algorithme ce qui tend a montrer que les
cibles sont relativement bien pistées (pas forcément par la méme piste).

La continuité des pistes (Figure 181 et Figure 183), qui caractérise les interruptions d'une
piste a la cible initialement pistée, ne laisse pas apparaitre de variation franche. Cependant, sur la
figure de la moyenne cumulative, nous constatons que la moyenne cumulative des pistes issues de
l'algorithme VS IMMC SB-MHT associées aux cibles 1 et 2 varie beaucoup moins autour de la
valeur 1 que la moyenne cumulative des pistes de 1'TMM SB-MHT, excepté au niveau du
croisement des cibles a l'instant 211s. En effet, une 1égere perturbation apparait ce qui traduit une
erreur d'association de l'algorithme VS IMMC lorsque les cibles se croisent au niveau d'une
intersection.

Par ailleurs, la précision de VS IMMC (Figure 182 et Figure 184) est meilleure que celle
obtenue avec 1'IMM et globalement constante. L'augmentation de I'erreur de la cible 1 a l'instant
201 s, correspond a I'augmentation brutale de la cible 1 a cet instant. L'erreur de I'IMM, quant a elle,
augmente apres l'intersection pour les deux cibles en raison d'un probléme d'association des pistes
aux cibles.
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7.4.3. Bilan

Dans cette partie, nous synthétisons toutes les caractéristiques de l'algorithme VS IMMC
obtenues sur ce scénario, concernant les problématiques suivantes :
= Parametres du capteur :

Par rapport au scénario 1 (cf. 7.3), le capteur est plus proche du champ de bataille
que précédemment et donc la position de 1'état estimé est beaucoup plus précise.
= Densité du trafic routier :

L'algorithme VS IMMC est robuste au probleme d'association lorsque les cibles évoluent
sur le réseau routier.
= Manceuvrabilité des cibles :

L'algorithme VS IMMC piste globalement bien une cible lorsque que cette derniere
manceuvre. Cependant, lorsque la manceuvre est brutale, l'erreur en position augmente
considérablement, mais l'algorithme ne perd pas la piste.
= Observabilité des cibles

L'observabilité des cibles n'a pas été étudiée dans ce scénario.

7.5. Scénario 3 : ''9 cibles évoluent sur le réseau"

7.5.1. Description du scénario et paramétres de simulation

Ce scénario a pour but de tester les performances de I’algorithme VS IMMC dans un
contexte multi-cible et riche en fausses alarmes. Les difficultés du scénario sont variées puisque les
cibles se croisent, manceuvrent et évoluent en convoi... Ce scénario est utilisé pour comparer les
performances de chaque algorithme (IMM SB-MHT et VS IMMC SB-MHT) au niveau du contexte.

Les cibles considérées évoluent a vitesse variable sur le réseau routier (Figure 185 a Figure
193).

Le capteur se situe, au début du scénario, au point (-40 000 metres, - 50 000 metres) dans le
plan (O,X)Y) associé au repere local {R,}. Il effectue un plan de vol prédéterminé (Figure 195).

TCF
Son altitude est constante et est fixée a 4000 metres. Les parametres du capteur sont donnés dans la
Figure 196 tandis que les parameétres des filtres utilisés sont donnés dans la Figure 197 et la Figure
198.
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Figure 185 — Cinématique de la cible 1.

La cible 1 évolue du nord au sud avec la cible 2 et croise les cibles 3 et 4.
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Figure 186 — Cinématique de la cible 2.
La cible 2 évolue du nord au sud et croise les cibles 3 et 4.
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Figure 187 — Cinématique de la cible 3.

La cible 3 évolue du sud au nord et croise les cibles 1,2 et 6.
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Figure 188 — Cinématique de la cible 4.

La cible 4 évolue du sud au nord et croise les cibles 1,2. La cible s'arréte pendant 100 secondes au niveau de
l'intersection (1000 m, -1900 m).
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La cible 5 commence sa trajectoire dans un réseau urbain (donc dense) et évolue a vitesse constante sur une trajectoire

Figure 189 — Cinématique de la cible 5.

complexe. La cible 5 ne croise aucune cible.
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La cible 6 croise la cible 3, s'arréte et repart en croisant les cibles 8 et 9.

Figure 190 — Cinématique de la cible 6.
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Figure 191 — Cinématique de la cible 7.

La cible 7 évolue initialement avec la cible 8, croise la cible 9 et manceuvre brutalement sur une intersection complexe
située au point (1100 m, 100 m) puis la cible 7 évolue dans un milieu urbain.
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Figure 192 — Cinématique de la cible 8.

La cible 8 évolue initialement avec la cible 7 et croise la cible 6.
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Figure 193 — Cinématique de la cible 9.

La cible 9 évolue sur le réseau, croise les cibles 6 et 7.
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Figure 194 — Cumul des plots MTI.

Les plots ® en rouges sont a vitesse radiale positive, les plots ® en bleus sont a vitesse radiale négative. Le vecteur
associé a chaque plot représente la direction de la vitesse radiale ainsi que la norme de la vitesse multipliée par 10. La
zone en jaune représente le volume de surveillance du capteur MTI.
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Figure 195 — Position du capteur aux instants d'échantillonnage.

Les positions © en mauves représentent les différentes positions du capteur dans le plan (0,X,Y) du repére local {chp} .

Les plots ® en rouges sont a vitesse radiale positive, les plots ® en bleus sont a vitesse radiale négative et sont obtenus
sur le cumul de tous les scans.

rutp"_u'%uu.é'i.r __JJ:[':Uflj'Jll dd@1
File Edit Wew Insert Tools ‘Window Help
Paramétres Captenr(s)

Paramétres du capteur HORIZON

Bruit en distance (en m) 0

Bruit en azimut (en rad) 0.001

Bruit en gisement (en rad) rﬂ-ﬂm
Bruit Doppler (em mis) 1

Durée de scan (en 5) FD
Probahilits de détection; [ os

Probabilita defa.: 0.000

Frobabilte d'obsersation ¥ Activation

Yitesse minimale de détection 1

Abandon “alidation

Figure 196 — Paramétres du capteur HORIZON.
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Figure 197 — Paramétres du filtre IMM SB-MHT.
A gauche de la figure se trouvent les parametres de I'IMM a 3 modéles, les parametres a droite de la figure sont les

parametres du SB-MHT utilisés par Blackman dans [Blackman1999].
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Figure 198 — Paramétres du filtre VS IMMC SB-MHT.

A gauche de la figure se trouvent les parametres du VS IMMC a 3 modeéles, les paramétres a droite de la figure sont les
parametres du SB-MHT utilisés par Blackman dans [Blackmanl999].
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7.5.2. Résultats et interprétations
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Figure 199 — Complétude du pistage.

La courbe == rouge représente les valeurs obtenues avec le VS-IMMC SB-MHT et la courbe == bleue celles obtenues
avec I'IMM MHT.

Ratio de longueur des pistes par rapport aux cibles Ratio de longueur des pistes par rapport aux cibles

Idenitifiant de la cible Idenitifiant de la cible

Figure 200 — Ratio des longueurs des pistes par rapport aux cibles réelles.

L'histogramme en bleu représente le ratio de la longueur des pistes obtenues a partir de l'lMM SB-MHT par rapport a
la longueur de la trajectoire vraie des cibles. L'histogramme en rouge représente le ratio de la longueur des pistes
obtenues a partir du VS IMMC SB-MHT par rapport a la longueur de la trajectoire vraie des cibles.
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Figure 205 — Continuité de la cible 3. Figure 206 — RMSE de la cible 3.
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Figure 209 — Continuité de la cible 5.
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Figure 211 — Continuité de la cible 6.
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Figure 208 — RMSE de la cible 4.
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Figure 210 — RMSE de la cible 5.
Cible :6
150 . . . — . .
: y P
& ol 1 1 ! J
< 10 H Iy
% l. : i ! || n
& sof \,\_ HEY ~‘l\r-.\.._,: ._‘t\_, g‘“-"_ 1
% =t ".r .\-—'l-l v' Nt
100 200 300 400 500 600 700 800 800
Temps (en s)
N . . . . . .
£ : £|
& 4ol 4 A L} |
R M,
4 (RN (RS
5 |.||-l‘n\ l \ \ |
AU SR
RN TR SN TN AN
100 200 300 400 500 600 700 800 900

Temps (en's)

Figure 212 — RMSE de la cible 6.
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Figure 213 — Continuité de la cible 7.
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Figure 215 — Continuité de la cible 8.
Cible :9
o 1.4 T T T T T T
2
CREL » i
] n
g 1r ;’—-—'"\*-“ r-u:-—m-“.:’ R
o .
L 1 . 1
\
go 6F v B
2 [
204 . . . . . .
300 400 500 600 700 800 900 1000
Temps (en s)
1
Q
% 08| 1
2
© 06 1
2o4f ,_l i
E 02+ 1
o . p.—-J *\1{' "ﬂ\v‘»\.'\r‘
300 400 500 600 700 800 900 1000

Temps (en s)

Figure 217 — Continuité de la cible 9.
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Figure 214 — RMSE de la cible 7.
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Figure 216 — RMSE de la cible 8.
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Figure 218 — RMSE de la cible 9.

La courbe == rouge représente les valeurs obtenues avec le VS-IMMC SB-MHT et la courbe == bleue celles obtenues
avec I'IMM MHT.

Tableau 17 - Valeurs synthétiques du scénario 3

IMM SB-MHT VS IMMC SB-MHT
Nombre moyen de pistes 12.83 10.96
Cible1:
Erreur moyenne en position : 48.28 20.40
Nombre moyen d’états sur le réseau : Non defini 22.39
Non défini 2.73

Nombre moyen d’états hors réseau :
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Cible 2 :

Erreur moyenne en position : 52.22 23.77
Nombre moyen d’états sur le réseau : Non defini 30.63
Nombre moyen d’états hors réseau : Non défini 2.21
Cible3:

Erreur moyenne en position : 54.70 18.58
Nombre moyen d’états sur le réseau : Non defini 22.44
Nombre moyen d’états hors réseau : Non defini 3.02
Cible 4 :

Erreur moyenne en position : 34.92 33.72
Nombre moyen d’états sur le réseau : Non défini 39.79
Nombre moyen d’états hors réseau : Non defini 4.72
Cible 5 :

Erreur moyenne en position : 55.81 36.24
Nombre moyen d’états sur le réseau : Non defini 15.75
Nombre moyen d’états hors réseau : Non défini 3.09
Cible 6 :

Erreur moyenne en position : 55.90 38.10
Nombre moyen d’états sur le réseau : Non défini 62.67
Nombre moyen d’états hors réseau : Non defini 4.03
Cible 7 :

Erreur moyenne en position : 59.56 35.71
Nombre moyen d’états sur le réseau : Non défini 67.86
Nombre moyen d’états hors réseau : Non defini 5.81
Cible 8 :

Erreur moyenne en position : 49.75 26.73
Nombre moyen d’états sur le réseau : Non defini 44.66
Nombre moyen d’états hors réseau : Non défini 2.31
Cible 9 :

Erreur moyenne en position : 68.55 40.86
Nombre moyen d’états sur le réseau : Non défini 47.26
Nombre moyen d’états hors réseau : Non defini 5.01

Pour ce scénario, riche en enseignements nous proposons d'analyser uniquement les
performances qui permettent de dégager des caractéristiques du VS IMMC SB-MHT.

