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Préambule

Contexte général

La volonté de prédiction est profondément ancrée dans I’'Histoire humaine : prédictions de I'avenir,
de la météo, des éclipses, du mouvement des astres, ... Autant de domaines dans lesquels on tente
d’appliquer une méthode plus ou moins rationnelle, & partir d’observations préalables et/ou d’une
éventuelle connaissance a priori, dans le but d’anticiper les évenements et de prévoir le futur. Le
mouvement des astres, en particulier, est le fruit de tres nombreuses réflexions au cours du temps.

Au tout début du XIX®™ siecle, Carl Friedrich Gauss réalise exploit de prévoir la prochaine
apparition de 'astéroide Céres, a I’aide d’observations d’angles entre la Terre et ’astéroide en question
[Pillon et Jauffret, 2005]. Les prédictions antérieures utilisant uniquement les lois de la cinématique se
sont avérées extrémement complexes a réaliser et relativement fausses. Avec cet exploit, Gauss permet
une double création : le développement de la méthode des moindres carrés® [Sorenson, 1970], ainsi
que la création d’un nouveau domaine d’étude, que 1’on nomme la trajectographie [Bar-Shalom et
Fortmann, 1988, Pillon et Jauffret, 2005, Jauffret et Pillon, 2008]. Cette discipline regroupe 'art et la
maniere de déterminer et prédire le mouvement d’un objet a I'aide d’observations acquises au cours
du temps.

La volonté de trajectographier des objets ne s’arréte pas aux objets stellaires. L’engouement autour
du monde sous-marin devient de plus en plus fort & mesure que la technologie avance, notamment au
cours du XX siecle. L’océan devient alors la source de multiples recherches et explorations. On
cherche & aller plus profond [Pequeux, 2006], & cartographier les fonds marins [Augris et Gourmelon,
2002], a recenser le plus grand nombre possible d’especes animales [Arnaud-Haond et Pradillon, 2017].
On cherche aussi a éviter les obstacles lors de la navigation. La catastrophe du Titanic engendre
indirectement le développement de la technologie du sonar (sound navigation and ranging) actif [Pillon,
2017]. Un signal émis a forte puissance dans le milieu sous-marin est réfléchi par les obstacles présents.
En comparant 1’écart de temps entre ’émission et la réception des échos, il est possible de déduire la
distance a laquelle se situe 1'obstacle. On assiste par extension a l’apparition du sonar passif [Pillon,
2016], ou l'on se contente d’écouter les bruits sous-marins : bruits d’origine animale, séismes sous-
marins, ou encore bruits créés par ’humain par les diverses machines naviguant sur ou dans ’eau
[Abraham, 2019]. Une discipline se crée : I'acoustique sous-marine [Urick, 1975, Lurton, 1998, Etter,

2012], dans laquelle la propagation des sons dans l'eau est étudiée (pour des sons d’origine humaine

1. Indépendamment de Legendre, mais dans une période simultanée.
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ou non), ainsi que leurs interactions avec les éléments présents dans 'eau.

Le mal-nommé “monde du silence”? devient alors un fort enjeu stratégique dans le domaine de la
défense [Rogel, 2016]. En effet, on assiste depuis quelques années & un changement et un renforcement
de la stratégie de défense maritime de pays qui sont des acteurs majeurs de la sceéne géopolitique inter-
nationale [Eudeline, 2016, Guillaume, 2017, Eudeline, 2018, Journoud et Thomas, 2018]. Nombreuses
sont les menaces provenant de 'océan :

— Trafics (narcotrafic, armes, ...) [Bray, 2013]

— Insécurité et piraterie [Roger-Lacan, 2014]

— Espionnage des données Internet circulant dans les cables sous-marins, menaces de coupures

du réseau Internet, voire sabotage effectif [Boullier, 2014, Morel, 2015, Morel, 2019]

— Cyber-menaces affectant les services logistiques portuaires [Coustilliere, 2016]

— Intrusions dans les zones économiques exclusives (ZEE) et tentatives d’invasions a long terme
[Casabianca, 2019]

— Etc.

Ainsi, la surveillance maritime, et plus particulierement sous-marine, est une problématique fon-
damentale pour la sécurité des nations et des acteurs économiques. Cette surveillance porte en général
sur des domaines d’une étendue considérable. Pour cela, il est nécessaire d’utiliser plusieurs capteurs
passifs. Plusieurs capteurs nous permettent en effet de traiter une zone de dimension importante, en
formant un réseau. La passivité des capteurs est utile dans une optique de discrétion. A partir des
mesures acquises par les capteurs, 'objectif de la surveillance est double :

— Identification du type de batiment progressant dans I’environnement : quel est 'objet qui se dé-

place 7 On procede a la classification de la source, ou on lui attribue une étiquette correspondant
a son type.

— Suivi du mouvement du batiment en question : comment progresse le batiment, ou va-t-il 7 On
procede a la trajectographie de la source, ou ’on cherche a connaitre, par exemple, sa position,
sa vitesse, son cap, dans le but de prévoir sa trajectoire a plus ou moins long terme.

L’interprétation des résultats issus de la classification et de la trajectographie nous mene aux interro-
gations suivantes : ’objet se déplacant est-il une menace? Quelle est la ligne de conduite a adopter
vis-a-vis de cette source ? Les réponses a ces questions nous permettent de prendre une décision quant
a la cible potentielle.

La trajectographie passive par réseau de capteurs est donc une étape primordiale dans la mise au

point d’un systeme de surveillance maritime et sous-marine.

Contexte et objectifs de la these

Cette these traite donc de la trajectographie passive par réseau de capteurs en acoustique sous-
marine. Avec toutes les considérations évoquées dans ce préambule, nous comprenons que l’enjeu
d’un tel sujet de recherche est primordial dans un objectif de surveillance maritime. En fonction du
type de capteurs utilisés, la trajectographie peut se réaliser a partir de différents types de données,
correspondant a des étapes différentes de la chaine de traitement sonar passif. Les capteurs utilisés et
simulés dans cette these étant assez rustres dans leur fonctionnement, c’est pourquoi nous traiterons
de la trajectographie en environnement encombré.

La grille des mesures brutes est composée de cellules de résolution, toutes remplies par une énergie

2. D’apres le livre et le film du méme nom de Jacques-Yves Cousteau, sortis en 1953 et 1956 respectivement.

xii



associée. Il est possible de placer un seuil de détection sur 1’énergie de ces mesures brutes. A I'issue
de cette étape, on ne garde que les mesures dont ’énergie est supérieure au seuil, en conservant
ou non (binarisation) l'information sur 1’énergie. La nouvelle grille de mesure est donc composée
d’une multitude de fausses alarmes (dues au bruit de fond) et de détections provoquées par la source
acoustique. Le modele statistique que nous choisissons dans cette these pour modéliser les mesures
obtenues en environnement encombré est le modele du probabilistic data association (PDA) [Bar-
Shalom et Tse, 1975, Bar-Shalom et Fortmann, 1988, Jauffret et Bar-Shalom, 1990, Jauffret, 1993].

L’objectif de cette theése est double. 11 s’agit tout d’abord de réaliser un systeme de trajectographie
passive d’'une source acoustique sous-marine a l’aide d’un réseau de capteurs passifs. Les mesures
acquises par chacun des capteurs sont supposées étre encombrées de fausses alarmes. A partir d’un jeu
de mesures obtenu apres un certain temps d’acquisition, il s’agira de mettre au point des estimateurs
des parametres régissant le modele cinématique de la source acoustique (position, vitesse, ...). La
démarche classique de mise au point d’un estimateur en trajectographie sera donc appliquée a chaque
nouvelle situation. Par des simulations, il sera possible de montrer le fonctionnement des estimateurs
mis au point. Plusieurs capteurs, et, par extension, plusieurs types de réseaux seront étudiés.

Le deuxieme objectif de cette these est davantage orienté vers un aspect théorique, mais tout en
ayant des implications opérationnelles. Lors de I'étape de seuillage et de binarisation des données, la
question du placement du seuil se pose. Trop haut, et ’on ne conserve plus qu’un tres faible nombre
de mesures. Trop bas, et la grille de mesures est completement remplie de fausses alarmes. 11 doit
alors exister un seuil optimal entre ces deux extrémes. L’optimalité étant définie au sens d’un critere,
nous nous proposons de rechercher le seuil optimal au sens de I'information de Fisher. Le seuil optimal
serait alors celui qui maximiserait cette information. L’implication opérationnelle est immédiate : les
performances asymptotiques de 'estimateur en seraient considérablement améliorées.

Cette these est financée a ’aide d’un contrat CIFRE ? avec I'entreprise Naval Group 4, dans le cadre
du laboratoire commun LTISM ® formé avec 'IM2NP ¢ (CNRS UMR, 7334), au sein de 1'Université de
Toulon”. La thématique du laboratoire commun LTISM étant centrée autour de I'information sous-
marine, le sujet de cette theése s’inscrit alors parfaitement dans ce domaine. Ce laboratoire a produit
une autre these [Lebon, 2022] sur une période concomitante a celle réalisée dans le présent manuscrit.
Les échanges récurrents et enrichissants avec ce doctorant d’alors nous ont permis de proposer des

solutions conjointes a des problemes présents sur chacun de nos sujets de doctorat.

Structure du manuscrit

La structure générique de ce manuscrit est la suivante : ce manuscrit est divisé en parties, elles-
mémes composées de différents chapitres. Les chapitres sont ensuite découpés en sections.

La premiere partie de cette these permet d’introduire les concepts de sonar passif, de trajecto-
graphie, et de trajectographie en présence de fausses alarmes. Il s’agira, dans un premier temps, de
définir la chaine de traitement de 'information en sonar passif, a travers les différentes étapes séparant
I’acquisition des mesures jusqu’a l'information traitée par 'opérateur. A l'issue de ce premier chapitre,

nous aurons décrit et déterminé a quels endroits (appelés “architectures” par la suite) de la chaine de

Convention industrielle de formation par la recherche.

https://www.naval-group.com/fr

Laboratoire de traitement de I'information sous-marine. https://www.im2np.fr/fr/node/919
Institut Matériaux Microélectronique Nanosciences de Provence. https://www.im2np.fr/fr
https://www.univ-tln.fr/
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traitement sonar nous nous situerons pour ’ensemble de cette thése. Nous étudierons les architectures
suivantes, de la plus proche des données brutes jusqu’a la plus éloignée :

— track-before-detect (TBD) : grille de mesures dont chaque cellule de résolution est remplie par
une énergie.

— track-after-detect (TAD) : on ne conserve que les détections dont Iénergie est supérieure a
un certain seuil. Si 'on ne binarise pas les données, on est en TAD-AI (TAD with amplitude
information).

— piste extraite : on dispose d’une suite de plots dans le temps, composant la piste dans ’espace
des mesures.

La trajectographie est possible dans chacune de ces architectures, la derniere étant la plus employée
et étudiée.

Le deuxieme chapitre consiste en une introduction générale de la trajectographie. Aprés une défi-
nition de la trajectographie, la démarche de la mise au point d’un estimateur, qui sera utilisée tout au
long de la partie suivante, sera détaillée. On présentera et justifiera les différentes étapes composant
cette démarche : étude de 'observabilité, étude des performances asymptotiques, choix de ’estimateur,
confrontation des résultats par simulation.

Enfin, le dernier chapitre de cette premiere partie développe la trajectographie en environnement
encombré, a travers le modele statistique du PDA qui sera la clef de voiite de ’ensemble de cette
these. Nous développons dans ce chapitre les aspects probabilistes et numériques associés a ce modele,
a partir des hypotheses statistiques proposées dans la littérature. A 'issue de ce chapitre, nous serons
en mesure d’effectuer la trajectographie dans les architectures TAD et TAD-AL

Les deuxieme et troisieme parties de cette these sont relativement indépendantes, mais reposent
toutes deux sur la notion de trajectographie en présence de fausses alarmes. Chacune de ces parties
disposera d’une introduction, présentant en détail les objectifs de la partie, les questionnements et la
démarche, ainsi qu’une conclusion partielle faisant le point sur les travaux au cours de la partie.

Dans la deuxieme partie de ce manuscrit, nous nous concentrons sur la trajectographie d’une
source acoustique progressant dans un environnement sous-marin, a ’aide d’un réseau de capteurs.
Les mesures acquises par ces derniers sont entachées de fausses alarmes. A travers plusieurs scénarios,
différents types de capteurs et de réseaux, nous mettrons au point des estimateurs des parametres
cinématiques de la source en mouvement. Nous étudierons tout d’abord un réseau composé exclusi-
vement de bouées hydrophones. Dans un deuxieme temps, nous y ajouterons des antennes linéaires
verticales. La démarche de la mise au point d’un estimateur sera utilisée tout au long de cette partie.
Les résultats numériques présentés a la fin de chaque chapitre rendront compte du comportement de
I’estimateur, comparativement aux performances asymptotiques attendues. L’étude de cette partie se
veut progressive, par souci de clarté. Ainsi, des hypothéses simplificatrices seront supprimées au cours
des chapitres, dans le but d’arriver a plus de réalisme dans les simulations.

La troisieme partie de ce manuscrit exploite le modele statistique du PDA dans le but de déterminer
le seuil optimal de détection. Ce seuil optimal est celui qui maximiserait la quantité d’information.
L’étude est menée en deux temps, en considérant a chaque fois une architecture différente de traitement
de données. Dans un premier temps, nous résolvons le probleme dans ’architecture TAD. L’existence
du seuil optimal sera mis en évidence a ’aide de simulations numériques dans plusieurs scénarios. De
la méme facon, le probleme sera étudié dans un deuxieéme temps dans 'architecture TAD-AI. Des
procédures numériques et des théoremes seront établis dans le but de déterminer le seuil optimal de

détection. Il est a noter que cette partie est assez indépendante de la partie précédente, puisque ne
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traitant pas spécifiquement de la trajectographie. Cependant, les résultats de cette étude pourront
avoir un impact sur la trajectographie, puisque le but est d’améliorer les performances des estimateurs
utilisés en trajectographie passive.

Une conclusion générale fera le bilan des travaux présentés tout au long de ce manuscrit. Des
perspectives envisageables seront ensuite données, dans le but d’approfondir les recherches.

Viendront ensuite des annexes, qui présenteront certains calculs, dont le détail, s’il était présenté
dans le corps du texte, nuirait a la compréhension globale des travaux.

Enfin, les références bibliographiques, sur lesquelles les travaux menés dans cette thése se basent,
seront exposées. Tout au long du manuscrit, lorsqu’il sera jugé nécessaire, des renvois vers les annexes

et la bibliographie seront notifiés.

Contributions

Les travaux menés au cours de cette these ont donné lieu aux contributions scientifiques suivantes :

— [Payan et al., 2021] PAYAN, J., LEBON, A., LANEUVILLE, D., PEREZ, A.-C. et JAUFFRET, C.
(2021). Passive target motion analysis by fusion of linear arrays and sonobuoys in a cluttered
environment. IEEE Transactions on Aerospace and Electronic Systems, 57(6) :3941-3951.

Auparavant, un article a été présenté a la conférence CAMSAP en 2019 :

— [Payan et al., 2019] Pavan, J., JAUFFRET, C. et PEREz, A.-C. (2019). Maximization of
the Fisher information in PDA. In 2019 IEEFE 8th International Workshop on Computational
Advances in Multi-Sensor Adaptive Processing (CAMSAP), pages 11-15.
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CHAPITRE 1

Description de la chaine de traitement de |'information en sonar passif

Dans ce chapitre introductif, nous décrivons la chaine de traitement de 'information en sonar passif.
Il s’agit de ’ensemble des opérations effectuées a partir du moment ou le signal est acquis, jusqu’aux
informations et données envoyées a 'opérateur, ce dernier se situant a ’autre bout de la chaine. Les
objectifs & I'issue du traitement sont multiples : détection d’une source acoustique, identification et/ou
classification de la source, trajectographie de la source.

Le but de ce chapitre est d’étudier les différentes étapes de cette chaine de traitement de 'infor-
mation : leur fonctionnement, les informations fournies en sortie, les traitements possibles a partir de
ces données. La description schématique de cette chaine est visible sur la figure 1.1. Pour la suite de
ce chapitre, chaque section détaillera chaque étape importante de la chaine, son fonctionnement, ainsi

que les sorties possibles.

1.1 Acquisition

La source en mouvement (aussi appelée la cible ou le bruiteur en fonction du contexte) émet un
son qui lui est propre. Ce son se propage dans le milieu, ici le milieu sous-marin. Il parvient ensuite
aux capteurs, plongés dans le milieu. En sonar passif, on se contente d’écouter le son parvenant aux
capteurs : il s’agit alors de notre seule source d’information.

Le capteur qui nous permet d’acquérir le son en provenance de la source est, de facon générale,
un hydrophone. Il s’agit d’'un microphone dont I’application principale est de capter les sons dans le
milieu sous-marin. Plusieurs technologies existent [Lurton, 1998] : ’hydrophone peut étre basé sur
Deffet piézoélectrique (une variation de pression produite par l'onde acoustique génere un changement
de répartition des charges électriques a la surface du matériau piézoélectrique, et donc une variation de
tension), ou basé sur leffet électromagnétique (de fagon inverse & un haut-parleur : la pression sur la
membrane exerce une force électromotrice, et induit un courant électrique dans la bobine). Les hydro-
phones utilisés couramment sont, de manieére générale en sonar passif, basés sur I'effet piézoélectrique.

Les hydrophones peuvent étre montés de diverses fagons. La méthode la plus rudimentaire consiste
a le monter sur une bouée en immergeant la partie réceptive de I’hydrophone. On peut aussi monter
plusieurs hydrophones de fagon réguliere et linéaire : dans ce cas, la terminologie change et ce montage

s’appellera une antenne linéaire. D’autres configurations peuvent exister, en fonction des besoins opé-
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FIGURE 1.1 — Description schématique de la chaine de traitement de l'information en sonar passif.
La chaine principale est constituée des rectangles de couleur au centre. Les rectangles supérieurs
indiquent les sorties possibles pour les étapes considérées. Les rectangles inférieurs résument brievement
le fonctionnement de chaque étape.

rationnels et financiers. Pour plus d’informations concernant les hydrophones, antennes, ainsi que la
terminologie utilisée, on se référera a [Urick, 1975, Lurton, 1998]. Concernant les technologies déployées

et le comportement physique des capteurs, on se dirigera vers [Butler et Sherman, 2016].

1.2 Traitement du signal

Une fois le son acquis et transformé en grandeur électrique, il est numérisé pour étre envoyé a
une base de traitement des signaux. En fonction du type de capteurs, I’étape de traitement du signal
pourra varier quelque peu.

Tout d’abord, il est possible de réaliser une analyse spectrale, dans un but de classification. La
classification permet de reconnaitre et d’attribuer une étiquette a la source acoustique parmi plusieurs
choix [Peyvandi et al., 2011, Abraham, 2019]. Il est alors possible de distinguer un batiment de com-
merce d’une frégate, par exemple, en comparant les densités spectrales de puissances qui sont propres
a chaque source acoustique. Comme nous le verrons plus tard, la classification est aussi réalisable a la
fin de la chaine de traitement sonar. Dans ce manuscrit, la question de la classification et de I'identifi-
cation ne nous importera pas. Pour plus de renseignements sur la classification de motifs de maniere
générale, on se référera notamment & [Duda et al., 2000]. Concernant la classification en acoustique
sous-marine en particulier, il sera utile de consulter les références données dans [Peyvandi et al., 2011].

L’analyse spectrale est aussi nécessaire dans le but d’analyser le bruit de fond, aussi appelé bruit
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de mer [Wenz, 1962]. Dans cet article, il est montré que la densité spectrale de puissance du bruit de
mer est extrémement dépendante des conditions météorologiques, a la fois a 'extérieur et a l'intérieur
de 'eau. Le spectre est donc variable en fonction de I’endroit ou est effectuée ’acquisition et est non-
stationnaire dans le temps. On procede alors a la normalisation. Cette étape est décrite notamment
dans [Knight et al., 1981, Plumejeaud et al., 1983, Ywanne et Martinerie, 1995]. La normalisation
regroupe un ensemble d’opérations dont le but est de rendre le signal le plus stationnaire possible, a la
fois temporellement et fréquentiellement, mais en altérant le moins possible le rapport signal-sur-bruit.
Un signal d’intérét sera alors plus facilement discernable, puisque le bruit de fond sera uniforme et
stationnaire.

L’étape de traitement du signal en elle-méme dépend du type de capteurs utilisé. Si I'on dispose de
simples hydrophones, le traitement le plus classique consiste en 'estimation des différences de temps
d’arrivée (time differences of arrival ou TDOA, ou estimation des temps de retard) relativement a
un capteur de référence [Carter, 1981, Lacoume, 2007]. Comme les capteurs ne sont pas placés a des
endroits identiques, le son émis par la source met alors des temps différents pour parvenir aux capteurs.
A T'aide de l'intercorrélation (ou corrélation croisée) entre deux signaux, il est possible de quantifier
leur similitude. L’intercorrélation sera effectuée sur les deux axes temps et fréquence. Le décalage
en temps nous informe sur 'emplacement de la source. Le décalage en fréquence nous informe sur
la vitesse radiale de la source, grace a l'effet Doppler. Pour plus d’informations sur 'utilisation du
Doppler lors de I'estimation des TDOA, on se référera a [Sauvet-Carof, 1989, Sauvet-Carof et Carof,
1994]. L’estimation des TDOA est évidemment soumise & une erreur. Des méthodes pour quantifier la
précision sur cette estimation sont données dans [Hahn et Tretter, 1973, Hassab et Boucher, 1981].

Sil’on dispose d’antennes, le traitement le plus courant est la formation de voies [Van Trees, 2004b].
Pour chaque hydrophone composant ’antenne, on joue sur les amplitudes et sur les phases du signal
recu dans le but de trouver la direction d’arrivée de la source acoustique. Ainsi, nous obtenons une
estimation des angles d’arrivée entre la source et le capteur.

A lissue de I’étape de traitement de signal, on dispose d’une grille de mesures, dont toutes les
cellules de résolution sont remplies d’une quantité d’énergie associée. Un exemple de grille de détections
est donné a la figure 1.2b. Il est possible de réaliser la trajectographie de la source a partir de ces
mesures. On dira alors que la trajectographie s’effectue dans l'architecture Track-Before-Detect (TBD)
[Boers et al., 2007,Davey et al., 2007, Lepoutre et al., 2016,Davey et Gaetjens, 2018]. La trajectographie
s’effectue dans cette architecture souvent lorsque le rapport signal-sur-bruit est faible. Il n’y a pas
d’étape de détection (voir section suivante) pour déterminer la présence ou non d’une source : le

rapport signal-sur-bruit étant extrémement faible, I’étape de détection ne serait pas performante.

1.3 Détection

I’étape de détection consiste dans le choix et placement d’un seuil, dans le but de ne garder que
les données dont 1’énergie est supérieure a ce seuil [Kay, 1998]. Cela a pour effet de supprimer une
certaine quantité de données a traiter, et donc d’alléger le temps de calcul des algorithmes. En plagant
un seuil de détection de la sorte (voir la figure 1.2¢), on se retrouve en présence d’une grille de mesures
présentant des fausses alarmes (dues au bruit de fond) et des “vraies” détections (provoquées par la
source acoustique). Le choix du seuil de détection est une question cruciale, comme on le verra dans
la partie III. Plusieurs techniques existent alors. Il est par exemple fixé relativement a une probabilité

de fausses alarmes donnée a un instant précis [Lehmann et al., 2005]. Il peut aussi étre imposé selon
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la technique du constant false alarms rate (CFAR), dans laquelle le seuil varie dans le but de rendre
la probabilité de fausses alarmes constante au cours du temps ! [Singer et Sasaki, 1998].

A la suite du seuillage, deux techniques sont alors envisageables. On peut soit binariser les données,
c’est-a-dire ignorer l'information de 1’énergie associée a chaque détection retenue (voir figure 1.2e);
ou alors on peut la conserver (voir 1.2d). La fonction trajectographie peut alors s’effectuer dans 'une
ou l'autre de ces techniques. Si les données sont binarisées, on se situera en architecture Track-After-
Detect (TAD) [Singer et Sasaki, 1998]. Sinon, on se situera en architecture Track-After-Detect with
Amplitude Information (TAD-AI) [Blanding et al., 2007a, Blanding et al., 2007b].

1.4 Extraction

Une fois la grille de détection obtenue, il est possible d’effectuer ’extraction de la piste. Cette étape
consiste a associer temporellement des détections issues et représentatives de la source acoustique,
parmi I’ensemble des détections. Ainsi, on se trouve en présence d’une piste par source, représentée
par une suite de plots seuillés a travers le temps. C’est a l'issue de ’étape d’extraction que les plots
seuillés sont associés chacun a une piste labellisée (association plot-a-piste) [McIntyre et Roger, 1993].
Un exemple de mesures obtenues apres extraction est représenté a la figure 1.2f.

Historiquement, ces méthodes ont été mises au point dans le but d’avoir moins de données a trai-
ter par les centrales numériques, donc d’alléger les calculs et raccourcir le temps d’exécution [Bouvet,
1992]. Les méthodes réalisant I’extraction de la piste sont peu recensées, a notre connaissance, dans la
littérature ouverte. Principalement, on trouvera des méthodes utilisant les chaines de Markov cachées
(Hidden Markov Models, ou HMM) [Bethel et Paras, 1994, Paris et Jauffret, 2003]. Une extension dans
le cas multi-capteurs et multi-sources est présentée dans [Bethel et Paras, 1998]. Un résumé d’autres
méthodes existantes, incluant notamment des techniques de traitement d’images et d’intelligence arti-
ficielle, sont recensées dans [Di Martino, 1995] et dans ses références. De maniére générale, l’extracteur
“performant” sera celui qui modifie le moins possible les données en entrée 2. Il se devra alors de pou-
voir retrouver au mieux les vraies détections, celles issues de la source. Cette opération n’est pas une
tache aisée, justifiant donc la multiplicité des méthodes mises au point pour arriver a ’extraction.

A Tissue de l'extraction, on se retrouve en environnement “propre”, puisque les fausses alarmes ont
majoritairement disparu. La trajectographie est possible dans cet environnement, c’est ce qui est fait
classiquement dans la littérature, et sera présenté dans le chapitre suivant. Une partie de classifica-
tion est de nouveau réalisable : en effet, on disposera, a l'issue de la trajectographie, d’informations
concernant la position et la vitesse de la source, permettant d’en déduire des caractéristiques quant a

son type.

1.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les différentes étapes effectuées dans la chaine de traitement
de I'information en sonar passif. De ’acquisition des signaux par les capteurs a la fonction trajectogra-
phie, chaque étape a été décrite brievement, a la fois dans son fonctionnement et dans son role pour

le traitement de 'information.

1. L’étape de normalisation permet, en théorie, de garder un seuil de détection fixe au cours du temps, du fait du
signal rendu stationnaire.

2. Certaines méthodes basées sur le traitement d’images sont réputées pour justement modifier les données d’entrée,
a l'aide de filtres appliqués, comme les détections de contours.
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Plusieurs architectures ont été décrites lors de ce chapitre. L’architecture TBD traite des données
brutes en sortie du traitement du signal. Dans I’architecture TAD-AI, un seuil de détection est placé sur
les données brutes, et I’on conserve les détections dont 1’énergie est supérieure au seuil, ainsi que cette
méme énergie. Dans 'architecture TAD, le seuil est utilisé de la méme fagon que précédemment, mais
on ne conserve cette fois pas ’énergie associée. Enfin, en environnement propre, la piste correspondant
a la source acoustique est extraite et est constituée d’une succession temporelle de plots seuillés et
associés entre eux. La trajectographie est possible dans chacune des architectures établies. Pour la

suite de ce manuscrit, nous nous concentrerons sur les architectures TAD et TAD-AI



CHAPITRE 2

Introduction a la trajectographie

Dans ce chapitre, nous détaillons et expliquons le concept de la trajectographie. Apres une dé-
finition initiale, nous verrons les différentes étapes successives pour mettre au point un systéme de

trajectographie.

2.1 Définitions

Commencons par le début : qu’est ce que la trajectographie ? Pour répondre a cette question, une

définition semble adéquate pour introduire ce chapitre. Cette définition est tirée de [Larousse, sd] :

Trajectographie : Ensemble des méthodes de calcul et des techniques permettant de prévoir et de

déterminer la trajectoire d’un engin spatial, d’un missile.

Cette définition nous donne un premier aper¢u du domaine vaste qu’est la trajectographie. Il
s’agira donc de déterminer la trajectoire, donc le mouvement d’un objet qui se déplace. Cependant,
nous nous plagons dans cette these dans le domaine de ’acoustique sous-marine. Il n’est donc pas
question d’engins spatiaux ici. De plus, un élément semble manquant dans cette définition : a partir
de quoi sont effectués les calculs permettant de réaliser la trajectographie 7 Comment sont acquises les
mesures 7

Il y a deux facons principales d’effectuer la trajectographie. La trajectographie est dite soit “active”
[Pillon, 2017], soit “passive” [Pillon et Jauffret, 2005, Jauffret et Pillon, 2008]. Dans la trajectographie
active, le capteur acquérant les mesures émet un signal. Ce signal se propage dans le milieu et est réfléchi
par 'objet en mouvement, dont une partie parvient de nouveau a ce méme capteur. C’est cette réflexion
qui va générer les mesures permettant d’effectuer la trajectographie. Dans la trajectographie passive,
les capteurs n’émettent aucun signal et se contentent “d’écouter” lenvironnement (voir le chapitre
précédent). C’est le résultat de cette écoute qui sert de mesure pour réaliser la trajectographie .
Dans cette these, nous nous plagons exclusivement dans le contexte de la trajectographie passive. La
définition initiale peut alors étre complétée et précisée en ajoutant les notions de passivité des capteurs,

ainsi que de la notion de mesures par [Pillon et Jauffret, 2005, Jauffret et Pillon, 2008] :

1. Il est & noter qu’un troisieme type composite de trajectographie existe : le multi-statisme. Dans cette situation, un
capteur est actif et émet un signal, et un ou plusieurs autres capteurs sont passifs et écoutent les réflexions de ce signal
sur la source en mouvement. A ce sujet, voir [Yang et al., 2018, Schoenecker et al., 2014].
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Trajectographie passive : Méthode utilisant les mesures d’un ou de plusieurs senseurs passifs

permettant d’estimer la position géographique d’une source en mouvement.

On trouve dans cette définition la notion “d’estimation”, c’est-a-dire la détermination au plus
proche de la vérité, de la vraie position de la cible. Une autre définition se trouve dans [Bouvet, 1992],

en donnant des exemples de parametres a estimer :

Les méthodes de trajectographie passive ont pour but l’estimation de la position (azimut, distance,
immersion) et de la cinématique (vitesse, cap) de la cible a partir de l’accumulation de mesures au

cours du temps.

2.2 Contexte initial

Détaillons désormais la symbolique mathématique associée a un tel probléme. Le formalisme est
tres inspiré de ce que 'on peut trouver dans le domaine de 'automatique notamment. On appellera
dans la suite de ce manuscrit “composantes cinématiques de la source” I’ensemble des parametres
définissant la trajectoire et le mouvement de cette source. Il peut s’agir alors de sa position initiale,
sa profondeur (aussi appelée immersion), sa vitesse, sa vitesse radiale, son cap, ... Tous les parametres
utiles et représentatifs de la trajectoire de la source sont regroupés ensemble dans un vecteur (dit
“vecteur d’état”), que 'on nomme X.

La situation est la suivante : le temps est échantillonné a un pas d’échantillonnage At. A chaque
instant ¢, = (k—1)At, k € N, on définit le vecteur d’état X comme étant le vecteur d’état représentant
la source a cet instant précis. Pour faire le lien entre X et X, on utilise le “modele d’état”, représenté

sous une fonction g. Cette fonction est définie de la fagon suivante :

gk:Rd—HRd

) (2.1)
X = Xk, = g1(X, )

en appelant d la dimension du vecteur d’état et v le bruit d’état. Cette fonction représente donc la
fagon dont se comporte la source, ’'objet en mouvement a chaque instant t;. On peut alors caractériser
son mouvement, qu’il soit un mouvement rectiligne uniforme (MRU : se déplagant en ligne droite &
vitesse constante en norme et direction), en mouvement uniformément accéléré (MUA), en mouvement
circulaire uniforme (MCU), ... Cette fonction dépend alors du comportement a priori de la source en
mouvement. L’état est bruité par un bruit d’état aléatoire vy.

La mesure sj, est I’observation bruitée d’une fonction connue h; du vecteur d’état Xj. Donc s, =

hi(Xk,ex). La fonction hy, appelée aussi “modele de mesure”, est définie de la fagon suivante :

hi:RY S R

' (2.2)
Xk — s = hi( Xk, ex)

en appelant ¢ le bruit aléatoire de mesure. Autrement dit, on observe la manifestation du vecteur
d’état a travers une fonction connue, et cette observation est bruitée de facon aléatoire et inconnue,
rendant impossible, lors de la trajectographie, 'acces au vecteur d’état véritable. On comprend donc

I'intérét de la notion d’estimation.
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La fonction hj représentant l’observation des parametres, elle est alors intrinsequement liée aux
types de capteurs utilisés dans le systeme de surveillance. En effet, les capteurs utilisés en trajectogra-
phie peuvent acquérir plusieurs types de mesures [Pillon et Jauffret, 2005, Jauffret et Pillon, 2008] :
des angles ou cosinus d’angle, des différences de temps d’arrivée relativement a un capteur de réfé-
rence, des fréquences, ... En fonction du systeme de surveillance mis a ’étude, la fonction Ay dépendra
totalement de ce systeme, et sera toujours supposée déterministe et connue.

Quelles sont les propriétés du bruit vy 7 Le bruit d’état est lié a 'imprécision commise par la source a
maintenir sa propre trajectoire. En effet, de facon réaliste, la source se déplace dans un milieu, souvent
propulsée par un moteur. Il est alors impossible de maintenir avec exactitude et certitude un cap,
une vitesse, ... Ce bruit modélise donc cette erreur due a la physique de la source. Dans la suite
de ce manuscrit, nous négligerons le bruit d’état. Le comportement de la source est alors purement
déterministe.

Quelles sont les propriétés du bruit €5 7 Le bruit de mesure est en partie lié aux capteurs utilisés, a
leurs propriétés matérielles. De fagon usuelle, il est courant de supposer que €, suit une loi Gaussienne
centrée, de variance a,%. De plus, le bruit est additif, et les réalisations sont indépendantes au cours du

temps. Ces hypotheses seront supposées appliquées dans ce manuscrit. Sous ces conditions :

sk = hie(Xk) + ek (2.3)
er~ G (0,0%) (2.4)

Comment sont gérées ces mesures au cours du temps par un opérateur ? Il existe plusieurs fagons
de gérer les mesures. La premiere est une accumulation en amont de la trajectographie. Rappelons que
la définition de [Bouvet, 1992] fait référence a l’accumulation de mesures au cours du temps. Apres un
temps d’acquisition, 'opérateur a collecté K mesures et forme un vecteur de mesures s = (s1,- -, Sk).
C’est ’ensemble de ce vecteur de mesures qui sert a effectuer la fonction trajectographie. On possede
donc un jeu de données, aussi appelé batch. Une autre solution consiste a effectuer une trajectographie
en temps réel. Dans cette méthode, chaque échantillon sj, une fois acquis, sert & actualiser la fonction

trajectographie, sachant les mesures passées (s1,--- , Sx_1). Si 'on dispose du systéme suivant :

Xk = lk(Xk_l) + Vi
sk = hg(Xk) + e

(2.5)

il est alors possible de procéder a ’estimation paramétrique a I'aide du filtre récursif de Kalman étendu
(car Iy et/ou hy sont des fonctions non-linéaires la plupart du temps). Pour la suite de ce manuscrit,
nous supposons étre en possession d’un jeu de données acquis sur une certaine durée, donc un batch.

Avec toutes ces considérations, nous pouvons conclure sur le but de la trajectographie passive
a partir d'un jeu de mesures. Uniquement a partir des observations bruitées (si,--- ,sk), il s’agira
d’obtenir un estimé X du vecteur d’état vrai X. Mais avant de réaliser la trajectographie de la source,
plusieurs questions doivent étre posées. C’est tout l'objectif des sections suivantes, qui détailleront la

mise au point d’un systeme de trajectographie.