La complétude (Figure 199) du pistage montre que pour ce scénario, il y a autant de cibles
que de pistes. Cependant pour le VS IMMC, la variation de la complétude est assez importante en
raison du contexte multi-cible qui peut générer plusieurs scénarii d'association (donc plusieurs
pistes) mais aussi en raison de la présence d'intersections qui va dupliquer la piste associée a une
cible. La Ratio de Piste Redondantes est égale a un pour les deux algorithmes ce qui montre que
toutes les cibles sont pistées et que le nombre de pistes est égal au nombre de cibles. Le Ratio de
Fausses Pistes, prouve quant a lui, que le nombre de pistes non associées est tres faible excepté pour
le VS IMMC aux instants 251sa 461s et 921sa 991s qui correspondent aux moments ou les
cibles 4 et 7 s'arrétent et ou la cible 7 rentre dans le réseau urbain. En fait, 'algorithme ne peut pas
connaitre 1'objet pisté lorsque la cible est a l'arrét et la piste se retrouve ainsi non associée a un objet
et lorsque l'algorithme VS IMMC piste en milieu urbain, un nombre important d'hypotheses vont
étre générées, rendant ainsi un nombre important de pistes non associées lorsque la cible n'est pas
détectée.

La cible 1 évolue avec la cible 2 au début du scénario (Figure 201, Figure 203 et Figure
205), l'algorithme VS IMMC SB-MHT doit initialiser des pistes, pallier le probleme d'association et

242-



Fusion de données pour la surveillance du champ de bataille

rattacher en méme temps des pistes au réseau routier. Or, 'algorithme IMM SB-MHT ne rencontre
pas de problemes d'association puisque la moyenne cumulative des cibles 1 et 2 est proche de 1 et la
continuité de piste reste faible. Ainsi, 1'écart de la moyenne cumulative du VS IMMC a
I'initialisation des pistes des cibles 1 et 2 est li€ a l'introduction de la contrainte. En effet,
I'initialisation des pistes associées aux cibles 1 et 2 s'effectue au niveau d'une intersection, ainsi un
nombre important de pistes vont étre générées. La moyenne cumulative des cibles augmente a
l'initialisation puisque plusieurs pistes sont associées au méme objet. En revanche, toujours a
I'initialisation des pistes, la continuité de piste des cibles 1 et 2 restent faible, ce qui montre que
I'ensemble des pistes ne change pas de cibles. Ainsi, lorsque le VS IMMC initialise des pistes
proches au niveau d'une intersection, le nombre d'hypothéses augmente mais la solution est
différée pour obtenir une solution plus fiable (solution obtenue par le test séquentiel de Wald).

Pour la cible 1 et 3 (Figure 201 et Figure 205) , une perturbation de la moyenne
cumulative du VS IMMC est observée a l'instant 151 s, au niveau du croisement de cibles et du
probleme d'association au niveau d'une intersection. Cependant, la variation de la moyenne
cumulative est moins franche que pour le probleéme d'association entre les cibles 1 et 2 commenté
dans le paragraphe précédent. En effet, comme les cibles ont des vitesses opposées, il devient plus
facile pour l'algorithme de les discriminer. La méme remarque peut étre faite entre les cibles 1 et 4
(Figure 201 et Figure 207) a l'instant 201s et entre les cibles 2 et 3 a l'instant 251s. Par ailleurs,
lorsque la cible 2 croise la cible 4, aucune variation de la moyenne cumulative n'est constatée
puisque les cibles se croisent sur un trongon de route (i.e. absence d'intersection).

Les précisions des pistes du VS IMMC SB-MHT associées aux cibles 1, 2 et 3 (Figure 202,
Figure 204 et Figure 206) sont meilleures que celles obtenues avec 1'TMM SB-MHT. Pour la cible 4,
nous constatons une augmentation de l'erreur entre les instants 371s pour le VS IMMC SB-MHT
mais pas pour I'IMM SB-MHT. Cette augmentation est liée a l'arrét de la cible. En raison de la
présence important de fausses alarmes, 'IMM SB-MHT va associer la piste de la cible 4 avec une
ou plusieurs fausses alarmes perdant ainsi la piste, c'est pourquoi la moyenne cumulative de la cible
chute a 0 et la continuité de piste a 1. En revanche, pour le VS IMMC SB-MHT, en raison de la
contrainte, la piste est maintenue a 1'arrét au niveau d'une intersection et associe moins de
fausses alarmes a la piste (puisque la moyenne cumulative décroit beaucoup moins vite que pour
I'IMM SB-MHT) lui permettant ainsi d'associer correctement la piste au plot MTI issue de la cible 4
lorsque cette derniere repart.

Les performances concernant la cible 5 (Figure 209 Figure 210) refletent le comportement
de l'algorithme VS IMMC dans un environnement dense en segments routiers, puisque la cible
évolue dans une zone urbaine entre les instants 61sa 101s. Nous pouvons constater que la
moyenne cumulative du VS IMMUC est plus faible que celle obtenue avec I'TMM ce qui montre
que le nombre de pistes générées par le VSIMMC est plus important, notamment en raison de la
duplication des hypotheses liée au nombre important de trongons routiers. Par ailleurs, la continuité
de piste du VS IMMC est plus importante que celle obtenue avec 'IMM ce qui traduit, malgré la
contrainte, la perte plus fréquente des pistes du VS IMMC dans la zone urbaine. Cette perte
impacte directement sur la précision de la cible dans la zone urbaine. En revanche, lorsque la cible 5
quitte la zone urbaine, les performances de l'algorithme VS IMMC retrouvent une tendance
normale.

Concernant la cible 6 (Figure 211 et Figure 212), les performances normales de 1'algorithme
VS IMMC sont perturbées aux instants 201sa 291s et 541sa 601s. Entre les instants 201sa 291,
la cible 6 s'arréte. Comme pour la cible 4, nous constatons alors une augmentation de l'erreur et de
la continuité de piste pour le VS IMMC. En revanche la moyenne cumulative du VS MMC varie
peu ce qui implique que la piste est perdue moins souvent que pour la piste associée a la cible 4.
Deux raisons expliquent ce comportement : la durée d'arrét de la cible est moins importante que
pour la cible 4, et la cible 6 ne s'arréte pas au niveau d'une intersection, donc, il y a moins de chance
d'associer la piste a une fausse alarme. Entre les instants 541sa 601 s, la cible 6 a une vitesse radiale
inférieure a la vitesse minimale de détection, c'est pourquoi la cible n'est plus détectée. Ainsi,
l'algorithme IMM SB-MHT perd la piste puisque la moyenne cumulative chute et la continuité de
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piste augmente brutalement. Par contre, grace a la modélisation de la probabilité de perception,
I'algorithme VS IMMC conserve la piste et jusqu'a ce que cette derniere devienne perceptible par le
capteur. De plus, pendant cette méme phase, 1'erreur du VS IMMC sur la cible n'augmente que tres
légerement.

Les cibles 7 et 8 (Figure 213, Figure 214, Figure 215 et Figure 216) quant a elles sont
globalement bien pistées puisque la continuité de piste et la moyenne cumulative sont quasiment
constantes excepté a l'initialisation des pistes. En effet, a la genese de chaque piste du VS IMMC,
puisque les cibles partent au méme instant sur la méme intersection, le nombre de scénarii
d'association augmente, en raison de la contrainte, donc le nombre de pistes augmente.

Pour la cible 9, la précision du VS IMMC varie avec les différentes manceuvres de la cible.
En regardant la moyenne cumulative, la manceuvre brutale au niveau d'une intersection (2 1'instant
291 s ) provoque de temps en temps la perte de la piste pour l'algorithme VS IMMC SB-MHT mais
moins souvent que pour l'algorithme IMM SB-MHT.

7.5.3. Bilan

Dans cette partie, nous synthétisons toutes les caractéristiques de l'algorithme VS IMMC
obtenues pour ce scénario, concernant les problématiques suivantes :
= Parametres du capteur :

Le capteur est plus proche que précédemment conférant a I'algorithme VS IMMC une
précison plus fiable sur l'estimateur et ce qui permet a l'algorithme d'€tre plus robuste au
probléme d'association.
= Densité du trafic routier :

L'une des faiblesses de l'algorithme est apparamment l'initialisation de pistes dans un
environnement dense en segments routiers, mais aussi l'initialisation de pistes lorsque les
cibles sont proches.
= Manceuvrabilité des cibles :

La manoeuvrabilit¢ des cibles est généralement bien détectée par 1'algorithme.
Cependant lorsque les cibles s'arrétent trop longtemps losqu'elles se situent au niveau d'une
intersection, le risque que l'algorithme associe une piste a une fausse alarme sur le mauvais
troncon routier augmente. De plus si une cible manceuvre brutalement au niveau d'une
intersection, l'algorithme risque de perdre la cible puisqu'il ne s'adapte pas aussi rapidement
et en méme temps a la manceuvre et au changement de direction.
= Observabilité des cibles :

L'algorithme est robuste au croisement de cibles si I'une d'elle n'est pas perceptible. Cette

remarque reste logique puisque la sentinelle ne s'associe a une piste que si la piste est

une nouvelle piste.

7.6.  Scénario 4 : "Scénario critique de 20 cibles, en présence de masques de terrain et de
fausses alarmes"

7.6.1. Description du scénario et parameétres de simulation

Ce scénario a pour but de tester les performances de 1’algorithme VS IMMC sur une
exécution de Monte Carlo, dans un contexte multi-cible (Figure 220), riche en fausses alarmes
(Figure 221) et en présence de masques de terrain. Il regroupe tous les cas décrits précédemment et
s'approche (ou est comparable) avec les cas réels.
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Le capteur se situe, au début du scénario, au point (-40 000 metres, - 50 000 metres) dans le
plan (O,X,Y) associé au repere local {R,,}. Il effectue un plan de vol déterminé par I’utilisateur
(Figure 222). Son altitude est constante et est fixée a 4000 metres.

Les caractéristiques du capteur simulé sont proches de celles du systtme HORIZON (Figure
223).