2.3 Observabilité

La premiere étape lors de la mise au point d’un systeme de trajectographie est ’étude de 1’ob-

servabilité du systeme [Jauffret, 2007, Pillon et Jauffret, 2005]. L’observabilité du systéme permet de
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garantir 'unicité de la solution issue de l'estimation. La question est la suivante : en supposant un
systeme sans aucun bruit, les mesures obtenues permettent-elles de retrouver le vecteur d’état vrai X
de fagon unique? Si la réponse est oui, alors le systeme est observable. Mathématiquement, cela se

traduit de la facon suivante :

VX' € R {hp(X') = hy(X)} = {X' = X} (2.6)

Si le systeme est inobservable, alors il y a des ambiguités, c’est-a-dire des sources représentées par
des vecteurs d’état différents de X qui peuvent générer les mémes mesures. On est en présence de ce
que l'on appelle des “sources fantoémes” [Pillon et Jauffret, 2005, Jauffret et Pillon, 2008]. Il devient
alors impossible de retrouver la vraie source. Dans ce cas, il convient d’étudier au mieux les ambiguités,
et leur lien avec la source et/ou les capteurs.

L’étude de l'observabilité n’est pas toujours aisée, du fait de la non-linéarité tres courante des
modeles de mesure utilisés. De plus, 'observabilité étant directement dépendante du vecteur d’état
et du type de mesures acquises, 1’étude devient spécifique & chaque systeme?. Cela donne alors une
littérature assez conséquente sur ce sujet. On citera, a titre non exhaustif, les quelques références
suivantes.

L’étude menée dans [Nardone et Aidala, 1981] conclut & la nécessité d’une manceuvre de I’ob-
servateur dans le but d’étre observable, dans le cas ou 'on dispose de 'angle séparant la source de
I'observateur et ou la source se déplace en MRU. Les travaux sont étendus dans [Hammel et Aidala,
1985] & une situation tridimensionnelle. Toujours dans la situation de mesures d’angles seuls, [Payne,
1989] fournit des types d’accélération de I'observateur rendant inobservable le probleme. L’observabi-
lité dans le cas de mesures d’angles seuls est un sujet tres prolifique et toujours d’actualité, comme
peut en attester [Jauffret et Pillon, 1996], ainsi que ses nombreuses références. L’observabilité inspire
aussi aux auteurs un traitement plus théorique, comme on peut le voir dans [Rothenberg, 1971, Jauf-
fret, 2007]. Dans [Clavard, 2012], Pauteur résout le probleme d’observabilité dans le cas ou la source
est en mouvement circulaire uniforme. Les travaux menés dans [Pérez et Jauffret, 2020] montrent les
conditions d’observabilité dans le cas ou I'on dispose de différences de temps d’arrivée relativement
a un capteur de référence, et ou la cible se déplace en MRU. Dans [Lebon, 2022], 'auteur étudie des
problemes d’observabilité dans le cas ou les capteurs collectent des mesures générées par les différents

trajets (trajets direct et réfléchi) entre la source et les capteurs.

2.4 Performances asymptotiques

Une fois 'observabilité du systéme démontrée, il convient de travailler sur les performances asymp-
totiques de ce systeme. Les performances asymptotiques évaluent la matrice de covariance minimale,
en dessous de laquelle la matrice de covariance de n’importe quel estimateur non-biaisé ne pourra des-
cendre. L’outil utilisé pour calculer cette matrice minorante est la Borne de Cramér-Rao (BCR) [Kay,
1993, Van Trees, 2004a, Van Trees et Bell, 2007]. L’existence de la BCR est liée a l'existence d’une
autre matrice : la matrice d’information de Fisher (FIM) [Van Trees, 2004a, Kay, 1993].

La FIM est définie de la fagon suivante, pour un instant ¢z précis :

Fj, = E [Vx log (L(Xg|sk)) Vi log (L(Xk|st))] (2.7)

2. On entend par “systeme” le regroupement du comportement de la cible et du type de mesures.
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ot L(Xg|si) est la vraisemblance®* de I’état sachant la mesure & I'instant ;. Si 'on dispose d'un jeu

de K mesures, et que celles-ci sont indépendantes, alors :

K
F=> F (2.8)
k=1

La BCR des estimateurs sans biais B est ensuite donnée simplement par :

B=r"1! (2.9)

dans la mesure ou F' est inversible. Sur cette matrice B, il est possible de connaitre les écarts-types
asymptotiques associés a chacune des composantes. Pour cela, il suffit de prendre la racine carrée
des éléments diagonaux de B. Ainsi, on sait quel sera ’écart-type minimal aprés estimation pour
chaque composante du vecteur d’état. Si une composante présente un écart-type extrémement élevé,
qui pourrait sembler absurde au regard de la physique et de la réalité de la situation, on dira que cette

composante n’est pas estimable.

2.5 Choix d’un estimateur

Il est désormais temps de choisir un estimateur. Le role de ’estimateur est de fournir un état estimé
X (évaluation de 'état inconnu) & partir des mesures fournies en entrée. Plusieurs estimateurs ont été
mis au point dans la littérature :

— Le maximum de vraisemblance : comme son nom l’'indique, cet estimateur fournit ’estimé qui

maximise la vraisemblance de I'état a partir des mesures :

X =argmax L(X|s1, -, sk) (2.10)
X
Si les mesures sont indépendantes, on a alors :

K
X = argmax | [ L(X]s) (2.11)
X k=
Dans certains cas, cet estimateur a une forme analytique, mais bien souvent cela n’est pas le cas.
L’estimation est alors effectuée par une procédure numérique itérative, de type Gauss-Newton,
Newton-Raphson [Dennis, 1984], ou des méthodes dérivées de celles-ci®.
— Les moindres carrés [Sorenson, 1970] : il s’agit ici de trouver X qui réduit au plus I'écart

quadratique entre les mesures et le modele de mesure, soit :

K

X =argmin (s — hi(Xy))? (2.12)
X k=

si 'on dispose de mesures indépendantes au cours du temps. Si 'on dispose d’une information
a priori sur le bruit (par exemple, sa variance), il est possible d’effectuer des moindres carrés
pondérés, pour tenir compte de l'influence de chacune des mesures. Il est a noter que cette

méthode est un cas particulier du maximum de vraisemblance, dans le cas ou le bruit est

3. Le symbole “log” désigne dans ce manuscrit le logarithme népérien.
4. Nous utilisons la notation introduite dans [Mendel, 1995].
5. Certaines de ces méthodes dérivées seront détaillées dans le chapitre suivant.
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additif, gaussien et centré.
— Méthode des moments : il s’agit ici d’égaliser les moments théoriques avec les moments em-

piriques. Ainsi, on obtient un systéme d’équations, dont il sera possible d’extraire un estimé

X.

D’autres méthodes plus particulieres existent mais ne seront pas détaillées ici. Dans la suite de ce

manuscrit, nous utiliserons 'estimateur du maximum de vraisemblance.

2.6 Simulation et confrontation des résultats

Dans la démarche de conception d’un estimateur en trajectographie, il est nécessaire, a la fin, de
tester le bon fonctionnement de 'estimateur mis en ceuvre. Pour cela, nous procédons a ’estimation
sur des données simulées numériquement. Cela nous permet de comparer les résultats obtenus a la
vérité terrain. Dans le but d’éprouver les caractéristiques principales de 'estimateur (le biais et la
covariance), il est nécessaire de procéder a un grand nombre d’estimations dans les lots de mesures
simulées : c’est la méthode de Monte Carlo.

Un jeu de mesures s = (s1,--- , Sk ), réalisation du vecteur aléatoire S = (S1,- -, Sk) nous donne
un estimé X. En itérant ce processus N fois, c’est-a-dire en estimant le vecteur d’état a partir de
nouvelles réalisations du vecteur aléatoire S, nous obtenons N vecteurs d’état estimés X;,i =1,---, N.
Pour peu que N soit suffisamment grand, il est alors possible de calculer de facon réaliste les deux
premiers moments de I'estimateur :

— Sa moyenne est donnée par :

1 N
X== E;X (2.13)
1=

— Sa matrice de variance-covariance est donnée par :

1 Nie oo o7
R=——=%" [Xi _ X] [Xi _ X] (2.14)
i=

On dit qu’un estimateur est “efficace” s’il est sans biais (E(X) = X)) et que sa matrice de variance-
covariance atteint la borne de Cramér-Rao (COV(X) = B). Dans les systémes non-linéaires, l’es-
pérance mathématique et la matrice de variance-covariance de ’estimateur ne sont pas atteignables
par le calcul. On se contente alors des moyennes (X) et de la matrice de variance-covariance empi-
rique (R). Dans le but de vérifier empiriquement l'efficacité de 'estimateur, on utilisera le test du
NEES© [Bar-Shalom et Fortmann, 1988]. Ce test se base sur la remarque suivante : la variable aléa-
toire Y; = [Xz — X}TB*1 [Xz — X} suit une loi du X?l (chi-deux & d degrés de liberté, d étant la
dimension du vecteur d’état). On appellera Y; le NEES. Par définition de la loi du Xﬁ, on a que
E(Y;) = d et Var(Y;) = 2d. Or, on dispose de N réalisations de Y;. Par application du théoréme
central limite”, il nous est possible de donner un intervalle de confiance & 95%, centré sur d, de la

valeur moyenne empirique du NEES % ZZ]\L 1 Y;. Si la valeur moyenne du NEES appartient a l'inter-
valle [d —2¢/2:d+2,/ ?\‘,l] , alors on en déduit que I'estimateur est efficace. Sinon, cela signifiera que

Iestimateur est biaisé et/ou que sa matrice de covariance est supérieure a la BCR.

6. Normalized Estimation Error Squared.
7. Pour N tres grand, par exemple N = 200, N = 500, ...
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Il est & noter que si un estimateur est efficace, alors il s’agit d’un estimateur au maximum de

vraisemblance [De Rauly, 1966]. Cependant, ’inverse n’est pas toujours vrai.

2.7 Conclusion

La trajectographie passive regroupe l'art et la maniere d’estimer de fagon paramétrique la posi-
tion d’une source ainsi que sa cinématique, a partir de mesures acquises au cours du temps par un
ou plusieurs capteurs passifs. L’estimation consiste a évaluer le vecteur d’état a partir des mesures
bruitées. Dans le but de réaliser I’étude d’un systeme de trajectographie, plusieurs étapes doivent étre
respectées. Ce sont ces étapes qui constituent notre démarche pour la suite de ce manuscrit, et plus
particulierement pour la deuxieme partie :

— Premieérement, il est nécessaire d’étudier ’observabilité de la source dans le systeme. L’obser-
vabilité permet de garantir I'unicité du vecteur d’état obtenu apres estimation. Si le systeme
est inobservable, il est important de savoir dans quelle mesure il I’est, et donc il faut connaitre
les ambiguités (sources fantomes) qui existent et pourront fausser l’estimation.

— On étudiera ensuite les performances asymptotiques, c’est-a-dire la matrice de covariance mi-
nimale en dessous de laquelle la matrice de covariance d’un estimateur non biaisé quelconque
ne pourra descendre. L’outil utilisé pour mener cette étude est la matrice d’information de
Fisher, ainsi que son inverse, la borne de Cramér-Rao. C’est cette derniere qui nous donnera
les performances asymptotiques.

— Il faut ensuite procéder au choix de I'estimateur. Pour le reste de ce manuscrit, nous utiliserons
I’estimateur au maximum de vraisemblance.

— Enfin, il faut confronter I’estimateur aux données, et donc éprouver son comportement a 1’aide
de simulations de Monte Carlo. De cette facon, il sera possible d’observer le comportement
asymptotique de 'estimateur a travers un grand nombre de réalisations. Cela nous permettra
de conclure quant a l'efficacité ou non de I'estimateur, a travers I’étude du biais, ainsi que de sa
matrice de variance-covariance. Le test du NEES nous permet d’évaluer simplement 'efficacité

de l'estimateur.
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CHAPITRE 3

Introduction au modele du Probabilistic Data Association (PDA)

Dans ce chapitre, nous présentons le modele statistique du probabilistic data association (PDA), qui
est la clef de voute de notre étude. Tout d’abord, les arguments motivant le choix et I'utilisation de ce
modele seront présentés. Ensuite, nous aborderons les hypotheses statistiques liées a ce modele. Nous
verrons les aspects numériques et algorithmiques utilisés pour réaliser ’estimation des parametres
d’intérét. La FIM dans le modele du PDA sera ensuite détaillée, ainsi que le test d’acceptation de

I'estimé.

3.1 Motivations et historique

Dans une situation idéale, les données disponibles sont toutes la manifestation de la cible. On est
alors en environnement dit “propre”. D’un point de vue de la chaine de traitement de 'information
sonar, on se situe donc apres l’étape d’extraction de la piste, cette derniere étape étant supposée
parfaite, la grille de mesures ne comportant que des “bonnes” détections.

Dans une situation réaliste, une étape de détection est appliquée aux mesures brutes apres traite-
ment du signal (voir le premier chapitre). Cette étape est classiquement liée & un seuillage sur 1’énergie
des mesures, et peut-étre suivie ou non d’une binarisation. Du fait du bruit de fond présent lors de la
trajectographie (bruit de mer, ...), on se situe en environnement dit “encombré”. En effet, des fausses
alarmes sont désormais présentes et constituent I’encombrement, ou clutter. La trajectographie est
alors réalisée en utilisant le modele statistique du PDA [Bar-Shalom et Tse, 1975, Bar-Shalom et Fort-
mann, 1988, Jauffret et Bar-Shalom, 1990]. En effet, le modele prend en compte la présence de fausses
alarmes, ainsi qu’une probabilité de détection de la cible non-unitaire. Il est alors possible d’estimer
les parametres d’intérét de la cible lorsque les vraies détections sont noyées dans les fausses alarmes et
n’apparaissent pas surement & chaque instant. Comme on le verra plus en détail dans la section sui-
vante, ce modele se base sur le théoreme des probabilités totales pour établir la vraisemblance de 1’état
connaissant les mesures. Une détection est donc soit une fausse alarme, soit une détection provoquée
par la cible, mais ne peut pas étre les deux a la fois. Ces évenements sont mutuellement exclusifs. De
plus, la cible ne peut déclencher au plus qu'une seule détection a un instant donné.

Historiquement, la premiere méthode du PDA mise au point était une méthode récursive basée sur
le filtre de Kalman, appelée probabilistic data association filter (PDAF) [Bar-Shalom et Tse, 1975, Bar-
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Shalom et Fortmann, 1988]. Cette méthode permettait donc I’estimation des parameétres en temps réel.
Cependant, le PDAF était tres sensible a l'initialisation et pouvait diverger tres vite. L’idée de traiter
les données en lot (batch) est apparue par la suite dans [Jauffret et Bar-Shalom, 1990]. L’estimation
est alors réalisée selon la méthode du maximum de vraisemblance. Cette méthode porte le nom de ML-
PDA (PDA with Mazimum Likelihood) [Jauffret et Bar-Shalom, 1990, Jauffret, 1993, Ciuonzo et al.,
2014]. Le ML-PDA permet la construction d’estimateurs efficaces, c’est-a-dire sans biais et dont la
matrice de variance-covariance atteint la BCR [Jauffret et Bar-Shalom, 1990, Jauffret, 1993]. Une
variante du modele du ML-PDA dans le cas ou 'on dispose possiblement de points aberrants est
développée dans [Jauffret et Bar-Shalom, 1993].

Plus tard, une extension du ML-PDA utilisant 'information de I’énergie associée a chaque détection
a été mise au point [Kirubarajan et Bar-Shalom, 1996, Kirubarajan et al., 2001]. I’information apportée
par ’énergie permet de réaliser I’estimation des parametres dans des cas ou le rapport signal-sur-bruit
est extrémement faible. Il est montré dans [Kirubarajan et Bar-Shalom, 1996, Kirubarajan et al., 2001]
que lestimation ne serait pas efficace si 'on ne considérait pas les énergies associées, toutes choses
étant égales par ailleurs. La considération des détections associées a leur énergie est utile dans les
cas ol le seuil de détection permet de fixer une probabilité de fausses alarmes relativement faible
(inférieure & 0.1), et quand le SNR est faible lui aussi.

Il est a noter que d’autres modeles statistiques et méthodes existent dans la littérature pour
traiter la trajectographie en présence de fausses alarmes. C’est notamment le cas du probabilistic
multi-hypothesis tracking (PMHT) [Streit et Luginbuhl, 1995]. La formulation du probleme dans le
PMHT differe quelque peu de celle du PDA. En effet, 1& ot le PDA suppose une exclusivité des éve-
nements (une détection est soit une fausse alarme, soit une détection issue de la cible), le PMHT ne
s’encombre pas de telles considérations, et une détection peut avoir une double appartenance. De plus,
plusieurs détections peuvent étre attribuées a la méme cible, chose impossible dans le PDA. Cela peut
simplifier I’établissement de la vraisemblance (surtout dans un cas multi-pistes), mais rend complexe
I’association. En effet, 1a ou dans le PDA D’association est déclarée explicitement par les probabilités
totales, dans le PMHT cette association est désormais implicite, et constitue donc une variable cachée.
Les méthodes numériques de résolution sont donc différentes. Dans [Streit et Luginbuhl, 1995], I’algo-
rithme proposé est un algorithme récursif utilisant la technique de I’ Expectation-Mazimization (EM).
On retrouve un développement similaire dans [Gauvrit et al., 1997]. Une forme batch est mise au point
dans [Streit et Luginbuhl, 1994]. Un tracker multi-pistes est développé dans [Blackman, 2004]. Une
comparaison des modeles du PDA et du PMHT est effectuée dans [Schoenecker et al., 2012, Schoe-
necker et al., 2014], et conclut & un comportement quasi-identique des deux méthodes proposées, a
données identiques appliquées en entrée des méthodes.

Pour la suite de notre étude, nous utiliserons les techniques du ML-PDA, avec ou sans les énergies

associées. Dans la suite de ce chapitre, nous détaillerons ces deux situations.

3.2 Hypotheses statistiques

3.2.1 Cas général

Le scénario classique est le suivant : un capteur acquiert & 1’échantillon £ une collection de mesures
Sk = (S1 s - ,smk,k)T. Quelques hypotheses statistiques sont nécessaires pour établir le modele du
ML-PDA, & partir de [Bar-Shalom et Fortmann, 1988, Jauffret et Bar-Shalom, 1990] :

— Les vecteurs s sont indépendants conditionnellement au vecteur d’état X, pour k =1: K.
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— Les détections dues a la cible sont corrompues par un bruit blanc additif Gaussien centré. Le
bruit est de puissance o2. Ces détections sont appelées “vraies détections”.

— Le clutter est composé de fausses alarmes et est distribué uniformément sur ’espace de scruta-
tion U de volume u.

— Le nombre de fausses alarmes a I’échantillon spécifique k suit une loi de Poisson py, de para-
metre A\u. Le nombre moyen de fausses alarmes est alors A\u.

— Les vraies détections apparaissent au plus une fois par scan temporel, avec une probabilité Py.

Avec ces hypotheses, il est désormais possible d’exprimer la vraisemblance de X connaissant les

mesures S, en architecture TAD, & 'aide du théoréme des probabilités totales :

K mg o 2
L(X|s) = 1—[ {lu_mfdﬂfa(mk) n unid—l pfa(my —1) Z 1 exp [_; <S“fh’f(X)) ] } (3.1)
i=1

m o
Pl k 2o

avec hy, le modele de mesure a l'instant k. On définit le critere comme étant le logarithme ! de la

fonction de vraisemblance, apres avoir retiré les termes constants selon X :

K my, o 2
C(X|5):Zlog{1—Pd+]j\dzzlmfexp [—; <”:’“(X>> ” (3.2)
k=1 =1

La démonstration menant a la vraisemblance est détaillée dans 'annexe A. Un exemple de jeu de

mesures obtenu dans ’architecture TAD est donné a la figure 1.2e.

3.2.2 Extension a I'utilisation de I'information d’énergie

Toutes les hypotheses précédentes restent valides. En utilisant [Kirubarajan et Bar-Shalom, 1996,
Kirubarajan et al., 2001], nous établissons désormais le modele du ML-PDA avec l'information de
I’énergie (donc en architecture TAD-AT).

En notant R;j 'énergie associée a la détection 4 a 'instant k, 7 le seuil de détection et

1
po(Rik) = ?po(Ri,k) (3.3)
fa
. 1
p1(Rik) = Fpl(Ri,k) (3.4)
d
pI(Ri k)
ik = Ty 3.5
Pk (Rig) (3:5)

ou pg et p1 sont les fonctions de densité de probabilité associées aux énergies sous les deux hypotheses
(il n’y a que du bruit, ou il y a du bruit et du signal, respectivement), et ott Py, est la probabilité de

fausse alarme, on peut établir la vraisemblance :

K m
L(X|s,R) =[] {1 z Pdﬂfa(mk) [T ro(Rix)

umk .
k=1 ZTank - ) (36)
L 'ufa(mk — 1) T 1 1 Sik — hk(X)
+ umk—1 my, il_Ilpo(Rz,k) ; mgﬂz,k €xp 5 -

1. Le symbole “log” désigne dans ce manuscrit le logarithme népérien.
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Le critere a maximiser est toujours le logarithme de la vraisemblance :

C(X|s, R) Zlog{l—Pd+Z Fik [—; (Sk_:k(X)f” (3.7)

27r0

Un exemple de mesures obtenues en architecture TAD-AI est montré dans la figure 1.2d.

3.3 Aspects numériques et optimisation

Toutes les méthodes présentées par la suite s’appliquent a chaque modele, que 'on considere ou

non 'information de I’énergie.

3.3.1 Méthode de quasi-Newton

A chaque itération de 'algorithme, le vecteur d’état est actualisé selon une méthode classique de

Newton-Raphson :

Xi = Xi—l — piHi_leC(Xi) (38)

ou Hl-_1 est I'inverse de la matrice hessienne a I’étape i et p; est le pas optimal. Cependant, du fait
de la difficulté calculatoire pour obtenir la matrice hessienne, et de la complexité algorithmique qui
peut apparaitre lors du calcul de son inverse (ainsi que tous les problemes de conditionnement), nous
utilisons une méthode dite “quasi-Newton”. Le but est de calculer numériquement une approximation
de l'inverse de la matrice hessienne. Cette approximation est calculée & chaque itération par une
méthode précise. Détaillons a présent deux de ces méthodes : la méthode de Davidon-Fletcher-Powell
(DFP) [Fletcher et Powell, 1963, Lenard, 1975, Davidon, 1991], et la méthode de Broyden-Fletcher-
Goldfarb-Shanno (BFGS) [Broyden, 1970, Fletcher, 1970, Goldfarb, 1970,Shanno, 1970]. Dans les deux
cas, le but de ces méthodes est de construire une approximation de I'inverse de la matrice hessienne,
sans avoir a passer par une opération d’inversion de matrice. Ces deux méthodes garantissent que la
matrice ainsi construite soit toujours symétrique et définie positive, et converge vers sa vraie valeur.

Détaillons les deux méthodes DFP et BFGS ci-dessous :

— Posons §; = Xi — X}_l, v = VxC (Xz> - VxC (X'Z'_1>, Hi_1 la matrice approchant l'inverse

de la hessienne a 1’étape 7, et I;4 la matrice identité de dimension d.

— DFP :
5;0F H- Tp-1
HZ:_I Hi—l + 574T’L ’YZPY'L 1 (39)
; Vi Yi H@' Vi
— BFGS :
Y _ 70 L 5;0F
H Y = (Tgg— -2 ) HH (Iggg — o | + =2 3.10
i+1 ( dxd Ede) i ( dxd "Y@'Tdi 5;_/1% ( )

Dans les deux cas, l'itération démarre avec une valeur initiale H L= Iixq. A chaque étape de
I’algorithme, H Z-_l est mis a jour et devient de plus en plus proche de sa vraie valeur. Ainsi, I’algorithme
se comporte comme une descente de gradient initialement, et tend a se comporter comme un algorithme
de type Newton-Raphson petit a petit. Ces deux méthodes ont chacune leur avantage concernant la
convergence sur le vecteur d’état. On utilisera plutét la méthode BFGS qui semble faire converger

I’algorithme un peu plus rapidement que DFP (ce que nous avons constaté dans nos simulations).
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Le pas optimal p; est déterminé a chaque étape selon une méthode de backtracking line search.
C’est une méthode de recherche linéaire du pas optimal, satisfaisant & chaque itération la condition
d’Armijo-Goldstein [Armijo, 1966].

3.3.2 Déflation

Le critere étant une fonction fortement non-convexe et multi-modale [Jauffret et Bar-Shalom,
1990, Kirubarajan et Bar-Shalom, 1996], plusieurs techniques sont utilisées conjointement pour réaliser
la maximisation du critere. En effet, du fait de la multi-modalité de la fonction, I’algorithme pourrait
converger vers des maxima locaux. Pour éviter cela, une approche multi-passe appelée “déflation” est
initiée dans [Jauffret et Bar-Shalom, 1990] et présentée ici.

Cette technique réalise la maximisation en M étapes au lieu d’une seule. L’algorithme est d’abord
initialisé par une recherche dans une grille de I'espace d’état. A I’étape m, au lieu de maximiser C(X),
la maximisation est appliquée & C™) (X)), qui est égal & C'(X), mais ot les écarts-types o des bruits sont
multipliés par a,,. La maximisation & chaque étape se fait avec la méthode de quasi-Newton décrite
précédemment. La suite numérique a,, est une suite décroissante telle que ay = M, ao = M — 1, ...,
ap = 1. L’état maximisant le critere a ’étape m est utilisé comme état initial a 'étape m + 1. Cette
méthode permet a l'algorithme de “voir” plus de vraies détections, et assure la convergence vers le

maximum global.

3.3.3 Fonction de cotit

De plus, pour éviter la convergence vers un état irréaliste, une contrainte sous la forme d’une
fonction de cotit ¢(X) est ajoutée & C(X). Cette contrainte s’effectue sur la norme de la vitesse de la

cible et est définie de la maniére suivante :

P(X) = L {U(X)_@r (3.11)

ot v(X) est la norme du vecteur vitesse, ¥ est une valeur moyenne typique de la vitesse de la cible et
0y est écart-type autour de v. A I'étape m = M, la fonction de cotit est relachée. Cela revient donc a
une régularisation de Tikhonov [Colonius et Kunisch, 1986, Colonius et Kunisch, 1989] appliquée sur

le vecteur vitesse.

3.4 Matrice d’information de Fisher

On donne I'expression de la FIM en environnement propre suivant ’hypothése gaussienne, additive,

centrée et indépendante du bruit de mesure :

K
1
F=— > Vxhie(X)Vihi(X) (3.12)
k=1

En présence de clutter, le calcul de la FIM va utiliser les hypotheses statistiques du modele du
ML-PDA décrites précédemment. Tout d’abord, I’espace des mesures est restreint & une “gate” autour
des vraies mesures [Bar-Shalom et Fortmann, 1988, Jauffret et Bar-Shalom, 1990, Jauffret, 1993]. La

dimension de cette gate? est notée par

2. Pour des mesures mono-dimensionnelles uniquement.
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vg = 2go (3.13)

La restriction dans la gate autour des vraies mesures permet la prise en compte uniquement des
mesures les plus informatives. En effet, avec g = 5, plus de 99% de la population d’une loi Gaussienne
est comprise autour de la valeur moyenne dans un espace de plus ou moins 5 fois I’écart-type. Les
mesures situées en dehors de la gate n’apportent pas d’information supplémentaire sur le vecteur
d’état X. En utilisant ces hypotheses ainsi que la vraisemblance calculée en ne tenant compte que
des mesures situées dans la gate, il est alors possible de calculer la FIM en présence de clutter. Cette
derniere s’avere étre la FIM en environnement propre multipliée par un facteur scalaire : le facteur de
réduction d’information.

Ce facteur, appelé dans la littérature ¢ pour le modele du ML-PDA et g3 si 'on considere les
énergies, prend ses valeurs entre 0 et 1 et représente la perte d’information due a la présence de clutter
et a la probabilité de détection non-unitaire [Bar-Shalom et Fortmann, 1988, Jauffret et Bar-Shalom,
1990, Jauffret, 1993]. Ce facteur ne dépend que de Py et de Avg, le nombre moyen de fausses alarmes
dans la gate de taille vy. Il ne dépend pas de 'état X. Il est alors clair que la perte d’information va
diminuer la FIM, et donc engendrer une hausse de la BCR. Les expressions des facteurs g2 et g3 sont

les suivantes :

déy - dém (3.14)

exp(—£7)¢7
@2(Avg, Py) = Z ————fa(m—1) / /
\ /27rgm 1 (1— sz]\/?r)\vg + E 1eXp( 52)

q3(Avg, Py) = ngm 1Mfa( -1)
N\ A2 2 2
/ // / i P [T5%, ph (R )ptexp (—€3) & dRy- - -dRpmdE1- - -dép

2w
CEB 5o (1)

(3.15)

Le détail du calcul du g9 est présenté dans 'annexe B et est donné dans [Jauffret et Bar-Shalom,
1990] ainsi que dans [Jauffret, 1993], dans lequel il est généralisé & des mesures multi-dimensionnelles.
Le calcul menant au g3 est présenté dans I'annexe D, et est basé sur [Kirubarajan et al., 2001, Kiruba-
rajan et Bar-Shalom, 1996]. Les coefficients ¢y et g3 sont calculés numériquement a ’aide des intégrales
de Monte Carlo [Robert, 1992].

Remarque 1. Dans I"équation (3.15), le facteur p est défini avec un seul indice, alors qu’il y en a deux
dans I"équation (3.5). Cela s’explique par le fait que le calcul des g2 et g3 s’effectue a un échantillon
k fixé, comme on le verra dans les annexes B et D. Il n’est donc pas nécessaire de faire apparaitre

I'indice temporel ici.

3.5 Test d’acceptation de I’estimé

Une fois que l'algorithme a retourné un estimé, il est nécessaire de décider si ’état estimé est
correct ou non. En effet, qu’il y ait une piste ou non, 'algorithme retourne toujours un estimé. S’il

n’y a pas de détection correcte ou si 'algorithme a convergé vers un maximum local, 'estimé doit étre
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rejeté. Donc, nous devons choisir entre deux hypotheses? :

— Hp : il y a une piste et X est le maximum global de la vraisemblance.

— H; : il n’y a pas de piste, ou X est un maximum local.

Le réflexe naturel est alors de construire le rapport de vraisemblance généralisé (RVG) pour
construire un test permettant de discriminer les deux hypotheses. Cela suppose la connaissance des
distributions statistiques du RVG 4 pour chaque hypothese. Déterminer ces distributions est une tache
sans espoir. En utilisant [Jauffret et Bar-Shalom, 1990], nous proposons le palliatif suivant pour élu-
der ceci. Nous donnons les détails dans le cas ou l'information d’énergie n’est pas disponible. Nous

considérons la statistique suivante :

(3.16)

=30 (%) B [ (X,) 1) .17)

K
V=3 Var [c (Xys;jk) \HO] (3.18)
k=1
Puisque X est supposé étre le maximum global, nous obtenons les approximations suivantes :

E [c (X\s;.ﬁk) |H0} ~ B [C (X|s7,) [Ho] = o (3.19)
Var [c (X|s;fjk> |H0} ~ Var [C (X|s}}) [Ho] = o3 (3.20)
La statistique 3.16 peut-étre reconsidérée de la maniere suivante :

C(X) — Kpg
\/Kag

Il a été remarqué empiriquement que 7 ; suivait une loi Gaussienne centrée réduite, par application

Toy = (3.21)

du théoréme central limite [Jauffret et Bar-Shalom, 1990]. Avec toutes ces considérations, le test est
finalement le suivant : si Tp1 > ¢4, Ho est acceptée. Sinon, H; est acceptée. ¢, est donc le seuil avec
un niveau d’acceptation «. Souvent, ¢, est donné tel que o = 95%.

Quand linformation de l’énergie est disponible, seules les expressions et valeurs de pg et og
changent. Les expressions de pg et og ainsi que le détail des calculs menant a leurs valeurs sont

développés dans les annexes C et E pour chacune des architectures (TAD et TAD-AI).

3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté le modele du ML-PDA dans les architectures TAD et TAD-

Al Les motivations menant a la construction de ce modele ont été expliquées, ainsi qu’un historique des

3. Le choix des notations des hypotheses est inversé par rapport a ce que l’on trouve dans la littérature, par exemple
[Kay, 1998]. En effet, en traitement du signal, on nomme I’hypothése Ho comme étant celle du bruit seul et Hi comme
étant celle du signal avec le bruit. Cependant, en trajectographie, on consideére que I’erreur la plus grave est celle d’affirmer
qu’il n’y a pas de piste alors qu’il y en a une en réalité. Cela motive le choix inversé des hypotheses.

4. Ou d’une fonction monotone du RVG.

5. * est utilisé pour désigner les mesures dans la gate.
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modeles précédents et une breve présentation d’autres modeles existants. Les hypotheses statistiques
ont été détaillées. Les aspects numériques dus a la maximisation du critere ont été expliquées. Nous
avons ensuite montré qu’en présence de fausses alarmes, une perte d’information sur la FIM pouvait
se quantifier a I’aide d’un coefficient scalaire de réduction d’information. Enfin, un test d’acceptation

de l'estimé a été présenté, basé sur I’approximation gaussienne.
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Deuxieme partie

Trajectographie par réseau de capteurs
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CHAPITRE 4

Introduction

Ce chapitre introduit la partie de cette these traitant de la trajectographie passive par réseau
de capteurs. Nous expliciterons tout d’abord la problématique qui sera étudiée tout au long de cette
partie, ainsi que les motivations, a la fois techniques et opérationnelles. Dans un deuxieme temps, nous

verrons comment cette partie sera abordée, chapitre par chapitre.

4.1 Problématique et motivations

Cette partie sera consacrée a 1’étude de la trajectographie passive d’une cible sous-marine a 'aide
d’un réseau de capteurs. La situation est la suivante : on suppose qu'une source acoustique ! évolue
dans un environnement sous-marin, et suit une trajectoire que ’on cherche a connaitre. Les parametres
d’intérét sont la position et la vitesse de cette source, ce que nous appelons les “parametres cinématiques
de la source”. Dans le but de réaliser la trajectographie de cette source, un réseau de capteurs est
déployé dans une zone dite “de scrutation”. Cette zone contient potentiellement la source sous-marine.
Comme précisé dans le préambule et dans la premiere partie, la trajectographie est effectuée de facon
passive. Un opérateur collecte les mesures issues de chacun des capteurs pendant un temps fixé (durée
du scénario). Ainsi, il se retrouve en présence d’un lot (ou batch) de données a exploiter a posteriori.
C’est a partir de ce batch que sera réalisée la trajectographie.

Quel est l'intérét d’un réseau de capteurs pour réaliser la trajectographie de la cible ? Un réseau
de capteurs permet de couvrir une plus grande zone de scrutation, et peut, en fonction de sa structure
propre, apporter une plus grande précision lors de I'estimation des parametres cinématiques.

Quel est le type de capteurs mis a notre disposition? Nous utiliserons tout d’abord des bouées
hydrophones [Arnold et al., 1983]. Ces bouées flottent & la surface de la mer, et envoient les données
collectées ainsi que leur position & l'opérateur?. Dans un deuxiéme temps, nous utiliserons aussi
des antennes linéaires verticales [Hinich, 1973]. Dans les deux cas, ces deux types de capteurs sont
relativement rustres, et ne comportent pas en leur sein une partie élaborée de traitement du signal et

d’information . Ainsi, la trajectographie devra s’effectuer en présence de fausses alarmes, a 1’aide des

1. Ou “cible”, pour employer un vocabulaire issu de la stratégie militaire.
2. Qui peut étre un centre a terre, ou installé sur un batiment de surface coopérant.
3. Donc pas d’extraction.
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méthodes du PDA exposées dans le chapitre 3.