Par ailleurs, afin de mesurer l'apport de I'algorithme VS IMMC sur la qualité du pistage,
nous comparons ce dernier avec 1'algorithme usuel IMM SB-MHT. Les parameétres des algorithmes
sont donnés dans la Figure 224 et la Figure 225.

En raison de la complexité de 1'algorithme, nous proposons d'étudier pour chaque groupe de
cibles le comportement de I'algorithme VS IMMC SB-MHT.
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Figure 219 — Visualisation des masques de terrains(les zones en grisées).
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Trajectoire des cibles sur le réseau
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Figure 220 — Trajectoire des cibles sur le réseau.
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Figure 221 — Cumul des plots MTI.
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Figure 222 — Trajectoire du capteur.
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Figure 223 — Paramétres du capteur HORIZON.
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Figure 224 — Paramétres du filtre IMM SB-MHT.

A gauche de la figure se trouvent les parametres de l'IMM a 3 modéles, les parametres a droite de la figure sont les
parametres du SB-MHT utilisés par Blackman dans [Blackman1999].
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Figure 225 — Paramétres du filtre VS IMMC SB-MHT.
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A gauche de la figure se trouvent les parametres du VS IMMC a 3 modeéles, les paramétres a droite de la figure sont les
parametres du SB-MHT utilisés par Blackman dans [Blackman1999].

7.6.2. Résultats et interprétations par groupe de cibles

Tableau 18 — Synthese des résultats :

IMM SB-MHT VS IMMC SB-MHT
Nombre de pistes confirmées : 35 25
Cible 1 : 42.35 27.62
Cible 2 : 43.13 15.32
Cible 3 : 26.61 36.06
Cible 4 : 45.99 21.25
Cible 5 : 70.62 30.51
Cible 6 : 44 .58 15.50
Cible 7 : 49.42 107.28
Cible 8 : 62.78 50.37
Cible 9 : 53.90 26.52
Cible 10 : 44 .72 25.80
Cible 11 : 42.21 14.93
Cible 12 : 66.77 34.89
Cible 13 : 42.24 34.78
Cible 14 : 56.26 47.63
Cible 15 : 55.54 11.24
Cible 16 : 67.19 21.48
Cible 17 : 55,53 Non définie
Cible 18 : 39.88 51.08
Cible 19 : 48.73 28.52
Cible 20 : 45.76 32.09
1Ratio de longueur des pistes par rapport aux cibles Ratio de longueur des pistes par rapport aux cibles

0 5 10 15 20 25
Idenitifiant de la cible Idenitifiant de la cible

Figure 226 — Ratio de la longueur des pistes par rapport aux objets réels.

L'histogramme en bleu représente le ratio de la longueur des pistes obtenues a partir de l'lMM SB-MHT par rapport a
la longueur de la trajectoire vraie des cibles. L'histogramme en rouge représente le ratio de la longueur des pistes
obtenues a partir du VS IMMC SB-MHT par rapport a la longueur de la trajectoire vraie des cibles. L'histogramme en
représente le ratio de la longueur des pistes obtenues a partir du et présentes dans une des

nouvelles pistes validées par une sentinelle par rapport a la véritable longueur de la trajectoire des cibles.
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7.6.2.1. Description du comportement des pistes associées aux cibles I et 3.

Dans cette partie nous commentons les résultats obtenus pour les cibles 1 et 3. La
cinématique des cibles est donnée dans la Figure 227 et la Figure 228. Nous expliquons dans cette
partie pourquoi la piste associée a la cible 3 est perdue.
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Figure 227 — Cinématiques de la cible 1.
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Figure 228 — Cinématique de la cible 3.
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Figure 229 — Capture d'écran a l'instant 71.

La piste 1 en rouge est une piste confirmée associée a la cible 1. La piste 3 en rouge est aussi
une piste confirmée, elle est associée a la cible 3. Les pistes en bleu sont des pistes tentatives. A
gauche de la figure, nous pouvons observer les pistes sur le réseau ainsi que les plots MTI. A droite
de la figure, nous avons des informations sur la piste sélectionnée. Ainsi, nous pouvons voir pour la
piste 3, qu'il n'y a qu'une seule hypothese d'association, celle associée au plot issue de la cible 3, que
l'erreur en position est 12,20 m a l'instant r=71s et que l'erreur en vitesse est de 0,81 m/s. La courbe
en noire représente la probabilité du modele dynamique CV & faible bruit, la courbe en mauve
représente la probabilité du modele CV a fort bruit, la courbe en vert représente la probabilité du
modele STOP et la courbe jaune représente la probabilité de perception de la piste.
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Figure 230 — Capture d'écran a l'instant 181.

La piste 3 s'approche d'une intersection et le nombre d'hypotheses s'est dupliqué. Cependant,
la cible 3 continue sa trajectoire dans le masque de terrain et nous voyons clairement que la piste 3
en rouge n'est pas sur la bonne route. En fait, pour cette hypothese, la piste 3 s'est associée a une
fausse alarme. Cependant, en raison du masque de terrain, 1'état associé a la piste 3 s'est transformé
en sentinelle et elle continue sa trajectoire jusqu'a ce qu'elle sorte du masque.
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Figure 231 — Capture d'écran a l'instant 191.
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N

La piste 3, qui s'était associée a une fausse alarme, est en mode arrét (carré cyan), nous
voyons d'ailleurs la courbe de probabilité associée au modele stop remonter. Mais cette fausse piste

va disparaitre soit avec le temps soit lorsque la sentinelle sera activée.
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Figure 232 — Capture d'écran a l'instant 251.

La sentinelle 3 a été activée en sortie de masque et associé a la nouvelle piste 329 une
probabilité que cette piste soit originaire de la piste 3. Cependant, nous voyons sur la Figure 232
que la piste 329 s'est rattachée au bout de quelques scans sur la route et 'algorithme n'a pas le temps
de détecter le changement de trongon routier. Ainsi, au scan suivant, une nouvelle piste associée a la
cible 3 est créée. Cela qui explique le médiocre résultat sur le ratio de la longueur entre les pistes
associées a la cible 3 et la longueur de la trajectoire réelle de la cible, puisque deux pistes sont
nécessaires pour constituer la trajectoire de la cible. Nous ne pouvons conclure quant a la faiblesse
de l'algorithme sur la perte de la piste, suite a un changement de direction de la cible, puisque la
cible 3 effectue un changement de direction de plus de 90° avec une vitesse de 25 m/s soit 90 km/h,
ce qui est incompatible avec une situation réelle.

La sentinelle issue de la piste 1, calcule la probabilité que la nouvelle piste 345 soit
originaire de la piste 1.
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Figure 233 — Capture d'écran a l'instant 291.

Grice a la sentinelle, la nouvelle piste 345 s'est rattachée automatiquement a la piste 1.
Contrairement a l'ancienne piste 3, la piste 1 s'est rattachée plus tardivement au réseau routier et
comme la cible 1 n'effectue pas de changement de direction, la piste 1 n'est pas perdue. De plus, la
piste 1 a croisé la piste 2 sans aucune ambiguité d'association. Nous pouvons voir sur la capture
d'écran un test séquentiel de Wald pour les pistes 2 et 212.

7.6.2.2. Description du comportement des pistes associées aux cibles 2 et 5.

Dans cette partie nous commentons les résultats obtenus pour les cibles 2 et 5. La
cinématique des cibles est donnée dans la Figure 234 et la Figure 235. Nous expliquons dans cette
partie pourquoi la piste associée a la cible 5 est perdue et pour quoi la piste associée a la cible 2 est
aussi longue.
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Figure 234 — Cinématique de la cible 2.
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Figure 235 — Cinématique de la cible 5.
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Figure 236 — Capture d'écran a l'instant 551.

La piste 177 est associée a la cible 5 et la piste 2 a la cible 2. Les deux cibles arrivent
quasiment au méme moment dans un village.
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Figure 237 — Capture d'écran a l'instant 561.

La cible 2 s'arréte dans le village et 1'algorithme a préféré privilégier 1'association entre la
piste 2 et la cible 5 plutdt que la piste 177 qui s'est d'ailleurs placée en mode arrét puisqu'aucune
mesure ne lui est associée. Ainsi, comme la piste 2 est globalement associée a la cible 2, la longueur
de la piste 2 est beaucoup plus grande que la longueur de la trajectoire de la cible 2 et la longueur de
la piste 177 est plus petite que la longueur de la trajectoire de la cible 5. C'est pourquoi le ratio de la
longueur (Figure 226) de la cible 2 est plus grand que 1 et celui de la cible 5 plus petit que 1.

7.6.2.3. Description du comportement des pistes associées aux cibles 4, 17, 18 et 19.

Dans cette partie nous commentons les résultats obtenus pour les cibles 4, 17, 18 et 19. La
cinématique des cibles est donnée dans les Figure 238 a Figure 241. Ce groupe de cibles est
particulierement intéressant puisque les cibles 17 et 18 évoluent en convoi et quittent le réseau
routier au méme instant. La cible 19, qui ne fait pas partie du convoi, part en méme temps que le
convoi.
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Figure 238 — Cinématique de la cible 4.
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Figure 241 — Cinématique de la cible 19.
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Figure 242 — Capture d'écran a l'instant 321.

La piste 116 est associée a la cible 4 et s'approche du masque de terrain représenté dans la
figure ci-apres.
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Figure 243 — Capture d'écran a l'instant 431.

La sentinelle de la piste 116 a associé a la nouvelle piste 570 une probabilité que cette
derniere soit issue de la piste 116.
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Figure 244 — Capture d'écran a l'instant 441.

Arrivée a Monléon-Magnoac, la cible 4 s'arréte et la piste 116 se place en mode STOP.
Cependant, la cible 17 démarre au méme endroit deux scans apres l'arrét de la cible 4. Pour
I'algorithme, il s'agit de la méme cible, c'est pourquoi la piste 116 change de cible. Etant donné que
la piste 116 est globalement associée a la cible 4, aucune cible ne peut étre associée a la cible 17.

C'est pourquoi le ratio (Figure 226) de la cible 4 est supérieur a 1, celui de la cible 17 est nul et
l'erreur en précision ne peut étre calculée.
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Figure 245 — Capture d'écran a l'instant 531.

Les cibles 17, 18 et 19 quittent Monléon-Magnoac sur la méme route et elles sont toutes les
trois pistées. En raison de la vitesse de la cible 19 qui est supérieure a celle du convoi constitué par
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les cibles 17 et 18, la cible 19 est relativement bien pistée, méme apres son passage dans le masque
de terrain.
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Figure 246 — Capture d'écran a l'instant 641.

La piste 116 piste toujours la cible 17 et la sortie de route a relativement bien été détectée.
La piste 741, associée a la cible 18 a aussi détectée la sortie de route.

7.6.2.4. Description du comportement des pistes associées aux cibles 10, 13, 14, 15, 16 et 20.

Les cinématiques des cibles sont décrites de la Figure 247 a Figure 251. La particularité de
ce groupe de cibles est que les cibles 15 et A6 évoluent en convoi et dépassent la cible 14. De plus
le convoi est confronté a un masque de terrain.
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Figure 247 — Cinématique de la cible 10.
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Figure 249 — Cinématique de la cible 14.
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Figure 250 — Cinématique de la cible 15.
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Figure 251 — Cinématique de la cible 16.
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Figure 252 — Cinématique de la cible 20.
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Figure 253 — Capture d'écran a l'instant 111.

La piste 15 est associée a la cible 10, le convoi des trois cibles 14, 15 et 16 démarre de
Monlong.
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Figure 254 — Capture d'écran a l'instant 181.

En raison de plusieurs non-détection de la cible 10 qui ont entrainé l'arrét de la piste 15, la
piste 15 s'est associée a la mesure issue de la cible 14. C'est pourquoi le ratio de la longueur de la
cible 10 est plus petit que 1. La nouvelle piste 212 restera par la suite toujours associée a la cible 10.
La piste 152 est associée a la cible 15 et la piste 216 a la cible 16. Nous remarquerons que la piste
118, associée a la cible 13, piste correctement la cible méme apres le croisement du convoi sur une
route parallele.
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Figure 255 — Capture d'écran a l'instant 301.

Nous remarquerons que les pistes 152 et 216, sont toujours associées au convoi. La piste 152
est toujours associée a la cible 15 qui a dépassé la cible 14, représentée par la piste 15 qui est
maintenant au milieu du convoi. De plus la piste 212, associée a la cible 10, ne rencontre aucune
difficulté au niveau de l'intersection.
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Figure 256 — Capture d'écran a l'instant 321.

La piste 1 traverse le convoi et plusieurs scénarii d'association sont générés. D'autant plus
que la cible 16, représentée par la piste 216, dépasse la cible 14, associée a la piste 15. Cependant,
le dépassement s'effectue correctement. Pour la piste 212, plusieurs pistes sont générées en raison
de la présence d'une fausse alarme.
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Figure 257 — Capture d'écran a l'instant 331.

Le croisement de cibles et I'association s'est correctement effectué. Le dépassement des
pistes 15 et 216 est toujours en cours.
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Figure 258 — Capture d'écran a l'instant 511.

A la sortie du masque et grace aux sentinelles, les nouvelles pistes 755, 756 et 776 ont été
créées ainsi que la probabilité d'associer ces pistes aux anciennes pistes du convoi. Ainsi, un
opérateur peut constater que la piste 155 peut étre rattachée a la piste 152, la piste 756 aux pistes
152 et 216 et la piste 776 a la piste 152. Bien évidemment, un ceil bien averti aura remarqué que la
piste 15 a disparu et qu'il n'est pas logique que la derniere piste soit rattachable a la piste
représentant la té€te du convoi. En fait, la nouvelle piste 755 s'est crée avant que la sentinelle
associée a la piste 15 ne soit activée (i.e. sortie du masque) si bien que la piste 755 qui a été validée
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par une ancienne sentinelle ne pourra étre validée a nouveau par d'autres sentinelles au scan suivant.
C'est pourquoi la piste 15 est définitivement perdue, ce qui explique la faible longueur de piste
associée a la cible 14.

7.6.2.5. Description du comportement des pistes associées aux cibles 7.
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Figure 259 — Cinématique de la cible 7.
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Figure 260 — Capture d'écran a l'instant 841.

La piste 1301 est associée a la cible 7 et rentre dans le masque de terrain.
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Figure 261 — Capture d'écran a l'instant 971.

La sentinelle associée a la piste 1301 s'est correctement positionnée. Cependant la piste 1522
a été créée par une succession de fausses alarmes et 1'algorithme a préféré associer la mesure issue
de la cible 7 a la piste 1522 plutdt qu'a une nouvelle piste validée par la sentinelle 1301. C'est
pourquoi la piste 1301 associée a la cible 7 est perdue.

7.6.2.6. Description du comportement des pistes associées aux cibles 9.
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Figure 262 — Cinématique de la cible 9.
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Figure 263 — Capture d'écran a l'instant 1031.

La piste 812 est associée a la cible 9. En raison de la fin de route et du test séquentiel de
Wald, une hypothese est que la cible est sortie de la route et que la cible n'est pas détectée (carré
cyan) tandis que l'autre hypothese consiste a pister la cible sur le réseau.
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Figure 264 — Capture d'écran a l'instant 1041.

Au scan suivant, nous sommes surpris de voir que l'algorithme a privilégié 1'arrét de la cible
plutdt que de continuer a pister la cible sur le réseau. En fait 1'algorithme a détecté une sortie de
route au scan précédent et a privilégié le rattachement de la cible a 'arrét plutdt que le pistage en
dehors du réseau routier. En effet, la technique proposée pour rattacher une piste au réseau dépend
de la distance entre la piste et la route mais aussi de la vitesse de déplacement estimée. Comme pour
le mode arrét, la vitesse est nulle ; le rattachement est donc probable. Une des solutions logique
pour pallier ce probléme est de ne pas rattacher au réseau les cibles a I'arrét.
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7.1.

7.8.

Synthese des résultats

La synthese des résultats est organisée suivant les problématiques suivantes :
= Paramétres du capteur :

Le parametre étudié dans ces simulations est principalement la distance du capteur au
champ bataille. Plus cette distance est importante, plus l'imprécision sur les pistes augmente.
En revanche, l'imprécision du VS IMMC augmente moins rapidement que celle de I'TMM.
= Densité du trafic routier :

L'algorithme VS IMMC améliore considérablement les performances des techniques
usuelles de trajectographie dans un contexte multi-cible. Plus précisément 1'algorithme
discrimine mieux les objets lorsque ces derniers évoluent en convoi, croisent d'autres cibles
et lorsqu'une cible dépasse une autre cible. Cependant, nous n'avons pas pris en compte la
résolution du capteur qui ne permet pas de détecter toutes les cibles si ces derniéres sont
proches. C'est un cas concret que nous n'avons pas étudié. Dans ce cas l'algorithme VS
IMMC SB-MHT devrait perdre des pistes comme pour l'algorithme IMM SB-MHT. De
plus, a l'initialisation, dans un contexte multi-cible, l'algorithme gere mal l'association
pistes/mesures et ce en raison du modele STOP.
= Manceuvrabilité des cibles :

L'algorithme VS IMMC piste globalement bien les cibles lorsque que ces dernieres
manceuvrent sur le réseau et restent perceptibles par le capteur. En effet, si une cible
manceuvre dans un masque de terrain, I'algorithme risque de perdre la piste.
= Observabilité des cibles

L'algorithme VS IMMC est robuste a la non perception de la cible si et seulement si
les masques de terrain sont correctement modélisés et surtout si la cinématique des cibles
dans le masque de terrain reste proche de la cinématique qu'elles avaient a l'entrée du
masque. Cependant, si des pistes sont déja initialisées en sortie de masque, la sentinelle ne
pourra associer cette piste déja initialisée comme étant issue d'une piste entrée dans le
masque.

Recommandations pour I'amélioration de 1'algorithme VS IMMC SB-MHT

Suite aux résultats obtenus plusieurs voies sont envisageables afin d'améliorer 1'algorithme

VS IMMC SB-MHT :

= Etudier et intégrer un algorithme de suivi d'agrégats et de pistage de convoi. Un
algorithme de ce type permetrait d'éviter la perte des pistes lorsque des cibles sont
proches et/ou évoluent en convoi.

= Eviter l'utilisation du modele STOP a l'initialisation d'une piste permettant de pallier le
probleme d'association a l'initialisation.

= Utiliser le filtrage particulaire uniquement pour les cibles évoluant en dehors du réseau
routier. Etant donné que le nombre de cibles évoluant en dehors du réseau routier est
restreint, I'utilisation du filtrage particulaire devrait améliorer la précision des pistes
associées aux cibles évoluant en dehors du réseau routier.

= Eviter l'utilisation de l'algorithme lorsque la densité du trafic est dense. En effet,
l'algorithme explose en combinatoire ne pouvant plus respecter les contraintes temps-
réel. Cependant si une piste, ou un groupe de pistes obtenues par le VS IMMC SB-MHT
est potentiellement intéressant, une approche de type JPDAF pourrait étre utilisée
puisque les pistes seraient déja initialisées.

= FEtudier et intégrer un algorithme de "dédensification" du réseau routier lorsque le réseau
est dense au regard de la résolution du capteur. Le nombre de trongons peut étre
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relativement important, ce qui augmente le nombre de pistes et donc la complexité de
l'algorithme. Cependant tous les troncons peuvent ne pas €tre retenus (en fonction de
leur importance), ce qui permettrait de diminuer la complexité. Si jamais la cible
emprunte un trongon qui n'est plus retenu, alors l'algorithme devrait détecter une sortie
de route.

= FEtendre l'algorithme au pistage multi-capteur. Un algorithme de fusion multi-capteur
devrait améliorer les perfomances de l'algorithme VS IMMC SB-MHT. Cependant, un
positionnement judicieux du capteur devrait étre envisagé afin de diminuer le nombre de
masques de terrain.

= Intégrer I'information concernant le type de la cible. Dans le cadre de fusion de sources
hétérogenes (Rapport d'Origine HUMaine, Rapport d'Origne Electro-Magnétique,
Rapport d'Origine IMage), a partir d'un algorithme de fusion, une information sur le type
de la cible peut y étre associée. Ainsi, l'information de type permettrait de mieux
discriminer les objets, notamment en sortie de masque.

-270-



Conclusion générale

Pister les cibles terrestres a partir de systemes d'observation aéroportés GMTI est une étape
incontournable pour la numérisation du champ de bataille qui vise a rendre interopérable les
capteurs, les systetmes d'information et de commandement ainsi que les systeémes de planification
des sources d'informations. C'est en effet 1'un des seuls capteurs aéroportés qui puisse couvrir une
zone de surveillance importante. Les techniques usuelles de trajectographie, dont une partie a été
présentée dans le premier chapitre, ne permettent pas d'établir une situation fiable en raison de
I'environnement terrestre qui présente une problématique particuliere : la mauvaise précision des
mesures liée au capteur aéroporté, la densité élevée du trafic routier qui génere une quantité
importante d'informations a traiter, les masques de terrain qui provoquent des zones de non
détection... C'est pourquoi, dans cette theése, nous nous sommes intéressés a l'amélioration des
techniques de trajectographie de cibles terrestres en fusionnant les données issues des capteurs
GMTT avec toute 1'information cartographique disponible.