Quel est le comportement de la cible? Dans note étude, nous ferons I’hypothese que la source
en mouvement suit une trajectoire déterministe. Sauf cas contraire, nous supposerons que notre cible
progresse en mouvement rectiligne uniforme (MRU), & profondeur constante durant la période d’ob-
servation. Ceci est un cas standard pour un objet sous-marin. Ainsi, les composantes d’intérét de la
cible sont :

— Sa position tridimensionnelle & I'instant initial, représentée par le vecteur (x;y;2z)” dans un

repére cartésien tridimensionnel orthonormé.

— Sa vitesse (dont on suppose qu’elle est constante au cours du scénario) dans le plan horizontal

(5 9)"
Ainsi, le vecteur d’état X représentant les composantes cinématiques de la cible que 'on cherche a

connaltre est le suivant :

X1 = (w395 2d39) (4.1)

Le signal traité par 'opérateur est supposé échantillonné & un pas d’échantillonnage At. La position
véritable de la cible pour chaque échantillon £ = 1,--- , K, ou K est le nombre total d’échantillons

traités par I'opérateur, est alors donnée pour chaque composante par :

o =1+ (k— 1)Ati (4.2)
yr =y + (k—1)Aty (4.3)
z=2Vk=1-.-- K (4.4)

Avec toutes ces informations, le cadre de notre probleme est désormais posé. La démarche de mise
au point et d’étude d’un estimateur présentée au chapitre 2 sera utilisée tout au long de cette partie,

tout en utilisant la modélisation du ML-PDA exposée au chapitre 3.

4.2 Structure de la partie

Désormais, donnons la structure de cette partie. Cette derniere se veut développée de fagon pro-
gressive, “pas-a-pas”, dans le but d’améliorer la clarté et la compréhension du probleme ainsi que des
solutions apportées. La structure de cette partie est donc la suivante :

Tout d’abord, dans le chapitre 5, nous étudions la trajectographie de la cible a ’aide d’un réseau de
capteurs composé exclusivement de bouées hydrophones. Les avantages et limitations de ce réseau nous
meneront directement au chapitre 6. Dans ce chapitre, nous utilisons conjointement les hydrophones
avec les antennes linéaires verticales, dans le but de pallier certaines limitations remarquées dans le
réseau précédent. Le comportement de ce réseau, dit “mixte” puisque composé de plusieurs types de
capteurs, sera ensuite utilisé pour toute la suite de cette partie.

Dans le chapitre 7, nous étudions la trajectographie d’une cible effectuant une manceuvre, a ’aide
du réseau mixte. Toutes les considérations sur la manceuvre et les changements apportés d’un point
de vue de la cinématique de la cible seront développées a ce moment-la.

Ensuite, au chapitre 8, nous reprenons 1’étude menée au chapitre 6 (donc avec une cible en MRU),
mais en supprimant cette fois une hypothese qui était fort contraignante du point de vue de la chaine

de traitement sonar.
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Enfin, le chapitre 9 conserve les avancées développées au chapitre précédent, et rajoute encore une
considération négligée jusqu’a présent : le temps de propagation du signal émis par la source pour
parvenir aux capteurs est désormais pris en compte.

Une conclusion fera ensuite le point sur toute I’étude menée dans cette partie.

Il est & noter qu’au cours des chapitres, des renvois vers les annexes et la bibliographie seront

indiqués dans le but de compléter cette étude.
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CHAPITRE b

Trajectographie passive par réseau de bouées hydrophones

5.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous nous intéresserons a la trajectographie passive d’une cible unique en MRU
a l’aide d’un réseau de capteurs fixes, composé de bouées hydrophones. Les bouées sont supposées
flotter & la surface et nous permettrons d’effectuer la trajectographie de la cible dans un environnement
tridimensionnel. Apres traitement du signal et ’étape de détection, nous sommes en possession des
différences de temps d’arrivée (TDOA) de chacune des bouées relativement & une bouée de référence,
en présence de fausses alarmes. Ce chapitre généralise le travail effectué dans [Arnold et al., 1983] a
un nombre quelconque de capteurs, a la trajectographie tridimensionnelle, ainsi qu’a la présence d’un
environnement encombré de fausses alarmes, grace au modele du ML-PDA. Un soin particulier sera
donc apporté a I’étude de l'influence du nombre de capteurs dans le réseau, d’un point de vue des

performances lors de ’estimation.

Il est a noter que par hypothese de travail les hydrophones flottent a la surface de la mer, et ne sont
pas controlables en immersion. Les bouées sont supposées avoir été lancées par avion ou hélicoptere.
Leur position constitue donc un vecteur aléatoire, mais de réalisation connue de I'opérateur, puisque
ces bouées sont en capacité de transmettre leur position. Les données recues sont ensuite traitées par
I'opérateur dans le but d’effectuer la trajectographie de la source acoustique sous-marine. Notons qu’un
certain nombre de phénomenes physiques provoqués par le milieu marin, et agissant sur le déplacement
des capteurs au cours du temps (la dérive) seront négligés dans cette étude, car complexes a prendre
en compte et a mettre en ceuvre. Ils seront donc supposés fixes durant la totalité de I'acquisition des

mesures.

Apres l'introduction du probléme ainsi que des notations utilisées, nous étudierons I'observabilité
de ce systéme. La résolution du probléme dans I'architecture TAD & ’aide du modele du ML-PDA
sera ensuite abordée. Nous verrons ensuite les résultats numériques issus des simulations. Enfin, une

conclusion partielle fera le point sur ce chapitre.
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5.2 Problématique et notations

Introduisons le probléeme qui nous intéresse. Le réseau est composé de Ng capteurs mesurant a
chaque échantillon k des différences de temps d’arrivée du signal émis par la source ou de fagon
équivalente des différences de distances relativement & un capteur de référence [Arnold et al., 1983]
(le trajet emprunté par l'onde est le trajet direct). On dispose de K mesures dans le temps. Les
capteurs sont posés a la surface de la mer, et la cible est sous-marine. Les positions des capteurs dans
le plan horizontal sont réparties uniformément dans un carré, mais sont connues avec exactitude, et
les capteurs sont immobiles durant toute la durée de ’acquisition. La cible est en MRU dans un plan
(x;y) & une profondeur constante. Le comportement de la cible & chaque instant est donc régi par les
équations (4.2) a (4.4). On cherche & estimer la position initiale ainsi que la vitesse de la cible. Le
vecteur d’état est celui donné par (4.1).

Spécifions désormais les mesures collectées par chaque capteur. Chaque hydrophone i est situé aux
coordonnées ($f , yZS ,0). On note par r; j, la distance du trajet direct séparant la cible de I'hydrophone

7 a instant k :

ren(X) =/ (n — 25)% + (g — ) + 22 (5.1)

A partir de ces hypotheses, nous obtenons & chaque échantillon k& pour le capteur i, un vecteur de

détections Ar; jr, 7 =1,---,m; . Ce vecteur est défini de la fagon suivante :

— si j est l'indice associé a la bonne détection, alors :
AT g =13k (X) = Tig 1 (X) + €0k (5.2)

avec ig I'indice associé & I’hydrophone de référence !, et €;,k est un bruit blanc Gaussien centré
additif de variance o2.
— si j est 'indice associé a une fausse alarme, alors Ar; ; ;. est la réalisation d’une variable aléatoire

suivant une loi uniforme sur I'espace de scrutation U de dimension wu.

Notons que le temps de propagation est négligé dans ce chapitre, conformément & [Arnold et al.,
1983, Lo et Ferguson, 2000].

5.3 Observabilité

L’observabilité d’une cible en MRU dans le plan & l'aide de mesures de TDOA a été étudiée
dans [Pérez et Jauffret, 2020]. Les auteurs arrivent a la conclusion que la trajectoire de n’importe
quelle cible en MRU est observable & partir de trois capteurs (section III-B). Qu’en est-il dans le cas
ou l'on doit aussi estimer la profondeur de la cible? Du fait de la symétrie des mesures issues des
capteurs, il y a ambiguité sur la profondeur de la cible. En effet, cette derniére peut trés bien se situer
sous ’eau (z < 0), ou alors au-dessus de la surface (z > 0). Si ’on remplace z par —z dans I’équation de
mesure ? (5.2), les mesures obtenues dans les deux cas sont identiques. Cependant, cette ambiguité est
aisée & résoudre, puisque nous supposons a priori que notre cible est sous-marine. Existe-t-il d’autres

ambiguités a lever 7 C’est ce que nous allons voir dans cette section.

1. Nous choisissons arbitrairement ’hydrophone le plus proche du centre du réseau comme étant la référence.
2. Que l'on suppose ici sans bruit (€;,x = 0) dans le but d’étudier I’observabilité.
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5.3.1 Notations et lemmes

Une cible T et deux observateurs S et S5 sont dans le méme espace cartésien. La cible est en MRU
durant l'intégralité du scénario, et les deux observateurs sont stationnaires. Le scénario commence a
I'instant ¢ = 0 et se termine & ¢t = T;. Les observateurs sont localisés de la facon suivante :

— 8 se situe en [—a;0;0]7.

— Sy se situe en [a;0;0]7.

La position de la cible est donnée par Pr(t) = [z7(t);yr(t); zr]7 & linstant ¢. Sa vitesse est Vp =
%t(t) = [@7;97;0]7. Les distances relativement & chacun des observateurs sont 1 = ||S1Pr(t)|| et
ro(t) = ||S2 Pr(t)||, respectivement.

Exposons désormais quelques lemmes nécessaires a ’étude de ’observabilité.

Lemme 1. 7 (t)ra(t) est une fonction constante ou une fonction polynomiale de degré 2 si et seulement

si (r1(t) + era(t))? avec € = £1 est un polyndme.
Preuve.

(r1(t) + era(t)? = r2(t) + r3(t) + 2er1 (t)r2(t)
= (z7(t) + a)® + (zp(t) — a)? + 253 (t) + 222 (5.3)

i 26\/ [(xT(t) +a)? + 20 + z%] [(mt) —a)? + 2 (t) + z%}

Si (r1(t) 4 era(t))? est un polynome, alors (r1(t) + era(t)) — r2(t) — r2(t) = 2er1(t)ro(t) est aussi un
polynoéme. Calculons son degré :

Puisque r2(t)r2(t) = [(:ET(t) +a)? + Y2 (t) + z%] [(Q:T(t) —a)* + Y2 (t) + z%}, le degré le plus haut
est 4. Le coefficient de t* est (:L“2T + y%)Q Si @2 + 92 # 0, alors r3(t)r3(t) est un polynome de degré
4, le degré de r1(t)ra(t) est alors 2. Sinon, @7 = 7 = 0, r3(t)r2(t) est une fonction constante, et c’est

aussi le cas de 71(t)r2(t). La réciproque est évidente. O

Dans cette étude, nous distinguerons trois cas :
— 7r1(t)ra(t) est constant.
— r1(t)r2(t) est une fonction polynomiale.

— r1(t)r2(t) n’est ni constant, ni un polynéme.
Lemme 2. 71(t)r2(t) est une fonction constante si et seulement si la cible est stationnaire.

Preuve. Si r1(t)ro(t) est une fonction constante, alors (r1(¢)ro(t))? est de la méme facon une fonction
constante. Puisque (r1(t)r(t))* = [(wT(t) +a)® +y3(t) + z%} [(:J:T(t) —a)® +ya(t) + z%], tous les
coefficients des puissances non-nulles de ¢ sont nuls, en particulier le coefficient de ¢4, qui est (x2T + y%) 2,

Ainsi, la cible est stationnaire. La réciproque est évidente. ]

Remarque 2. Dans les preuves des lemmes et propositions a venir, nous utiliserons les propriétés
suivantes :
Si la cible est en mouvement sur l'axe (Oz), alors 1 (t) = |x7(t) + a| et ra(t) = |z (t) — a|. Trois
situations peuvent apparaitre :
— La cible est située entre les deux capteurs : ri(t) = zp(t) + a et r2(t) = —x7(t) + a. Par
conséquent, r1(t) — ro(t) = 2xp(t) et r1(t) + ra2(t) = 2a.
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— La cible est en mouvement sur |a; oo|, alors 71 (t) = z7(t) +a et r2(t) = z7(t) —a. On en déduit
que 71(t) — ra(t) = 2a et r1(t) + ro(t) = 2z (¢).

— La cible est en mouvement sur | —oo; —al, et de fagon similaire, nous obtenons que r1(t) —ra(t) =
—2a, et m1(t) + r2(t) = =2z (t).

Lemme 3. 71(t)ra(t) est un polynome de degré 2 si et seulement si la cible est en mouvement sur la

droite (S1,52), ou dans le plan médiateur du segment [S1, S2]. La trajectoire de la cible est paralléle a

Uaze (Oy).

Preuve. Si ri(t)ra(t) est un polynéome de degré 2, alors trois nombres «, [, v existent tels que
r1(t)ra(t) = (t — a)(t — 5)7. Les nombres « et 5 peuvent étre réels ou non, tandis que vy est réel.

— Si a et B sont deux nombres réels, alors :

(@r(®) +0)” + 3(6) + 23] [(er(t) — @)’ + 3 (0) + 2] = (L= )Pt =B (5.4)

Par conséquent :

[(@r(0) + ) + y}(a) + ] [(@r(a) —a)* + yh(a) + 4] =0 (5.5)

Il vient que y2(a) = 0, 22 = 0, et soit (zr(a) + a)*> = 0 ou (zp(e) — a)® = 0. Pour des raisons
similaires, y2(8) = 0. Ainsi, yr(a) = yr(8) = 0. Si a = 3, alors :

(@1 (®) +0)” + 93 (8) + 23] [(@r () — @) + y3(0) + 23] = (¢ - a)'s? (5.6)

Par conséquent :

(z7(t) + a)® + y2(t) + 22 = (t — a)®y

7 (5.7)
(zr(t) — a)® + y2(t) + 22 = (t — a)?ye

avec y1y2 = 72. On en déduit que z7(a) = a et x7(a) = —a, ce qui est incompatible.
Donc, a # (. La fonction polynomiale yp(t), de degré 0 ou 1, est nulle pour deux valeurs
différentes. Il s’agit alors nécessairement du polynéme nul. La cible est alors en mouvement sur
laxe (Ox).

— « et [ ne sont pas deux nombres réels. Puisque 71 (t)ra(t) est réel, alors 8 = a*, et r1(t)ra(t) =

(t —a)(t —a*)y. On a alors :

(zr(a) +a)® + y2(a) + 22 = n(t — a)(t — a*) 5:5)
(zr(e) — a)® + yh(a) + 23 = ya(t — a)(t — o)
avec ¥ = 7172, 711,72 € R.
(zr(a) +a)? + y2(a) + 22 =0 59)

On en déduit que (z7(e) + a)? = (zr(e) — a)?, soit dazp (o) = 0. Mais z7(t) est un polynéme
de degré 0 ou 1. Nous concluons que z7(t) = 0,V¢. La cible est donc en mouvement dans le
plan portant la médiatrice du segment [S7, Sa].

Si la cible est en mouvement sur la droite (S, .52), alors

34



r1(ra(t) = (@r(a) + @) (@r(e) — 0)® = ¢ (er(a) + a) (z7(a) + a) (5.10)

avec € = £1.
Si la cible est en mouvement dans le plan médiateur du segment [S7, S|, alors ri(¢t)re(t) =
\/(a2 + y2.(t) + z%)2 = a® + y2(t) + z2. La trajectoire de la cible est parallele & I'axe (Oy).

O

5.3.2 Analyse de ’observabilité

Désormais, nous supposons que la mesure disponible est la différence des distance entre 1’observa-

teur et la cible. L’analyse de I'observabilité sera menée sur (r1(t) — ro(t))?.

Proposition 1. La différence de distance est nulle si et seulement si la cible est dans le plan médiateur

du segment [S1,S2]. Dans ce cas, la trajectoire de la cible n’est pas observable.

Preuve. Supposons que la différence des distances soit nulle :

ri(t) = ro(t) < r2(t) = r3(t) (5.11)

soit

(27(t) + a)® + y7(t) + 25 = (v10(t) — a) + Y7 (t) + 27 (5.12)

Ainsi, 4axp(t) = 0, soit xp(t) = 0. La cible est donc en mouvement dans le plan médiateur contenant
l'axe (Oy). Réciproquement, si la cible est en mouvement dans ce plan, alors les distances sont égales.

O]

Proposition 2. La différence de distance est une constante non-nulle si et seulement si la cible est
stationnaire en dehors du plan médiateur du segment [S1,S2], ou si la cible se déplace sur la droite
(S1,S2) privée du segment [S1,S2]. Dans les deux cas, la trajectoire de la cible n’est pas observable.

Cependant, nous sommes capables de savoir si la cible est sur la droite ou la gauche du segment [S1, Sa].

Preuve. Si la différence de distance est une constante non-nulle, son carré U'est aussi : r3(t) + 73(t) —
2r1(t)ra(t) = cste. Puisque 77(t) + r3(¢) est un polynome, r1(¢)r2(t) est soit une constante soit un
polynome de degré 2.

A partir du lemme 2, si r1(t)ra(t) est constante, alors la cible est stationnaire. A partir du lemme
3, si m1(t)ra(t) est un polyndome de degré 2, alors la cible est en mouvement sur la droite (57, S2) ou
sur l'axe (Oy). Ce dernier cas doit étre rejeté puisque la différence de distances est non nulle. Alors,
la cible est en mouvement sur 'axe (Oz). La remarque 2 nous aide & conclure.

La réciproque est évidente. O

Proposition 3. La différence de distance est un polynome de degré 1 si et seulement si la cible est en

mouvement entre les deux capteurs. Dans ce cas, la trajectoire de la cible est observable.

Preuve. Si la différence de distance est un polynéme de degré 1, alors nécessairement r;(¢)r2(t) est un
polynéme de degré 2. Alors la cible est en mouvement sur la ligne (S7,.S2), ou dans le plan médiateur
du segment [S1, S2] (voir lemme 3). Puisque la différence de distance est non nulle, la cible est dans
la ligne (S1,52). A partir de la remarque 1, la cible est en mouvement entre les deux capteurs. La

réciproque est évidente.
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L’observabilité de la source découle de la remarque 2. En effet, on a vu dans cette remarque que

ri(t)—=ra(t)
2

si la source se déplace entre les deux capteurs, alors zp(t) = . On peut donc calculer sa

trajectoire sans ambiguité. O

Proposition 4. Le carré de la différence de distance n’est ni un polynéme ni une fonction constante si
et seulement si la cible est en MRU en dehors de la ligne (S1,S2) et du plan médiateur du segment
[S1,S2]. Dans ce cas, la trajectoire de la cible est observable a une rotation prés autour de la ligne

(S1,52), et a la symétrie prés sur le plan médiateur du segment [S1, Sa].

Preuve. Pour la suite de la démonstration, on appellera P, (t) le polynéme P de degré n pris a l'instant
t.

Soit une cible fantome G détectée par les mémes mesures :

ragl (t) — ’I"GQ(t) =7 (t) — Ty (t),Vt S [0, Tf]
= (rg1(t) — raa(t))? = (ri(t) — ra(t))*,Vt € [0, Ty] (5.13)
& 11 (t) +r5(t) — 1&g (t) — réa(t) = 2r(t)ra(t) — 2re (t)rea(t)

Alors, r1(t)ra2(t) — rg1(t)rg2(t) est un polynoéme de degré 2. Mais, par hypothese, r1(¢)ra(t) n’est
pas un polynéme, donc rg(t)rge(t) non plus. Par conséquent, il existe deux polynomes de degré 2,

disons P»(t) et Q2(t), et une fonction non-polynémiale g(t) tels que :

r1(t)ra(t) = Pa(t) + g(t) (5.14)

ra1(t)raa(t) = Q2(t) + g(t) (5.15)

Puisque 77(t)r3(t) et 72, (t)ré4(t) sont des polynomes de degré 4, les fonctions 2P (t)g(t) + g*(t) et

2Q2(t)g(t) + g*(t) sont aussi des polynomes de degré 4. On en déduit que :

r{(O)r3(t) = rén (rée(t) = P3(t) — Q3(1) + 2 (Pa(t) — Qa(t)) 9(2) (5.16)

Désormais, nous devons discuter de la nature de Pa(t) — Q2(t) :

— Premier cas : P, # Q2
(t) = rEOr3(0)—=rg, (Orés (O —PFO+Q3(1)
9= 2(P2()-Q2()

est une fraction rationnelle, soit :

-5

(fraction irréductible). Désormais, 1’équation (5.13) implique que :

(5.17)

(F2(t) + r3(8) — 12y () — r25(1))° = 4 (F(8)r3(t) — r2: ()r2s(1))?

& 8ri(t)ra(t)ren (t)raa(t) = 4 (rFE)r3 () — 2 (DrEa (1) — (F3(t) + r3(8) — 124 () — rEs(1))?
(5.18)

ce qui signifie que 71 (t)r2(t)rag1(t)rae(t) est un polyndéme de degré 4.
A partir de (5.14) et (5.15), on a :
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ri(t)ra(t)rai(t)rae(t) = Pa(t)Q2(t) + g(t) [Pa(t) + Q2(t) + g(t)]

& nOra(0rer(rcalt) - PA(OQx(0) = 4T [Palt) + Qalt) + (1)
& Ry(t)g(t) = Sa(t) [ri()ra(B)ran (B)raa(t) — Pa(t)Q2(t)] — Ra(t) [Pa(t) + Q2(t)]

Ri(t)

(5.19)

Ainsi, R4(t)g(t) est un polynome égal a 50 (voir (5.17)). Par conséquent, Sa(t) divise R3(t),

ce qui signifie que Sy(t) et R4(t) ont des racines communes. Ce n’est pas ’hypotheése de (5.17) :

ce cas doit étre rejeté.
Deuxieme cas : P, = Q9
A partir de (5.14) et (5.15), on obtient que :

r1(t)re(t) = re1(t)raa(t)

En reportant cette derniere équation dans (5.13), nous avons

Développons les termes de (5.21) :

r%(t) + r%(t) =20 + 2x2T(t) + Zy%(t) + 2z:2p
ren (t) + réa(t) = 20 + 2x3(t) + 25, (t) + 223

Par conséquent, (5.21) est équivalent a

a7 (t) + yp(t) + 27 = 2 (t) + y&(t) + 26, Vt € [0,Ty]

(5.20)

(5.21)

(5.22)

(5.23)

ce qui signifie que les deux cibles sont dans la méme sphere dont le centre est le point médian

de [S1, S2]. Désormais, nous calculons les carrés des termes de (5.20) :

ri(O)ra(t) = rén (rés(t)

ou, de facon équivalente

[(wr(t) + @) + g3 () + 23| [(@r() — 0)® + y}(6) + 23]

= [@a(t) + @) + 4 (t) + 2] [(za(t) - ) + (1) + 2]

Développons le terme de gauche :

(@r(t) + a) + 53 () + 23| |(@r() — @)’ + (1) + 23

= [x%(t) + 92 (t) + 2% + a® + QamT(t)] [azgp(t) + 2 (t) + 25 + a® — 2awT(t)]

Soit :
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P23 () = [22(t) + y2(t) + 22 + a?]” — da%a%(1) (5.27)

Des calculs similaires pour le terme de droite nous donnent :

P2 (1o (t) = [22(t) + y&(t) + 22 + a®]® — 4a’ad(D) (5.28)

En réinjectant (5.27) et (5.28) dans (5.25), on obtient :

[:EZT(L‘) + 92 (t) + 22 + aQ} 2 4a2z(t) = [a:%;(t) + 92 (t) + 25 + aQ} 2 4a’z3(t) (5.29)

En utilisant (5.23) :

—4a’23(t) = —4a’z4 (1) (5.30)
soit
xp(t) = txg(t) (5.31)
qui nous permet de conclure que
ve(t) + 28 = yh(t) + 21 (5.32)
O

La connaissance du signe de la différence de distances supprime la symétrie relative au plan mé-

diateur du segment [S1, S2], et permet d’établir la propriété suivante :

Proposition 5. La différence de distances n’est ni une constante ni un polynome de degré 1 si et
seulement si la cible est en dehors de la droite (S1,S2) et en dehors du plan médiateur du segment

[S1,52]. Dans ce cas, la trajectoire de la cible est observable a une symétrie prés autour de la droite

(S1,52).

Les propositions 3 et 5 nous donnent directement les conditions nécessaires et suffisantes d’obser-
vabilité si nous possédons deux capteurs. Notre étude se fera donc a ’aide de réseaux comportant au
moins trois capteurs non alignés. L’influence du nombre de capteurs sera étudiée, notamment concer-
nant I’estimation de la profondeur de la cible. Les figures 5.1 et 5.2 illustrent la répartition des cibles
fantomes dans les cas ou 'on dispose de deux et trois capteurs non-alignés, respectivement.

Notre étude se fera donc a ’aide de réseaux comportant au moins trois capteurs. L’influence du

nombre de capteurs sera étudiée, notamment concernant I’estimation de la profondeur de la cible.

5.4 Criteres

Quelques hypotheses sont établies pour donner le critere :

— La probabilité de détection de la cible Py est la méme pour tous les capteurs.

— La densité de fausses alarmes A est la méme pour tous les capteurs.

— Les corrélations entre les mesures de différence de temps d’arrivée sont négligées, suivant [Lo
et Ferguson, 2000].
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FIGURE 5.1 — Répartition des cibles fantémes dans le cas ou ’on dispose de deux hydrophones. Points :
hydrophones. Croix verte : cible vraie. Les cibles fantomes se répartissent sur le cercle bleu.
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FIGURE 5.2 — Répartition des cibles fantomes dans le cas ou 'on dispose de trois hydrophones non-
alignés. Points : hydrophones. Croix verte : cible vraie. L’intersection des cercles bleu et rouge donne
la cible fantome au-dessus de la mer (croix jaune).
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A Taide des hypotheses statistiques détaillées dans le chapitre 3, nous en déduisons le critére suivant

dans notre cas du réseau d’hydrophones en architecture TAD :

Ns K Py ] 1 /Ar;; Tik + 7 2
c(X|A log [1- P — o (kT Tk T Tk 5.33
Cxian) -3 dnjzlmoexp@( . (5
i;ﬁio

La somme sur les capteurs ne s’effectue que sur Ng — 1 capteurs, puisque le capteur de référence
seul n’apporte pas d’information sur I’état de la cible. Le TDOA ne peut par définition pas s’appliquer
a un seul et méme capteur. Ce critere sera maximisé a l’aide des procédures numériques présentées
dans le chapitre 3.

Il est a noter que les valeurs de Py et A peuvent tout a fait étre différentes pour chacun des capteurs.
Cela ne change pas les procédures de maximisation, a partir du moment ou chacune des valeurs est
connue. Cela ne complexifie que I’écriture. 11 faut de plus, pour satisfaire les hypotheses du ML-PDA,

garantir la connaissance de ces parametres pour chacun des capteurs.

5.5 Performances asymptotiques

La FIM F en environnement propre est la suivante pour le réseau d’hydrophones :

Ns K
1
F=Y%" 2 [Vxrige = Vixrio ] [Vxrig = VxTio k] [Xoe (5.34)
z—l k=1

En tenant compte du clutter et de la probabilité de détection, on obtient la FIM J suivante :

J = q@(Mvg, Py)F (5.35)

Concernant les valeurs différentes de Py et A pour chaque capteur, la remarque est la méme que

précédemment.

5.6 Test d’acceptation de I’estimé

Le test d’acceptation de 'estimé est basé sur celui expliqué dans le chapitre 3, en étendant ce cas

au réseau de capteurs. La statistique Tp ; est désormais la suivante :

C(X) — (Ng — D Epo

Toa(X) =
1(X) (Ns — 1)Ko

(5.36)

puisque 'on dispose de K échantillons temporels et de Ng — 1 mesures utiles issues des capteurs.

5.7 Résultats numériques

Désormais, nous allons présenter quelques résultats numériques issus des simulations. Nous pré-
sentons diverses situations, dans lesquelles le nombre de capteurs Ng, la probabilité de détection de la
cible Py, et le nombre moyen de fausses alarmes Au varieront. Cela permettra d’éprouver le fonction-

nement de 'estimateur dans différentes conditions. Pour chaque scénario, 200 simulations de Monte
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Carlo sont effectuées. Les données de simulation sont les suivantes :

xT = (~1000; 1000; —300; 3; 4) (5.37)
o =30m (5.38)
K =100 (5.39)
At =4s (5.40)

Il est a noter que la valeur de o correspond & un compromis entre un cas pessimiste donné dans
[Arnold et al., 1983] (dans lequel o = 150 m), et un cas optimiste donné dans [Moose et Dailey, 1985]
(dans lequel o = 4.5 m). Pour chaque scénario (et donc jeu de 200 simulations), les positions des
capteurs dans le plan sont tirées aléatoirement selon une loi uniforme sur un carré de 5 km de coté.
Ces positions sont ensuite fixes et connues pour I’ensemble des simulations du scénario. Les résultats

sont désormais présentés dans le tableau 5.1.

TABLE 5.1 — Résultats de 200 simulations de Monte Carlo en architecture TAD

Ns P; Mdu X NEES Taux d’acceptation
3 06 8 (-1007,53;1000,93;-233,98; 3,025; 3,994) 7,81 94,5 %
5 06 8 (-1005,52; 996,37 ; -285,95; 3,013; 4,010) 6,22 95,5 %
10 06 8 (-999,83; 1000,32; -299,08; 2,991 ; 3,997) 5,71 93,5 %
15 06 8 (-1000,48; 1000,41; -299,48; 3,002; 3,998) 5,08 97 %
3 08 4 (-1009,89; 995,02; -296,68; 3,029 ; 4,015) 5,26 95 %
5 08 4 (-1000,28; 1000,67; -296,59; 2,998; 3,998) 5,22 93,5 %
15 08 4  (-1001,72; 999,47 ; -299,99; 3,004 ; 4,002) 5,01 93 %

TABLE 5.2 — Ecarts-types asymptotiques pour chaque composante en fonction du nombre de capteurs
dans le réseau (P; = 0.6, A\u = 8)

Composante Ng=3 Ng=15

2 (m) 326,65 20,37
y (m) 33,02 10,24
z (m) 196,80 14,27

i (ms™Y) 0569 0,066
g (ms~!) 0416 0,033

Pour 200 simulations, ’encadrement du NEES a 95 % est [4,55; 5,44]. Nous remarquons tout
d’abord que les taux d’acceptation des estimés sont tres bons (supérieurs & 90 %). Nous remarquons
ensuite que 'estimateur ne semble que tres peu biaisé, sauf sur la composante de la profondeur, ou
le biais est plus important. La réduction du biais sur la composante de la profondeur semble possible
soit en ayant un rapport signal-sur-bruit plus favorable, ce qui n’est malheureusement pas maitrisable
dans la vie réelle, soit en augmentant le nombre de capteurs.

De plus, comme les capteurs sont tous placés a la surface de 'eau, il est finalement compliqué

d’estimer avec une précision acceptable la profondeur de la cible. Cela avait été conclu dans [Lo et
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Ferguson, 2000], et nous effectuons la méme constatation. Une tres grande variance asymptotique est
attendue sur 'estimation de cette composante. Cela est montré dans le tableau 5.2, ot ’on peut obtenir
un écart-type asymptotique sur la profondeur d’environ 200 metres. Pour simplifier, cela revient dans
notre situation a dire que la cible est sous ’eau, sans apporter plus d’informations. Le tableau 5.2
montre aussi que I’augmentation du nombre de capteurs diminue aussi la variance asymptotique sur
la profondeur.

Les valeurs moyennes du NEES sont proches de 'intervalle si le biais est tres faible, et dépassent
de l'intervalle si le biais devient plus important. Ces valeurs restent acceptables d’un point de vue
opérationnel. Mais il est impossible de conclure quant a l’efficacité de I'estimateur de fagon absolue,
et encore moins dans le cas ou le rapport signal-sur-bruit est faible. L’estimateur semble cependant
efficace si le nombre de capteurs est important (suffisant pour supprimer le biais).

Les figures 5.3 et 5.4 représentent les résultats de simulation pour deux cas particuliers. Dans
5.3, on remarque notamment la tres grande variance des estimés sur la profondeur, ainsi que le biais

commis lors de I'estimation, du fait du faible nombre de capteurs.

5.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons traité et résolu le probleme de la trajectographie passive d’une cible
sous-marine en MRU par un réseau de bouées hydrophones flottant a la surface de la mer. Du fait
de la simplicité des capteurs du point de vue du traitement de signal, les données acquises par les
hydrophones apres traitement du signal sont entachées de fausses alarmes. Le modele régissant ces
fausses alarmes est le modele du PDA, et nous nous sommes placés dans I'architecture TAD.

A Tissue des simulations et de ’étude des résultats numériques, il convient de conclure que I'es-
timateur mis au point peut étre biaisé sur la composante de la profondeur de la cible. Ce biais se
manifeste surtout si le nombre de capteurs est assez faible, et/ou si le rapport signal-sur-bruit est
faible. De plus, si le nombre de capteurs est assez faible, alors la variance asymptotique minimale
sur la profondeur de la cible est tres importante. Dans cette situation, il est quasiment impossible
d’estimer cette composante. L’efficacité de ’estimateur au sens du NEES n’est donc pas une certitude
absolue, et dépend énormément du contexte.

Le palliatif que nous remarquons a l'issue de ces résultats numériques est la nécessité de rajouter
un grand nombre de capteurs, dans le but de réduire le biais sur la profondeur et d’avoir une précision
suffisante sur celle-ci. Cependant, rajouter des capteurs est une opération coiteuse, a la fois d’'un
point de vue logistique (plus de capteurs a positionner, a gérer), d’un point de vue cout financier, mais
aussi au niveau du temps de calcul. Plus de capteurs nécessite plus de temps de calcul, et/ou plus de
puissance de calcul. Une autre solution serait de se passer de ’estimation de la profondeur de la cible,
par exemple en la supposant a priori. Cependant, I’estimateur mis au point de cette facon serait un
estimateur sous contrainte. Or, d’apres [Somekh-Baruch et al., 2018], un estimateur sous contrainte
est forcément biaisé. En voulant résoudre le probleme d’estimabilité sur une composante, on pourrait
se retrouver a générer un biais sur toutes les autres. Cette solution ne sera donc pas retenue.

C’est pourquoi dans le prochain chapitre, nous proposons une solution qui permet de pallier le
probleme du biais sur la profondeur, tout en rajoutant un nombre de capteurs tres limité, donc en

limitant tous les cotits, mais sans impacter ’estimation des autres composantes de la cible.
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FIGURE 5.3 — Scénario Ng = 3, P; = 0,6 et Au = 8. Points : hydrophones. Rouge : trajet vrai. Bleu :
trajet estimé et nuage d’estimés de la position initiale.
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FIGURE 5.4 — Scénario Ng = 15, P; = 0,6 et Au = 8. Points : hydrophones. Rouge : trajet vrai. Bleu :
trajet estimé et nuage d’estimés de la position initiale.
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CHAPITRE O

Trajectographie passive par fusion de bouées hydrophones et d'antennes linéaires

verticales

6.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avions conclu que la trajectographie d’une cible sous-marine en
MRU a l'aide d’un réseau de bouées hydrophones flottantes était réalisable, mais ne permettait pas
une bonne estimation sur la composante de la profondeur. Les autres composantes sont cependant
estimées de fagon correcte et adéquate. L’idée qui nous vient alors est de rajouter un autre type de
capteur & notre réseau, ce qui nous permettrait d’améliorer la précision sur la profondeur. Ce nouveau
réseau combinant plusieurs types de capteurs est appelé “réseau mixte”. Nous choisissons pour cela
d’intégrer des antennes linéaires verticales [Hinich, 1973]. Ces antennes, mesurant des cosinus d’angle
d’élévation, sont par construction plus aptes a estimer la profondeur avec une plus grande précision,
mais ont une faible précision sur la position dans le plan. C’est donc un comportement “inverse” de celui
des hydrophones. Ainsi, en combinant ces deux types de capteurs, nous pourrions désormais obtenir
le “meilleur des deux mondes”, c¢’est-a-dire une précision suffisante sur chacune des composantes de la

position initiale.

Dans ce chapitre, nous nous intéressons a la trajectographie passive d’une cible unique en MRU a
I’aide du “réseau mixte”. Cette étude se décompose de la fagon suivante : tout d’abord, nous verrons
les notations utilisées pour la suite de ce chapitre. Nous étudierons ultérieurement 1’observabilité de la
trajectoire de la cible dans ce systeme nouvellement créé. Ensuite, a ’aide de la FIM, nous justifierons
le choix de ce réseau. Viendront ensuite la présentation du critere a optimiser, des performances

asymptotiques, ainsi que du test d’acceptation de I'estimé.