L'amélioration des techniques de trajectographie s'effectue dans un premier temps par
I'amélioration de la précision des états estimés qui constituent une piste, puisque la précision
conditionne le pouvoir séparateur entre les pistes. Cependant, le format de données MTI étant
imposé, il n'est pas possible d'améliorer la précision des données en travaillant directement sur le
signal brut recu par le capteur. Or partant de I'hypothese que les cibles terrestres évoluent sur le
réseau routier, il devient envisageable de modéliser la trajectoire d'une cible terrestre sur le réseau
afin d'améliorer la qualité du pistage. Nous avons dans le deuxieme chapitre étudié les techniques
existantes pour contraindre la dynamique d'une cible sur le réseau et par la suite contraindre 1'état
estimé puis la piste a appartenir au réseau. Nous avons dressé le bilan entre toutes les techniques de
pistage qui prennent en compte le réseau routier et dégagé celles qui sont opérationnellement
utilisables en termes de complexité algorithmique. Puis, parmi ces techniques nous avons mené des
expérimentations suivant divers parametres sur le capteur et sur la cible. Nous avons conclu, que si
la cible évolue sur un segment routier, la modélisation de la dynamique sur le segment puis la
projection optimisée de I'état sur le segment présente les meilleures performances en précision sur
la position et sur la vitesse de la cible.

Dans le troisieme chapitre, nous avons étendu la technique de projection optimisée sur un
segment a l'ensemble du réseau routier. Lorsque la cible s'approche d'une intersection, plutot que de
combiner 1'ensemble des pistes situées sur chaque route, nous proposons d'utiliser un test séquentiel
de Wald afin de différer la décision et de sélectionner la route empruntée par la cible. Cette
technique assure une meilleure précision sur la piste. Par ailleurs, une cible terrestre est
extrémement manceuvrable sur le réseau et un algorithme de pistage sous contrainte mono-modele
ne suffit pas a la pister lorsque celle-ci change de cinématique. Nous avons donc étudié et
développé un algorithme a interaction entre plusieurs modeles (IMM) pour détecter, adapter la
dynamique a la manceuvre des cibles puis projeter les états estimés sur le réseau. Or, I'ensemble des
modeles sous contraintes doit s'adapter a la géométrie du réseau. C'est pourquoi, nous avons
proposé une technique pour activer et désactiver les modeles dynamiques sous contraintes a partir
de la topologie du réseau routier. L'IMM est donc a structure variable et sous contraintes et garantit
une précision fiable sur la position des cibles qui manceuvrent sur le réseau routier.

Outre la position des plots MTI, le capteur délivre pour chaque plot la vitesse radiale de la
cible obtenue a partir du Doppler. L'introduction de la vitesse radiale dans le processus de pistage
augmente la précision des pistes notamment en vitesse et augmente ainsi le pouvoir séparateur entre
les cibles. Cependant, sa modélisation entraine une corrélation entre la vitesse radiale et les
composantes positions qui dégradent les performances de l'algorithme de pistage. C'est pourquoi,
nous avons utilisé un algorithme de décorrélation récemment développé, ' AEKF, qui possede une
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complexité raisonnable par rapport aux autres approches. Malgré la décorrélation entre les
composantes, les expérimentations sur données simulées et réelles ont montré, particulierement au
niveau des intersections, une divergence de l'algorithme. Nous avons montré, apres une étude
approfondie, que la prise en compte jointe du réseau routier avec la vitesse radiale pouvait nuire au
pistage suivant certaines configurations du réseau. Ainsi, nous avons introduit un facteur d'oubli
momentané (FOM) sur la composante vitesse radiale qui assure le compromis entre précision et
maintien de la piste lorsque la vitesse radiale mesurée est éloignée statistiquement de la vitesse
radiale prédite. Cette technique garantit la continuité du pistage.

Lorsque le systeme initialise des pistes, il ne sait pas sur quelle route rattacher une piste. Une
technique fiable est donc nécessaire pour choisir le segment routier sur lequel évolue la cible parmi
un ensemble de segments. Nous avons utilisé une technique existante qui consiste a prendre en
compte la proximité de la piste a une route, mais aussi la direction estimée de déplacement de la
cible avec la direction de la route. De plus, afin de rentrer dans un contexte opérationnel, nous nous
sommes intéressés au pistage d'objets d'intéréts, plus particulierement, le pistage de cibles terrestres
qui peuvent délibérément quitter le réseau routier si il est possible de le quitter. Les approches
existantes dans ce domaine consistent a utiliser en permanence un ensemble de modeles
dynamiques sans contrainte qui permet de s'adapter a la manceuvre lorsque la cible quitte le réseau.
Cependant, l'activation permanente de ces modeles dégrade les performances du pistage en raison
d'un nombre important de modeles dynamiques qui surparamétrisent 1'estimateur. C'est pourquoi,
nous avons proposé une technique qui vise a choisir parmi les deux hypotheses suivantes : la cible
évolue sur le réseau ou la cible quitte le réseau. Partant de I'ensemble des pistes sous contraintes
associé a une méme cible, la probabilité que la cible quitte le réseau est calculée en fonction de la
distance statistique entre la mesure et la piste, la vitesse prédite de la cible et la possibilité de quitter
la route. Cette technique permet d'obtenir de meilleures performances en précision sur la piste
lorsque la cible évolue sur le réseau et assure une assez bonne détection de la sortie de route.

Une des contributions originale des cette these est la prise en compte de l'information
négative dans le processus de pistage. En effet, l'une des problématiques du pistage de cibles
terrestres a partir de capteur aéroporté GMTI est le nombre important d'objets non-détectés. Outre la
probabilité de détection qui est propre au capteur, les cibles peuvent ne plus étre pergcues par ce
dernier en raison des masques de terrain, de la vitesse radiale de la cible, qui est inférieure a la
vitesse minimale de détection ou de l'arrét de la cible. Partant d'une technique existante, qui
considere 1'arrét de la cible lors d'une non-détection, nous avons introduit l'information a priori sur
les masques de terrains et la vitesse minimale de détection afin d'évaluer la probabilité de
perception de la cible. Nous avons élargi notre approche au contexte multi-cible et nous préconisons
I'utilisation de "sentinelles" en sortie de masque afin d'éviter toute ambiguité d'association. En effet,
I'information cinématique ne suffit pas a elle seule pour discriminer deux cibles qui sortent en
méme temps dun méme masque. L'approche proposée alerte l'opérateur si une ambiguité
d'association apparait en lui proposant les différentes solutions possibles.

Les résultats obtenus, a partir du simulateur développé a cet effet, montrent que les
performances du VS IMMC SB-MHT sont bien meilleures que celles de 'TMM SB-MHT en termes
de précision sur les cibles et de continuité des pistes. L'algorithme que nous proposons est robuste
aux fausses alarmes, discrimine assez bien les cibles qui évolue en convoi ou qui se dépassent. Nous
recommandons, néanmoins, quelques évolutions de l'algorithme afin d'améliorer les performances
obtenues sur données réelles, comme la prise en compte de la résolution du capteur qui ne permet
pas de détecter toutes les cibles lorsqu'elles sont proches entre elles. Ainsi, si le systéme détecte un
rapprochement de cibles ou un convoi, l'algorithme devrait maintenir les pistes & jour pour éviter
leur perte liée a 1a non-détection de 1'objet pisté.

Dans le domaine de la surveillance du champ de bataille, la rectitude de l'information est un
point crucial pour l'interprétation de la scéne. L'établissement d'une situation fiable et précise ne
peut se concevoir que par la fusion judicieuse de sources d'informations complémentaires. C'est le
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cas pour l'algorithme VS IMMC, que nous venons de présenter, puisqu'il integre dans le processus
de pistage l'information géographique avec des données issues des capteurs aéroportés GMTI. La
qualité des pistes et la fiabilité des résultats obtenus permettent a un opérateur de mieux interpréter
le comportement et 1'évolution des cibles sur le champ le bataille. D'autres sources d'informations
pourraient contribuer a améliorer l'interprétation de la scéne, par exemple, plusieurs capteurs GMTI
opérant conjointement sur une méme zone d'intérét. Dans ce cas les insuffisances d'un systeme
peuvent 2 un moment donné, étre comblées par un second systeme. Il est ainsi possible de créer des
synergies entre les systémes pour, par exemple, avoir un taux de renouvellement de 1'information
plus important, observer les cibles sous des angles différents afin que ces derniéres soient toujours
perceptibles par au moins un des capteurs, obtenir une information de "type" a partir de capteurs
optroniques,... L'algorithme pourrait, a ce moment, délivrer plusieurs recommandations sous
formes de criteres afin de positionner les capteurs pour obtenir une meilleure information. Il s'ensuit
alors tout un processus de gestion de capteur et de planification de mission suivant les criteres
multiples : priorité sur une zone, rapidité d'obtenir l'information...

Cependant, ces algorithmes ne constituent pas une fin pour l'opérateur puisqu'il doit lui
méme analyser les caractéristiques cinématiques des cibles et des agrégats... afin d'identifier si
I'objet ou le groupe d'objets sont potentiellement intéressants. Cette opération est locale et le temps
nécessaire pour arriver a ce point ultime d'un opérateur peut étre relativement important, occultant
ainsi d'autres objets intéressants situés dans d'autres zones géographiques. Une recherche sur le
comportement de la cible en fonction du réseau (sortie de route, arrét sur une créte,...) ou vis a vis
des cibles situées a proximité (détection de convoi, manceuvre caractérisée,...) sont d'autant
d'indices qui peuvent alerter I'opérateur sur la menace qu'elle représente. C'est pourquoi, la fusion
entre le contexte (environnement géographique, politique,...) et les caractéristiques cinématiques
des cibles peut contribuer a assurer une plus grande cohérence de la fonction de renseignement.

Plusieurs themes de recherches sont ainsi identifiés :

= Fusion des données MTI, pour obtenir un taux de renouvellement plus important et
diminuer le nombre d'objets imperceptibles. Cette fusion peut s'effectuer soit au
niveau des plots, si nous disposons que d'une station de pistage, soit au niveau des
pistes dans le cadre de plusieurs stations de pistages interopérables.

= Fusion de sources hétérogenes, pour obtenir une meilleure précision sur les pistes (a
partir de pistes vidéo par exemple), mais surtout pour enrichir les pistes avec
l'information sur le type de la cible qui ne peut étre obtenu avec un capteur GMTIL

= FEtudes des synergies entre capteurs afin d'identifier les modes coopératifs les plus
prometteurs tant du point de vue de la position des plates-formes mais aussi des
modes opératoires des différents capteurs.

= Détection d'objets d'intéréts a partir du comportement des cibles, pour alerter un
opérateur mais aussi utiliser localement des algorithmes particuliers de pistage et de
reconnaissance.
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Chapitre 8.