Les résultats numériques, permettant d’apprécier le fonctionnement de I'estimateur ainsi mis au
point, seront présentés en deux temps. Nous nous placerons tout d’abord dans un contexte d’archi-
tecture de type TAD. Enfin, nous aborderons le cas ou apres 1’étape de détection, les données sont

couplées a leur énergie, soit une architecture TAD-AI. Une conclusion fera ensuite le point sur I’étude.
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6.2 Problématique et notations

Le réseau est composé de Ng bouées hydrophones mesurant a chaque échantillon £ = 1 : K des
différences de temps d’arrivée du signal ou de facon équivalente des différences de distances relativement
a un capteur de référence (le trajet emprunté par 'onde est le trajet direct). A ces bouées, on ajoute N4
antennes linéaires verticales mesurant a chaque échantillon £ = 1 : K des cosinus d’angle d’élévation.
Les antennes linéaires collectent deux types d’angles : les angles issus des trajets directs et réfléchis de
la cible vers ’antenne. Nous supposerons que les ondes se propagent en ligne droite, et ne sont réfléchies
qu’une seule fois [Blanc-Benon et Jauffret, 1997, Gong, 1982]. Le trajet réfléchi correspond & la réflexion
provenant du fond de la mer. Les antennes verticales sont supposées détecter systématiquement le trajet
direct et le réfléchi-fond, et peuvent discriminer ces trajets entre eux.

Les positions des capteurs du réseau sont uniformément réparties dans un carré. Chaque position
est connue avec exactitude et les capteurs sont immobiles durant toute la durée de I’acquisition.

De fagon similaire au chapitre précédent, la cible est supposée en MRU dans un plan horizontal a
une profondeur constante. En prenant les mémes notations que dans le chapitre précédent, le vecteur

d’état est donc le suivant :

XT = (2595 2,45 9) (6.1)

La position de la cible a un instant k est donc définie de facon identique que dans les équations
(4.2) & (4.4).

Désormais nous pouvons caractériser les mesures obtenues. Chaque hydrophone est situé aux coor-
données (xf , yf , zf ), avec zf = 0, V1. 13, est la distance entre la cible a I’échantillon & et I'hydrophone

1

rr(X) = /(@ — 28)* + (g — ) + 22 (6.2)

Ainsi, nous obtenons a chaque échantillon £ pour le capteur 7, un vecteur de détections Ar; j 1, j =
1,---,m;p. Ce vecteur est défini de la facon suivante :

— si j est I'indice associé a la bonne détection, alors :
Ari g =7ip(X) = rig o (X) + €5y (6.3)

avec 4o I'indice associé a ’hydrophone de référence !, et 55 i est un bruit blanc Gaussien centré
additif de variance O'ZA.

— si j est 'indice associé a une fausse alarme, alors Ar; ; 1 est la réalisation d’une variable aléatoire
suivant une loi uniforme sur I’espace de scrutation Ua de dimension ua.

De facon similaire, on obtient deux vecteurs de mesure pour chaque antenne linéaire verticale :

cfl) ik €t cf ke Si I'indice j se réfere pour ces deux vecteurs a la bonne détection, on a alors :
I 2
A
z— 2

Crige = €08 (0 1(X)) +epy, = +ely (6.4)

V(@ — 22+ (ye —y)2 + (2 — 28)2

225 — (20 + 2)
V(e — a2+ (g — )2 + (2 + 2 — 22p)

gk = 008 ($ri(X)) + &5y, = 5+ Sk (6.5)

1. Défini de la méme fagon que dans le chapitre précédent

46



D

Sinon, Cr

ik €t cﬁ ;& sont deux réalisations indépendantes d’une variable aléatoire suivant une loi
uniforme sur Uy de dimension u4 (par définition U4 = [—1; 1] et donc ug = 2). L’équation (6.4) définit
la mesure provenant du trajet direct, tandis que 1’équation (6.5) se réfere au trajet réfléchi. Toutes
deux sont relatives & l'antenne n et & I’échantillon k. Chaque antenne est située aux coordonnées

(zd, y2d, 22, 2} étant le centre acoustique de l'antenne, et zp la profondeur du fond marin. €2, et

aﬁ ., sont des bruits blancs Gaussiens additifs centrés de puissance 0%. La figure 6.1 illustre les angles
d’élévation de la cible.

Il est & noter que cos (qbﬁk(X)) et cos (¢ﬁk(X)) ne seront jamais égaux a -1 ou 1.

Seabed

FIGURE 6.1 — Angles d’élévation des trajets directs et réfléchis.

De fagon similaire au chapitre précédent, le retard de propagation a été négligé dans ce chapitre.
Dans la suite de ce chapitre, nous considérerons un réseau mixte composé de Ng = 3 hydrophones
et N4 = 2 antennes linéaires verticales. Les positions des capteurs sont réparties uniformément dans
un carré de 20 kilometres de coté. On impose K = 100 et At = 4 s. Deux types de vitesse de cible
sont étudiés : une cible lente liée a 1’état vrai X, et une cible rapide liée a 1’état vrai Xpg. Les états

vrais sont les suivants :

X1 = (—5000; 3000; —300; 4; 3) (6.6)
Xf; = (—5000; 3000; —300; 25; 12) (6.7)

Les écarts-types des bruits sont? oa = 30 m, et 04 = 0,017 (impliquant un écart-type sur I’angle
A

plus grand que 1°)3. Les centres acoustiques des antennes z)

sont supposés étre a 50 metres de
profondeur. On fait ’hypothese que le fond marin se situe a une profondeur de 2000 metres.
La figure 6.2 représente un exemple de réseau mixte ainsi que la trajectoire de la cible, pour la

cible rapide définie plus haut.

6.3 Etude de I’observabilité

Nous devons désormais étudier I’observabilité d’une source en MRU captée par le réseau mixte.

Soit une source dont la trajectoire démarre au point P £ (x,y,2)7.

1. Considérons deux bouées S; et So permettant de mesurer un temps de retard. Nous avons

démontré au chapitre précédent que :

2. De fagon analogue au chapitre précédent, et avec les mémes justifications.
o(m)

3. Pour une mesure m = cos(a) + ¢, 'écart-type correspondant a ’angle a est approximativement o(a) = Tsm@@)]"
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FIGURE 6.2 — Exemple de réseau mixte. Points : hydrophones. Lignes verticales : antennes. Etoiles :
centres acoustiques des antennes. Fleche : cible.

— Si la source se déplace sur le segment [S7, So|, alors la trajectoire est observable.

— Si la source se déplace sur la droite (S1,S2), privée du segment [S1, S2], la trajectoire n’est
pas observable et I’ensemble des sources fantomes se déplace sur cet axe privé de [S7, S2] du
meéme coté que la source.

— Si la source se déplace dans le plan médiateur P, du segment [S7,S2], alors sa trajectoire
n’est pas observable et ’ensemble des sources fantomes se déplace dans P,.

— Hormis ces trois cas particuliers, la source n’est pas observable et toutes les sources fantomes
débutent leurs trajectoires sur un point du cercle vertical C, de centre (x,0,0)” et contenant
le point (z,y, 2)T.

2. Considérons maintenant une antenne verticale dont le centre acoustique est positionné en A =

(2,94, 2T, Soient ¢P I'angle d’élévation du trajet direct et ¢B celui du trajet réfléchi-fond.

Remarquons que ¢ et ¢ sont dans [0, 7], et que #P > ¢P. Les mesures sans bruit sont :

Z—ZA

Dy _
cos (¢7) = P4 D) (6.8)
B 22— (2 +2%)
cos (¢") = —dB(A,P) (6.9)

avec dP (A, P) la distance parcourue par le trajet direct entre ’antenne et la source, et d? (A, P)

la distance parcourue par le trajet réfléchi-fond. Nous avons :

$A — X 2 A_ 2
tan (¢7) = \/( S A(y 2 (6.10)

Z—Z

.’EA o 2 + A N2
tan (¢7) = \/( 2 _)(Z —|-(yZA) ) (6.11)

Posons Ry, = \/(:UA —2)° + (y* —y)>. On a donc :
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(6.10) et (6.11) <

2zp — (24 + z)] sin (¢B) = R,y cos (d)B) 612)
6.12
- Ry cos (qu) — zsin ((;SD) = —zAsin (ng)
R, cos (d)B) + zsin (gsz) = (22 — 24) sin ((]5B)

Ce dernier systeme peut se mettre sous une forme matricielle, apres avoir posé

A [cos (qu) —sin (QSD)
M £ <COS (") sin (6) ) (6.13)

on a donc :

Rayy) —24in (ng)
(6.12) & M( B ) = ((223 B zA)sin (¢B)> (6.14)

Or, det(M) = sin (¢P + ¢P), et donc det(M) = 0 < ¢P + ¢& = kr, avec k =0 ou 1.

— k=0:¢8 = —¢”. Or les deux angles sont positifs. La seule possibilité mathématique serait
que ¢ = ¢P =0, ce qui est impossible physiquement.

— k=m:¢B = —¢P + 7. Du fait de la périodicité et de I'imparité de la fonction tan, cette
égalité entraine que tan (¢7) = — tan (¢), soit encore que 225 — (A 42)= 2+
zp = 24, ce qui est physiquement impossible, puisque le centre acoustique de antenne ne

peut se situer au fond de I'océan.

En conclusion, le déterminant de M n’est jamais nul. Par conséquent, z et R, sont observables.
Ce qui implique que I'’ensemble des sources fantomes ont leurs trajectoires qui démarrent sur

le cercle horizontal Cj, de rayon Ry, et de centre (z, y?, 2)7.

3. La fusion des deux bouées et de I’antenne a pour conséquences sur I’observabilité :

— Si la source se déplace sur la droite (S1, S2) privée du segment [S1, So], alors il n’y a qu’une
source fantome au plus.

— Si la source se déplace dans le plan Py, il y a une source fantéome au plus dont la trajectoire
est un point d’intersection de ce plan avec le cercle C; ('autre point d’intersection est le
point de départ de la trajectoire de la source).

— Si la source ne se déplace pas dans le plan P, ni sur axe (S1,S2) privé de [Sy, Sa], alors
deux cas sont a envisager :

— L’antenne est dans le méme plan vertical contenant (S, S2). Dans ce cas la trajectoire
de la source est observable a la symétrie orthogonale par rapport a ce plan, pres. Cette
situation est illustrée sur les figures 6.3 et 6.4.

— L’antenne n’est pas dans le plan vertical contenant (S7,S2). Dans ce cas, la trajectoire

de la source est observable. Cette situation est illustrée sur les figures 6.5 et 6.6.

Ainsi, pour lever les ambiguités dues aux hydrophones, nous rajouterons par la suite un troisieme hy-
drophone non aligné avec les deux premiers. Dans le but d’améliorer les performances, nous rajouterons

une deuxiéme antenne linéaire verticale.
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FIGURE 6.3 — Répartition des cibles fantomes dans le cas ou I'on dispose de deux hydrophones et d’une
antenne verticale. Antenne dans le méme plan vertical que les hydrophones. Points : hydrophones.
Etoile : antenne. Croix verte : cible vraie. Croix magenta : cible fantome. Les cibles fantomes se
répartissent sur le cercle bleu (hydrophones) et rouge (antenne).
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FIGURE 6.4 — Répartition des cibles fantomes dans le cas ou I'on dispose de deux hydrophones et d’une

antenne verticale. Antenne dans le méme plan vertical que les hydrophones. Vue du dessus. Légende
identique a la figure précédente.
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FIGURE 6.5 — Répartition des cibles fantémes dans le cas ou I'on dispose de deux hydrophones et
d’une antenne verticale, non alignée avec les hydrophones. Points : hydrophones. Etoile : antenne.
Croix verte : cible vraie. Les cibles fantdmes se répartissent sur le cercle bleu (hydrophones) et rouge
(antenne). L’intersection est unique, a ’emplacement de la cible vraie.
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FIGURE 6.6 — Répartition des cibles fantémes dans le cas o I'on dispose de deux hydrophones et

d’une antenne verticale, non alignée avec les hydrophones. Vue du dessus. Légende identique a la
figure précédente.
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6.4 Justification de 'utilisation du réseau mixte

Dans cette partie nous présentons le principal intérét de I'utilisation du réseau mixte. Cet intérét
se quantifie a ’aide de la FIM. Tout d’abord, nous donnons les expressions des FIM en environnement

propre pour chaque type de capteur :

Ng K
1
Fp = ; ;; =y [Vxrin — VxTior) [VxTik — VxTiok]” | X (6.15)
i#io
Na K 1
Fy= Z Z =) [VX cos (¢fk) V§ cos (¢fk) + V x cos (qbfk) V§ cos (qﬁfk)] | X e (6.16)
j=lk=1 4

Fa et F4 sont respectivement les FIM pour les hydrophones et pour les antennes verticales. La

FIM F' apres la fusion des capteurs est donc la suivante :

F=Fx+Fy (6.17)

Pour illustrer le bénéfice issu de la fusion des capteurs, la procédure suivante est appliquée. Pour la
cible lente et les valeurs numériques définies précédemment, 5000 réseaux mixtes aléatoires sont créés.
En effet, on rappelle que les positions des capteurs sont uniformément répartis sur un carré. Pour
chaque réseau, Fa, F4 et F sont calculées numériquement. Ensuite, la valeur moyenne des éléments
diagonaux de chaque FIM est extraite pour permettre la comparaison. Le résultat est présenté dans
le tableau 6.1.

TABLE 6.1 — Valeurs moyennes des éléments diagonaux des FIM

Composante  Unité Hydrophones Antennes Réseau mixte

x m~2 0,0111 2,88%x1074 0,0114
y m~2 0,0457 7,92x107° 0,0457
m~2  3,778x107°  6,8x1073 6,9%1073
& m~2.s? 614,48 17,16 631,63
¥ m~2.s? 2583.5 4,97 2588,4

On remarque que la quantité d’information venant des hydrophones sur la profondeur de la cible
est tres faible, confirmant ce que nous avions remarqué dans le chapitre précédent. Mais les autres
composantes sont estimés de facon acceptable. D’autre part, les antennes verticales n’apportent pas
beaucoup d’information sur la position dans le plan, ni sur la vitesse de la cible, comparativement aux
hydrophones. Cependant, la quantité d’information sur la profondeur est plutét importante. Ainsi, le
réseau mixte bénéficie du meilleur de chaque type de capteurs, et permet ainsi une estimation précise

de I'ensemble du vecteur d’état.

Notons cependant que dans certains cas ou les antennes linéaires sont trop distantes, le gain

d’information sur la profondeur de la cible s’avere négligeable.

92



6.5 Criteres

Plusieurs hypotheses préliminaires sont données avant d’établir les criteres :

— L’indice A se réfere aux hydrophones, tandis que l'indice A se réféere aux antennes linéaires
verticales.

— La probabilité de détection P, est identique pour chaque hydrophone. Il en est de méme pour
Py

— La densité de fausses alarmes Aa est identique pour chaque hydrophone. Il en est de méme

, concernant les antennes.
pour A4 concernant les antennes.
— La corrélation entre les mesures de différence de temps d’arrivée est négligée, de fagon similaire

a I’étude menée dans le chapitre précédent.

En utilisant les hypotheses statistiques du PDA, on en déduit tout d’abord le critere en architecture

TAD. Tout d’abord, on définit les notations suivantes :

mi k 2
PdA 1 1<A?"ijk—7“ik+7“i k:)
C1(X|Ar; log |1 — Py + exp | —= 2 ’ > 6.18
1(X]Arg) = log dA Z NGTEN p < 9 oA ( )
m D ¢D 2
PdA SIS | 1 [ Cjk — €08 ( l,k)
Xle log |1 — Pya+ exp | —= 6.19
Co(X]| lk) g dA Z Voro P 5 ox (6.19)
m B B 2
PdA il 1 Cn,j,k — COs ( n,k)
Xle log |1 — Py + exp | —= 6.20
Co(X[ellx) = log |1~ Pa Zrm p| 3 - (6:20)
Le critére & optimiser est donc le suivant en architecture TAD :
Ns K Na K Ny K
CX)=> Y Ciu(X[Arig) + YD Co(X[efh) + > Ca(X|cfy) (6.21)
i=1 k=1 I=1 k=1 n=1k=1
iio
Lorsque les informations d’énergie sont disponibles, il vient :
mik 2
Pd 1 1 AT"k—T'k-i-’l“'k
(X‘Arz k’ 7 k) lOg 1- PdA + 2 Z \/7 Pi g,k €EXP ( 5 ( = O‘AL L
(6.22)
mik D D
PdA 1 1 [ Cjk — €08 (¢l,k)
X R 1 1-P —= 6.23
Co(X|efy, Riy,) = log da + Z NoTP PLIEEXP [ =35 - (6.23)
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2
PdA 1 Cn,j,k cos (¢n,k)
(X]cnk, ) log |1 — P4+ E \/7 Prn.jk €XP —3

0A
(6.24)
Le critére a optimiser dans ’architecture TAD-AI est donc le suivant :
Ny K Ny K
Z ZC’l (X[Ari g Rig) + > > ColX|el B + ) " Cs(X|ely RE,)  (6.25)
i=1 k=1 I=1 k=1 n=1k=1
1#£10

6.6 Performances asymptotiques

Il est désormais possible d’exprimer les FIM dans les deux architectures traitées, avec les FIM en

environnement propre décrites dans les équations (6.15) et (6.16) :

Fi = ¢a(Aa2g0n, Pan)Fa + q2(Aa2goa, Paa)Fa (6.26)
F> = q3(Aa2g0a, Pan)Fa + q3(Aa2goa, Pya)Fa (6.27)

ou Fy et Fy sont les FIM dans les architectures TAD et TAD-AI respectivement.

6.7 Test d’acceptation de I’estimé

Du fait de la diversité des mesures traitées, il est nécessaire d’adapter le test d’acceptation a notre

réseau mixte. Nous considérons la statistique suivante :

Ty (X) = f% (6.28)
avec .
Ng K
=> > {01 (leik> —E [01 (XlArik> |H0} } (6.29)
=1 k=1
i
o
=SS e (X)) — Bl (K1) 1Ho } (6.30)
=1 k=1
Nyo K
ZZ {Cg (X|c ) [Cg <X|clk ) ]HO]} (6.31)
n=1k=1
Ns K
=2 > Var {Cl (X\Ni‘,k) |H0} (6.32)
iz
Ny K
=" Var |Co (Kepy”) |Hol (6.33)
=1 k=1
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Ny, K

=33 Var [03 (X|cf,;*) |H0] (6.34)

=1 k=1

Puisque X est considéré comme le maximum global (voir chapitre introductif au PDA), on obtient

les approximations suivantes :

[01 <X|Ar )|H0] E [Cy (X|ArS,) [Ho] = poa (6.35)
[02 <X|c ) |H, } [02 (X|cl]?’*) yHO] = Jo2 (6.36)
[03 (X|c )]Ho} [ 5 (X|cf’*> |H0} = 4o (6.37)
Var [Cl (X\Ar k) \Ho} ~ Var [Cy (X|Ar},) [Ho] = 02, (6.38)
Var [02 (X|clk ) |H, ] ~ Var [02 <X|clk ) |H0} — o2, (6.39)
Var [03 (Xycf,;*) \Ho] ~ Var [03 (Xycf,;*) \Ho] — 02, (6.40)

Finalement, la statistique Tp 1 peut se réécrire de la fagon suivante :

C(X) = (Ns — 1)K o1 — NaK (10,2 + pho,3)
\/(NS — DEKofy + NaK(of, + 0 5)

(6.41)

To1(X) =

La encore, ce test est valable quelle que soit I’architecture envisagée. Seules les expressions et

valeurs des i et 0p; changeront en fonction de I'architecture.

6.8 Reésultats numériques

Dans cette partie, nous présentons les résultats numériques obtenus en simulation dans les deux

architectures considérées.

6.8.1 Architecture TAD

Nous faisons les hypotheses suivantes :

— Py, =Py, =Py

— A et A4 sont fixées telles que le nombre moyen de fausses alarmes Au soit le méme quel que

soit le capteur.

Chaque configuration est définie par un couple spécifique (Py; \u) et par des positions spécifiques
des capteurs. On rappelle en effet que les positions des capteurs sont réparties uniformément. Ensuite,
200 tirages de Monte Carlo sont effectués pour chaque configuration. Le résultat de ces tirages est
présenté dans les tableaux 6.2 et 6.3. X est la moyenne des estimés. La valeur moyenne du NEES est
calculée. Pour 200 simulations et un vecteur d’état de dimension 5, I'intervalle de confiance & 95% du
NEES est [4,55;5,45]. Dans chaque configuration, le NEES est proche de la valeur théorique de 5 et
est dans son intervalle de confiance. Cela indique que notre estimateur est efficace, c’est-a-dire sans
biais et dont la matrice de variance-covariance atteint la BCR. Un exemple de jeu de mesures a traiter

est illustré sur la figure 6.7. Un résultat visuel a l'issue de I’estimation se trouve sur la figure 6.8.
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FIGURE 6.7 — Exemple de jeu de mesures obtenu en architecture TAD. P; = 0,6 et Au = 8.
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FIGURE 6.8 — Résultats obtenus en architecture TAD pour cible lente. Points noirs : Hydrophones.

Traits et étoiles : antennes linéaires. Etoiles bleues : nuages d’estimés. Traits rouges et bleus : trajectoire
réelle et estimée.
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TABLE 6.2 — Résultats de 200 tirages de Monte Carlo en architecture TAD pour la cible lente (X = X7,)

(Pg; Au) X NEES Taux d’acceptation
(0,8;2)  (-5004; 2998,9; -298,09; 4,036 ; 3,015) 5,39 94.5%
(0,6;8) (-5005,5; 2995,6; -298,55; 4,013; 3,010) 5,37 84%

TABLE 6.3 — Résultats de 200 tirages de Monte Carlo en architecture TAD pour la cible rapide
(X =Xp)

(Pg; Au) X NEES Taux d’acceptation
(0,9;2) (-5001,7; 2999,1; -299,77; 24,993 ; 11,999) 5,18 96,5%
(0,8;6) (-5004,4; 2999,3; -300,69; 25,011; 12,002) 5,13 94%
(0,6;8) (-4918,9; 3013,8; -298,03; 24,936: 11,958) 5,36 93%

6.8.2 Architecture TAD-AI

Pour I’étude en architecture TAD-AI toutes les grilles de mesures sont discrétisées en résolution
avec N, = 2048 cases. Nous définissons tout d’abord les densités de probabilité de 1’énergie sous les
deux hypotheses. L’hypothese est faite que 'énergie du bruit de fond suit une loi du x3 centrée, et que
I’énergie du signal originaire de la cible suit une loi du x4 décentrée d’un parametre . Ce parametre
vaut pour notre étude 8,2 et d’une maniere générale, dépend directement du rapport signal-sur-bruit.

Plus précisément :

-0
SNR = 5 (6.42)

Ainsi, le SNR vaut -23,98 dB dans notre cas, ce que I'on considere comme un SNR faible. Le seuil de
détection 7 est placé tel que Py = 0,6 et Py, = 0,02 (soit ici, Au = 40,96). Il est a noter qu’un nombre
de fausses alarmes similaire, mais en architecture TAD, ferait échouer ’algorithme. Les performances
ainsi que le taux d’acceptation seraient négativement impactés, comme montré dans [Kirubarajan
et Bar-Shalom, 1996, Kirubarajan et al., 2001]. Un exemple de jeu de mesures obtenu dans cette
architecture est représenté a la figure 6.9. 100 tirages de Monte Carlo sont effectués. Les résultats sont
présentés dans les tableaux 6.4 et 6.5. Pour 100 simulations, I'intervalle de confiance du NEES est

[4,37;5,63]. L’estimateur mis au point est efficace aussi dans l’architecture TAD-AIL

TABLE 6.4 — Résultat de 100 tirages de Monte Carlo en architecture TAD-AI pour la cible lente
(X =Xp)

X NEES Taux d’acceptation
(-5005,9; 2995,5; -303,39; 4,069; 3,043) 5,48 99%

TABLE 6.5 — Résultat de 100 tirages de Monte Carlo en architecture TAD-AI pour la cible rapide
(X =Xp)

X NEES Taux d’acceptation
(-4999,2; 3002,7; -300,19; 24,997; 11,990) 5,01 99%
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FI1GURE 6.9 — Exemple de jeu de mesures obtenu en architecture TAD-AI

6.9 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons traité le probleme de la trajectographie d’une cible sous-marine en
mouvement rectiligne uniforme quand les données disponibles étaient un jeu de différences de temps
d’arrivée fournies par des hydrophones, fusionnées avec des mesures de cosinus d’angle d’élévation
délivrées par des antennes linéaires verticales. Un tel réseau fusionnant ces capteurs a été nommé
réseau mixte. Le modele du PDA a été utilisé, du fait de la simplicité de fonctions de traitement du
signal embarquées dans les capteurs. L’estimateur s’est avéré efficace dans chacune des architectures
traitées. Le réseau mixte permet donc bien d’estimer correctement toutes les composantes du vecteur

d’état, du fait de la fusion de capteurs de types différents.
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CHAPITRE [

Trajectographie passive d'une cible manceuvrante dans le réseau mixte

7.1 Introduction

Dans les chapitres précédents, la cible suivait une trajectoire en MRU. Désormais, nous nous
intéressons au cas ou notre cible manceuvre, c’est-a-dire qu’elle change de direction a un moment
donné. La cible n’est donc plus en MRU sur ’ensemble des mesures, mais seulement localement. Le
but de ce chapitre est donc de réaliser la trajectographie de la cible, en sachant qu’elle effectue une
manoeuvre.

Dans la littérature, plusieurs procédures ont été envisagées dans le but de détecter et de trajecto-
graphier les cibles manoceuvrantes. Dans des systemes temps réel, des méthodes de trajectographie ont
été mises au point. Ces méthodes sont souvent basées sur I'algorithme de 'interacting multiple model
(IMM) [Blom et Bar-Shalom, 1988, Watson et Blair, 1993, Mazor et al., 1998]. Dans cet algorithme,
plusieurs possibilités de manceuvre sont envisagées en méme temps, et une probabilité est associée
a chacune. Cela permet de détecter et suivre une cible manceuvrante. Des méthodes de “simple” dé-
tection de la manceuvre ont été mises au point [Blanc-Benon et Passerieux, 1989, Vanpeperstraete et
Le Cadre, 2006,Ru et al., 2009]. Dans ces références, plusieurs méthodes de détection sont explicitées,
notamment des méthodes basées sur 'analyse des résidus, ou encore par l'utilisation de la somme
cumulative (CUSUM). Dans cette situation ou la manceuvre semble rompre avec la stationnarité du
modele de la cible, il est légitime de se demander ce qu’il adviendrait d’un jeu de données batch dans
lequel une cible effectuerait une manceuvre. Serait-il possible de réaliser la trajectographie de la cible
dans cette problématique 7 De plus, les méthodes de détection sont efficaces pour des données en piste
extraite. A notre connaissance, il n’est pas traité dans la littérature de méthodes de détection de cible
manceuvrante en présence de fausses alarmes. En effet, le probleme d’association d’une piste a une
détection devient tres complexe et peut empécher la détection. On trouve cependant dans la littérature
une combinaison de I'algorithme IMM et de la méthode PDA [Musicki et Suvorova, 2008], appliquée
donc a des données temps réel.

Il est démontré dans [Jauffret et al., 2010] que la trajectographie de la cible manceuvrante est pos-
sible avec un lot de données, sous certaines conditions et hypotheses que nous détaillerons. Dans [Jauf-
fret et al., 2010], un cas classique de Bearings-Only Target Motion Analysis (BOTMA) est considéré.

Dans ce chapitre, nous souhaitons adapter et étendre le travail effectué dans [Jauffret et al., 2010] & un
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réseau de capteurs et & des mesures entachées de fausses alarmes en architecture TAD. Le réseau mixte
ayant fait ses preuves d’un point de vue des performances asymptotiques sur toutes les composantes

du vecteur d’état, c’est ce méme réseau qui sera utilisé pour I’étude de ce chapitre.

Nous verrons tout d’abord la problématique de la cible manceuvrante, puis les conséquences sur
le modele du ML-PDA. Quelques résultats numériques montreront la fiabilité de 'estimateur mis au

point. Une conclusion fera le point sur 1’étude effectuée.

7.2 Problématique et notations

Définissons tout d’abord le comportement de la cible manceuvrante. La trajectoire de la cible est
composée de plusieurs “legs”. Un leg est une portion de trajectoire, donc de temps durant lequel la
cible est en MRU. A la fin de chaque leg, il y a une manceuvre, c’est-a-dire un changement de cap
de la cible, menant & un autre leg. L’hypothese émise dans [Jauffret et al., 2010] est que la norme du
vecteur vitesse est identique pour chaque leg. Pour la suite de notre étude, nous considérerons deux

legs, et nous nous placons dans le cadre défini dans [Jauffret et al., 2010].

Dans le but de réaliser la trajectographie de la cible, nous devons définir les parametres a estimer.
Pour des raisons de simplification d’écriture, nous cherchons désormais a estimer la position (z;y; 2)
de la cible a 'instant de manceuvre t,,. L’hypothese de la vitesse constante entre deux legs nous amene
de plus & ajouter les composantes (v; a; az) au vecteur d’état, v étant la norme de la vitesse en m.s~1,
et ag et g étant les caps de la cible en radians pour chacun des legs. Les angles sont référencés par

rapport a I’Est et dans le sens trigonométrique. Le vecteur d’état est donc le suivant si ¢,, est connu :

XT = (23552 v; 015 2) (7.1)

Si t,, est inconnu, ce dernier sera rajouté au vecteur d’état. Comme nos données sont échantillon-

nées dans le temps, I’échantillon de manceuvre k,, a donc I’expression suivante :

o = B’ZJ +1 (7.2)

Il est désormais possible d’écrire les équations menant a la position de la cible a chaque instant :

x4+ (k—Fkn)At(veosay), 1<k <kny
T = (7.3)
z+ (k—km)At (veosag), kp <k<K

y+ (k—kn)At (vsinag), 1<k <k
Yk = (7.4)
y+ (k—kn)At (vsinag), kp <k <K

2z =2z,Vk € [1: K] (7.5)

Il est a noter que l'on peut revenir simplement a la position initiale ou finale de la cible par la
simple utilisation d’une matrice de passage.

La piste vraie que suivra la cible manceuvrante décrite dans cette partie est illustrée dans la figure
7.1. L’étude est effectuée a 'aide du réseau mixte défini dans le chapitre précédent. Les mesures

acquises par chaque capteur sont donc identiques a celles définies dans le chapitre précédent.
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FI1GURE 7.1 — Exemple de trajet de la cible manceuvrante.

7.3 Conséquences sur l'utilisation du modele du PDA

Dans cette partie nous étudions les conséquences d’une cible manceuvrante sur l'utilisation du

modele du PDA, a travers le criteére, les performances asymptotiques et le test d’acceptation de I’estimé.

7.3.1 Critere

Du fait des équations (7.3) et (7.4), le modele d’état est directement dépendant de ky,. Il y a
quelque part deux modeles d’état, en fonction de la valeur de k relativement a k,,. C’est la seule
différence remarquable, et qui ne change conceptuellement rien a la mise en place du critére ni a sa
maximisation. Le critére est donc analogue a celui exprimé dans les équations (6.18) a (6.21), a la

séparation induite par I'instant de manoeuvre pres.

7.3.2 Performances asymptotiques

Dans le cas ou t,, est connu, 'expression de la FIM reste inchangée par rapport a celle donnée dans
I’équation (6.26) du chapitre précédent, au changement de paramétrisation du vecteur d’état pres.

Dans le cas ou t,, est inconnu, ce dernier étant une valeur intervenant dans une fonction non
dérivable d’apres Iéquation (7.2), il n’est pas possible de calculer la FIM immédiatement. Un pal-
liatif est cependant proposé dans [Jauffret et Pérez-Pignol, 2014], consistant & approcher la fonction
du log-vraisemblance par une fonction qui sera dérivable en t,,. Cette approximation passe par une
interpolation dans le but de rendre la fonction approchée continue. Une fois cette fonction continue
obtenue, 'utilisation de la formule de dérivation de Leibniz des intégrales permet de dériver selon t,,,
et donc de construire une FIM. Ainsi, ¢, devient partie intégrante du vecteur d’état. De plus, comme
nous sommes en présence d’un environnement encombré, la considération du facteur de réduction d’in-
formation gy est toujours de mise. En effet, on rappelle que ce facteur est complétement indépendant
du vecteur d’état.

Pour résumer, dans le cas ou ¢, est inconnu, I'’expression de la FIM est celle donnée dans 1’équation

(6.26). Mais, la considération de t,, dans le vecteur d’état oblige & effectuer quelques modifications
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au niveau du calcul des gradients des modeles d’état. Ces calculs spécifiques a t,,, sont détaillés dans
[Jauffret et Pérez-Pignol, 2014].

7.3.3 Test d’acceptation de I’estimé

Le test d’acceptation ne dépendant pas de I’état, il est alors strictement identique a celui donné

dans le chapitre précédent.

7.4 Résultats numériques

Dans cette partie, nous donnons les résultats numériques obtenus apres simulations, dans deux cas
précis : t,,, connu ou non. Les hypotheses considérées sur le réseau sont les suivantes :
— Py, =Py, = Fy
— AA et Ay sont fixées telles que le nombre moyen de fausses alarmes Au soit le méme quel que
soit le capteur.
Les parametres vrais de simulation pour la suite de notre étude sont les suivants (pour une question

d’aisance de lecture, les angles sont donnés ici en degrés) :

XT = (—3096; 4428; —300; 5; 36, 87; 356, 87) (7.6)
K = 200 (7.7)
ko = 120 < t,, = 480 s (7.8)

Les autres parametres restent inchangés par rapport au chapitre précédent. Pour la suite de notre
étude, on fixe P; = 0,6 et Au = 8.

7.4.1 Instant de manceuvre connu

Dans le cas ou t,, est connu, les résultats pour 500 tirages de Monte Carlo sont donnés dans le
tableau 7.1.

TABLE 7.1 — Résultats de 500 tirages de Monte Carlo si la cible manceuvre. Instant de manceuvre
connu.

X NEES Taux d’acceptation
(-3097,94 ; 4427,60; -299,89; 4,99 ; 36,87 ; 356,85) 6,21 92,2%

On remarque que 'estimateur n’est que tres peu biaisé. L’intervalle de confiance pour le NEES
pour un vecteur d’état de dimension 6 et pour 500 simulations est [5,69;6,30]. Le NEES moyen est

compris dans l'intervalle. L’estimateur mis au point est donc efficace.

7.4.2 Instant de manceuvre inconnu

Dans le cas ou t,, est inconnu, il nous faut tout d’abord expliquer une procédure d’initialisation sur
k. En effet, dans [Jauffret et al., 2010], la procédure est de calculer le critere pour toutes les valeurs

de ky, € [3; K —2]. La valeur k. retenue est celle pour laquelle le critere a une valeur optimale '. Cette

1. Dans [Jauffret et al., 2010], le critére est un critére des moindres carrés, donc l'optimisation est en réalité une
minimisation. Dans notre cas, on rappelle que nous cherchons a maximiser le critere, mais cela ne change pas le concept.
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procédure est cependant longue et cotiteuse, puisque cela revient & exécuter I'algorithme du ML-PDA
pour chaque instant temporel (ou presque). La complexité de cet algorithme est donc bien plus élevée
que celle de I'algorithme mis au point précédemment. Aussi, le nombre de simulations de Monte Carlo
effectué sera un peu moins important.

Désormais, nous pouvons présenter les résultats obtenus apres 100 tirages de Monte Carlo. Ces

résultats sont montrés dans les tableaux 7.2 et 7.3.

TABLE 7.2 — Résultats de 100 tirages de Monte Carlo si la cible manceuvre. Instant de manceuvre
inconnu.

X NEES Taux d’acceptation
(-3095,2; 4427,7; -300,89; 5,00; 36,81 ; 356,84 ; 480,31) 9,3 91%

TABLE 7.3 — Résultats de 100 tirages de Monte Carlo si la cible manceuvre. Instant de manceuvre
inconnu. Comparaison des écarts-types.

Composante o OBCR
x (m) 39,16 27,56
y (m) 12,46 8,24

z (m) 22,72 19,21
v (ms™t) 0,09 0,11

a1 (°) 0,54 0,49
as (°) 0,72 0,51
tm (S) 528 3,08

Le taux d’acceptation lors de ces simulations a été de 91%. Nous avons désormais un vecteur d’état
de dimension 7. L’intervalle de confiance du NEES est donc de [6,3; 7,7]. Nous avons un NEES moyen
de 9,3, un peu au-dessus de la borne supérieure. Les résultats du tableau 7.2 nous indiquent cependant
que notre estimateur n’est que tres peu biaisé, ce qui est une bonne chose. En revanche, la covariance
empirique ne rencontre pas la BCR pour plusieurs composantes (voir le tableau 7.3), notamment la
position initiale dans le plan et I'instant de manoceuvre. Notre estimateur n’est donc pas efficace au
sens du NEES, il est dit sub-optimal. Cependant, il est fonctionnel opérationnellement, les écarts-types
empiriques n’étant pas completement aberrants. Cette variance un peu plus importante que prévue
pourrait s’expliquer par les caractéristiques du réseau. En effet, les hydrophones sont ici tres écartés.

Les résultats sont illustrés sur la figure 7.2.

7.5 Conclusion

La trajectographie d’une cible manceuvrante dans le réseau mixte a été étudiée. L’environnement
encombré a été pris en compte sur les mesures, rendant indispensable 1'utilisation du modele du PDA.
L’étude s’est faite en deux temps, tout d’abord en considérant I'instant de manceuvre connu, puis
inconnu par la suite. Les résultats ont montré que 'estimateur était efficace dans le cas ol l'instant
de manoceuvre est connu. L’estimateur est cependant sub-optimal si cet instant n’est pas connu : il est

sans biais mais n’atteint pas la BCR. Cependant cet estimateur reste fonctionnel opérationnellement.
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FIGURE 7.2 — Résultats obtenus pour la cible manceuvrante. Le nuage d’estimés est placé a la position
finale.
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CHAPITRE 8

Trajectographie passive par réseau mixte de capteurs en acoustique sous-marine

sans distinction sur les types de rayons émis par la source

8.1 Introduction

Dans les deux chapitres précédents, l'intérét d’un réseau mixte composé d’hydrophones et d’an-
tennes linéaires verticales a été démontré, a la fois pour une cible en mouvement rectiligne uniforme,
et pour une cible effectuant une manceuvre.

Jusqu’a présent, 'hypothese a été faite que les rayons arrivant sur les antennes verticales étaient
identifiés. Ainsi, on traitait au total trois jeux de mesures : les mesures issues des hydrophones, les
mesures associées au trajet direct regu par les antennes, et les mesures correspondant au trajet réfléchi
parvenant aux antennes. Désormais, nous faisons dans ce chapitre ’hypothese qu’il nous est impossible
de discerner le trajet direct du trajet réfléchi sur les antennes verticales. Cette hypothese est bien plus
réaliste d’un point de vue de la chaine de traitement du sonar passif. Nous ne traitons plus que deux
jeux de mesures : les mesures issues des hydrophones et celles issues des antennes. Sur les mesures
issues des antennes, nous aurons donc les deux trajets directs et réfléchis-fond noyés dans des fausses
alarmes, sans connaitre leur association a priori. La question qui se pose est la suivante : comment
réaliser la trajectographie en présence de fausses alarmes a partir de cette nouvelle hypothese 7 Nous
allons utiliser le modele du joint probabilistic data association with mazimum likelihood (JMLPDA)
[Blanding et al., 2007a,Jauffret, 1993]. Ce modele permet de réaliser la trajectographie multi-sources en
environnement encombré. Cependant, il est utilisé traditionnellement dans le cas ou deux (voire plus)
sources indépendantes sont captées, ce qui n’est par définition pas le cas ici, puisque les mesures sont
associées a la méme source, mais a modeles de génération de mesures différents. Quelques modifications
seront effectuées sur ce modele pour 'adapter a la problématique.

Ainsi, nous nous intéressons a la trajectographie de la cible en MRU a 'aide du réseau mixte, dans
le cas ot les types de rayons arrivant sur les antennes ne sont plus distinguables a priori. Ce chapitre
se déroule de la maniere suivante. Tout d’abord, a I’aide des hypotheses statistiques du ML-PDA et du
JMLPDA, nous décrirons le modele du JMLPDA mono-source. Le critére & maximiser, propre au réseau
mixte et au modele statistique choisi, sera par la suite détaillé. L’étude des performances asymptotiques

ainsi que du test d’acceptation des estimés est ensuite présentée. Enfin, quelques résultats numériques
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viendront mettre en évidence le bon fonctionnement de l'estimateur mis au point. Une conclusion

partielle fera le point sur ce chapitre.

8.2 Hypotheses statistiques du JMLPDA et adaptation

Dans la section précédente, nous avons précisé que les hydrophones ne captent que le trajet direct
du rayon provenant de la cible, alors que les antennes linéaires verticales captent les trajets direct et
réfléchi-fond. Une fois I’étape de détection appliquée a chaque capteur, la grille de détection se compose
de fausses alarmes et des mesures originaires de la cible. Le modele statistique que nous choisissons
d’utiliser nous permet de réaliser la trajectographie de la cible en environnement encombré.

Dans ce chapitre, nous faisons I’hypothese que les trajets directs et réfléchis ne sont désormais
plus identifiés a priori dans la grille de détection des antennes. Nous développons donc un modele
mono-piste du joint probabilistic data association with maximum likelihood (JMLPDA), & partir des

hypotheses statistiques de ce dernier modele.

Aux hypotheses statistiques du modele du ML-PDA détaillées et expliquées en introduction de
cette these, viennent s’ajouter les hypotheses statistiques suivantes [Blanding et al., 2007a] dans le but
d’établir le modeéle du JMLPDA “classique” :

— Le nombre de pistes confirmées (sources acoustiques) est connu et vaut Np.

— Au plus une détection par scan temporel correspond a une cible.

— Une détection ne peut pas étre associée a plus d’une source en méme temps.

— Les détections issues de différentes sources sont indépendantes.

Ceci constitue donc 'ensemble des hypothéses nécessaires pour établir le modele du JMLPDA. Nous
avons cependant quelques modifications a effectuer pour les faire correspondre a notre problématique.
En effet, rappelons qu’il n’y a qu’une seule source, mais que cette source pourra générer plusieurs
types de mesures (ici, deux, suivant les trajets directs et réfléchis). Il n’y a donc pas plusieurs sources,
chacune associée a son modele de mesure : il n’y a qu’une seule source et plusieurs modeles de mesures
associés a cette source. Les hypotheses se modifient donc de la sorte :

— Le nombre de modéles de mesures associés a la source confirmés est connu et vaut Np.

— Au plus une détection par scan temporel correspond & un modeéle de mesure.

— Une détection ne peut pas étre associée & plus d’un modéle en méme temps.

— Les détections issues de différents modéles sont indépendantes.

A T'aide des hypotheses établies, nous pouvons exprimer la vraisemblance du vecteur d’état dans

un cas généraliste. Pour Ny = 2, définissons les quantités suivantes :

LY = p(si| X, pas de vraie détection) (8.1)
L} = p(sg| X, seul le modele 1 est détecté) (8.2)
L7 = p(sk| X, seul le modele 2 est détecté) (8.3)
L,lc’2 = p(sk| X, les deux modeles sont détectés) (8.4)
Soit :
10 = Hralme) (8.5)
wmk
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2
fifa(my —1) L ( sk — hik(X)
Ll = o (G .
B ume—Tm, Z \/27701 b ( 2 < o1 (8.6)

2
tfa(my — 1) 1 (sjk —ho(X)
L? = - 2 .
B iy, Z 1V 27702 P ( < 02 (87)

:ufa(mk — 2)
um™ = 2my(my — 1)

'ik:gk:%ralag P <_; (Sjk_:llk(X)>2> exp (—; <5““_:22";(X)>2> (8-8)

ou h; est le modele d’état numéro i, et o; est I’écart-type de I'erreur associée aux vraies détections

1,2 _
L, =

issues du modele d’état h;.

Par le théoreme des probabilités totales, on a que :

L(X|sk) = (1= P)(1 = P)LY + Pi(1 = Py)Lj + Po(1 — P)L} + PP L° (8.9)

ou P; est la probabilité de détection associée au modele 7.

La vraisemblance globale du lot de données de I'’ensemble du scénario est

K
H (X|sz) (8.10)

du fait de 'indépendance au cours du temps. Ainsi, nous pouvons en déduire le critére & maximiser,

A savoir le logarithme de la vraisemblance ! :

K Pi(l-P) < 1 1 (550 — hip(X)\?2
S0 BB (1 (e )

Jj=1

P(1-P) s 1 1<sjk—h2k(X)>2
+ e _ gy TN 7
A jz::l 2moy P 2 02

P1P2 %% exp 1 (s = hg(X) 2 exp 1 (s — hop(X) 2
2%0102 2 o1 2 02

j=11l=
l#]

8.3 Quantité d’information et performances asymptotiques

Du fait du changement de modélisation statistique et algorithmique de notre probléme (du point
de vue des antennes), il nous est nécessaire d’étudier a nouveau la quantité d’information. En effet, il
n’est pas aisé d’extraire une quantité d’information exacte dans le modele du JMLPDA 2.

Dans cette section, nous allons montrer que dans notre situation, la quantité d’information est

identique a celle exposée dans le chapitre 6. En effet, nous avons remarqué au cours de nos simulations

1. La fonction C(X|s) n’est pas exactement le logarithme de la vraisemblance. En effet, des termes constants selon
X ont été supprimés et des simplifications ont été effectuées.
2. Pour plus d’informations, dans un cas particulier cependant, on se référera a [Jiang et al., 2014].
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que les pistes des “vraies” détections arrivant par les trajets directs et réfléchis-fond sur les antennes
ne se croisent pas dans la grille de détection. Ce phénomene est notamment illustré dans la figure
8.1. Ainsi, du point de vue de la quantité d’information, cette derniére est composée de la somme de
chaque quantité d’information issue de chacun des modeéles de mesures.

Soit s le vecteur de détections a un instant donné. On abandonne dans ce paragraphe l'indice
temporel. Supposons que ce vecteur est ordonné de la facon suivante :

— Les détections sq, - - - , s; sont comprises dans la gate autour de la valeur vraie hi(X).

— Les détections s;41, - , Sm, sont comprises dans la gate autour de la valeur vraie ha(X).

Nous faisons I'hypothese que la gate centrée sur hq(X) et celle centrée sur ho(X) ont une intersec-

tion vide. Cela nous permet de justifier I'indépendance des deux jeux de détection :

L(X|s) = L(X|s1.4) L(X|8141:m) (8.12)

Soit :

E [Vx log (L(X|s)) V log (L(X]s))]

(vXL(X\su) . VXL(X|51+1;m)> <VXL(X|5U) VXL(X|sl+1;m)>T] (8.13)

=k
L(X|s1.) L(X|si41:m) L(X|s14) L(X|s141:m)

Apres développement, on obtient :

E [Vax log (L(X|s)) Vi log (L(X1s))]
& [VXL(X|31:Z) V§L(X|31;l)] E [VXL(X]slH:m) V§L(X|sl+1;m)]
L(X|51:l) L(Xlsl:l) L(X|5l+1:m) L(X|Sl+1:m)

E [VXL(X’SLI) V&L(X|Sl+1;m):| + E |:VXL<X‘81+1;m) V§L(X‘81;l):|
L(X‘31:l> L(X‘SlJrl:m) L(X’3l+1:m) L(Xlslzl)

(8.14)

Puisque les deux jeux de mesures si,; et s;11.,, sont supposés indépendants, nous avons :

E [VXL(X|S1:1) VEL(X|s1541:m)

L(X‘Sl;l) L(X|Sl+l:m) :| =E [VX log(L(X‘Sll))] E [V§ log(L(X|Sl+1:m))] £ 0d><d (815)

E |:VxL(X|Sl+1:m) VEL(X|s1.)

L(X[strtm)  L(Xs10) ]:E[Vxlog(L(X‘Sl“”mE[V@Og(L(X'S“méod” (&10

par définition de la fonction de score. Ainsi :

B [Vx log(L(X|s))V% log(L(Xs))] = E [V x log(L(X|s14)) V% log(L(X|s1))]

(8.17)
+E [VX log(L(X|5l+1:m))v§ IOg(L(X|5H-1:m))]

Sous les conditions que les probabilités de détection et les densités de fausses alarmes soient les mémes
pour chacune des pistes, on en déduit alors que 'expression de la FIM issue des mesures des antennes

est identique a celle donnée dans le chapitre 6, soit g2(Aa2goa, Pis)Fa (de maniere générale). Comme
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I’expression de la FIM issue des hydrophones reste inchangée, alors ’expression de la FIM dans le

réseau mixte est toujours celle donnée par I’équation (6.26) (car la source est toujours en MRU) :

F = q(Aa2gona, Pin)Fa + q2(Aa2goa, Pya)Fa (8.18)

8.4 Critere

Désormais, nous pouvons présenter le critére a maximiser dans le cas particulier de la trajectogra-
phie de la cible en MRU dans le réseau mixte. Puisqu’un seul type de rayon arrive sur les hydrophones
et deux types de rayon sont détectés par les antennes, ce critere sera un mélange de ML-PDA et de

JMLPDA. Définissons les quantités suivantes, a ’aide des notations exprimées dans le chapitre 6 :

C1(X|Arip) =log |1 - P PdA% ! (AT”’“ ”7””“’“)2 (8.19)
T = 10 — ex .
1 ik g da T \/ﬂGA p 9 oA
)\
Py ( Pd . 1 C"J’“_COS< " )
X 1 1-Py,)? A 4 —=
( ’an, nk) og ( dA) + Zl 7TO' exp 2 oA
+ PdA(1 _PdA) Zk 1 1 Cg’j’k — s <¢E’k>
exp | —=
AA = V2moa Pl 2 oA
2 2
P2 Mp k M,k 1 C,)?jk—COS< ’I?k) 1 C’I’le‘ COS( nk)
Z 227‘—0— xp _5 A P _5 oA
Jj=1 Il=1
I#5
(8.20)

Le critere & maximiser est donc le suivant :

Ns K Nis K
C(X)=> D Ci(X[Arip) + > > Co(X|cly, cBy) (8.21)

i=1 k=1 n=1k=1
i#io

P,;, et Py, sont les probabilités de détection, respectivement pour les hydrophones et les antennes.
On fait ’hypothese que les trajets direct et réfléchi apparaissent avec la méme probabilité. Aa et Ag
sont les densités de fausses alarmes associées. On suppose implicitement que toutes les mesures sont
temporellement indépendantes, et que les mesures acquises par chaque capteur sont indépendantes des
autres.

La maximisation de ce critere se fera comme pour le ML-PDA standard, a I'aide des méthodes
initiées dans [Jauffret et Bar-Shalom, 1990, Jauffret, 1993, Blanding et al., 2007a, Blanding et al.,
2007b, Kirubarajan et Bar-Shalom, 1996] et détaillées dans le chapitre 3. Ainsi, le modele que nous
proposons offre une différence d’un point de vue algorithmique avec ce qui a été proposé dans les
chapitres précédents, pour rendre compte au mieux de la réalité de la chaine de traitement sonar. Ce-
pendant, comme nous ’avons vu dans la section précédente, il est identique au niveau des performances

asymptotiques.
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La figure 8.1 montre un exemple de jeu de mesures a traiter dans cette problématique.

Cosine of elevation angles

Time (s)

FIGURE 8.1 — Exemple de jeu de mesures dans le cas du réseau mixte. Haut : hydrophones. Bas :
Antennes linéaires verticales.

8.5 Test d’acceptation de I’estimé

Apres l'étape d’estimation, ’algorithme renvoie toujours un vecteur d’état estimé. Cet estimé
pourrait correspondre soit au maximum global de la vraisemblance, soit & un maximum local. Le test
d’acceptation de I’estimé a donc pour role de distinguer ces deux hypotheses. Pour le modele du ML-
PDA, on rappelle que le test est basé sur I’espérance de la fonction & maximiser, a savoir le logarithme
de la vraisemblance [Jauffret, 1993, Jauffret et Bar-Shalom, 1990]. Ceci est détaillé dans le chapitre 3.

La procédure d’acceptation de la piste dans le modele du JMLPDA est détaillée dans [Blanding
et al., 2007a] et est résumée ici-méme. Tout d’abord, chaque piste est associée & une unique mesure :
a chaque échantillon k, la mesure qui donne la plus grande vraisemblance pour une piste est associée
a cette piste. Si deux pistes partagent la méme mesure, cette mesure est associée a la piste qui lui
offre la plus grande valeur entre ces deux. La procédure est appliquée pour toutes les mesures et pistes
restantes. A la fin de cette procédure, une vraisemblance postérieure est obtenue pour chaque piste.
Le test d’acceptation du ML-PDA est ensuite appliqué & chacune des pistes.

Dans notre cas, nous mixons les deux test d’acceptation pour arriver a nos fins. Ainsi, les deux

tests d’acceptations seront utilisés conjointement a l’issue de I’estimation.

8.6 Résultats numériques

Dans cette partie, nous présentons quelques résultats numériques a travers des simulations de

Monte Carlo. Tout d’abord, définissons que :

— Ng =3
— Ny =2
— zgp = —3000m

— Py, =Py, =Py
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— XA et A4 sont définies de telles que le nombre moyen de fausses alarmes Au soit identique pour
chaque capteur.
On considere K = 100, At = 4s, oo = 30m, 04 = 0.017 et

X = (—1000; 1000; —300; 3; 4)T (8.22)

On fixe P; = 0.6 et Au = 8. Le résultat de 500 simulations de Monte Carlo est présenté dans les
tableaux 8.1 et 8.2.

TABLE 8.1 — Résultat de 500 simulations de Monte Carlo sans identification a priori des trajets

X NEES Taux d’acceptation
(-996,89; 1000,41; -299,52; 2,99, 4,00) 4,92 94,6 %

TABLE 8.2 — Résultats de 500 tirages de Monte Carlo sans identification a priori des trajets : compa-
raison des écarts-types

Composante o OBCR
z (m) 58,38 59,47
y (m) 29,37 29,49
z (m) 9,02 9,86
# (ms™!) 0,247 0,248
y (m.s™!) 0,119 0,116

Nous remarquons que notre estimateur est tres peu biaisé et que son NEES [Bar-Shalom et Fort-
mann, 1988] est dans I'intervalle de confiance & 95 % [4,71;5,28] 3. Cela indique donc qu'il est efficace
au sens du NEES. L’estimateur est donc sans biais et sa matrice de variance-covariance atteint la
BCR. Ce résultat confirme que nous avons la méme quantité d’information que dans le cas décrit dans
le chapitre 6, ou nous faisions ’hypotheése d’une séparation des mesures sur les antennes. Notons ce-
pendant que la complexité algorithmique associée a un algorithme lié au JMLPDA devient rapidement

importante [Blanding et al., 2007a].

8.7 Conclusion

Cette étude peut étre considérée comme une extension de celle menée au chapitre 6. Cette fois,
nous supprimons une hypothese qui était relativement importante et contraignante (dans le sens ou
elle simplifiait les calculs, et n’était pas tres réaliste du point de vue de la chaine de traitement sonar),
a savoir la possibilité de distinguer la provenance des rayons sur les antennes linéaires verticales, et
d’en distinguer les jeux de mesures. En supprimant cette hypothése, nous avons dia faire appel au
modele du JMLPDA pour résoudre notre probleme d’association, en ’adaptant pour tenir compte du
fait qu’une seule source acoustique était présente dans I’environnement, mais que cette source pouvait
générer des mesures suivant des modeles différents simultanément. Les simulations de Monte Carlo

ont confirmé 'efficacité de I'estimateur au sens du NEES.

3. Intervalle donné pour 500 simulations.

71



72



CHAPITRE 9

Trajectographie passive par réseau mixte de capteurs, en présence de fausses

alarmes et en tenant compte du temps de propagation du signal

9.1 Introduction

Tout au long des chapitres précédents, nous avions négligé un aspect important pour le réalisme
de nos simulations, & savoir le temps de propagation du signal acoustique. En effet, I’onde sonore
produite par la source met un certain temps a parvenir jusqu’aux capteurs. Or, pendant ce temps, la
cible s’est elle-méme déplacée. Il devient aisé de comprendre que si 'on ne considere pas ce temps de
propagation, une erreur sur I’estimation de la position de la cible pourra étre commise : au moment ou
la mesure est acquise, la cible n’est déja plus a I’endroit que ’on cherche a estimer. Ainsi, le réalisme
des simulations et la précision des estimations pourraient étre impactées par la non prise en compte de
ce phénomene, a la fois primordial et compliqué a tracter. En effet, ce temps de propagation dépend

directement de ’emplacement de la cible, c’est-a-dire, précisément ce que l'on cherche a estimer.

La formulation quasi-récursive de ce probleme a vu moult solutions pour le résoudre. Des solutions
temps réel pour réduire le biais au fur et & mesure de l'estimation sont proposées dans [Orguner et
Gustafsson, 2008, Orguner et Gustafsson, 2009, Orguner et Gustafsson, 2011, Bi et Ren, 2008, Guo
et al., 2008, Cheung et al., 2010]. Le temps de propagation a chaque instant est alors considéré comme
un parametre a part entiere dans le vecteur d’état. Il est estimé par conséquent a chaque instant,
pour améliorer la précision de l'estimateur. Une autre solution temps réel se trouve aussi dans [Yang
et al., 2014], qui propose un filtre traitant spécifiquement de ce probleme. Dans [Jauffret et Pérez-
Pignol, 2015, Amirach et al., 2016], les auteurs proposent une solution au probléme dans le cas ou 'on
dispose d’'un jeu de données (batch). Les estimateurs sont prouvés comme étant efficaces, et la non
considération du temps de propagation provoque un biais qui peut parfois étre assez important [Jauffret
et al., 2016].

Dans ce chapitre, nous allons appliquer I’approche proposée dans [Jauffret et Pérez-Pignol, 2015,
Amirach et al., 2016] & notre problématique. Dans un premier temps nous allons redéfinir le probléeme
en tenant compte du temps de propagation du signal. Nous verrons l'impact de cette considération
sur les performances asymptotiques. Quelques résultats numériques viendront confirmer le bon fonc-

tionnement de l'estimateur ainsi créé. On montrera notamment 'impact de cette méthode sur le biais
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d’estimation, lorsque les mesures sont générées de facon réaliste en tenant compte du temps de pro-
pagation, mais que l'algorithme n’en tient pas compte. Enfin, une conclusion fera le point sur ce

chapitre.

9.2 Définition du probleme

Le probleme de la trajectographie dans le réseau mixte et en présence de fausses alarmes est
identique a celui qui est décrit dans le chapitre précédent. On cherche donc toujours a faire la trajecto-
graphie de la cible en MRU & 'aide du réseau mixte. Avec les mémes notations que précédemment et
en notant 7; 5, le temps de propagation entre la cible et le capteur ¢ a I’échantillon k£ (donc a I'instant

tr = (k — 1)At), nous pouvons donner 'expression des mesures obtenues sur chacun des capteurs :

— Le TDOA pour les hydrophones s’exprime (au facteur % pres) :
AT’i’k = TZ'(X; tp — T@k) — Tig (X; trp — Tio,k) + EiA’k (91)

(avec r;(X;ty — 7, 1) la distance séparant la source caractérisée par X du capteur ¢ a 'instant
tr, en tenant compte du temps de propagation).

— Les mesures acquises par les antennes sont les suivantes :

Cﬁk = cos (65 (X3t — Tup)) + 5$,k

— g
V@t —1og) — D2+ (Yt — g) — 2+ (2 — 232 "
cﬁk = coS (gbf(X;tk — Tfk)) + sﬁk
225 — (22 + 2) 9.3
- n +eB, (9-3)

@t =B) = a2 + (gl — 75) — g2 + (2 + 51 — 225

Notons que Tan est le temps de propagation pour le trajet réfléchi, et sera détaillé dans la section

suivante.

9.3 Expression du temps de propagation

Désormais, nous devons donner ’expression de ce temps de propagation dans le cas particulier
ou la cible se déplace en MRU. La démonstration qui suit est adaptée de [Jauffret et Pérez-Pignol,
2015, Amirach et al., 2016]. La démonstration est similaire pour chaque capteur, indépendamment de
sa mesure, et est adaptée a la trajectographie en dimension 3. La seule différence réside dans 1’étude

du trajet réfléchi, qui sera abordé a la fin de cette section.

On note :

PP = |y (9.4)



Prit—7(t) =y | +t|lg| —7l) |y (9.5)
z 0 0

P? est la position du capteur i, et Pr(t — 7;(t)) est la position de la cible & I'instant ¢ en tenant

compte du temps de propagation 7;(t). Par définition du temps de propagation, on a :

_ IPr(t = mi(t) — P

7i(t)

ou c¢ est la célérité du son dans '’eau. Le temps de propagation est donc lié & la distance séparant

(9.6)

la source du capteur, a U'instant ou 'onde acoustique est émise. L’équation (9.6) met en évidence le

caractere récursif dans sa définition.

De (9.6), on déduit que :

i(t)? = || Pr(t — mi(t) — B|)? (9.7)

PT<t — Ti(t)) - pS= PT(O) + tVp — Ti(t)VT — PZ-S

1

(9.8)
= Pr(t) - n(t)Vr — P
ot Vr est le vecteur vitesse : Vi = (i,9,0)7. En notant Pyr(t) = Pr(t) — P, on obtient que :
ri(t)? = ||Pr(t) — () Vrl|® (9.9)
= |Pr@®)|* + 7:(®)?||Vrl|* - 27:() Vi Pir(2)
On obtient I’équation du second degré suivante :
7i(t)? [ = IVz|[”] + 7(t) 2V Pir(8)] — (| P ()] = 0 (9.10)
Le discriminant de cette équation est :
A =4[(VF Pr()? + (¢ — Vel )| P (1) ] (9.11)

Or, comme c? > ||Vr||? par hypothése (la cible se déplace moins vite que la célérité du milieu), alors

A > 0. Cette équation admet donc deux solutions réelles :

i\/(VTTPiT(t))2 + (2 = [[VeP)I P (D112 = Vi P (t)

¢ —|[|Vrl]?

7i(t) = (9.12)

Comme 7;(t) est un temps de retard, il est nécessairement positif. On conserve donc la racine positive,

soit :

(VE P (6))? + (2 = |[Vr | P[P ()I|2 — Vi Pir(t)
oty = YA C TR i 13)

Ainsi, nous avons démontré 'expression du temps de propagation dans le cas ou la cible se déplace en
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MRU dans un espace tridimensionnel. Cette expression, on le remarque, est indépendante de la nature

de la mesure acquise par le capteur. Elle est donc applicable pour n’importe quel capteur.

Cependant, un point crucial doit étre levé quant a la considération du trajet réfléchi-fond qui
parvient aux antennes. En effet, du fait de la réflexion, le trajet parcouru par 'onde est plus grand.
Nécessairement, son retard sera plus important aussi. En réalité, tout se passe comme si le trajet était
direct, mais issu d’une source “image”, qui se situerait donc sous le fond marin, et dont son trajet pour
parvenir a I’antenne serait direct. En prenant en compte cette nouvelle profondeur, on se retrouve avec
une nouvelle distance séparant la source “image” du capteur, qui correspond a la distance réellement
parcourue en tenant compte de la réflexion, et on peut appliquer la méme technique. Ce nouveau

temps de retard sera nommé 75 (t).

9.4 Observabilité

L’observabilité de la trajectoire de la cible dans le réseau mixte lorsque les temps de propagation
sont pris en compte semble étre une tache extrémement ardue. Pour ces raisons, I’observabilité n’a pas
été étudiée ici. On la supposera acquise pour le reste de I’étude, sous les mémes conditions que celles
données dans la section 6.3. Cependant, pour une étude complete, il faudrait effectivement s’atteler a

cette tache.

9.5 Conséquences sur le ML-PDA /JMLPDA

Il est temps de faire une remarque quant a la considération des temps de propagation dans 1’algo-
rithme du ML-PDA/JMLPDA. On a montré dans la section précédente que le temps de propagation
ne dépend que de I'état de la source a l'instant échantillonné, ainsi que de la position des capteurs.
D’un point de vue algorithmique, il n’y a que cet aspect-la a prendre en compte, a la fois lors de la
génération des mesures, et lors de la maximisation du critére. De fagon similaire au chapitre précé-
dent, les trajets parvenant aux antennes ne sont pas identifiés a priori. Ainsi, le critére & maximiser
est identique (au temps de propagation pres) a celui donné dans le chapitre précédent. Les procédures
utilisées pour la maximisation sont aussi inchangées. Ne dépendant pas de I’état, le test d’acceptation
reste inchangé. Les performances asymptotiques seront détaillées dans la section suivante. Quelques

modifications sont en effet & prévoir, du point de vue de la FIM en environnement propre.

9.6 Performances asymptotiques

La considération des temps de propagation entraine une modification de ’expression de la FIM, et

par extension, de la BCR. Les FIM en environnement propre s’expriment désormais de cette fagon :

1
Fa = Z > =y (Vxri(Xsty — Tik) — Vxrio(Xs te — Tig k)]
i=1 k=1 (9.14)

AVxri( Xt — Ti,k) — Vxri, (Xstr — Tz‘o,k)}T | Xirue
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Na K
1
Fa= Z Z ) [Vx cos (¢ (X tr — Tn)) Vi cos (7 (Xt — T 1))

n=1 k=1 (915)
+ Vx cos (QZ)E(X; tr — Tfk)) v§ cos (qbf(X; tr — T,fk))} | X irue
On obtient finalement la FIM en environnement encombré :
F = Q2()\A290'A,PdA)FA+q2(>\A290A7PdA)FA (9.16)
Le détail des calculs menant aux gradients élémentaires pour chaque type de mesure est donné dans
I’annexe F.
9.7 Résultats numériques

Dans cette section, nous donnons quelques résultats numériques prouvant le bon fonctionnement

de l'estimateur mis en ceuvre. On choisit les valeurs numériques suivantes :

Ng =3
Ny=2
zp = —3000m

Py, =Py, = Py
AA et A4 sont définies de telle sorte que le nombre moyen de fausses alarmes Au soit identique

pour chaque capteur.

On considéere de plus K = 100, At = 4s, oo = 30m, o4 = 0.017 et

X = (—1000; 1000; —300; 3;4)” (9.17)

Fixons désormais P; = 0,6 et Au = 8. Dans ’étude qui suit, les mesures sont générées avec prise

en compte du “temps de vol” des ondes acoustiques. L’étude se déroulera en quatre temps :

9.7.1

Premierement, I’algorithme d’estimation tiendra compte de ’existence de ce temps de vol. Cela
permettra d’apprécier le comportement de ’algorithme total.

Dans un deuxiéme temps, Ialgorithme d’estimation négligera ce temps de vol. Ainsi, nous
pourrons voir I'impact de la non-considération du temps de propagation dans 1’algorithme
de maximisation. Concretement, cela revient a utiliser ’algorithme détaillé dans le chapitre
précédent, mais en prenant des données en entrée générées de facon “réaliste”.

Nous étudierons ensuite l'influence du nombre de capteurs (bouées et antennes) sur 'estimation
quand celle-ci néglige le temps de vol.

Enfin, toujours dans la méme situation, nous verrons 'influence drastique que peut avoir la

configuration du réseau sur le comportement de I’estimateur.

L’algorithme tient compte du temps de propagation

Premierement, étudions le résultat de 500 simulations de Monte Carlo lorsque le temps de propa-

gation est considéré dans les mesures et dans I'algorithme. Les positions des capteurs sont tirés selon

une loi uniforme dans un carré de 5 km de coté. Les résultats sont visibles dans les tableaux 9.1 et 9.2.
L’estimateur semble peu biaisé, et le NEES est dans Uintervalle de confiance a 95 % [4,71;5,28]
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TABLE 9.1 — Résultat de 500 simulations de Monte Carlo. Mesures générées avec le temps de propa-
gation, algorithme considérant le temps de propagation.

X NEES Taux d’acceptation
(-1002,90; 998,78 ; -299,92; 3,01; 4,00) 5,25 94,8 %

TABLE 9.2 — Comparaison des performances asymptotiques attendues (BCR) et obtenues apres esti-
mation.

Composante o OBCR
z (m) 47,49 42,72
y (m) 18,70 17,53
z (m) 6,32 6,40

# (ms™!) 0,152 0,137
y (m.s™!) 0,060 0,056

(donné pour 500 simulations). On en déduit que notre estimateur est efficace, qui plus est, avec un tres
bon taux d’acceptation. La figure 9.1 illustre le nuage d’estimés de la position initiale dans le plan,
ainsi que Dellipse de confiance a 95 %.

Au cours de nos expérimentations, nous avons de plus remarqué que l'impact du temps de propa-
gation sur les performances asymptotiques pouvait étre considéré comme négligeable dans la plupart

des situations. Cela dépend bien entendu des scénarios envisagés.
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940 - i 1
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FIGURE 9.1 — Nuage d’estimés de la position initiale dans le plan. Considération des temps de propa-
gation dans l’algorithme.

9.7.2 L’algorithme ne tient pas compte du temps de propagation

Désormais, seules les mesures sont générées en tenant compte du temps de propagation. L’algo-
rithme utilisé est le méme que celui du chapitre précédent, et ne tient donc pas compte de la propaga-
tion. Le réseau est le méme que celui de la section précédente, dans le but de faciliter la comparaison.

Les résultats sont visibles sur les tableaux 9.3 et 9.4.
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TABLE 9.3 — Résultat de 500 simulations de Monte Carlo. Mesures générées avec le temps de propa-
gation, algorithme négligeant le temps de propagation.

X NEES Taux d’acceptation
(-1005,00; 990,28 ; -299,42; 3,01; 4,01) 9,11 92,2 %

TABLE 9.4 — Comparaison des performances asymptotiques attendues (BCR) et obtenues apres esti-
mation.

Composante o OBCR
z (m) 48,50 42,72
y (m) 19,90 17,53
z (m) 6,22 6,40

# (m.s™h) 0,154 0,137
g (m.s~!) 0,063 0,056

On remarque que l'estimateur est légérement plus biaisé, notamment sur la composante y. Le
NEES moyen est hors de I'intervalle de confiance & 95 %, du fait du biais. Le taux d’acceptation reste
bon, mais est un peu en deca du résultat précédent. L’estimateur n’est pas efficace, mais les résultats
sont assez cohérents pour une utilisation opérationnelle. Nous pouvons émettre I’hypothese que le biais
puisse étre plus important en fonction de la configuration étudiée (si par exemple la cible passe tres
prés d’'un capteur, tandis qu’un autre capteur du réseau est tres éloigné). Cela sera étudié plus tard
dans cette section. La figure 9.2 montre le nuage d’estimés de la position initiale dans le plan, ainsi
que Lellipse de confiance & 95 % (identique a celle du cas précédent). Le biais est bien visible sur le

nuage d’estimés.
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FI1GURE 9.2 — Nuage d’estimés de la position initiale dans le plan. Pas de considération des temps de
propagation dans ’algorithme.
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Influence du nombre de capteurs sur le biais

Nous nous situons toujours dans le cas ou le temps de propagation est considéré sur les mesures
mais est négligé dans 'algorithme. Nous allons désormais montrer que le nombre de capteurs dans
le réseau a une influence sur le biais d’estimation. Dans le résultat précédent, nous avions utilisé un
réseau mixte “classique”, composé de Ng = 3 hydrophones et N4 = 2 antennes. Utilisons a présent
un réseau mixte “doublé”, avec Ng = 6 hydrophones et N4 = 4 antennes, et étudions l'influence du
nombre de capteurs sur le biais d’estimation. Encore une fois, les positions des capteurs sont tirées
aléatoirement selon une loi uniforme sur un carré de 5 km de c6té. Les résultats sont présentés dans
les tableaux 9.5 et 9.6.