Annexes

8.1. Description des champs du segment de balayage

Champ Nom du Champ Unité
D3 Indice de balayage Aucune
D5 Nombre de compte rendu cible Aucune
D6 Temps de balayage (par rapport au calendrier Julien)) | Milliemes de seconde
D7 Latitude du capteur (en WGS 84) Degrés
D8 Longitude du capteur (en WGS 84) Degrés
D9 Altitude du capteur Centimetres
D24 Latitude centrale de balayage Degrés
D25 Longitude centrale de balayage Degrés
D26 Demi-longueur de case distance de balayage Kilometres
D27 Demi-angle de balayage Degrés
D28 Cap du capteur Degrés
D29 Roulis du capteur Degrés
D30 Tangage du capteur Degrés
D31 Vitesse minimale de détection Décimetres par seconde
D32 Comptes Rendus Cibles Aucune

= Indice de balayage (D3):

Identifiant du balayage.
= Nombre de compte-rendu cible (D5):

Pour chaque balayage de la zone d’intérét par un capteur MTI, les cibles détectées ou fausses
alarmes font I’objet de comptes-rendus de cibles (CRC) (défini dans la patie 1.3.2) dans lesquels
toutes les mesures et incertitudes associées relatives aux objets détectés sont enregistrées. Dans le
champ D5 apparait le nombre de CRC soit le nombre d’objets détectés.
= Temps de balayage (D6):

Date a laquelle le balayage effectué par le capteur GMTI se termine. Elle s’exprime en milli
secondes et est datée par rapport au calendrier Julien.
= Localisation du capteur - Latitude du capteur (D7) :

Position nord-sud du capteur par rapport au centre temporel du balayage, exprimée en degrés
nord (positive) ou sud (négative) par rapport a I'équateur dans le référentiel WGS 84.
= Localisation du capteur - Longitude du capteur (DS):

Position est-ouest du capteur par rapport au centre temporel du balayage, exprimée en degrés est
(positive) par rapport au méridien d'origine dans le référentiel WGS 84.
= Localisation du capteur — Altitude du capteur (D9):

Altitude du capteur par rapport au centre temporel du balayage, exprimée en décimetres par
rapport a I’ellipsoide de référence WGS 84.
= Emprise capteur - Latitude centrale de balayage (D24):
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Position nord-sud du centre de la surface de balayage, exprimée en degrés nord (positive) ou
degrés sud (négative) par rapport a 1'équateur.
= Emprise capteur - Longitude centrale de balayage (D25):

Position est-ouest du centre de la surface de balayage, exprimée en degrés est (positive) par
rapport au méridien d'origine.
= Emprise capteur - Demi-longueur de case distance de balayage (D26):

Distance a la surface de la Terre exprimée en kilometres entre le bord le plus proche et le centre
de la surface de balayage.
= Emprise capteur - Demi-angle de balayage (D27):

Pour les radars de type a balayage, moitié de la largeur de faisceau a 3 dB, exprimée en degrés
en tant qu'angle binaire non signé a 16 bits. Pour les radars différents du type a balayage, angle
compris entre le début du balayage et le centre du balayage mesuré depuis la position du capteur.
= Attitude du Porteur — Cap (D28):

Rotation du c6té transversal du capteur autour de l'axe vertical de la plate-forme, exprimée en
degrés dans le sens horaire, vue de dessus. 1l s'agit de la premiere de trois rotations successives a
partir d'une position initiale hypothétique dans laquelle le co6té transversal du capteur
(perpendiculaire a la face du capteur) est dans sa position normal en de "repos" (autrement dit dans
I'axe de roulis de la plate-forme pour les capteurs a visée frontale ou dans 1'axe de tangage de la
plate-forme pour les capteurs a visée latérale) et dans laquelle la face du capteur est normalement a
I'horizontale (autrement dit, I'axe latéral de la face est a I'horizontale, pointé dans I'axe de roulis ou
de tangage, suivant le cas, et l'axe de lacet pointé dans la direction de la verticale locale).
= Attitude du Porteur — Roulis (D29):

Angle de rotation du capteur perpendiculairement a 1'axe latéral du c6té transversal du capteur,
est pointé dans la direction définie par l'angle de cap d'orientation du capteur. Il est exprimé degrés,
ou un angle au-dessus de l'horizontale est positif. Il s'agit de la deuxieme de trois rotations
successives par rapport a la position initiale hypothétique du capteur, comme décrit ci-dessus.
= Attitude du Porteur — Tangage (D30):

Angle de rotation du capteur autour de 1’axe transversal du c6té transversal du capteur, qui est
pointé dans la direction définie par 'angle de cap d'orientation du capteur. Il est exprimé en degrés,
ol une rotation dans le sens horaire est positive, vue de derriere la face du capteur. 1l s'agit de la
troisieme et derniere des rotations successives par rapport a une position initiale hypothétique du
capteur, comme décrit ci-dessus.
= Vitesse minimale de détection (D31):

Composante de vitesse minimum de détection des cibles, dans 1'axe de visée du capteur, pouvant
étre détectée par le capteur, exprimée en décimetres par seconde.
=  Compte-rendu de cible (CRC) (D32) :

Un compte-rendu de cibles sera transmis pour chaque cible observée a l'intérieur du balayage.
Les cibles détectées a l'intérieur d'un balayage peuvent €tre réparties entre des segments de
balayages multiples. Les cibles détectées a l'intérieur d'un balayage, mais détectées par différents
modes radar ou processeurs de radar, peuvent étre signalées dans des segments de balayages séparés
(autrement dit interne au fouillis, externe au fouillis, cibles associées a une haute résolution radiale,
etc.)
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8.2. Techniques d'alignements

Afin de fusionner les données issues de plusieurs sources d’informations (capteurs
homogenes et/ou hétérogenes) il est indispensable de travailler dans un référentiel commun : le
référentiel local {R,.}. Les données cinématiques et matrices de covariance associées obtenues pour

chaque compte rendu de cible, noté CRC (cf. 1.3.2), sont transformées. Les transformations traitées
dans ce paragraphe supposent que toutes les coordonnées géographiques des plots et du capteur sont
connues. Les données MTI sont modélisées et exprimées dans le référentiel commun{r,,} .

A Tinstants , les observations ou mesures z(k) (appelées plots MTI) obtenues pour un

capteur MTI sont exprimées dans un repere capteur en coordonnées polaires. La troisieme
composante est obtenue par projection sur le MNT (solution systtme X) ou par rotation sur
Iellipsoide WGS 84 (solution HORIZON). Apres conversion des données et mise en forme au
format CRC, la position du plot MTI et I’incertitude associée sont exprimées dans le repere{Rr,,} .

La mesure z_ (k) est un vecteur dont les composantes sont respectivement la longitude lok), la
latitude la(k) et I’altitude aif(k) par rapport a I’ellipsoide WGS 84 et I’incertitude sous forme de
matrice de covariance notée Cov(z, (k)).

8.2.1. Etude du passage du systeme WGS 84 au repeére géographique

Le repére géocentrique {R,} a été défini dans la partie 1.4.1 par son centre G, situé au

centre de I’ellipsoide WGS 84 (le géoide). Il est orthonormé, direct et ses axes Xgss Y £ss Z £s4
constitue un triedre direct tel que le plan (G, Xgss, Y gss) €st coplanaire au plan équatorial et ’axe
Xgs4 orienté vers le méridien O (méridien de Greenwich).

8.2.1.1. Transformation en position

Soit 7, la fonction de transformation du repere géographique WGS 84 au repere

cartésien{Rr_ }. Le plot MTI ng(k) défini dans le repere géographique est obtenu en appliquant la
transformation 7, sur le plot MTI z_ (k) défini a partir du CRC :

WGS84— geo

ng(k ):ZVGSSAHgm(ZCRC(k )) (292)

Afin d’obtenir les coordonnées cartésiennes point z (k) dans le repere {Rw} il suffit de

considérer la paramétrisation cartésienne d’un ellipsoide. 1l vient :

(N +alt(k))- cos(lat(k))- cos(long (k))
z,,, (k)= (N +alt(k))- cos(lat(k))-sin(long (k) (293)
(V-(-c_ xe )+ airlk)) sin(iar(k))

a e e s . —
ol N= = = et e, l'excentricité, est telle que e =1-—"- et e =1+~
J1-e,, %z, -sinlar(k))’ ‘ a, a,,
Pour Iellipsoide WGS 84 le livre donne les parametres de a et b~ tels que:
a =6378137 (294)

le coefficient b est déterminé a partir du coefficient d’aplatissement f:
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_ 1
I=398 357333101 (295)

pour lequels =a_ -(1-f).

8.2.1.2. Transformation de la matrice de covariance
La matrice de covariance Cov(zwC (k)) du CRC représente I’incertitude liée a la mesure faite

sur la position plot MTIL. L’expression de la matrice de covariance Cov(zw (k)) dans le repere

cartésien {R,} est obtenue par linéarisation de la fonction T, . En effet ’erreur de mesure est

WGS84— gec

percue comme un bruit blanc gaussien centré v

CRC

abusivement noté Cov(zCRC (k). Ainsi en utilisant un

développement limité d’ordre 1 il est possible d’obtenir une représentation de la covariance
Cov(zm’,(k)) dans le repere {R,,}. En reprenant I’expression mathématique de la covariance associée a

la mesure et considérant que le bruit »_ _ est centré€ il vient :

Cov(2,, (K)) = B[ Ty (2ese () T (e (K)) | (296)
soit :
aT'g\'84~>gm ' aTwz:\'Mﬁxen
Cov(z,, (k) =E T k)‘v(k)‘v(k) o | (297)

“cre ( “cre (

En utilisant la linéarisation de I’espérance mathématique, la covariance dans le repere
cartésien {Rw} est déterminée.

0T, o-T
Cov(z,, (k) = —= ~Cov(zm(k))~[% J (298)
Zere cre (k) Zere cre (k)
Le Jacobien de la fonction 7, esttel que:

; N cos(lat(k))- cos(long (k)) = (N +alt(k))-sin(lat (k))- cos(long (k))
.76;‘:8“‘ =| N"cos lat(k))~cos(long(k))—(N+alt k)) ( at (k) ) sin (long k )
"CRC cre (k) _
N sm(lat(k))+(N-(l—e“)XeL )+a ) Cos(lat ) (299)
—(N +alt(k))- cos(lat (k))-sin(long (k))  cos(lat(k))- cos(long (k))
(N +alt(k))-sin(latk ) - cos(long (k) cos(lat(k))-sin(long (k))
0 sin (lat (k))
avec N < 5 e, xe,, -sin(lat(k))-cos(lat(k)) .