TABLE 9.5 — Résultat de 500 simulations de Monte Carlo. Mesures générées avec le temps de propa-
gation, algorithme négligeant le temps de propagation. Réseau mixte double.

X NEES Taux d’acceptation
(-1003,42; 1005,41; -297,26; 3,01; 3,99) 6,12 94,8 %

TABLE 9.6 — Comparaison des performances asymptotiques attendues (BCR) et obtenues apres esti-
mation.

Composante o OBCR
z (m) 27,33 2491

y (m) 22,94 20,51

z (m) 4,71 4,85

# (m.s™!) 0,104 0,094
y (m.s~!) 0,089 0,081

Nous remarquons que le biais est diminué par rapport & la simulation précédente. La preuve en est
aussi donnée dans le NEES qui se rapproche de la valeur moyenne attendue de 5. Le taux d’acceptation
est lui aussi légerement plus élevé. L’estimateur se rapproche donc d’un estimateur efficace. Ainsi, si
I’on augmente suffisamment le nombre de capteurs dans une situation réaliste (i.e. les mesures tiennent
compte du temps de propagation), il devient possible, de fagon opérationnelle, de négliger le temps de
propagation dans l'algorithme d’optimisation. La figure 9.3 montre le nuage d’estimés de la position
initiale obtenu & l’issue de cette simulation, ainsi que 'ellipse de confiance & 95 %. On remarque que,

comparativement a la figure 9.2, le biais est un peu moins présent.

Influence de la position des capteurs sur le biais

Revenons maintenant & un réseau mixte “classique” (Ng = 3 et N4 = 2). Nous sommes toujours
dans la situation ou les mesures sont générées avec la prise en compte du temps de propagation, mais
Palgorithme le néglige. Nous essayons désormais de voir I'influence du positionnement des capteurs sur
le biais d’estimation. En effet, il se pourrait a priori que certaines configurations puissent augmenter
le biais, voire empéchent l'estimation de se réaliser dans de bonnes conditions (les estimés pourraient
étre rejetés a lissue de 'estimation). La situation typique est celle ot un capteur est positionné tres
pres de la cible, tandis que d’autres capteurs sont placés beaucoup plus loin. La distance parcourue

par 'onde acoustique émise par la cible jusqu’a chaque capteur devient donc tres différente en fonction
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FIGURE 9.3 — Nuage d’estimés de la position initiale dans le plan. Pas de considération des temps de
propagation dans ’algorithme. Réseau mixte double.

du capteur considéré. Le temps de propagation sur chaque capteur n’est plus négligeable, alors le biais
apparait et devient important.

Les résultats donnés dans le tableau 9.7 montrent une configuration ou le biais est augmenté
par rapport aux résultats donnés dans le tableau 9.3. Le taux d’acceptation s’en trouve diminué par
ailleurs. Ces résultats sont par ailleurs illustrés dans la figure 9.4, représentant le nuage d’estimés
de la position initiale et 1’ellipse de confiance & 95 %. Le biais est immédiatement visible, ainsi que
I’étalement des estimés.

TABLE 9.7 — Résultat de 500 simulations de Monte Carlo. Mesures générées avec le temps de propa-
gation, algorithme négligeant le temps de propagation.

X NEES Taux d’acceptation
(-1045,57; 978,61 ; -301,46 ; 3,08 ; 4,03) 19,64 79,8 %

Ainsi, il y a bien une influence de la part de la configuration du réseau sur le biais a lissue de
I'estimation. En fonction de la répartition des capteurs, le biais sera plus ou moins important (a nombre

de capteurs identique). Le taux d’acceptation des estimés sera lui aussi impacté.

9.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié un aspect de la trajectographie souvent négligé dans la litté-
rature, a savoir la considération des temps de propagation. Nous avons appliqué cette considération
a notre réseau mixte et a la présence de fausses alarmes, dans le but de rajouter encore un peu de
réalisme aux simulations que nous effectuons. A travers une expression de ce temps de propagation, il
nous a été possible de mettre au point un estimateur efficace. Si I'on dispose de mesures réelles (géné-
rées par un phénomene de propagation), et que 'on néglige cet aspect dans l’estimation, l’estimateur
se retrouvera biaisé. Ce biais varie en fonction de la configuration et du scénario étudié. Le biais peut
étre beaucoup plus important dans certains cas. Il est parfois tellement important que ’algorithme

ne converge pas, certains estimés ne passent pas le test d’acceptation, et alors le taux d’acceptation

81



1040

1020

1000

980

y (métres)
*e

960

940 *

920 [ ]

900 Il Il Il Il Il
-1800 -1600 -1400 -1200 -1000 -800 -600

X (metres)

FIGURE 9.4 — Nuage d’estimés de la position initiale dans le plan. Pas de considération des temps de
propagation dans ’algorithme. Réseau provoquant un biais important.

devient plus faible. De plus, il est montré que I'augmentation du nombre de capteurs présent dans la
zone de scrutation permet de réduire quelque peu ce biais : plus le nombre de capteurs est important,
plus ce biais sera réduit. Cela a aussi été constaté dans [Jauffret et al., 2016]. Ainsi, ce chapitre nous
permet une double conclusion :
— La considération des temps de propagation dans les mesures et dans ’algorithme nous permet
d’avoir un estimateur efficace.
— L’intérét d’un réseau de capteurs est montré, méme si I’on néglige le temps de propagation dans
I’algorithme, pour peu que 'on dispose de suffisamment de capteurs.
En effet, la prise en compte du temps de propagation s’avere assez compliquée d’un point de vue
algorithmique, notamment du point de vue de la matrice d’information de Fisher et des gradients
élémentaires. Il y a donc un compromis a trouver entre la complexité du développement du logiciel et

la précision de I’estimateur mis en ceuvre. Cela dépendra donc du cahier des charges.
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cHAPITRE 10

Conclusion de la partie

Dans cette partie, nous avons été amené a traiter et a résoudre le probleme de la trajectographie
passive d’une cible sous-marine a ’aide d’un réseau de capteurs. Le contexte était le suivant : une source
acoustique sous-marine progresse (en MRU ou en effectuant une manceuvre) dans un environnement
scruté par des capteurs flottant a la surface de la mer. A 'aide des mesures collectées par les capteurs,
il s’agit d’estimer les parametres cinématiques de la source : sa position dans ’espace sous-marin et sa
vitesse dans le plan horizontal. Du fait de la sobriété des capteurs soumis & notre étude, les mesures
étaient corrompues par des fausses alarmes, et il était alors nécessaire de traiter la trajectographie en
présence de ces fausses alarmes. Nous avons donc utilisé le modele statistique du PDA. Le but était de
mettre au point des estimateurs, et de confronter les performances de ces estimateurs aux performances
asymptotiques attendues, issues de la BCR. Pour cela, nous procédions a 1’aide de données simulées
numériquement.

Le premier réseau que nous avons étudié dans le chapitre 5 était exclusivement composé de bouées
hydrophones. Ces bouées mesurent la différence de temps d’arrivée relativement a une bouée de ré-
férence. Apres avoir démontré ’observabilité du systeme et effectué des simulations, les résultats ont
montré que ce type de réseau posait probleme pour 'estimation de la profondeur de la cible. En effet,
une trop grande variance asymptotique était attendue si le nombre de capteurs était faible. De plus,
un biais sur ’estimation de cette composante apparaissait souvent. Une méthode était alors d’augmen-
ter considérablement le nombre de capteurs. Mais cette méthode est cotliteuse par tous les aspects :
logistiques, financiers, et ressources de calcul.

C’est pourquoi nous nous sommes dirigés vers une solution mixte, en intégrant un autre type de
capteurs dans notre réseau. Cette étude a été développée dans le chapitre 6. Les nouveaux capteurs
que nous ajoutons sont des antennes linéaires verticales. Par construction, ces antennes apportent
bien plus d’information sur la profondeur de la cible que tous les hydrophones réunis. En effet, elles
mesurent le cosinus d’élévation de ’angle entre le capteur et la cible, et ce, pour les trajets direct
et réfléchi-fond. Mais, leur comportement vis-a-vis des autres composantes cinématiques de la cible
laissait quelque peu a désirer. L’idée était alors de combiner ces deux types de capteurs, dans le but
d’obtenir le “meilleur des deux mondes”. Chaque type de capteur compensait ainsi les faiblesses de
I’autre. Apres avoir étudié ’observabilité et mis au point notre démarche, les résultats numériques ont

montré un estimateur efficace, et ce, pour un réseau “minimal” (trois hydrophones et deux antennes), et
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quel que soit le rapport signal-sur-bruit ou le type d’architecture (TAD et TAD-AI). Les performances
sur 'intégralité du vecteur d’état de la cible sont extrémement satisfaisantes. C’est tout naturellement
que ce réseau a été choisi pour le reste de cette partie, du fait de son fonctionnement adéquat.

Dans le chapitre 7, nous étendions ’étude effectuée dans le chapitre précédent au cas ou la cible
effectuait une manceuvre. Apres avoir expliqué la modélisation choisie pour ce probleme, les résultats
numériques ont montré un estimateur efficace si I'instant de manceuvre était connu, et un estimateur
légerement sous-optimal si 'instant de manceuvre était inconnu, et donc a estimer. Cependant, méme
si 'estimateur n’est pas efficace, il n’en reste pas moins que les résultats sont tout a fait acceptables
d’un point de vue opérationnel.

Pour le chapitre 8, nous reprenions I’étude faite au chapitre 6, mais en supprimant une hypothese
qui était assez contraignante et peu réaliste au niveau de la chaine de traitement sonar. En effet,
nous supposions au préalable que les rayons arrivant sur les antennes étaient distinguables. Or, apres
I’étape de détection, il s’avere que cette hypothese est quelque peu simplificatrice et peu réaliste. Nous
avons alors di changer la modélisation statistique de notre modele pour pouvoir intégrer cette nouvelle
considération. A l'aide d'une adaptation du modele du JMLPDA (utilisé traditionnellement dans les
problémes de trajectographie multi-sources), nous avons été capables de réaliser la trajectographie de
la source, sans effectuer de distinction au niveau des rayons arrivant aux antennes. L’estimateur s’est
montré efficace a 'issue des simulations numériques.

Cette partie se termine avec le chapitre 9. Jusqu’a présent, nous avions négligé un phénomene
physique important. La source acoustique émet un son, et ce son est acquis par les capteurs. Le son se
propageant dans un milieu & une certaine vitesse, I’onde met alors du temps a parvenir aux capteurs.
C’est précisément ce temps, que I'on appelle temps de propagation, qui était négligé jusque-la, et qui
est souvent négligé dans la littérature en trajectographie. Ce dernier chapitre est donc ’extension du
chapitre précédent, au cas ou nous tenons compte du temps que met le signal émis par la source pour
arriver aux capteurs. Ce nouveau probléeme nécessitait une modélisation différente, physiquement, avec
le retard des mesures, mais aussi d’'un point de vue statistique. La matrice d’information de Fisher
devait étre modifiée. Les simulations ont été nombreuses pour tester des cas différents. Tout d’abord,
si le temps de propagation est pris en compte dans les données et dans l'algorithme, alors I’estimateur
est efficace. Si le temps de propagation est pris en compte dans les données, mais pas dans ’algorithme
(les mesures sont générées de fagon réaliste, mais 1'algorithme est alors identique & celui du chapitre
8), un biais sur l’estimation apparait. Ce biais peut diminuer si le nombre de capteurs augmente. Mais
il peut aussi étre tres important, voire provoquer un dysfonctionnement de ’estimateur en fonction de
la structure intrinseque du réseau.

Tout au long de cette partie, nous avons donc traité le probleme de la trajectographie passive d’une
cible sous-marine a ’aide d’un réseau de capteurs. La démarche s’est voulue progressive par souci de

clarté. Ainsi se clot cette deuxiéme partie.
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Troisieme partie

Optimisation du seuil de détection
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cHAPITRE 11

Introduction

Ce chapitre sert d’introduction a la partie traitant de I'optimisation du seuil de détection. Nous
détaillerons dans un premier temps la problématique ainsi que les motivations associées. Enfin, nous

verrons l’organisation structurelle de cette partie.

11.1 Problématique et motivations

Cette partie est consacrée a I’étude de 'optimisation du seuil de détection dans les architectures
TAD et TAD-AI La situation est la suivante : lors de ’étape de détection dans la chaine de traitement
sonar, on garde les mesures dont 1’énergie est supérieure au seuil de détection. Si 'on se situe en
architecture TAD, les données sont ensuite binarisées (on ne conserve pas 'information de ’énergie
dans chaque cellule de résolution). A contrario, en architecture TAD-AI, on conserve cette information.
Le choix du seuil de détection est primordial : trop bas et le détecteur risque de déclencher un trop
grand nombre de fausses alarmes, donc d’alertes inutiles pour un opérateur ; trop haut et les événements
importants risquent d’étre manqués, ce qui est grave d’un point de vue opérationnel. Ainsi, la question
du choix adéquat du seuil de détection est une question primordiale. Dans cette partie, nous allons
étudier un seuil dit “optimal”.

Quand on parle d’optimalité, il est nécessaire de préciser le critere qui remplit cette condition.
Pour notre étude, nous souhaitons trouver le seuil optimal au sens de la quantité d’information de
Fisher. Il s’agit donc du seuil qui maximise I'information de Fisher. Pourquoi un tel choix de critere 7
En maximisant la quantité d’information, on minimise alors la borne de Cramér-Rao. Cette derniere
étant directement liée aux performances asymptotiques attendues d’'un estimateur, alors nous pour-
rions obtenir un estimateur dont la variance asymptotique est la plus faible possible, a supposer que
Iestimateur soit efficace. L’idée est donc de trouver un seuil de détection maximisant la quantité d’in-
formation, et donc rendant un estimateur efficace bien plus performant, toutes choses étant égales par
ailleurs.

Il est & noter que la question d’un seuil optimal de détection a été abordée précédemment dans la
littérature, 'optimalité se référant alors a des criteres différents du nétre. Dans [Fortmann et al., 1985],
c’est l’erreur commise sur la position de la cible qui doit étre minimisée. Dans [Li et Bar-Shalom, 1991],

c’est la durée de vie de la piste (les auteurs se placent dans un systéme temps réel), conjointement a
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la perte de la piste qui est optimisée. De fagon usuelle, notamment dans le domaine du radar, c’est
Iopérateur qui fixe le seuil de détection lui-méme, de telle sorte que le nombre de fausses alarmes soit
constant au cours du temps.

Cette partie abordera donc la question du seuil optimal de détection au sens de l'information de
Fisher, et ce, pour les architectures TAD et TAD-AI. Le modele statistique choisi pour développer
notre étude est celui du PDA, comme détaillé dans le chapitre 3. Il s’agira d’utiliser les particularités
de ce modele pour résoudre notre probleme.

Il est a noter que cette partie est relativement indépendante de la précédente, puisque ne traitant
pas directement d’un probleme de trajectographie. Cependant, les travaux menés dans cette partie

peuvent avoir des applications opérationnelles lors de la trajectographie d’une source acoustique.

11.2 Structure de la partie

Cette partie se structure en deux chapitres principaux. Tout d’abord, dans le chapitre 12, nous
étudions 'optimisation du seuil de détection dans l’architecture TAD. A travers des modifications
conceptuelles du modele du PDA, nous arriverons & montrer 1’existence d’un seuil optimal de détection,
a I’aide d’un exemple simple utilisé en traitement du signal.

Le chapitre 13 se place dans la continuité du travail mené dans le chapitre précédent, mais cette fois-
ci, dans I'architecture TAD-AI. Dans cette partie, il sera démontré un théoréme justifiant de I'utilité
de cette architecture. L’existence d’un seuil optimal dans une situation particuliere de traitement de
signal sera mise en évidence.

Une conclusion viendra enfin clore cette partie.

Notons que tout au long de cette partie, certains détails calculatoires sont ramenés en annexe, et

seront signalés au moment souhaité. Des références a la bibliographie seront aussi explicitées.
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CHAPITRE 12

Optimisation du seuil de détection dans |'architecture TAD

12.1 Introduction

L’étude développée dans ce chapitre se situe dans 'architecture TAD, ou apres détection, les
données sont binarisées. Nous nous intéressons ici a la détermination d’un seuil “optimal” lors de
I’étape de détection. En effet, un mauvais choix de ce seuil peut soit mener a un trop grand nombre
de fausses alarmes (seuil trop bas), ou a une tres faible probabilité de détection (seuil trop haut). Ce
phénomene est visible sur la figure 12.1. On peut alors comprendre qu’aucune information ne pourra
étre tirée des données dans ces deux situations extrémes. Alors, I'information doit étre maximale a
un seuil intermédiaire donné. Comment quantifier 'information ? Nous emploierons 'outil suivant,
déja grandement utilisé au cours de cette theése : la FIM. De plus, le modele statistique retenu en
architecture TAD est le modele du ML-PDA, développé dans le chapitre 3.

Nous avons montré dans ce méme chapitre que la FIM en environnement encombré était égale a
la FIM en environnement propre, multipliée par un facteur scalaire, appelé g2 dans la littérature. Ce
facteur concentre la perte d’information due a la probabilité de détection non-unitaire et & la présence
de fausses alarmes, et prend ses valeurs entre 0 et 1. Il ne dépend que de la probabilité de détection
et du nombre moyen de fausses alarmes dans la gate. Pour un scénario donné, maximiser la FIM
revient alors & maximiser ¢». Avec toutes ces considérations, I'existence d’un seuil de détection qui
maximiserait go est une question importante, et sera traitée dans ce chapitre.

Apres une exposition du contexte et un tres bref rappel du PDA, nous verrons comment optimiser
le facteur ¢o, et quelles modifications devront étre effectuées. Un exemple applicatif en traitement du
signal viendra illustrer notre démarche, a travers quelques résultats numériques. Une conclusion fera

finalement le point sur ce chapitre.

12.2 Optimisation de I'information de Fisher

12.2.1 Contexte

Détaillons tout d’abord le contexte de ce chapitre. De facon analogue aux chapitres précédents, les

mesures sont monodimensionnelles. L’ensemble ou elles sont définies est un segment U = [tin; Umaz)
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FIGURE 12.1 — Mesures obtenues pour différents seuils de détection en architecture TAD.

découpé en N sous segments (aussi appelés cellules de résolution) de longueur égale Au :

N
UJ [tmin + (k= 1) Au, i + kAu] (12.1)
k=1

U

avec Upmin + NAU = Upqz, la dimension de U (appelée u 2 Umaz — Umin) formant alors ’espace de
scrutation.

Bien que les mesures soient fondamentalement des réalisations de variables aléatoires discrétes, la
taille Au des sous-segments est suffisamment petite pour considérer ces mesures comme des réalisations
de variables aléatoires continues, pour lesquelles le modele du ML-PDA est adapté. En résumé, les
mesures sont discrétisées par les cellules de résolution. Mais la taille d’une cellule est suffisamment
petite pour qu’on puisse considérer ces détections comme des variables aléatoires continues. Par la

suite, nous “jonglerons” avec la nature ambivalente des mesures.

12.2.2 Loi de Poisson ou loi binomiale ?

Rappelons la vraisemblance de 1’état dans le modele du ML-PDA (voir chapitre 3) :

. l—Pd Pd ,ufa(mk—l) ok 1 1 Si,k—hk(X) 2
L(X|sy) = = 2 pgalmp) + o S Zl P (12:2)

Le choix de la loi de Poisson comme modélisation du nombre de fausses alarmes dans le modele du
PDA est justifié par le fait que 'on considere ces fausses alarmes comme des événements “rares” [Sittler,
1964]. Rappelons que la loi de Poisson est une convergence de la loi binomiale dans le cas ou la
probabilité d’apparition de I’événement est considérée comme faible. Or, dans notre cas, la probabilité
de cet éveénement est ce que 'on appelle Py,, la probabilité de fausses alarmes. Ainsi, dans le modele
classique du PDA, on suppose une probabilité de fausses alarmes faible.

Il est de plus possible de lier le nombre moyen de fausses alarmes a Py,. En effet, si M est le
nombre de cellules d’analyse sur lesquelles le test est effectué, alors on a Au ~ M Py,, en supposant
que Py, soit suffisamment petit. Par conséquent, on obtient que Av ~ N Py,, ou N est le nombre de

cellules de résolution situées dans la gate! de dimension v = 2go. Ainsi, on remarque que ¢y est une

1. Rappelons que pour le calcul du facteur g2, on exprime la vraisemblance en se restreignant a la gate autour des
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fonction du couple (Py; Pr,). A 'aide des propriétés du détecteur données par les courbes COR, on
arrive a montrer simplement que Py et Py, sont toutes deux fonction du seuil de détection ¢. Ainsi, on
en déduit que le facteur g2 peut s’exprimer uniquement en fonction du seuil de détection ¢t. On utilise
par la suite cette fonction ga(t).

La recherche du seuil optimal de détection n’est alors rien d’autre que la recherche du maximum
de ¢a(t). Cependant, ce seuil optimal pourrait définir une probabilité de fausse alarme grande, si ¢ est
petit. Dans ce cas, l'utilisation d"une loi de Poisson pour pr, n’est plus justifiée : les fausses alarmes ne
peuvent plus étres considérées comme des évenements rares. Il nous faut alors revenir a la répartition
naturelle des fausses alarmes dans (12.2), qui est la loi binomiale.

Il faut désormais étre vigilant quant a la caractérisation de la loi binomiale. En effet, on rappelle
que la vraisemblance est établie a partir du théoreme des probabilités totales, sous deux hypotheses
principales : soit il n’y a que des fausses alarmes, soit il y a une vraie détection et le reste des mesures
n’est que fausses alarmes. Dans le premier cas, les fausses alarmes se répartissent sur les N cases de
la gate. Dans le second cas, une case étant occupée par une vraie détection, il ne reste plus que N — 1
cases pour les fausses alarmes. Dans les deux cas, la probabilité d’apparition des fausses alarmes est
toujours Py,. On en déduit donc la “nouvelle” vraisemblance a partir de ces hypotheses en utilisant la

loi binomiale :

pme—1 mp o 2 o

mg 2
L(X|sk) = qu,l(mk) 1 La®) prazlmi = 1) 3 L exp [—1 (M> ] (12.3)
=1

avec [ifq,1 est la loi binomiale de parametres (IV, Pro(t)), et pifq2 est la loi binomiale de parametres
(N — 1, Pfq(t)). Dans (12.3), la vraisemblance est alors calculée pour les mesures appartenant & la

gate.

12.2.3 Quantité d’information dans les cas extrémes : m =0 et m = N

Etudions désormais les configurations extrémes que ’on peut trouver dans les grilles de détection.
Notre étude se porte sur deux cas : soit ’on ne dispose d’aucune détection dans la gate, soit toutes les
cases de la gate sont remplies.

Tout d’abord, si m = 0, la vraisemblance est alors :

L(X|s, M = 0) = (1 = Py(t))(1 - Pra(t))" (12.4)

Dans ce cas particulier, la vraisemblance est constante selon 1’état X, donc n’apporte pas d’infor-

mation sur I’état. Deuxiemement, lorsque m = IV, toutes les cases contiennent une mesure :

1— Py(t) Py(t) N [ 1 (si—h(X) 2]
L X S,M — N = ex —_— -~ 7
(X ) N T NN ; Varo 0|2 ( 7 ) (12.5)
B N 5 — 2 '
< L(X‘SaM = N) - 1 fuffd(t) * fuNf(li.g\tf)Au Z 2171’0' o [_; <ZO}'L()()) ] A
i=1

Or, puisque Au < o et par conséquent N > 1, on peut raisonnablement écrire que :

vraies mesures (voir annexe B).
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> o [ () o [ e [ () 2o

1=1
De plus
1 1 (s—h(X)\? 1 1 (s—hX)\?
() s [ ——exp |- (2 | ds~ 1 12.
/U 271_Jexp! 2( . >] s /[R 27TUexp[ 2( . s (12.7)
et NAu=wv
L(X|s, M = N) ~ — (12.8)
s N .

Ainsi, la vraisemblance ne dépend pas de ’état si m = N et si m = 0. Autrement dit, s’il n’y a aucune

détection, ou si toutes les cases sont remplies, aucune information sur ’état n’est disponible.

12.2.4 ¢, calculé a partir de la loi binomiale

Nous pouvons calculer le facteur g2 a partir de la vraisemblance de I’équation (12.3) (le détail du

calcul est donné dans 'annexe G) :
N—-1 2\ ¢2
2P;(t)pfa2(m —1)
- X e [ [ e e 129
=1 2mg j+ it exp (—3€7)

g2 est donc une somme d’intégrales multiples de dimension m. pf, 2 est la loi binomiale de para-
metres (N — 1, Py,(t)), t est le seuil de détection, et :

alt) =1— Py(t) (12.10)

_ 29F4(t)
B(t) = VRN Pral) (12.11)
g=>5 (12.12)

Les bornes de la sommation discréte (entre 1 et N — 1) se justifient par le raisonnement mené précé-
demment : les cas extrémes n’apportent pas d’information sur I'état X.

De plus, notons que dans les conditions de convergence de la loi binomiale vers la loi de Poisson,
le facteur ¢o exprimé selon les deux lois possede les mémes valeurs. La figure 12.2 nous donne un
exemple des deux o, a partir d'un contexte de traitement de signal qui sera détaillé par la suite. Dans
cette figure, on remarque bien la convergence des deux gs lorsque le seuil de détection augmente, i.e.
lorsque les conditions de convergence s’appliquent. Nous avons donc généralisé le concept de facteur

de réduction d’information en I’étendant aux cas ou Py, est grande.

12.3 Application au traitement de signal

12.3.1 Formulation du probleme

Dans cette section, nous décrivons un probléeme simple, dont le contexte nous sert a illustrer la

recherche du seuil optimal. Le contexte est le suivant : nous disposons d’un signal sinusoidal, avec une
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amplitude, fréquence et phase inconnues [Rife et Boorstyn, 1974]. Ceci est notre signal d’intérét. Cette
sinusoide est corrompue par un bruit blanc additif centré gaussien. Nous avons donc deux hypotheses
de détection :

— Hg £l n’y a que du bruit

— H; £ il y a du bruit et du signal d’intérét

Il est montré dans [Kay, 1998] que le test optimal de Neyman-Pearson dans ce probléeme est
équivalent a comparer le périodogramme a un seuil. La loi de probabilité du périodogramme sous
chacune des hypotheses est :

— Hp : x3 centré

— Hj : x3 décentré

Le parametre de décentrement -y, nécessaire pour 'hypothese Hi, dépend directement du SNR :

N, A2
202

N = (12.13)

avec N, le nombre d’échantillons utilisés pour I’analyse fréquentielle, A "amplitude du signal, et o2 la

puissance du bruit gaussien. Donc, en notant le périodogramme R et le seuil ¢, on a par définition :

Py(t) £ P (R > t|Hy) (12.14)
Pro(t) = P (R > t|Hp) (12.15)

Dans cette application, le signal temporel est segmenté en K scans sans chevauchement. Le périodo-
gramme de chaque scan est comparé au seuil. Les cellules fréquentielles du scan k = 1,--- , K dont
I'énergie est supérieure au seuil composent le vecteur de mesure s = (S1, - , Sm, k). De plus, de fa-
¢on analogue a ce qui a été détaillé précédemment, N est le nombre de cellules fréquentielles localisées
dans la gate.

Avec la connaissance des lois de probabilités, on en déduit que :

t
Ppq(t) = exp (—2) (12.16)
P;(t) est une série numérique, dont 'expression est détaillée dans [Kay, 1998]. Dans cette méme
référence, un algorithme permettant de calculer numériquement P,;(t) est présenté. Ainsi, nous sommes

capables d’exprimer P; et Py, en fonction du seuil.

12.3.2 Résultats numériques

Avec les connaissances établies précédemment sur les lois de probabilité sous les deux hypothéses
de détection, ainsi que la nouvelle expression du ¢o, il nous est désormais possible de calculer le ¢o en
fonction du seuil de détection. Les intégrales sont calculées numériquement par simulations de Monte
Carlo [Robert, 1992], avec 10° simulations. Nous fixons empiriquement N & 40. Le seuil optimal est
déterminé en trouvant la valeur maximale du g2 selon une simple méthode de recherche sur une grille
(grid-search method). Le seuil optimal au sens du ¢ peut ensuite étre placé sur une courbe COR, pour
trouver le point opérationnel optimal, et ce, pour différentes valeurs du décentrement ~.

La figure 12.2 montre 'importance du choix de la loi binomiale contre la loi de Poisson lors de la
recherche du seuil optimal. En effet, dans certains cas ou le SNR est suffisamment faible, I'utilisation de
la loi de Poisson peut empécher la recherche du seuil optimal, comme nous 'avons vu précédemment.

La plupart du temps, la recherche du maximum est faisable si le seuil optimal n’est pas trop bas.
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La figure 12.3 montre g2 en fonction du seuil de détection pour différentes valeurs du parametre -,
ainsi que le seuil optimal dans chacun des cas. Plus v est grand, plus le seuil optimal est haut, et plus
le maximum de ¢o est élevé. Cela s’explique bien entendu par la différence entre les lois de probabilités
sous chacune des deux hypotheses. Il est donc possible de trouver simplement le seuil optimal pour
n’importe quelle valeur de ~, avec un algorithme standard de recherche de maximum. On remarque
aussi que ¢2(0) = 0 (pas d’information si toutes les cases sont remplies), et que la fonction tend vers
0 quand ¢ tend vers l'infini (pas d’information quand aucune case n’est remplie).

La figure 12.4 représente les courbes COR associées a chacun des cas de la figure précédente, ainsi
que le point opérationnel déduit a partir du seuil optimal, soulignant ainsi la performance du test,

méme dans les cas d’un « relativement faible.

12.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons posé et résolu le probleme de la recherche du seuil optimal de détection
dans ’architecture TAD. Le critére choisi est la quantité d’information relative au parametre d’intérét
et contenu dans les mesures binarisées retenues. La quantité d’information est calculée au sens de
Fisher.

Le modele du PDA, dans lequel nous nous situons depuis le début de cette these, nous permet
d’affirmer qu’une perte d’information est provoquée par la présence de fausses alarmes et par la
probabilité d’apparition de la source, et que cette perte s’exprime sous la forme d’un facteur g». Ce
facteur peut étre lié directement au seuil de détection. Dans cette situation, le seuil optimal tel que
nous le définissons est simplement celui pour lequel le facteur ¢, est le plus grand.

Cependant, la recherche du seuil optimal pouvait mettre en évidence des seuils pour lesquels
la probabilité de fausses alarmes était grande, contredisant 1’utilisation d’une loi de Poisson pour
modéliser le nombre de fausses alarmes. Cette loi est en effet utilisée pour les évenements rares. Il
a alors été nécessaire de revenir a la répartition “naturelle” des fausses alarmes, en utilisant la loi
binomiale. L’expression d’une nouvelle vraisemblance, ainsi que d’un nouveau facteur g9 a partir de
la loi binomiale a été développée. C’est ce nouveau facteur, exprimé avec la loi binomiale qui nous
permet d’effectuer la recherche du seuil optimal de détection.

Enfin, un exemple provenant du traitement du signal a permis d’illustrer notre approche. Dans cet
exemple classique, il a été mis en évidence l'existence du seuil optimal de détection dans ’architecture
TAD. Les points opérationnels de chaque scénario ayant été reporté sur les courbes COR associées,

nous avons pu constater les bonnes performances des détecteurs.
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CHAPITRE 13

Optimisation du seuil de détection dans |'architecture TAD-AI

13.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous nous intéressons a ’optimisation du seuil de détection, lorsque les mesures
sont seuillées et l'information de I’énergie associée a chaque cellule de résolution est conservée. On
se situe donc en architecture TAD-AI Si le seuil de détection est au plus bas (toutes les cellules de
résolution sont remplies de Iénergie associée), alors on se situe en architecture TBD. On peut voir
I’architecture TBD comme une extension de l'architecture TAD-AI dans un cas limite de valeur de
seuil. Nous cherchons le seuil optimal au sens de la quantité d’information de Fisher : il est celui qui
maximise la quantité d’information.

Comme dans le chapitre précédent, 1’étude se réalisera dans le modele du ML-PDA, mais cette
fois-ci, en architecture TAD-AI. De facon strictement analogue & ce qui a été réalisé précédemment,
la maximisation de la FIM revient finalement & maximiser, cette fois-ci, le facteur ¢3. Il s’agira donc
de trouver la valeur du seuil £ qui maximise gs.

Nous avons montré dans le chapitre précédent qu’une modification sur la modélisation de la vrai-
semblance était obligatoire dans le but d’étudier de maniere appropriée ce probleme d’optimisation.
En effet, notre recherche du seuil optimal peut nous amener a devoir chercher un seuil assez bas, donc
avec une probabilité de fausses alarmes assez élevée. Or, selon la modélisation du ML-PDA introduite
dans [Bar-Shalom et Tse, 1975, Jauffret et Bar-Shalom, 1990, Jauffret, 1993] et présentée au chapitre 3,
les fausses alarmes sont considérées comme un événement “rare”, et leur nombre est a ce titre modélisé
suivant une loi de Poisson. Or, dans le cas ou le seuil de détection est tres bas, on ne peut plus se
permettre d’effectuer cette considération, qui est en réalité une approximation. Il sera donc nécessaire
de revenir a la loi naturelle de répartition, qui est la loi binomiale.

Ce chapitre détaille donc I’étude qui a été menée pour trouver le seuil optimal de détection dans le
modele du ML-PDA, lorsque les énergies associées a chaque cellule de résolution sont conservées. Tout
d’abord, nous considérons la vraisemblance de ce modele probabiliste en utilisant la loi binomiale,
conformément aux hypotheses évoquées en introduction. Deuxiémement, nous exprimons le facteur
g3 en fonction du seuil de détection dans ce modele particulier. Viendra ensuite une démonstration,
prouvant que g3 > g2, g2 étant le facteur de réduction d’information dans le modele du ML-PDA.

Cette section nous permettra de mettre en évidence I'intérét de la conservation des énergies associées
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a chacune des cellules. Ensuite, nous montrerons & ’aide de simulations numériques comment se
caractérise le seuil maximisant le facteur g3, sous certaines hypotheses déja utilisées dans le chapitre

précédent.

13.2 Vraisemblance avec loi binomiale

Tout d’abord, exprimons la vraisemblance dans le modele du ML-PDA avec conservation des éner-
gies, dans le cas ou le nombre de fausses alarmes a chaque instant suit une loi binomiale. Les hypotheses
statistiques restantes pour établir le modele sont identiques a celles détaillées dans [Kirubarajan et al.,
2001, Kirubarajan et Bar-Shalom, 1996, Jauffret, 1993, Jauffret et Bar-Shalom, 1990, Blanding et al.,
2007a).

En notant R, I'énergie associée a la détection i a I'instant k, ¢ > 0 le seuil de détection et

1

Po(Rig) = j?;;({jpo(l%%k) (13.1)

pi(Rig) = fﬁit)pl(}%tk) (13.2)
t .

Pik = m (13.3)

ol pg et pp sont les densités de probabilité associées aux énergies sous les deux hypotheses (il n’y a
que du bruit, ou il y a du bruit et du signal, respectivement), et ott Pf,(t) est la probabilité de fausse
alarme, Py(t) est la probabilité de détection, pour le seuil de détection ¢. On peut alors établir la

vraisemblance par le théoreme des probabilités totales :

K
L(X|s,R) = H{ Mfal my) HPO (Ri k)

F - ) (13.4)
e i § e [ (2 2)])

k =1

avec s; 1, la mesure ¢ a I’échantillon k, et hy(X) le modele de mesure associé a 1'état X. fif, 1 est la loi
binomiale de parametres (N, Prq(t)), et f1rq2 est la loi binomiale de parametres (N — 1, Pr4(t)), en

notant N le nombre de cellules de résolution comprises dans la gate.

13.3 Facteur de réduction d’information en fonction du seuil de détection

A Taide des techniques calculatoires énoncées dans [Kirubarajan et al., 2001, Kirubarajan et Bar-
Shalom, 1996, Jauffret, 1993, Jauffret et Bar-Shalom, 1990], il est désormais possible d’exprimer le
facteur g3 dans le modele du ML-PDA avec conservation des énergies, avec les fausses alarmes réparties

suivant une loi binomiale, et en fonction du seuil de détection ¢ :
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Apres quelques manipulations, on obtient ’expression suivante :

— DL = Py (t))N—m
Z \/%gm L(m )!(meﬂ

S HPO<R>} () ot

S () e ey

Les détails calculatoires menant a ces expressions sont donnés dans I’annexe H.

13.4 La supériorité du g3 sur le ¢

Théoréme 1. g3(t) > q2(t),Vt > 0,

(13.5)

(13.6)

Preuve. Cette démonstration s’avere utile pour justifier 'apport de 1’énergie du point de vue de la

quantité d’information. On montrera donc que 'architecture TAD-AI a un avantage considérable sur

I’architecture TAD, sur la quantité d’information au sens de Fisher.

Notons fs r(s,r|X) la densité de probabilité des mesures s, associées aux énergies r, sachant I’état

X. D’apres la loi de Bayes, on obtient :

fs,r(s,7|X) = fris(r]s, X)fs(s|X)

Appliquons la fonction logarithme :

log (fs,r(s,7|X)) = log (frs(r[s, X)) + log (fs(s]X))

Passons au gradient selon I’état X :

Vx log (fs,r(s,7|X)) = Vxlog (frs(rls, X)) + Vx log (fs(s|X))
Identifions (13.9) a

U=V+W

Appliquons désormais I'opérateur de covariance a cette derniere équation :

COV(U) = COV(V + W)
sEOUY) =E(WVVH) +EWWT) +E(VWT) +E (WVvT)
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Intéressons-nous maintenant aux termes croisés E (VWT) et E (WVT). Faisons la suite de la démons-

tration pour E (VWT), qui s’appliquera sans perte de généralité a E (WVT) :

E (VW) = E [Vxlog (frs(rls, X)) Vi log (fs(s|X))] (13.12)

Soit :

E(viwT) 2 //VXlog (Frys(r]s, X)) VE log (£5(51X)) f.n(s, v X)dsdr

13.13)
Vx [ris(rls, X)V fs(s]X) (
E(VWT) = // fs.r(s,r|X)dsdr
Frs(rls X) fssix) 5T
En utilisant (13.7), on obtient finalement que :
E(vwT) //VXfRs( ls, X)V% fs(s| X)dsdr (13.14)
Réarrangeons désormais l'intégrale multiple :
(VWT / [/ Vx fris(r]s, X)d”r} VE fs(s|X)ds (13.15)
Sous certaines conditions respectées et applicables dans notre cas, inversons le gradient et I'intégration :
E(VWT) = /VX U fRS(r\s,X)dr} Vi fs(s]X)ds (13.16)
Or,
/fRS(r|s,X)dr 21 (13.17)
(intégration sur le domaine complet), donc :
%
Vx [/ fR|S(r\s,X)dr] =0 (13.18)
et par conséquent,
E(VWT) = 044 (13.19)

ot 044 est la matrice carrée de 0 et de dimension d (nombre de composantes du vecteur d’état). En

procédant de la méme fagon, on montre également que E (WVT) = 04xq. Finalement, on a que :

EWU") =E(VV") +E(WW") (13.20)

Par définition, on a que :
E (UU") £ Frap.a1 (13.21)
E(WWT) £ Prap (13.22)

ou Frap.ar et Frap sont les FIM en fonction des architectures considérées. Ces matrices sont par

définition symétriques et définies positives, on a donc que :
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Frap-a1 = Frap (13.23)

Or :
Frap-at = ¢3Felean (13.24)
FTAD = q2Fclean (1325)
on en déduit finalement que g3 > ¢o. O

La conclusion partielle est la suivante : ’architecture TAD-AT offre un gain d’information au sens de
Fisher par rapport a l’architecture TAD. Les performances asymptotiques, toutes choses étant égales

par ailleurs, en seront donc améliorées.

13.5 Exemple de g3 en traitement du signal

Dans cette section, nous réutilisons le probleme de traitement de signal décrit dans la section 12.3.1
du chapitre précédent. Nous disposons donc toujours d’un signal sinusoidal, d’amplitude, phase et fré-
quence inconnues, et corrompu par un bruit blanc additif centré gaussien. Les hypotheses de détection
sont alors strictement identiques a celles décrites dans la section 12.3.1, ainsi que les probabilités de
détection et de fausses alarmes.

Il est désormais possible de calculer le facteur g3 en fonction du seuil de détection. Ni une évaluation
analytique, ni le calcul des intégrales par simulations de Monte Carlo! n’ont permis d’obtenir une
valeur de ¢3(t) (dont expression est donnée & 1’équation (13.6)). Ainsi, nous employons ici une autre
méthode dans le but d’évaluer ce facteur.

Rappelons I'expression de la FIM :

(13.26)

. {VXL(X\S, R)VLL(X]s, R)}

L2(X|s,R)
L’idée est alors d’évaluer par simulations de Monte Carlo cette espérance, et non pas les intégrales
comme dans le chapitre précédent. Pour cela, nous utilisons un vecteur d’état “virtuel” X, mono-

dimensionnel 2. L’équation précédente devient alors :

OL(X|s, R)\? 1
( 0X >L2(X|3,R)

Nous considérons, sans perte de généralité, le cas ou hi(X) = X, et K = 1. A chaque tirage de

F=E

(13.27)

Monte Carlo, nous sommes en possession d’une mesure bruitée de X par un bruit blanc centré additif
gaussien d’écart-type o = 1. Cette valeur est discrétisée dans une case comprise dans la gate. On lui
associe ensuite une énergie, suivant une loi du chi-deux a deux degrés de liberté, décentrée de v (vraie
détection). Les autres cases sont ensuite remplies, leur énergie suivant une loi du chi-deux a deux
degrés de liberté (fausses alarmes). Il est & noter que nous nous intéressons uniquement a g3, et non
pas a la FIM totale. Cependant, avec la technique choisie, la FIM en environnement propre est égale

a 1. Donc évaluer (13.27) revient a évaluer directement gs.

1. En effet, les bornes d’intégration pour les intégrandes R; sont sur un support semi-infini.
2. Rappelons que le calcul du facteur de réduction d’information est strictement indépendant du vecteur d’état.
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Ensuite, pour chaque valeur du seuil, on évalue (13.27) par la moyenne arithmétique des valeurs

2
de (8L(g()\: ’R)> 7 X1|s, o) obtenues & chaque simulation de Monte Carlo. Nous procédons avec 109

simulations. Le nombre de cellules de résolution sous la gate est fixé empiriquement & N = 40. Le

seuil optimal est alors déterminé a I’aide d’'une méthode de recherche de maximum sur une grille. Ce
seuil est ensuite placé sur une courbe COR pour déterminer le point opérationnel de fonctionnement

du détecteur.

13.6 Reésultats numériques

La figure 13.1 représente le facteur g3 en fonction du seuil pour différentes valeurs de décentrement
données. La courbe représentant le g3 est en trait plein, et celle représentant le go associé a la méme
situation est en pointillé. Cette figure confirme premiérement que g3 > ¢o pour une situation donnée
et un seuil fixé. Lorsque le seuil augmente, les valeurs de g3 et g9 deviennent tres similaires : 'influence
de I’énergie sur la quantité d’information diminue lorsque le seuil augmente.

Ensuite, cette figure confirme 'existence d’un seuil optimal de détection en architecture TAD-AI
Ce seuil est plus bas que le seuil optimal en architecture TAD. On accepte donc une Py, plus grande
qu’en architecture TAD. Cela est confirmé par les courbes COR. données dans la figure 13.2.

Il est intéressant de remarquer sur la figure 13.1 que le seuil optimal en architecture TAD-AI
n’est pas tres loin de 0, ¢’est-a-dire de ’architecture TBD. Nous pouvons alors comparer les quantités
d’information pour chacune des architectures (TBD et TAD-AI au seuil optimal), et en déduire le gain
apporté par l'architecture TAD-AI Les résultats sont affichés dans le tableau 13.1. On remarque que
le gain d’information est plus important dans le cas ou le décentrement est faible. Cependant, ce gain

reste assez faible (inférieur & 10 %).

13.7 Conclusion

Il est temps désormais d’apporter une conclusion & ce chapitre pour faire le point sur cette étude.

Tout d’abord, nous avons démontré que 'architecture TAD-AI offrait un gain d’information au
sens de Fisher par rapport a 'architecture TAD. Les performances asymptotiques, toutes choses étant
égales par ailleurs, en seront donc améliorées. Par conséquent, g3(t) > ¢2(t),Vt > 0.

Ensuite, en se plagant dans une situation classique de traitement de signal, il nous a été possible
de mettre en évidence le seuil optimal maximisant le facteur ¢3. Ce seuil semble inférieur a celui qui
maximise le go. Ainsi, la probabilité de fausses alarmes sera plus élevée. Mais il est normal de pouvoir
accepter une telle probabilité plus grande, puisque nous disposons de I'information de 1’énergie associée
a chaque détection.

De plus, nous avons montré que, par rapport a ’architecture TBD, le gain d’information apporté
par le seuil optimal était assez faible (moins de 10 % dans les scénarios testés). Hormis le gain d’in-
formation, quel serait I'intérét de seuiller les données 7 Dans ce cas, toutes les cellules de résolution ne
sont pas remplies. Il y a donc potentiellement moins de données a traiter qu’en architecture TBD. Cela
permet un gain de temps lors du traitement, ainsi qu’un gain de place lors du stockage de 'information.
L’algorithme de trajectographie sera potentiellement plus simple & mettre en ceuvre. Cependant, pour
connaitre la valeur du seuil optimal, il est nécessaire de connaitre beaucoup de parametres du systeme
(lois de probabilités, rapport signal-sur-bruit, ...). De fagon opérationnelle, cela peut étre compliqué.

Or, comme nous ’avons vu, le seuil optimal n’offre que tres peu de gain d’information par rapport a
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TABLE 13.1 — Comparaison des quantités d’information en architecture TBD et TAD-AI

Décentrement v g3 optimal Quantité d’information en t =0  Gain

5 0,207 0,196 5,45 %
7 0,345 0,339 1,53 %
10 0,553 0,549 0,82 %
15 0,798 0,796 0,25 %
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I’architecture TBD. Ainsi, il pourrait étre intéressant, de facon opérationnelle, de jongler entre I'une
ou l'autre des architectures, en fonction du type de données a traiter, ainsi que de la complexité de la

chaine de traitement de signal mise en ceuvre dans le systeme.
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CHAPITRE 14

Conclusion de la partie

Dans cette partie, nous avons traité et résolu le probleme de I'optimisation du seuil de détection.
Lors de I'étape de détection au sein d’'un systeme de surveillance, le but était de choisir le seuil qui
maximisait la quantité d’information de Fisher. Le choix préalable de ce critére se justifie de cette
fagon : en maximisant cette quantité d’information, il est alors possible d’envisager des estimateurs
possédant de meilleures performances asymptotiques. La variance de 'estimation est réduite sur les
composantes du vecteur d’état. Pour résoudre ce probleme, nous avons utilisé les caractéristiques
du modele statistique du ML-PDA. Trouver le seuil optimal revenait dans ce modele a maximiser le
facteur gy (architecture TAD) ou g3 (architecture TAD-AI). Ainsi, cette partie était tout naturellement
composée de deux chapitres principaux, pour chaque architecture.

Tout d’abord, dans le chapitre 12, nous avons étudié 'optimisation du seuil de détection dans
I’architecture TAD. Notre recherche du seuil pouvait nous mener a des probabilités de fausses alarmes
grandes (seuil de détection bas), contredisant ainsi ’hypotheése d’un événement rare, établie préalable-
ment a l’aide de la loi de Poisson dans le modele du ML-PDA. 11 a alors été nécessaire de revenir a une
répartition naturelle, selon la loi binomiale, et cette modification s’est bien évidemment répercutée sur
le modele. Ainsi, il était possible d’exprimer g9 en fonction du seuil de détection, pour toutes les valeurs
possibles du seuil. A travers un exemple simple de traitement du signal, il a été possible de mettre en
évidence ce seuil optimal dans différents scénarios. Nous avons aussi mis en évidence I'importance de
considérer la loi binomiale, dans le cas particulier o 'on peut s’intéresser a des probabilités de fausses
alarmes élevées.

Le chapitre 13 est la continuité du travail mené au chapitre précédent, mais en se placant cette fois
dans larchitecture TAD-AI. Cette fois-ci, il s’agissait d’exprimer le facteur g3 en fonction du seuil de
détection, et de rechercher le seuil de détection pour lequel ce facteur est maximal. La considération
de la loi binomiale effectuée au chapitre précédent tient toujours. Dans ce chapitre, un théoreme a
été énoncé : nous avons démontré la supériorité de ’architecture TAD-AI sur 'architecture TAD du
point de vue de la quantité d’information. L’énergie associée a chaque détection apporte donc un
gain d’information. Ensuite, a ’aide de simulations numériques, nous avons été capables de mettre en
évidence le seuil optimal en architecture TAD-AI Ce seuil est inférieur a celui trouvé en architecture
TAD, augmentant donc le nombre de fausses alarmes. A travers ces simulations, nous avons aussi

montré que 'architecture TBD n’était pas optimale au sens de I'information de Fisher. De plus, nous
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avons comparé les quantités d’informations données par le seuil optimal et par I’architecture TBD
(seuil de détection placé au plus bas). Nous avons aussi remarqué que le seuil optimal offrait un
gain d’information finalement assez faible par rapport & I'information obtenue en architecture TBD.
Etablir le seuil optimal peut étre une étape difficile, du fait du nombre d’hypotheéses a connaitre.
Ainsi, Parchitecture TBD pourrait avoir son utilité de facon opérationnelle, sachant que la quantité
d’information ne sera pas si pénalisée, comparativement & celle donnée par le seuil optimal de maniere
théorique. Cependant, 'utilisation de I’architecture TAD-AI permet un gain en terme de traitement
qui pourrait s’avérer non négligeable (gain de temps, gain de stockage, algorithmes plus simples a
mettre en ceuvre...).

Ainsi se clot cette troisieme partie.
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Quatrieme partie

Conclusion générale et perspectives
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Conclusion générale et perspectives

Conclusion générale

A travers cette these, nous avons étudié plusieurs aspects liés a la trajectographie passive en
présence de fausses alarmes. Il est temps d’apporter une conclusion générale aux travaux fournis dans
ce manuscrit.

La premiere partie de ce manuscrit était consacrée a une introduction progressive du sujet a
traiter. Nous avons tout d’abord introduit la chaine de traitement de l'information en sonar passif,
en présentant les différentes opérations effectuées depuis ’acquisition des mesures par le capteur,
jusqu’a la fonction trajectographie. Cela nous a permis d’avoir une vision globale du sonar passif.
Dans ce chapitre, nous avons mis en évidence 'existence de différentes architectures de traitement
des données (TBD, TAD, TAD-AI, environnement propre), dans lesquelles la fonction trajectographie
pouvait étre effectuée. Le deuxieme chapitre était consacré a une introduction a la trajectographie.
Ce chapitre nous a permis d’expliquer ce concept, ainsi que la mise en ceuvre d’'un estimateur des
parametres cinématiques de la source a travers différentes étapes : étude de ’observabilité, étude des
performances asymptotiques, choix d’un estimateur, confrontation des résultats de I'estimateur aux
performances asymptotiques. Du fait de la simplicité de traitement & l'intérieur d’un hydrophone,
nous avons considéré que les mesures a traiter étaient encombrées de fausses alarmes. Dans le but
de réaliser la trajectographie dans cet environnement encombré, le troisieme chapitre se consacre a
la présentation du modele statistique du PDA. C’est ce modele qui permet de modéliser les fausses
alarmes et la probabilité de détection de la cible non certaine, et, par extension, sert de fil conducteur
pour la totalité de cette these. Aprés un exposé des motivations menant a ce modele, nous avons
présenté les hypothéses statistiques du PDA. Les aspects numériques liés a ’estimation dans le modele
du PDA ont ensuite été explicités, ainsi que la FIM et le test d’acceptation de 'estimé. A l'issue de
ce chapitre, il nous était donc possible de modéliser les jeux de mesures obtenus dans les architectures
TAD et TAD-AL

La deuxieme partie de ce manuscrit était dédiée a 1’établissement d’estimateurs dans le but de
réaliser la trajectographie d’une source acoustique unique en MRU a l'aide d’un réseau de capteurs,
en considérant des mesures entachées de fausses alarmes. Le premier réseau mis au point, composé
exclusivement de bouées hydrophones flottant a la surface de ’eau, ne permettait pas 'estimation de
la profondeur de la source avec une précision suffisante. C’est pourquoi nous avons mis au point le

réseau mixte, composé de bouées hydrophones et d’antennes linéaires verticales. Ce réseau, montrant
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de trées bonnes performances et des estimateurs efficaces, a alors été utilisé pour la suite de cette
partie. Nous avons donc étendu I’étude & une cible effectuant une manceuvre au cours du scénario,
ou les résultats se sont avérés assez concluants. Puis nous avons utilisé une extension du modele
du PDA pour modéliser avec plus de réalisme les pistes arrivant sur les antennes, supprimant ainsi
une hypothese contraignante effectuée jusqu’alors (distinction des trajets direct et réfléchi de 1'onde
acoustique émise par la source arrivant sur les antennes). Le dernier chapitre de cette partie rajoute
une considération relativement peu étudiée dans la littérature sur la trajectographie : la considération
du temps de propagation (temps que met 'onde émise par la source pour parvenir aux capteurs). La
encore, les résultats se sont montrés fort concluants. Nous avons aussi pu conclure quant a I'utilité de la
considération des temps de propagation dans la trajectographie, a travers différentes configurations. Si
)

le temps de propagation est considéré dans les mesures, mais négligé dans l'algorithme d’estimation,
Iestimateur devient biaisé. Un moyen de réduire ce biais est d’augmenter le nombre de capteurs.
Certains configurations du réseau rendent l’estimateur tres biaisé, voire non fonctionnel.

Dans la troisieme et derniére partie de ce manuscrit, nous nous sommes intéressés au placement d’un
seuil de détection optimal, qui maximiserait la quantité d’information au sens de Fisher. Conformément
a ce qui a été annoncé dans la premiere partie, le modele du PDA est largement utilisé pour résoudre ce
probleme. L’étude s’est décomposée en deux temps. Tout d’abord, nous avons résolu ce probleme dans
I’architecture TAD. Le seuil maximisant I'information a été mis en évidence dans plusieurs scénarios.
Une procédure numérique permettant de trouver ce maximum a été détaillée. Dans le chapitre suivant,
I’étude a été étendue a l’architecture TAD-AIL Un théoreme a été démontré, prouvant la supériorité
de l'architecture TAD-AI sur I'architecture TAD. Ensuite, & ’aide de simulations numériques, il a été
possible de mettre en évidence le seuil optimal de détection en architecture TAD-AI, dans différents
scénarios. Il s’est avéré, a travers ces simulations, que 'architecture TBD n’était pas optimale au
sens de Fisher. L’architecture TAD-AI permet donc un gain de temps lors du traitement, de stockage
des données, ainsi qu’'une simplification des algorithmes a mettre en ceuvre par la suite. L’intérét de
I’architecture TBD a aussi été questionné, puisque la quantité d’information apportée par le seuil
optimal s’avere tres proche de celle donnée dans ’architecture TBD. Il pourrait alors étre intéressant,

de facon opérationnelle, d’étudier plus en détail cette derniere architecture.

Perspectives

A Tissue de cette these, plusieurs perspectives semblent envisageables dans le but de poursuivre et
de compléter I’étude menée jusqu’a présent.

Tout d’abord, il serait intéressant d’étendre les travaux a une situation d’acquisition des mesures en
temps réel. Cela peut étre fait a 1’aide du probabilistic data association filtering (PDAF) [Bar-Shalom
et Fortmann, 1988, Bar-Shalom et Tse, 1975], variante temps réel du PDA. Dans ce contexte temps réel,
les performances asymptotiques de I'estimateur sont modifiées [Tichavsky et al., 1998 Hernandez et al.,
2006]. Pour traiter les cibles manceuvrantes, il serait intéressant de comparer les résultats obtenus dans
cette these aux résultats que 1’on obtiendrait avec la méthode IMM en temps réel [Blom et Bar-Shalom,
1988, Watson et Blair, 1993,Mazor et al., 1998, Musicki et Suvorova, 2008]. Dans cette situation, il serait
possible de traiter des manoceuvres qui seraient bien plus réalistes, comme par exemple une trajectoire
en arc de cercle, avec ou sans changement du module du vecteur vitesse a 'issue de la manceuvre.

On peut aussi imaginer utiliser les méthodes plus récentes de filtrage particulaire [Del Moral,

1997, Arulampalam et al., 2002], dans le but de tester 1'utilité et la robustesse de cette méthode dans
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une situation multi-capteurs et en présence de fausses alarmes. Il pourrait étre aussi intéressant de
traiter des situations ou ’on est en présence de plusieurs sources progressant dans l’environnement.
Cela pourrait alors se traiter avec le modele du JPDA [Blanding et al., 2007a, Blanding et al., 2007b].
Une extension du travail fourni dans cette these au PMHT est envisageable [Streit et Luginbuhl,
1994, Streit et Luginbuhl, 1995].

D’un point de vue de la modélisation de notre probleme de trajectographie, plusieurs éléments
seraient a améliorer pour une étude future, a la fois d’un point de vue physique et d’un point de vue
traitement du signal. Tout d’abord, nous avons négligé tout au long de la these la corrélation entre
les mesures de TDOA sur les hydrophones [Hahn et Tretter, 1973, Hassab et Boucher, 1981, Kaune
et al., 2011]. Il serait alors intéressant de prendre en compte cette corrélation, et de voir I'impact que
cela aurait sur les estimateurs mis au point. Cette étude permettrait d’introduire plus de réalisme
sur les simulations. Le résultat serait alors plus proche de ce qui pourrait étre trouvé en situation
opérationnelle. L’impact d’un bruit d’état modélisant l'incertitude sur la commande de la source
acoustique serait intéressant a étudier, dans le but d’ajouter encore un peu de réalisme aux simulations
[Tichavsky et al., 1998, Van Trees et Bell, 2007]. De plus, nous avons considéré dans ce manuscrit que
la célérité du son était constante. En réalité, la vitesse du son dans I'’eau dépend de la température, de
la salinité et de la profondeur, entre autres parametres [Urick, 1975, Abraham, 2019]. On obtient donc
un profil bathycélérimétrique, donnant la célérité du milieu en fonction de la profondeur. Il serait alors
intéressant de pouvoir tenir compte de ce profil lors de la réalisation de la fonction trajectographie.

Toujours dans le but d’améliorer le réalisme des simulations, il serait intéressant d’étudier la si-
tuation ou les capteurs ne sont plus immobiles durant l'intégralité du scénario. En effet, du fait des
courants marins, les capteurs sont mobiles et peuvent dériver sur des distances assez importantes. Bien
entendu, cela aura un impact sur les performances de I'estimateur. Quantifier un tel impact serait tres
intéressant et important pour se placer dans une situation bien plus réaliste. La difficulté réside alors
dans la modélisation du mouvement des capteurs au cours du temps [Hammond, 2005], ainsi que dans
'incertitude sur leurs positions [Guo et al., 2016].

A la suite de la troisieme partie de ce manuscrit, il pourrait étre intéressant d’étudier d’autres
procédures numériques dans le but de déterminer le seuil optimal de détection. En effet, les méthodes
basées sur la recherche dans une grille peuvent parfois s’avérer assez longues a exécuter. A l'issue de la
conclusion établie dans le dernier chapitre de cette partie, il semble intéressant de mettre au point un
modele statistique du PDA dans I'architecture TBD. De plus, I’étude compléte de cette partie pourrait

étre étendue a d’autres lois de probabilités utilisées en traitement sonar.

111



112



Annexes

113






ANNEXE A

Expression de la vraisemblance du ML-PDA en architecture TAD

Nous allons dans cette partie établir ’expression de la vraisemblance en présence de fausses alarmes.
A TVéchantillon £ = 1,--- , K, nous disposons de my détections (retenues apres seuillage dans le
détecteur mis en amont de notre fonction trajectographie). Elles sont désignées par sij, Sag, -+,
Smy.k- Dans le but de simplifier I’écriture, nous abandonnerons dans un premier temps l'indexation
par k, compte-tenu du fait que la description du comportement statistique des mesures disponibles est
la méme quel que soit k.
L’ensemble des mesures (ou détections) a I’échantillon k, est composée des réalisations de deux
types de variables aléatoires :
— les variables aléatoire S,, dont les s, sont réalisations. Elles sont considérées a réalisations
continues.
— la variable M & réalisations discretes, le nombre m > 1 de mesures disponibles a 1’échantillon
k étant une réalisation de M.

Ainsi, nous considérons a chaque échantillon & avoir affaire au vecteur :

T
(81 Sy Sm m) (A.1)
réalisation de :
T
W=(s 8 - Su M) (A-2)
On pose de plus :
T
S=(5 5 - Su) (A.3)
Donc :
T
w=(sT M) (A.4)

Nous allons maintenant établir la loi de W, c’est-a-dire p (W = (T‘Z))
Ce qui suit est basé sur le théoreme des probabilités totales. Il est donc nécessaire de préciser les

évenements exclusifs et exhaustifs a chaque étape.
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e Soient les évenements :
— D = “il y a une bonne détection dans W”
— D = “il n’y a que des fausses alarmes dans W”

Par la loi des probabilités totales, on a :

P (W = (sT,m)T) =p (W = (ST,m)T\D) P(D)) +p (W = (ST,m)T|D) P(D) (A.5)

On pose Py = P(D)

e Quel que soit 'évenement E = D ou E = D, la formule de Bayes nous donne :

D (W = (sT,m)T\E) =p(S=s|M=m,E)p(M =m|E) (A.6)

Détaillons maintenant chaque élément, étant entendu que toutes les mesures (fausses alarmes ou bonne
détection) sont réparties sur un ensemble U de mesure u.

e On a donc :

P(M = m|D) = piga(m) (A7)

ou fif, est la loi de Poisson de parametre Au prise en m.

e De plus :

P(M =m|D) = pgq(m — 1) (A.8)
car on a au plus une détection, donc m — 1 fausses alarmes,

_ 1
p(S =s|M =m,D) = o (A.9)
Cette derniere équation traduit le fait que les fausses alarmes sont distribuées uniformément sur U et
sont indépendantes.
e L’expression de p(S = s|M = m, D) nécessite d'introduire un ensemble d’éléments exhaustifs et

exclusifs qui sont d,, : "la mesure s, est la bonne détection”. On en déduit que :

p(S =s/M=m,D) = Zp(S = s|D,M = m,d,)p(d,|D, M =m) (A.10)
n=1
avec : .
p(dn|D, M =m) = — (A.11)
m

p(S =s|D,M =m,d,) = Hp(Sl = 51D, M =m,d,)
1=1

11 [ 1 <sn - h(X)>2]
= —-> exp |—= | ————=
um 2o 2 o

Les équations (A.11) et (A.12) traduisent le fait que les événements d,, sont équiprobables, que les

(A.12)

fausses alarmes et la bonne détection sont indépendantes les unes des autres et que la vraie détection
est modélisée par s, = h(X) + ¢, ol € est un bruit additif gaussien centré de variance o.

Nous sommes maintenant en mesure de donner l'expression de la vraisemblance de X lorsque 1’on
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dispose de W = (sT,m)T :

L(X|W = (sT,m)T) =p (W = (s7,m)T)

(A.13)
Réintroduisons maintenant I'indice temporel & :
1-P
L(X[Wg = (s7,mp)") = dea(mw
—prq(my — ex _
mkﬂf k (A 1 \/27rak P Ok
La vraisemblance totale est alors :
K
LX|W) =[] Z(xX W) (A.15)
k=1
ce qui donne encore :
log [L(X|W)] Zlog (X|Wi)] (A.16)

Notre estimateur X sera donc celui qui maximise cette vraisemblance. Or, cela revient a maximiser le
logarithme de la vraisemblance car la fonction logarithme est strictement monotone. On a donc, apres

factorisation :

K 2
. 1—Py  pgalmy — 1 <snk—hk(X))
X = argmax E lo + E ex _ A17
gX g{ u mk \/ TOk P O ( )

k=1 Mfa(mk

Désormais, nous pouvons, & ’'aide des propriétés de la loi de Poisson, simplifier notre expression

précédente. On rappelle que la loi de Poisson est de parametre Au, donc :

pra(r) = A exp( ) (A.18)
Donc :
frfa(my —1) (Au)m’“_l' exp(—Au) i xp(hu) = & (A.19)

pra(meg)  (mg—1)! ()\u)mk u

Ainsi, en réinjectant dans (A.17), on obtient expression du critére & maximiser :

o = 1 [ snp — hi(X)) 2
X = arg)r(naxglog {1 — P+ Z m exp [ (%) (A.20)

Ainsi, nous avons démontré I'expression de la vraisemblance en présence de fausses alarmes, ainsi

que le critere a maximiser. Cette démonstration se basait sur un cas général d’équation de mesure

117



mono-dimensionnelle et gaussienne.
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ANNEXE B

Calcul de la matrice d'information de Fisher en architecture TAD

Dans cette annexe, nous allons détailler le calcul menant a la matrice d’information de Fisher en
présence de fausses alarmes. Ces calculs nous permettront de déterminer I’expression d’un coefficient
de perte, appelé go. Nous nous baserons dans le cas d’une mesure mono-dimensionnelle. Les calculs

sont dérivés de [Jauffret, 1993], dans lequel I’expression est envisagée pour une dimension quelconque.

On rappelle tout d’abord I'expression de la matrice de Fisher dans le cas général :

K

F =) E[Vxlog(L(X|sk)) V log (L(X|s))] (B.1)
k=1

On rappelle de plus I’expression de la vraisemblance a un instant k& donné, dans un cas général

my
mg e 2mo 2 o

o 2
LX) = Py ) + P e Z SR L [—1 (’”L(X))] (B.2)

Le calcul de la matrice de Fisher en tenant compte de toutes les fausses alarmes sur I’ensemble de
I’espace de scrutation s’avere tres compliqué. Pour cela, on se limite a un espace précis, appelé “gate”.
Cet espace se situe autour de la valeur vraie h(X). D’apres les propriétés de la loi normale, on sait que
I'aire comprise dans un espace de dix fois I'écart-type autour de la valeur moyenne ! est tres proche de
1. On considere donc ici que cet intervalle nous donne toutes les possibilités dues au bruit de mesure.
De plus, on suppose que les fausses alarmes sont réparties uniformément sur l’espace de mesure et que
leur nombre suit une loi de Poisson. On montre que dans ce sous-espace restreint qu’est la gate, il en
est de méme. Seul le parametre de la loi de Poisson change et devient \v, v étant le nouveau volume
considéré. Notre nouvel intervalle d’étude est donc [h(X) — go; h(X) + go|, avec g = 5. La mesure de
cet espace est donc v = 2go. C’est donc sur cet espace restreint que nous allons effectuer nos calculs.
On ne considere donc que les détections dans cet intervalle précis. Nous pouvons donc exprimer la

vraisemblance sur cet intervalle, en développant la loi de Poisson, et par factorisation ? :

1. Cingq fois ’écart-type de chaque coté.
2. Pour plus de clarté, on supprime 'indexation par k.
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L(xs) = POTOREAD g 1) = 1aelM g ) (8.3
s)=1-— La ! ex 1 L}Z(X) ’
B(X]s) =1 Py+ = > s p[ 2< - ) ] (B.4)

On passe au logarithme et on pose ¢ = log (“f" m))

log(L(X]s)) = ¢+ log

I—Pd+zraexp[ 1<S’_:(X)>2” (B.5)

On applique 'opérateur de dérivation :

1 Pies 1 1 (si —h(X)\?| s — h(X)
log(L(X = — —— X B.
VxIos(LX19) = 5 o vans exp[ () 2 v e
Ainsi, en utilisant (B.1), on obtient que
F, = E (®) Vxh(X)VEh(X) (B.7)
ou :
P 1 1 (si —h(X)\?| si — h(X)
-4 = B.
A ; 2o P [ 2 < o > o2 (B.8)

On reconnait ’expression de la matrice de Fisher sans clutter & un instant & :

1
Fip = —Vxh(X)Vih(X) (B.9)

Donc :

Fy = 0 E (®) Fip (B.10)

Il nous reste désormais a calculer E (02a2). Il s’agit de l'espérance d’une fonction d’une variable

aléatoire. Nous 'exprimons donc de la fagon suivante :

E (0%a?) = /o2a2L(X|s)ds (B.11)

L’intégrale reste encore a définir. En effet, on est ici en présence d’une mixture de loi aléatoires, cer-

taines discretes et d’autres continues. Nous développons donc cette intégrale avec cette connaissance :
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m=1
WAL 1 QGX 1 /si—h(ON? 1 (s = h(X)\?| s — h(X)s; — h(X)
5 () oo () () ey
ufzr(nm)q)(Xls)dsl --dsm}
(B.12)
by = h(X) —go (B.13)
by = h(X) + go (B.14)

Quelques explications s’imposent sur cette équation. L’apparition d’une somme discrete s’explique par
la présence d’une loi de probabilité discrete, la loi de Poisson. Le choix de I’espace de sommation de
m = 1 & oo s’explique aussi. En effet, nous devons prendre en compte tous les cas possibles de détection
dans le volume restreint. C’est pourquoi nous devons étudier le cas d’une, deux, ou d’une infinité de
détections dans cet espace. Il est a noter que I'on ne commence pas a 0, car aucune détection signifie
qu’il n’y a pas d’information. Du fait de cette somme, nous serons obligés d’étudier la convergence
de cette série dans la partie suivante. Nous avons donc ensuite m intégrales multiples, correspondant
a l'indice m de la somme discrete. Le choix des bornes d’intégration est cohérent avec ce que 'on a
expliqué sur le choix d’un espace restreint. Nous pouvons commencer a simplifier 'expression de la

fagon suivante :

o o v
On fait sortir % de l'intérieur de l'intégrale. La constante multiplicative hors de l'intégrale est donc
2
égale a (%) ﬁ

Désormais, nous allons effectuer un changement de variable. Nous allons poser :

g = ) (B.16)

o
Ce changement de variable correspond a une normalisation. On change par la méme occasion les bornes

d’intégration de —g a +g. Les intégrandes deviennent :

d{, = ldSi (B.17)
o

Ainsi, on obtient 'expression suivante, en développant aussi ®(X|s) :
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P\ 1
E (02(12) = <;> Y
X g 9 Dim1 D je1€Xp (‘%51‘2 - %512> §ig; (B.18)
> /_ - / =

P
Fa+ 3000 \/Q;?QXP (—3&7)

.“faiglm)o—md& e,
v

On rappelle que v = 2go, donc des simplifications peuvent s’effectuer. De plus, pour des raisons

d’aisance, nous posons :

a=1-P, (B.19)

(B.20)

Donc on obtient :

00 1 9 9 >y Z;nzl exp (—%5@2 — %5?) &
2 2 — b2 N c. o d&1---d m .

Désormais, nous allons utiliser les propriétés de la fonction a intégrer dans le but de simplifier 'ex-
pression. Tout d’abord, on remarque que notre fonction est impaire pour un indice ¢ fixé. D’apres la
symétrie du domaine d’intégration, on en déduit que seuls les termes non croisés (i # j) sont non nuls.