3

(1-e..x@,. -sin(lar (k))')
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8.2.2. Transformation du repére géographique au repére local

Les transformations du repere géographique WGS 84 au repére cartésien {Rm} associé ont été
développées précédemment. Il s’agit maintenant convertir les mesures ou plots MTI zw(k) et

covariance associée Cov(zm(k)) dans le repere cartésien local {R_}. La similitude spatiale 3D de

TCF

Bursa-Wolf [Bursa 19??] est utilisée pour obtenir les valeurs de z(k) et Coz(k)) :

2(k) =R rer (200 () =T (0)) (300)

ol O est lorigine du centre du repere {R_} et T

wgs84—geo

(0) son expression dans le repere

cartésien {Rw}. La matrice R, représente la similitude 3D engendrée par la composition entre les

—TCF

3 matrices de rotations associées aux trois directions de I’espace soit :

pi . pi
l -—1 0 l -
COS[ 8T J s1n[ 8 j cos(lat,) sin(lat,)

0 10 0
R, . =|—1 0 0|x 0 1 0 x| —sin(lat,) cos(lat,) 0 (301)
0 01 j j 0 0 1
—sin(longo - %j 0 cos(long” - %j

La matrice de covariance associée est telle que :

Cov(z(k))=R,, e  Cov(z,., (k) R s’ (302)

8.3. Calcul des équations du filtre de Kalman

8.3.1. Présentation du filtre

Les mesures faites sur un processus sont toujours plus ou moins entachées d'erreurs dues,
par exemple, a la qualité du capteur, a la transmission de l'information, a l'environnement... Le
probléme est que ces erreurs évoluent de fagon aléatoire. Lorsqu'on a une connaissance statistique
suffisante des sources d'erreurs, il est possible de construire des systemes optimaux grace a des
méthodes de filtrage statistique: a partir des lois de probabilité des différentes variables, il est
possible d'estimer au mieux chacune de ces variables suivant un critere déterminé. Ainsi, un filtre
statistique optimal permet de fournir une estimée d'une variable en fonction d'une part de son
observation mais aussi d'une connaissance des lois statistiques.

Le filtrage de Kalman définit un tel filtre optimal dans le cas linéaire : il s'agit d'une méthode
récursive se basant sur la modélisation des signaux. Nous étudions le filtre de Kalman en se référant
au livre de Bar-Shalom sur les différentes techniques de pistages.

8.3.2. Hypotheses de modélisation

= L'équation d'évolution dans le cas discret est alors donnée par :

x(k+1)=F (k) x(k)+T, -b(k) (303)
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ou F (k )est la matrice de transition de dimension 4x4 et b(k) un bruit blanc gaussien

centré de matrice de covariance Q ( k ) de dimension 2x2.
= L'équation discrete d'observation dans le cas linéaire est :
z(k) = H (k)-x(k)+b(k) (304)

avec z(k), vecteur d'observation a l'instant k de dimension 2x1, H(k), la matrice
d'observation de dimension pxm, x(k) le vecteur d'état, et b(k) un bruit blanc gaussien (qui
caractérise le bruit sur le capteur) centré de matrice de covariance R(k) ou R(k) est diagonale.

Afin de déterminer 1'estimateur optimal au sens des moindres carrés, on utilise les propriétés
statistiques de 1'état ainsi que de 1'observation. On utilise I'approche ou 1'estimateur est obtenu a
posteriori des observations. Il vient :

% (k[k) = E[ x(k)[z()] (305)
L'estimateur est ainsi une fonction affine de 1'observation telle que :
fc(k|k):A~z(k)+c (306)

ol Aest une matrice de dimension 4x2et ¢ une variable quelconque. En développant les
calculs, nous obtenons 1'estimateur optimal tel que :

On pose yzlix(k)l et cov(y) :{Pﬂ Pﬂ}.

z(k) P P,

L'estimateur des moindres carrés (i.e. a variance minimale) est tel que :

%, (klk)= argmm(E[(x(k)—;%(kM)) ~(x(k)—fc(k|k))D (307)

#(Klk)
L'estimateur doit étre débiaisé soir :
E(x(k)-%,, (k[k))=0 (308)
Nous obtenons en reprenant (306), la relation suivante :
c=E[x(k)]-A-E[z(k)] (309)
L'erreur devient :
x(k) = &(k[k) = x(k) = E(x(k))+ A-(z(k) - E[ 2(k)]) (310)

La condition d'orthogonalité implique que :
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0= E[ (x(k)- 2(k[t))-=(8)] :E[(x(k)_E[x(k)]+A.(z(k)_E[z(k)]))-z(k)‘]
(x(k)—E[x(k)]h:k(z(k)—E[z(k)J))‘(z(k)—E[z(k)])‘] (311)

o
Il
!
—

L'estimateur optimum au sens du MMSE s'écrit alors :
&(k[k) = E(x(k))+ P, - P (2(k)- E[ 2(k)]) 312)

La matrice de covariance est :
E[(x(k)—fc(k|k))‘(x(k)—fc(k|k))}:PM -P.-P'"-P, (313)

On pose les notations suivantes :
= La matrice de prédiction de la covariance est: P(k|k—1)=P,

*La covariance des mesures est: S(k)=P,
* La matrice de covariance entre les mesures et observations est : P
* Le Gain de Kalman est : K(k)=P_-P_'

8.4. Calcul des équations du filtre de Kalman étendu (EKF)

Nous avons supposé précédemment que les observations étaient en coordonnées
cartésiennes. Or un capteur MTI retourne des plots MTI z(k) en coordonnées polaires (distance,

notée p et azimut, notéed). Le probléeme n'est plus linéaire. L'équation d'observation devient :
z(k)=H (k,x(k))+w(k) (314)

ot H(k,x(k)) est le vecteur d'observation du systeme et w(k) le bruit blanc gaussien de
covariance R(k). Il faut donc construire le vecteur H (k,x(k)) de dimension 2x1 afin qu'il retourne

des données polaires.
D'apres I'équation (314) nous devons obtenir :

2(k)=H (k.x(k))= amn[l} (315)

X
Il vient que la mise a jour de 1'innovation est redéfinie par :
r(k)=H (k.x(k))+b(k)-H (k.x(k|k-1)) (316)

ol x(k|k-1) est la valeur prédite de 1'état.
En procédant a un développement limité d'ordre de 1 de la fonction H (k,x(k)) nous

obtenons :
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H (k. x(k)) = H (k.x(k[k 1))+ VH (k,x(k [k =1))-(x(k) = x (k[ =1)) + o [£]) (317)

La matrice de covaraince S(k) associée a l'innovation s'écrit alors :

[VH(k,x(k|k 1)) (x (k) ~x(k|& —1))+w(k)+o(||k||)} (318)

soit
5 (k)=VH (k,x(k[k 1)) P(k[k=1)-(VH (k.x (k[k 1)) + R (k) (319)

avece

Lo X _ o
VH (kx(k))=| VO TV ey (320)
X

_y 0

0
X2+y2 X2+y2

Les équations de I'EKF sont les mémes que celles présentées dans 1.5.5 en remplagant
H (k) &(k|k-1) par H (k.&(k|k-1)) et S(k) par (319).

8.5. Calcul de la matrice de projection

Dans cette partie, on s'intéresse au calcul de la matrice de projection orthogonale P’ sur un
hyperplan D de H engendré par la droite s d'équation euclidienne :

—tan(6,)-x+y+c=0 (321)

ou 6 est la direction du segment s dans le repere local.

) -1 ,
Siv :{ tan (6 )} est un vecteur non nul de D alors &= est une base orthonormée
—tan

I

de D et la projection orthogonale d'un vecteur x est donnée par :

[ A L WL 322
7 < ||v||> M (322)
1l vient :
B 1 . 1 tan(e‘) .
”(x)_1+tan(0‘)2 (tan(a‘_) tan(a‘_)z] * (323)
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Un vecteur x appartient donc a H, si et seulement si <x|v>:0. Il en résulte que la

droite D de vecteur directeur v est la droite orthogonale a I'hyperplan H. Si p désigne la projection
sur la droite D on a :

x=7x(x)+p(x) (324)
soit
p(x)=x-7(x) (325)

d'ou, en reprenant l'expression (323),

1 tan(6.)" tan(8))
- . 5 . 326
%) 1+tan(6,) [tan(ﬂ) 1 ! (326)
Le projecteur s'écrit finalement :
. 1 tan(6) tan(8)
P =Y ) ' 27
" 1+tan(6) (tan(ﬁj) 1 (327)

8.6. Calcul de la mesure sous contrainte

X

L'objectif recherché est de trouver la position optimale { } sur un segment §, qui minimise

l'erreur euclidienne g [{XD ou l'erreur statistique f [{XD entre un point {X} et la position optimale.
y y

y
Afin de minimiser une distance sous contrainte d'égalité nous utilisons le théoréme des
multiplicateurs de Lagrange.

8.6.1. Calcul de la mesure sous contrainte a partir de l'erreur statistique

Dans cette partie, nous partons de l'expression du Lagrangien afin de trouver la position

{X‘)} de la mesure qui minimise l'erreur statistique f HXD entre la position de la mesure
y(l y

{X} fournie par le capteur et un point du segment s. Le Lagrangien est défini par :
y

oG )(1)
oo o [ A ) e [ ) v o e e

hﬂiDza~x+b-y+c (329)
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et R(k) Estla matrice de covariance de I'erreur de la position.

X(l

Les deux fonctions fet & sont différentiables au sens de Fréchet, { } est un vecteur régulier

Yo

de h et L est stationnaire en ce point. Nous avons ainsi :

(oo r GG

soit

oo [T

d'ou

R}:m_%’e (k)’m (332)

et comme la contrainte doit étre satisfaite, il vient :

)

A partir de l'expression de £ et de (332), nous obtenons l'expression du lagrangien A:

a-x+b-y+c
al a (334)
HECIH

En reprenant (332) nous obtenons finalement I'expression de la mesure sous contrainte
suivant la métrique de Mahanalobis :

D}{;}R(HMW (335)

b b

A=2x

8.6.2. Calcul de la mesure sous contrainte a partir de l'erreur euclidienne

Dans cette partie, nous souhaitons contraindre la mesure de position {X} a appartenir
y

X(l

a un segment routier s, i.e. la position optimale {
Yo

} de la mesure qui minimise la distance Ly,

. X . X, . X
notée g , entre un point du segment et la positon| |.
y y

0

En posant R(k)=1d , nous obtenons 1'égalité suivante :
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)-<()

Ainsi, en reprenant le calcul de la partie précédente et en remplagant R(k) par la matrice
identité, nous obtenons I'expression de la mesure sous contrainte suivant la norme L, :

Xo|_|X|_|a] a-x+b-y+c
MM S

Or, en remplacant 1'équation de la droite engendrée par s, de direction 6, par

X . .
hﬂ D:—tan(a‘)~x+y+5, il vient :
y

M L) [M”] (338)

ou P’ est l'expression de la matrice de projection sur le segment s et A , un point de
I'extrémité du segment.