De plus, on en profite pour factoriser par b. Donc :

N it exp (=€) &
bz:l 29 / /g Ty 1exp( 52) palm)dey - dem (522

On remarque désormais que notre fonction est paire. On peut donc diviser par deux le domaine

d’intégration, tout en multipliant par deux l’aire de chaque intégrale :

0 ¢+ exp(—5£2)

Nous remarquons désormais que l'intégrale de l'expression » ., exp (—51-2) £2 est la méme quel que

o0 g g m X _g£2 2
:bz_;n/ Dic1€ p( {z)@ fia(m)dey - - - dépm, (B.23)

soit I'indice considéré. On peut donc considérer uniquement un seul indice, par exemple le premier, et

faire apparaitre la multiplicité de la somme :

exp (—€7) &3
bZ s o S d (B2

Intéressons nous désormais aux constantes multiplicatives :

bm (m)—& 1 m ()"
gmufa A V2ro g™ m!
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En factorisant par Av, on a :

bm P; 1 m> ()™t
— m)=— exp(—Av
gm //Jfa( ) A \/%O’ gm m) p( ) (B 26)
Pd 1 Av ( 1) ’
A V2r0 g™ gm el
En simplifiant par A et en rappelant que v = 2go, on obtient finalement :
bm 2P,
g?ﬂfa(m) = mﬂfa(m -1 (B.27)
Ainsi, on trouve I'expression du g¢o, le facteur de réduction d’information :
[ee] 2\ ¢2
2P, / / exp 51) &1
q2 = — U d€y - - d€ (B.28)
2 vzl P e (1)

Ce facteur ne dépend que de Av, de Py et de g. Nous pouvons en déduire I'expression de la matrice de

Fisher en présence de fausses alarmes :

N

= QQ(AU7Pdvg)ZFk,O (B29)
k=1

Ce coefficient représente la perte d’information due a la fois aux fausses alarmes et aussi du fait de la

probabilité de détection non certaine.
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ANNEXE C

Calcul des moments du critére en architecture TAD

Dans cette annexe, nous présentons les calculs menant aux valeurs pg, og. Ces valeurs nous sont
utiles dans la construction du test d’acceptation de la piste. Ces calculs sont dérivés de [Jauffret, 1993],
dans lequel ils sont généralisés a une dimension de mesure quelconque.

On rappelle que I'on se place dans un espace restreint, la “gate”, au lieu de considérer I’ensemble
des détections sur l’espace de scrutation. On se place a l'instant k, et on retire I'indice pour plus de

clarté. On rappelle dans ce cas que le critere est :

o 2
C(X]s)—log{l—Pd—i—]/D\d;\/;Tmexp [—; <SZUh(X)> ]} (C.1)

et la vraisemblance est :

L(X|s) = ! ;mpdﬂfa(m) + Ule bgalm — 1) 21 ~eXp [—; (h(X)> ] (C2)

On cherche ,uén), le moment d’ordre n. L’expression générale est donc :

W N~ [ XL | sds - ds
s mZO/V [ X1 L(Xs)dsa s, (c.3)

Dans cette écriture, V' représente la gate de volume v.

Le cas m = 0 est problématique. Nous devons le traiter a part, c’est ce que nous effectuons
premierement. En effet, si m = 0, la loi de Poisson en m — 1 n’est pas définie. La loi de Poisson en
m vaut exp(—Av). La somme d’exponentielle est aussi nulle. Avec toutes ces constatations, on obtient

donc I'expression du premier terme de p, noté ,u(()n)(O) :

,uén) (0) = (1 — Py) exp(—Av) log"(1 — Py) (C.4)

Désormais, nous nous intéressons au reste de la somme, 'indexation commencant donc a 1. La somme
discrete et les intégrales arrivent pour les mémes raisons que celles exposées dans ’annexe précédente.

On développe 'expression :
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m 1 /s —h(X)\? )
a’—i—b';exp [—2< — ) ]dsl dsm

a=1-P, (C.6)

- /\P\/;im7 (C.7)

g = szffa(m) (C.8)

Y — Pdﬂf<m—1> (C.9)

v Im/2no
La démarche adoptée dans la simplification du calcul sera tres similaire a celle évoquée dans I’annexe

précédente. On effectue le changement de variable suivant :

g = i MX) (C.10)
o
Donc :
d&; = 1d ; C.11
51 - E Si ( . )

et les bornes des intégrales varient désormais de —¢g a g. On obtient donc :

(n) (n) m g 7 n . 1 2
= 0) + o / / lo a+b) ex [—Z}
o = pp” (0) + ) L g ( ;:1 P58

m=1

- (C.12)
1
Ay — 22| dgy - - dE,
a + izlexp[ 251]] €1 dg
Désormais, on exploite la parité de notre fonction a intégrer :
b8 = 1§ 0) + 3 (20) [ [ (o by exp [—152}
m=1 0 0 i=1 2
B B (C.13)

d + Y exp Hafu gy -~ déy,
=1

’ . 5. s 5 . m 1¢2 o .
Nous remarquons désormais que I'intégrale de ’expression ) ;" | exp (—552-) est la méme quel que soit
I’indice considéré. On peut donc considérer uniquement un seul indice, par exemple le premier, et faire

apparaitre la multiplicité de la somme :
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n n S m 7 I n - 1
i) =0+ 3 o [T [ <a+b;exp[—2f?D

m=1 (C.14)
1
[a' + mb exp —f%” déi -+ dém,
Nous remplacons par les vraies valeurs :
n oo m 1
s = +Z (20)™ / /log (1—Pd+ f Z p[—zﬁfD
~1 e (C.15)
1— Pypirq Pyprra(m —1
[( d) I f m) o mPaptza(m )exp {—E%” €y - dém
v v =imy/ 270 2
Nous factorisons notre expression par % :
1
(n)—ﬂo +ZE2G / / log" (1—Pd+)\\/7 Zexp[—§}>
m=1 e (C.16)
(1 = Pa)psa(m)m  mPaprpa(m — 1) [ 2”
+ exp | —= d€y - d€m
|: oM o 1\/% p 51 51 g
On factorise désormais par q%m’ et on rappelle que v = 2go :
(m) _ (n) N GO L Pi_ <" L
o = Ho (0)+ m/---/log 1=Pi+ —— ) exp|—3&
0 0 TnZZImg 0 0 )\\/271'0'; 2 (C 17)

Papiga(m —
(0= Pauga(mym -+ "I = oy ] s

En factorisant on obtient :

(n) _ I /g n ! d [ 1 2:|
= + E —1 s 1 1-Pj+ —— E —=¢;
Ho MO \/27107”9 (m ) /0 0 o8 ( ¢ )\\/2771'0' im1 P 25Z

(1 — Pa)psa(m)mv2ro 1,
Pd“ﬂfa(m—l) + mexp |:_2§1:|] dgldém

(C.18)

Le but est d’isoler d’une certaine maniere m exp [—%5%] Développons maintenant les constantes mul-

tiplicatives :
UPd 2Pd
" m—1) = —=% i (m—1 C.19
oromg™ (m—1) N (m—1) (C.19)
et :
a 2 Av)™ —1)!
so(m)my/2mo :\/27r( v) exp(—)\v)gexp()\v) (m —1) (C.20)
v

vpife(m —1) m! (Av)m—1
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soit :

HrammV2no. oy (C.21)
vptfa(m —1)

Désormais, en utilisant ’expression de u(()n) (0), on obtient alors ’expression finale de u(()") :

us” = (1 — Py) exp(—v) log"(1 — Py)

S [ [ (e S ld]) e

{ ;P" V21 Ao + mexp <—2§%>] ey - dém

d
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ANNEXE D

Calcul de la matrice d'information de Fisher en architecture TAD-AI

Dans cette annexe, nous présentons le détail des calculs menant au coefficient g3, le coefficient de
perte d’information dans le cas ou les mesures sont couplées avec leur propre énergie. La démonstration

sera fortement basée sur celle de 'annexe B.

Tout d’abord, nous partons de la vraisemblance autour de la gate de volume v = 2¢go, a un instant

donné (nous abandonnons pour un souci de clarté 'indice temporel k) :

L(X’S):( Pd :U’fa Hpo
(D.1)
L Pattra(m —1) M sl exp | L (31— MX) ?
my™—1 jlillo erj p[2( o >]

ou fir, est la loi de Poisson de parametre Av, p; le rapport de vraisemblance normalisé de 'amplitude

R; associé a la mesure s;, et h(X) et le modele d’état.

Rappelons de plus que :

F = E[(Vx1og(L(X|5)) (Vx log(L(X]s)))" (D.2)

Or, Vxlog(L(X|s)) = %(‘X)') donc :

F = Z/ // / V(X ) xL(X]s ARy -+ dRydsy - - dsp, (D.3)

En posant :

_ (1 - Pd):ufa(m)

Um
D.4
5: Pd,ufa(m—l) 1 ( )
mym—1 2o
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on obtient :

F = i;v V§h(X)/v.../v/Too.../Too

8% (11 ( j= 1o (R ) ZTzl D i1 PiPj €XDP [_é (S]_T}L(X)y - % (Si};(X)>1 Sj_g(X) SFZ(X) (D.5)

L 2
a+ 8L pexp [—5 (2=2) ]

ARy ---dRpydsy - - dsp,

On reconnait donc ’expression de la matrice d’information de Fisher sans clutter, qui est multipliée

par un facteur scalaire. Appelons ce facteur g3, et posons le changement de variable suivant :

(2

On obtient alors :

© g g [oo o0
Q3:;vm[g---[g[ -
BT P (Ry) s S pips exp [—362 — 362 &g
‘ a+ B30 pjexp [—%&ﬂ

(D.7)

ARy -+ - dRpmd&y - - - dém,

Les termes croisés disparaissent de 'intégrale :

" Z / / / /°° BT PR (Ry) Y1y pF exp [€7] g’Zdedemdgl.-'dgm

a+ B pjexp | —4e2]
(D.8)

La fonction est désormais paire selon &;. On peut donc réduire le domaine d’intégration :

%0 m o2 e [L€2] €2
- S [ [ [ e
(D.9)

L’intégrale est la méme quel que soit 'indice considéré, donc :

Q3—Zm0'm2m/ / / /OOBH] 1p0 ) 1eXp[ gl]f ARy -« dRydt, - - dé, (D.lO)

5+ 1PJeXP[ fﬂ
De plus, on a que :
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m2Mo™fB = m—1
mgm liu’fa( )
a  (1-Fy)V2riv
B 29P

Donc, on obtient finalement 1’expression suivante :

X g g [oo 00 2P,
S [ [ 2
n; 0 0 Jr T V27rgm71 fa( )

T2 5 (Rj)pT exp (—€7) &
1—Py)V2r A v m
Uy + Xy pjexp (_%@2’)
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ANNEXE E

Calcul des moments du critére en architecture TAD-AI

Dans cette annexe, nous présentons les détails des calculs menant aux valeurs pg et g dans le cas
ou l'on dispose des énergies associées aux détections. Ces valeurs sont utiles lors de la réalisation du

test d’acceptation de I'estimé. La démonstration sera tres fortement basée sur ’annexe C.

On rappelle tout d’abord I'expression de la vraisemblance et du critere, a un instant donné :

o (E.1)
Papgalm =) ({1 o Vs 1 5 — h(X)\?
+ maum—1 jl_IlpO(R]) jz; mo_pj p ! 92 ( e > ]

De la méme facon que dans ’annexe C, on cherche a calculer :

W = 1(0) + Z/// / C™(X)L(X)dRy - - dRpds: -+~ dsp (E.3)
m=1 v vJT T

ou :

13" (0) = (1 — Py) exp(—Av) log™ (1 — Py) (B.4)

Intéressons nous maintenant a la somme d’intégrales multiples. Apres le changement de variable & =

WX . . .
S’T(), on obtient ’expression suivante :
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™ _ ey S [ g/oo..-/oo wlifalm) |y gy DiY 1,
o = 14 (O)—i-mZ::l/g /g j j - log" |1 — Py + )\Z; p]exp —55

7j=1

(E.5)
On exploite la parité de la fonction selon &; :
o g g [oo o0
n n m m:u a(m)
Mg>zﬂg>(o)+z/ / / / gmgmHIalm)
m=1"0 0 Jr T v
x log" 1—Pd+z\ﬁpjexp< §> (E.6)

prS(Rj) 1—Pd+—z\ﬁ pj ex <_;§j2> dR1 - dRpdE: - - - dép,
j=1

On remarque que l'intégrale est la méme quel que soit 'indice considéré. On obtient donc apres

quelques modifications :

> g g e o] [e%¢]
n) _ (0 m_mbfa(m) Py
o " =t (0) m§:1 ; A i 7T oo

Pd " 1 1 2>
x log™” |1 - P, + — —0p. e g4 E.
’ T ;\/zmpj Xp( 2% (B.7)
e 1— P)V2r)\o 1
X HPS(RJ) ( ch) + mp1 exp <2§%> dRy -+ -dRyd&y - - - dém,
j=1 d

Ce coefficient s’utilise donc de la méme fagon que dans le cas ou les énergies ne sont pas considérées,

et permet de construire le test d’acceptation de 'estimé.
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ANNEXE F

Calcul de la matrice d'information de Fisher en tenant compte du temps de

propagation

Dans cette annexe, nous développons les calculs menant aux gradients élémentaires des mesures,
lorsque 'on prend en compte les temps de propagation. On sépare I’étude en deux, selon le type de

capteurs considéré.

F.1 Mesures des hydrophones

Les hydrophones mesurant des TDOA, il est nécessaire de connaitre le gradient élémentaire de la

distance. La distance entre le capteur et la source est :

ity — Tig) = \/(l‘(fk — 1) —29) o+ (y(ty — ig) — y)" + 22 (F.1)

On appelle pour la suite e;, j = 1 : 5 la composante j du vecteur d’état X. Pour des questions d’aisance

de lecture, nous supprimons la dépendance en X dans ’écriture des mesures. On a que :

O(ri(ty — Tik)) 1 g O
— = te = Tik) — 27 ) 5~ (@t — 7i

de; ritk — Tik) (ot = 7ia) — ) e, (@l = 74) (F.2)

+ (y(tr — Tik) —v7) 2 (y(te — Tip)) + ziz ‘

’ ! 86]' ’ 8€j
Détaillons les dérivées qui viennent d’apparaitre, indépendantes de ’équation de mesure :
axx(tk 7'17]{) waxn’k ( 3)
aayﬂf(tk —Tik) = —iaayﬂ',k (F.4)
%iﬂ(tk —Tik) = —ﬂb%ﬂ‘,k (F.5)
0 0

_ . — g A . F.

a(i‘x(tk Tz,k) ty — Tik J}aiﬂ’k ( 6)
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@x(tk —Tik) = —ic%ﬁ,k (F.7)
9 .0
5 Ytk = Tik) = —Up Tik (F.8)
0 0
oYt = Tik) =1 = 9o-7 F.9
8yy(tk Tik) U, Tk (F.9)
0 0
a2 —Tik) = —Y-Ti F.1
82y(tk Tl,k) yazTZ,k ( 0)
9 .0
57tk = Tik) = —Up-Tik (F.11)
0 0
Ytk — Tik) =tk — Tik — Yo F.12
ayy(tk Tik) =tk — Tijk U Tk (F.12)
0
= F.13
8:1;2 ( )
0
— = F.14
3yz 0 ( )
0
TR = F.15
9.7 (F.15)
0
TR = F.16
ai° =" (F.16)
0
TR = F.17
577 =0 (F.17)
Exprimons maintenant les dérivées de 7; ;, pour chaque composante. On utilise pour cela que :
iy =itk — Tik)
0 0 (F.18)
= 876] [csz%k] = 6€j [Tf (tk — T k)]
Or:
0 0
Giej [627'1.2716] = 262Ti’k876j7-i’k (Flg)
0 0
De- [r2(tk = mia)] = 2 | (@t — i) — 27) e (@(tk — Tig))
’ 7 F.20
+ (y(te — Tig) — yS) 2 (y(ty — Tip) + ziz ( )
’ ¢ ae]- ’ 8€j
Donc :
0 0
CQTi,ka—TM = (x(tk —Tik) — x;g) — (x(ty — k)
€; aej
(F.21)

0 0
+ (y(tk — 7ik) — v7) e, (y(ty — Tix)) + 257
j j

De plus, on utilise que :
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’ c (F.22)
= 02737;c = cri(ty — Tik)

Donc :

8Ti’k o 1

0
x(ty — Tig) — ac;g — (2(ty — Tik))
Oe; cri(ty — Tik) ( F F ) de; b K (F.23)
S

0 0
+ (y(tr — 7o) — 97) 0. (y(ty — Tig)) + “50 7
J J

Nous utilisons désormais les résultats obtenus dans les équations (F.3) a (F.17) en les réinjectant dans
(F.23) dans le but d’isoler %T@k :
J

‘%Ti’k "~ erilty —Tig) + & (fC(tZ(tkT;kT)M)x;;i 9 (y(te — 7ix) — v7) (24
(;z]n’k - cri(ty — Tip) + 4 (:U(t?/j(ikn_;)—zi)x_f)yi g (y(ts — i) — y?) (F-25)
%Ti’k " erilty — i) + & (2(ty — Ti,k)z_ a2) 4+ (y(te — k) — ¥7) (F.26)
%Ti,k = (tk — Tik) %Ti,k (F.27)
aay.n',k = (tk — Tik) (.fyTi,k (F.28)
On réinjecte ensuite les équations (F.24) a (F.28) dans (F.3) a (F.17) :
(- - NS
;Ua;(tk ) = Ti,ka(:;(x(zzkz;i)(y—(ch) z,z)(y(zz )_ R (F.29)
;yx(tk k) = eri(ty — 7o) + & (xztiy—(tjz;)n—if_) Zle (y(tr — 7ip) — ¥?) (F.30)
%x(tk T Tik) = cri(ty — Tig) + @ (2(ty, — 7-”:)96j )+ 9 (y(te — 1) — y7) (F-31)
%ﬁ(tk —Tik) = (tk — Ti,k)%iﬂ(tk — Tik) (F.32)
(fyw(tk — Tik) = (tp — Ti,k)aayir(tk — Tik) (F.33)
%y(t’“ ~Tik) = cri(ty — i) + & (a;?tix—(ti;;—kis_) af; (vt — k) — v°) (F-34)
(4 ; oy _ .8
(%y(tk —Tik) = o ka)::(ij (x(;:)—ti )(fv_(z}) 1’2)@(:)— - (F.35)
%y(tk k) = crity — Tig) + & (z(te — le_)yj z2) + 9 (y(te — Tig) — 7)) (F.36)
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0 0
%y(tk —Tik) = (tp — Ti,k)%y(tk — Tik) (F.37)

gy-?/(tk = Tik) = (b — Ti,k)aayy(tk — Tik) (F.38)
I1 est & noter que les équations (F.13) a (F.17) ne dépendent pas de 7; 1, les expressions restent donc
inchangées.

Il nous est désormais possible d’exprimer le gradient de la distance en tenant compte du temps de

propagation, pour chacune des composantes du vecteur d’état, en réinjectant les dernieres équations
dans (F.2) :

27«‘@ — T ) — 1
g VF M rilt — Tig) [eriCts — i) + & (2(te — Tig) — 29) + 9 (y(te — i) — y7) ]
: [(x.(tk — Tik) — wf)s(cri(tk —Tik) + yéy(tk — i) — YY) (F.30)
— gla(ty — i) — 7)Yty — Tik) — 97)]
_ c(x(ty — Tig) — 33;9)
cri(ty — Tig) + @ (Uc(tk — Tik) — x;g) +y (y(tk — Tik) — %S)
ér.(t — T ) — 1
8y i\ vk = Ti(tk — Ti,k) [cri(tk — Ti,k) + T (a:(tk — T“C) — .T;g) + y (y(tk — Ti,k) — yzs)]
: [(?{(tk — Tik) — yf)icrz(tk — Tik) + igx(tk — Tik) — 7)) (F.40)
— @ty — Tip) — 7)) (Y(te — Tig) — ;)]
_ c(y(te — i) — v7)
eri(ty — i) + & (x(te — Tig) — 27) + 9 (y(te — 7ip) — y7)
1
&”(tk k) = ri(te — Tig) [erilts — Tip) + & (x(te — 7o) — 29) + 9 (y(te — Tig) — ¥7) ]
Jmde(a(te — i) — @) — ge(y(te — Tip) —v3)] + n(tkz—nk) (F.41)
- cri(t — i) + & (x(te — Tig) — ) + 9 (y(te — i) — ¥72)
;tri(tk — Tik) = (tr — Tz‘,k)ain(tk — Tik) (F.42)
;y?“i(tk —Tik) = (te — Ti,k)aayn(tk — Tik) (F.43)

Ainsi, nous avons les gradients élémentaires nécessaires au calcul de la matrice d’information de Fisher
des mesures issues des hydrophones.
F.2 Mesures des antennes

Dans cette section, nous abordons désormais les mesures issues des antennes linéaires verticales,
toujours dans le but de calculer le gradient élémentaire pour ensuite pouvoir exprimer la matrice de

Fisher. Nous distinguons les deux types de trajets : direct et réfléchi-fond.

F.2.1 Trajet direct

La mesure est la suivante :
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A

cos (6P (ty, — 7, = ) F.44
Ot =) = =)~ A T o) AP T o A7 ()
Donc :
o) Ay 0
0 D . dej (Z) Tn(tk - Tn,k) - (Z — Zn )T%Tn(tk - Tn,k))
876]' COS (¢n (tk - Tn,k)) - r%(tk — Tn7k;) (F45)
avec :
Pt = Tk) = (0t — ) — 282 + (y(ts — k) — 42 + (2 — 2)? (F.46)
On obtient les dérivées suivantes pour chaque composante :
9 D —(z = 20) & (ralty — 7))
p cos (gbn (tx — Tnk)) TrR— (F.47)
o D —(z = 2 & (ra(th — )
BN cos (an (ty, — Tnk)> T —— (F.48)
0 D . rn(tk - Tn,k) ( A)%(Tn(tk - Tn,k))
5 cos (gbn (tx — Tnk)) = YU A—— (F.49)
0 D 0 D
% COS ((ﬁn (tk — Tn,k)) = (tk — Tn,k) % COS (¢n (tk — Tn,k)) (F.50)
0 D 0 D
87?) COs (¢n (tk - Tn,k)) = (tk - Tn,k) aig/ COS (¢n (tk - Tn,k)) (F51)

En appliquant la méme méthode que la section précédente, on en déduit les dérivées suivantes :

1
%Tn(tk —Tik) = otk — Tik) [ern(te — Tog) + 3 (2(te — Tng) — 22) + 9 (Y(te — Tnk) — ¥id)]
@ty — Tp) — xf) (crn(t — Tng) + 9y (tn — Tng) — yn))
F.52
— gty — Tnn) — 2 Wtk — k) — )] "
_ c(x(ty = Tig) — 23)
Tt = Tak) + & (2(tk — Tak) — 2) + 9 Ytk — Tnp) — yi)
1
@Tn(tk — Tnk) = Pr(tk — Tok) [rn(ts — Tog) + & (2t — Tog) — 24) + U (Yt — Tng) — YA
(e =70 = w2) (eralte = mp) + (@t = mk) = 27) (F.53)

— @@tk — Tng) — ) Wtk — o) — ¥i)]
c(y(ty — Tig) — yi)
cr(te — Tug) + 2 (2(tr — Tg) — 27) + 9 (Y(te — Tnk) — 7))
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1
Tn(tk - Tn,k) [Crn(tk - Tn,k) + JZ‘( ( k— Tn k) é) + y (y(tk - Tn,k) - y;?)]
A

%Tn(tk - Tn,k) =

iy A _ A o LA _ _ A I
. [ x(z Zn )(x(tk Tn,k) xn) y(z Zn )(y(tk Tn,k) Yn )] + rn(tk — Tn,k)
B cz
crn(ty — Tog) + & (@(ty — Tog) — 28) + 9 (Y(te — Tak) — ¥i)
(F.54)
F.2.2 Trajet réfléchi-fond
La mesure est la suivante :
B 2zp — (2 + 2;14)
cos (¢, (t — Tp)) = (F.55)

@t =B) =2 + (ylt — 75) — g2 + (2 + 5 — 225

Donc
9 (65 (66— 7)) g ()Rt — 70 — (22 — (2 + 2) gl (te — 7)) (F.56)
——cos (¢, (tx, — 7, = .
3€j ok ( (tk - TBk))2
avec :
it — ) = \/ (@(ty, —m2) — 2 + (y(te — 72,) — yi)? + (2 + 2t — 22p)? (F.57)
On obtient les dérivées suivantes pour chaque composante :
0 B B —(2zp — (2 + 2) & (rF (e — 7.2,))
— 17 = F.58
T GITE=A: (%)
A\\ 9 (,.B B
o 5 5 —(22B — (2 + 23)) g, (ry (b — 71))
— ty — = : F.59
8y COS( n( k Tn,k)) (TB(tk—T i )2 ( )

n,

Bty — B — (225 — (2 + 22 N2 (rB(t, — B
gzcos (¢§(tk —Tfk)) = Al n7k) ((TBB(tk ( "%k;);)az( A k)) (F.60)

8855 cos (qﬁf(tk — Tnk)) = (tk — Tf:k) ;x cos (gbf(tk — Tfk)) (F.61)

a@y cos (¢, (tk — Tnk)) = (tk — Ty ;; cos (¢, (tk — Tin)) (F.62)

Les expressions de -2 LrB(t,—7P 1) et 8y Bty — TBk) sont identiques & celles données en (F.52) et (F.53)
respectlvement en remplacant cependant ok Par 75 J, et "otk — Tok) par rB(t, — 2 ) L’expression

de 2 LrBt, - Tnyk,) differe un peu :
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1

[z 4 2 = 228) (@t — o) —an) = 9(2 + 2 — 228) (y(tk — k) — vi)]
2422 —22p
rB(t, — Tfk)
c(z + 2 — 22)

erf (e —72) + i (wlte =750 — o) + 9 (ulte — 78 — i)
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(F.63)
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ANNEXE G

Calcul de la matrice d'information de Fisher avec la loi binomiale en architecture
TAD

Dans cette annexe, nous développons le calcul menant au ¢o utilisant la loi binomiale. On rappelle
qu’on se restreint autour de la gate pour effectuer ce calcul. On rappelle 'expression de la vraisemblance

dans ce cas, en omettant 'indice k£ pour plus de clarté :

L(x)s) = L0y ¢ T a2 2 D) 57 —exp [‘i( Z :(X)> ] (G.1)
=1

avec [ifq1 qui suit une loi binomiale de parametres (N, Prq(t)), et fifq,2 qui suit une loi binomiale de

parametres (N — 1, Py,(t)), N étant le nombre de cellules de résolution disponibles sous la gate.

On rappelle de plus que :

Vx (L(X]5)) VX (L(X]s))

F =E [Vx (log(L(X|s)) VX (log(L(X|s))] = E L2(X|s)

(G.2)
dsi---dsm,

& [ Vx(L(X]9)VE(L(X]s))
‘%/vm L(X]s)

Attardons-nous un instant sur les bornes de la somme discréte, notamment aux cas particuliers ex-
trémes : m = 0 et m = N. Nous avons montré dans le chapitre 12 que dans ces deux cas extrémes,
aucune information n’était apporté quant a I’état X. Ainsi, la somme discréte se réduit alors de 1 a
N —1.

Ainsi, on obtient I’égalité suivante, en repartant de (G.2) :
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Z/ Pi(t)pfan(m—1)1% 1
moym—1 2mo?
2
Z?ll Z;n:1 Si_Z(X) Sj_Z(X) exp |:_% <<SZ—Z(X)> h(X >:| (G3)

X dsy -

R0, () 4+ D 2t o Ly [_5 ( h(X)) ]

On pose le changement de variable suivant :

o
La démonstration est ensuite extrémement similaire a celle proposée dans I’annexe B. Pour §; fixé,
g2(t) est une fonction impaire selon &;. Donc, les termes croisés disparaissent du fait de la symétrie
du domaine d’intégration. On remarque ensuite que la fonction a intégrer est paire selon &;, donc, en
exploitant la symétrie du domaine d’intégration, des simplifications s’opérent. L’intégrale est ensuite

identique quel que soit I'indice ¢ considéré. On obtient donc :

2
Pi(t)ptpq.2(m—1
N-1 g ; [ a )Z{ﬂi(;n )] 27r102 meE? exp (—{%)
=2 Qm"m/ | / =70 Pu®) fgaa(mT) 5 1 Ty o1
m= 0 —om M a,l(m) s Zi:l Vo €xp [—551-]
(G.5)
Désormais, nous pouvons effectuer quelques simplifications, tout d’abord en divisant le numérateur et

, . Py(t m—1 .
le dénominateur par %lyj—fiﬁﬂa)’ et ensuite en notant que :

2Mmgm 2

,Um—lo- - gm—l (GG)
taitm) N p @)
praz(m—1)  m 1 '

Donc :
(1 _ Pd(t))vm—lm\/ﬂo' ufa,l(m) _ (1 — Pd(t))\/ﬂNPfa(t) (G.S)

vmPy(t) ffa2(m —1) - 2gPy(t)

Finalement, on obtient bien 'expression donnée dans ’équation (3.14).
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ANNEXE H

Calcul de la matrice d'information de Fisher avec la loi binomiale en architecture
TAD-AI

Dans cette annexe, nous présentons le détail des calculs menant au coefficient g3, le coefficient de
perte d’information dans le cas ou les mesures sont couplées avec leur propre énergie, et ou le nombre
de fausses alarmes est réparti selon une loi binomiale. Les démonstrations seront fortement basées sur

celles effectuées en annexe D.

Tout d’abord, nous partons de la vraisemblance autour de la gate de volume v = 2¢go, a un instant

donné (nous abandonnons pour un souci de clarté I'indice temporel k) :

1(x]s) = = LaOM el Hpo
(H.1)
Py(t)pfan(m —1) [ {3 o o 1 (55— h(X)\*
+ mym—1 31;[1 o(R ZFUPJ p[ 2( p >]

Ol fifq,1 est la loi binomiale de parametres (N, Pro(t)), f1fq,2 est la loi binomiale de parametres (N —1,
P4 (t)), pj le rapport de vraisemblance normalisé de 'énergie R; associé a la mesure s;, et h(X) est

le modéle de mesure.

Rappelons de plus que :

F 2 E|(Vx log(L(X|s))) (Vx log(L(X]s)))" (H2)

Or, Vx log(L(X|s)) = Y550,

_ mi /;“ /U /t‘”... /t“ VxL<X53§§L<er>de e dRods - ds., (H.3)

donc :

En posant :
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_ (1= Pa(t))pgan(m)

Um
H.4
 Puttgan(m—1) 1 (F.4)
’B_ m—1
muv 2o

on obtient :

P= Y Lvaeoviien [ [ [T [

m m m si—h(X 2 si—h(X 2 s;i—h(X) s;—h(X
8 Hj:lpg(Rj)> D1 Die1 PiPj XD [_% (%) _%< o( )> ] : 0( ) a( ) (H.5)
. 2
a+ﬁZT:1 pj exp [—% (SJ S(X)) ]

ARy ---dRydsy - - dsp,

On reconnait donc expression de la matrice d’information de Fisher sans clutter, qui est multipliée

par un facteur scalaire. Appelons ce facteur g3, et posons le changement de variable suivant :

fz‘ _ S; — h(X) (HG)

g

On obtient alors :

N g g oo 00
_ gm/_g.../_g/t /t
52 TT7%: PO (Ry) 3275y 3200 pipj exp {—%Sf—%fﬂ §iéj
a+ B30 pjexp [—%5?]

(H.7)

dRy -+ dRymd&y - - - dép,

Les termes croisés disparaissent de 'intégrale :

_ N m 7 g oo OOﬁZHT_lpé R~)Z£1p?exp[_§i2]€i2
S e

04“‘/32 1p]exp|: 5]2}

La fonction est désormais paire selon &;. On peut donc réduire le domaine d’intégration :

ngQm/ / / /OOBH] ) Xt i exp [FEIE e e e

3+ > _je1Pj exp [_*52}
L’intégrale est la méme quelque soit 'indice considéré, donc :
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N 0o 2
t)_ZImUQO/ // / BT pb(Ry)pi exp [~ §]£1dR1”_dRmd&”_d§m

5+Z 1PJeXP[ fﬂ

(H.10)
De plus, on a que :
2P,
mamgmg = 2P )
2mg™ (H.11)
a (1 = Py(t))vV2mN Pyq(t)
B 29P(t)
Donc, on obtient finalement I’expression suivante :
N
2P4(t
aa(m—1
Z g 1Mf 2( )
(H.12)
/ // / [T}, ph(R))] s exp (~€3) €2 R —
o \/%NPQ 1 -dRpd&y- - -dy,
at 29Pd ! + Z 1 Pj €Xp <_%£J2>

soit I’équation (13.5). Etudions maintenant les simplifications & mener pour obtenir I’expression donnée

n (13.6). Tout d’abord, exprimons les termes p;, ph et p! de fagon détaillée :

N

2P,(1)
Z 2rgm- T g1 Haz(m—1)

[ o T e ) () 0 (D,

Pat 1 P, 2T N m R;)
f< LN s 153%}2 exp< )}

(H.13)

En simplifiant par 1;;’:(%) sur la fraction :

t) = N 2 1
)—Zwﬂfw?(m— )

%0 pr- 1 1PO(R )} (g;gg%) exp (—¢&) &
/ // / (1— Pd dRy- - -dRpyd&y - - -d&m

SN LT g e (36)

(H.14)

En détaillant I'expression de la loi binomiale f1 7, 2(m — 1), et apres simplifications, on obtient I’expres-

sion donnée au préalable dans (13.6) :
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>(17Pfa( )) -

/ // / R P IT;= 1P0R)] (ﬁégi;) exp (—¢€7) &1 ARy - -dRpd€, - - -déyp

\/ﬂN + Z (pl(RjD exp < 15]2) !

(H.15)
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Trajectographie passive par réseau de capteurs en acoustique sous-marine

L’objectif de cette these est de proposer des techniques innovantes de trajectographie passive sous-
marine a partir de mesures délivrées par un réseau de sonars “frustes”’, du fait de leur chaine de
traitement de signal assez simple. On entend par la que I’ensemble des mesures disponibles est com-
posé de vraies détections (dues a la présence d’une source d’intérét) et de fausses alarmes d’origines
diverses. Deux architectures ont été considérées : ’énergie de chaque détection est conservée ou non
(binarisation). La modélisation probabiliste des mesures est celle du “Probabilistic Data Association”
(PDA) et de ses différentes extensions. Cette these est découpée en deux parties. La premiere est
consacrée a la trajectographie d’une source en mouvement rectiligne uniforme dans deux configura-
tions (réseau de bouées seul délivrant des mesures de différences de temps d’arrivée d’'une méme onde
acoustique, et fusion de ce méme réseau avec des antennes linéaires verticales délivrant des cosinus
d’élévation du trajet de cette onde). L’étude de 'observabilité y est menée ainsi que ’évaluation
des performances théoriques et empiriques sur des scénarios réalistes. Dans le contexte du réseau
mixte, I’étude de la trajectographie est étendue aux cas de cibles “manceuvrantes” et a la prise en
compte du temps de vol des ondes acoustiques. La seconde partie est consacrée a la recherche du seuil
optimal de détection. Ce seuil est celui qui maximise l'information au sens de Fisher, permettant
ainsi de meilleures performances asymptotiques. Nous mettons en évidence, a ’aide de simulations,

I'existence de ce seuil optimal & travers différents scénarios, et lorsque les mesures sont binarisées ou

non.
Mots-clefs : Trajectographie, Observabilité, Estimation, Borne de Cramér-Rao, Maximum de Vraisem

blance, Sonar, Time Difference of Arrival, Probabilistic Data Association.

Submarine passive target motion analysis by network of sensors

The aim of this dissertation is to propose some innovative methods of passive submarine target
motion analysis (TMA), from measurements delivered by a network of “rough” sonars, due to their
rather straight embedded signal processing. That is, the set of the available measurements is com-
posed of true detections (due to the presence of a source of interest) and of false alarms from various
origins. Two architectures have been considered : the energy of each detection is available or not
(binarization). The measurements are modeled according to the “probabilistic data association” mo-
del, and its various extensions. This thesis is segmented in two parts. The first one is devoted to the
TMA of a source in constant velocity in two configurations (network of sonobuoys providing the time
differences of arrival of an acoustic wave, and a fusion of the latter network with vertical linear arrays
providing the cosine of elevation angles of the path followed by this wave). Observability is studied.
The theoretical and empirical performance are evaluated in realistic scenarios. In the background of
the mixed sensor network, the TMA is extended to the maneuvering targets, and to the conside-
ration of the propagation delays of the acoustic waves. The second part is devoted to the study of
the optimal detection threshold, that maximizes the Fisher information, allowing better asymptotic
performance. The existence of such a threshold is highlighted through different scenarios, thanks to

simulations, whether the measurements are binarized or not.

Keywords : Target Motion Analysis, Observability, Estimation, Cramér-Rao Lower Bound, Maximum

Likelihood, Sonar, Time Difference of Arrival, Probabilistic Data Association.
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