8.7. Calcul de 1'état sous contrainte

L'objectif recherché est de trouver I'état optimal % (k|k) sur un segment s, qui minimise

l'erreur euclidienne g(x) ou l'erreur statistique f(x) entre I'état (k|k) et I'état optimal %, (k[k).

Afin de minimiser une distance sous contrainte d'égalité nous utilisons le théoréme des
multiplicateurs de Lagrange.

8.7.1. Calcul de l'état sous contrainte a partir de l'erreur statistique

Dans cette partie, nous partons de l'expression du Lagrangien afin de trouver I'état optimal
%, (k|k) qui minimise l'erreur statistique f(x) entre 'état %(k|k) issu du filtre de Kalman et un état

appartenant au segment s (i.e. la position appartient au segment et la vitesse est colinéaire au
segment). Le Lagrangien est défini par :

L(x)=f(x)+A-h(x) (339)

h(x):D.x(k){(j (340)

ou D est telle que :
po|a 0 b0 "
10 a 0 b (341)

et P(k|k) est la matrice de covariance de 1'état estimé.
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Les deux fonctions f et h sont différentiables au sens de Fréchet, fc(k|k) est un vecteur

régulier de /& et L est stationnaire en ce point. Nous avons ainsi :

L'(x(k[k)) =0 f(%(k|k))+A-h'(3(k]k))=0 (342)

soit
2-P(k[k) (%, (k[k)-(k[k))+D" - A=0 (343)

d'ou
fcnm(k|k):fc(k|k)—P(k|k)-DT-% (344)

et comme la contrainte doit étre satisfaite, il vient :
h(%,, (k[k))=0 (345)

A partir de l'expression de / et de (344), nous obtenons l'expression du lagrangien A:
/1:2><(D-P(k|k)-D")'-[D-fc(k|k)+{gD (346)

En reprenant (332) nous obtenons finalement l'expression de la mesure sous contrainte
suivant la métrique de Mahanalobis :

a,p,<k|k):£<k|k)—P(k|k)-DT~(D~P<k|k)"’)]'(D”“(k'k){gD 4

8.7.2. Calcul de l'état sous contrainte a partir de l'erreur euclidienne

Dans cette partie, nous souhaitons contraindre l'état %(k|k) (i.e. la position de I'état
appartient au segment et la vitesse de 1'état est colinéaire au segment) a appartenir a un segment
routier s, i.e. 1'état optimal %, (k|k) qui minimise la distance L,, notée g(x(k)), entre 'état %, (k|k)

et un état £(k|k) .

En posant P(k|k)=1d , nous obtenons 1'égalité suivante :

f(x)=g(x) (348)

Ainsi, en reprenant le calcul de la partie précédente et en remplagant P(k|k) par la matrice

identité, nous obtenons I'expression de la mesure sous contrainte suivant la norme L, :

%, (k|k)=2(k[k)-D"-(D-D")" -[D-fc(k|k)+LC)D (349)
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En développant les termes D" -(D-D’ )’l -[D-fc(k|k)+{8D et en remplacant 'équation de la

s

droite engendrée par s, de direction ¢, , par hﬂXD =—tan(6,)-x+y+¢, il vient :
y

A

s

1)

%, (k[k) = & (k[k) P, -| 5 (kk)+ (350)

A

s

(
0
(2)
0

ou P est l'expression de la matrice de projection orthogonale de I'état (?) sur le segment s

et A, un point de l'extrémité du segment.

8.8.  Propriétés de 1'état estimé sous contrainte

Dans cette partie nous justifions les propriétés de 1'état estimé sous contrainte que nous
pouvons retrouver dans [Simon2002].
8.8.1. Propriété 1

L'état estimé sous contrainte %, (k|k) au sens du MAP est non biaisé.

Preuve :

A

On s'intéresse a l'erreur entre 1'état estimé sous contrainte %, (k|k) avec 1'état x(k) qui est

contraint au segment s :

x(k)=3,, (k[k) = x(k) = £(k[£) =P (k|t)- D" -(D-P(k|k)-D")"

[l ]

soit

x(k)-x

opt

(k[k) =(1d—P(k|k)-DT (D-P(k[k)-D7)’ ~D)~(x(k)—fc(k|k)) (352)
En estimant l'erreur moyenne, on obtient une estimation du biais :

E(x(k)—fcnm (klk)) :(Id_P(k|k).D’[ .(D.P(k|k).D»,- )’l .D).E((x(k)—fc(k|k))) (353)

Or l'estimateur #(k|k) issu du filtre de Kalman est non biaisé (i.e. E(x(k)—fc(k|k)):0) , il

vient donc I'expression recherchée :

E(x(k)-%,, (k[k))=0 (354)
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En remplagant P(k|k) par la matrice identité dans l'expression (352), on redémontre que

I'estimateur sous contrainte suivant la distance euclidienne est non biaisé.
8.8.2. Propriété 2

La covariance des estimateurs sous contraintes est plus faible que la covariance de
l'estimateur #(k|k) du filtre de Kalman.

Preuve :

En reprenant I'expression (352), il vient que la covariance de 1'estimateur sous contrainte est
égale a:

Cov(x(k)-%,, (k|k))=(1d - 1)-Cov(x(k)—2(k|k))-(1d—T)' (355)

avec
J=P(k|k)-D"-(D-P(k|k)-D") D (356)
Or, on peut vérifier que P(k|k)-J =J -P(k|k)-J". L'expression précédente s'écrit alors :
Cov(x(k)-%, (k|k))=P(k|k)- 7 -P(k[k) (357)

D'aprés [Simon2002], la matrice J-P(k[k) est définie positive (i.e. J-P(k[k)>0). Nous

obtenons ainsi l'expression recherchée :
Cov(x(k)-%, (k|k))<P(k[k) (358)

En remplacant P(k|k) par la matrice identité on redémontre que I'estimateur sous contrainte
suivant la distance euclidienne est non biaisé.

8.8.3. Propriété 3

L'estimateur sous contrainte fc(k|k) obtenu au sens du MAP a une covariance plus faible

MAP

que l'estimateur sous contrainte (k|k) _ obtenu au sens du MMSE.

MMSE

Preuve :

La covariance de l'estimateur sous contrainte (k|k) , estégalea:

Cov(x(k)=%,, (k[k) )=(1d~7) Cov(x(k)-%(k|k))-(1d~7) (359)
Soit,

Cov(x(k)~%,, (k[k) )=P(k|k)=J-P(k|k)-P(k|k)-J" +J -P(k|k)- " (360)
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Or, en reprenant 'égalité P(k|k)-J =J-P(k|k)-J", 'expression précédente s'écrit :
Cov(x(k)-%,, (k|k), )=P(k[k)-7-P(k[k) (361)

La covariance de I'estimateur sous contrainte fc(k|k) ., » quant aelle, estégalea:

Cov(x(k)-%,, (k|k) )=P(k|k)-D"(D-D")"-D-P(k|k) (362)

La différence des deux covariances est donnée par I'expression suivante :

-1

Cov(x(k)-%,, (k|K), . )~ Cov(x(k)-%, (k|t),, ) =(7-D"(D-D")"-D)-P(k|k) (363)

opt

-1

or d'aprés [Simon2002] la matrice de covariance M :(J -D"-(D-D") ‘D)‘P(k|k) est définie semi-

positive (i.e. M >20). On arrive finalement a la propriété recherchée :

Cov(x(k)-%,, (k|K) )<Cov(x(k)-%, (k|k) ) (364)
8.9. Conversion de la vitesse radiale du repére capteur vers le repere local TCF

La vitesse radiale p_, (k) s'écrit :

po (k)= 5((k)-(x(k)—Pos_Cap(k)l)+y(k).(y(k)_p0s_cap(k)2)
cap \/(x(k)—Pos_Cap(k)l)z+(y(k)—P0s_Cap(k)

)2 +P0s_Cap(k)j (365)

2

ol Pos_Cap(k) représente la position du capteur dans le repere {R,.}, (x(k).y(k))la position de la

cible dans le repere {R,.,} et (x(k).y(k)) la vitesse de la cible dans le repere {R,} .

Line Of Sight

=) Vitesse radiale capteur

] Position vraie de la cible
—p
—

Vitesse vraie de la cible
Vitesse radiale TCF

Figure 265 — Modélisation de la vitesse radiale.

D'apres la figure ci-dessus, la modélisation de la vitesse radiale p(k) dans le repére {R,., }
est définie par :
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pk)=|ca, (366)
soit, d'apres la relation de Chasles :

CM,=CM, +M M, (367)

En passant au produit scalaire de (372) avec CM, , nous obtenons :
(et = (v ) o, ) 68)

or MM, est orthogonale au vecteur CM, . La relation précédente devient :
o] =fe ] (77 369

soit l'expression de la vitesse radiale dans le plan (O,X,Y) du repere {R,. }:
p(k)=p,, (k)-cos(M,CM, ) (370)

8.10. Démonstration de ' AEKF

La démonstration de 'AEKF reprend les calculs développés dans [Bizup2002]. Le Jacobien
de la matrice d'observation H s'écrit :

1 o 0 O

H (=0 0 1 0 (371)
% w ap
ox dx dy dy

ou la vitesse radiale p s'exprime, dans le repére capteur, en fonction de 1'état x(k)et la position du
capteur au temps courant Pos_ Cap(k) dans le repere local {R,,} :

% (k) x(k)+y (k) y (k)

p= : > (372)
Vx(k) +y (k)
Le développement des dérivées partielles conduit aux expressions suivantes :
k() (R () (k) y (k) -
(k) +y (k) (x(k) +y(k))"
9 x (k)
2 (374)
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ap_ v (k) (R (k) x(k)+y (k) y (k) s
% [x(k) +y(k) (x (k) +y(k))" G7)
P _ vy
CANATE) o

Le calcul de la mesure prédite z(k|k—1)dans le repere {R

TCF

} est telle que:

z(klk=1)=H, (k)-x(k) G717
soit,
x (k)
e(kfe-1)=| vk . G78)
Lx(0+ L1 (0)+ Ly (1) + L5 0)

En reprenant les expressions des dérivées partielles (équations (373) a (376)) on trouve que la

somme des termes g—p-x(k)+g—p- y(k) est égale a 0.
X y

I1 vient que la mesure prédite dans le repere {R

TCF

} est donnée par :

x (k)
2kle-1)=  y(k) (379)
L 30+ 250

soit,

)
z(k[k-1)= y (k) (380)
y

d'ou finalement :

z(k[k=1)=| y(k) 381)

En reprenant l'expression (379) et il est possible d'écrire la linéarisation alternative de H (k)
notée H_ (k) telle que :
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(382)

2l o o
(e
2Ig o o
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