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Le role du pistage de cible est avant tout d’assurer la cohérence temporelle des observations afin
d’éviter les fausses alarmes et de filtrer I’état. La structure haut niveau d’'un tel systeme est donnée
figure [1} Les capteurs délivrent des signaux qui sont collectés par un module de traitement du signal
délivrant des mesures au traitement des données. Les pistes sont des éléments du sous systeme de trai-
tement des données dont le role est de former et de maintenir les pistes. Le suivi d’obstacles est un
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Fia. 1 — Structure haut niveau d’un systeme de surveillance

élément indispensable pour un systeme de détection d’obstacles. Son role est de déterminer le nombre,
la position, et le mouvements des différentes pistes. Un systeme de pistage repose sur plusieurs briques
dont la principale est celle qui permet une estimation récursive de 1’état de la piste (position, vitesse,
voire accélération). Cette brique s’appuie sur une méthode de filtrage telle que le filtrage de Kalman
ou le filtrage particulaire. D’autres briques comme l'initialisation, la destruction, ’association des pistes
sont indispensables au bon fonctionnement (voir figure . En effet, toutes les mesures délivrées par les
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F1G. 2 — Un module de pistage

capteurs ne sont pas forcément des mesures d’obstacles mais peuvent provenir d’interférences aléatoires
(conditions atmosphériques, fausses alarmes,...). Il est donc nécessaire de valider les mesures qui corres-
pondent le mieux a ’estimation : c’est I’association. Une piste tentée est typiquement issue d’une mesure
non associée avec les pistes existantes. La confirmation d’une piste est basée sur le nombre de mises a
jour effectuées pendant un temps fixé : c’est U'initialisation. Une piste est dite supprimée si elle n’est pas
mise & jour par une mesure pendant un laps de temps fixé : c’est la destruction.

L’estimation récursive des caractéristiques de I'obstacle a suivre sera abordée dans une premiere partie.
La deuxiéme partie décrit les autres briques nécessaires & la gestion des pistes (association, initialisa-
tion, destruction). Enfin, des résultats seront présentés pour différentes sources d’informations avec des
comparaisons sur les estimations faites par les méthodes utilisées.



1 Estimation récursive des caractéristiques de la piste

Le pistage est utilisé afin de fournir la description d'un systéeme dynamique. 11 s’agit d’estimer a
Pinstant k 1’état Xj d’un systéme, a partir d’observations (Zy, ..., Z) entachées d’un bruit blanc. Les
observations seules ne permettent pas d’estimer cet état et il est nécessaire d’établir un modele suffisam-
ment réaliste pour représenter I’évolution de I’état entre deux instants d’observations.

Considérons le modele d’évolution d’une piste (obstacle & suivre) suivant :

X = fro—1(Xp—1, Vim1) (1)

ou fr_1: RN x R — R"= est une fonction, pouvant étre non linéaire, de I'état Xy_1 , et de Vip_1 qui
représente le bruit sur I’état dont la distribution de probabilité est py, _, (.). n, et n, sont les dimensions
du vecteur d’état et du bruit. Ce modele décrit un processus aléatoire qui a la propriété que son évolution
(passage de X a Xp_1) ne dépend que de I’état courant et non de son passé. C’est un chaine de Markov
ie:

P(Xk/ X1, Z1:1-1) = p(Xi/ Xk—1) (2)

L’objectif du suivi est d’estimer récursivement X} a partir des mesures :

Zy = hi(Xk, Wk) (3)

ou hi : R™ x R — RN™= est une fonction de X pouvant étre non linéaire, et Wy est le bruit sur les
mesures dont la distribution de probabilité est pw, (.). n. et n,, sont les dimensions du vecteur de mesure
et du bruit de mesure.

1.1 Estimation bayésienne

Le probléme de suivi d’un obstacle, du point de vue bayésien, peut étre vu comme le calcul récursif
de degrés de croyance en 1’état X au temps k, en prenant en compte I'historique des mesures Z1.;, =
Y/ D , Zi. 11 est donc nécessaire de construire la densité de probabilité a posteriori (notée pdf dans
la suite) p(Xx/Z1.k). On considére que la pdf initiale est connue et est donnée par p(Xo/Zy) = p(Xo).
Alors, par principe, la pdf p(Xy/Z1.;) peut étre obtenue récursivement en deux étapes : la prédiction et
la mise a jour.

La premiere étape consiste en la prédiction & partir de p(Xi_1/Z1.x—1) (supposée connue a I'instant k—1)
en utilisant le modele Markovien définie en (1} afin d’obtenir p(Xj/Z1.x—1) via I’équation de Chapman-
Kolmogorov [27] [35] :

(X ) Zir) = / (X X)Xt/ 2k 1)d X (4)

p(Xk/Xk—1) est une densité de transition définie par le systéme d’équation [1} La deuxiéme étape utilise
la régle de Bayes afin de mettre & jour p(Xy/Z1.;) en fonction des nouvelles mesures. On a :

P(Zr/ Xp)p( X/ Z1:1-1)
(21 /Z1:1-1)

p(Xk/Z1:k) = (5)

ou d’apres ’équation de Chapman-Kolmogorov :
P(Zk/Z11-1) = /P(Zk/Xk)p(Xk/Zqu)ka (6)

dépend de la fonction de vraisemblance p(Zy /X)) définie par le modele de mesure |3| Il est aussi possible
d’obtenir une formule récursive pour cette distribution :

P(Zig1/ Xiq1)p(Xpy1/ Xy)

p(Xk-l—l/Zl:k""l) :p(Xk/lek) p(ZkJrl/Zl:k)

(7)

La solution optimale bayésienne est basée sur les relations récurrentes 4| et [5l Cependant, ces relations
ne permettent pas un calcul analytique de la densité de probabilité. Sous certaines hypotheses, des solu-
tions optimales ou sous-optimales existent. Si les modeles d’état et de mesure sont linéaires et les bruits



considérés comme gaussiens alors les équations de Kalman [18], ou des méthodes numériques (grid-based
method [I]) permettent une estimation optimale. Cependant, la condition de linéarité et 'hypothese
gaussienne sont strictes pour certaines applications. D’autres méthodes permettent une estimation sous-
optimale dans des cas non-linéaires ou non-gaussiens : EKF (Extended Kalman Filter [5]), UKF (Unscen-
ted Kalman Filter [33]), méthodes numériques approximées (approximated grid-based method[I]), filtre
a particules [I3]. Une description précise de ces méthodes est donnée dans [29]. Les filtres basés sur les
méthodes de Kalman (EKF, UKF) supposent la pdf p(Xy/Z)) gaussienne, ils ne sont donc pas adaptés si
celle-ci ne peut pas étre considérée comme gaussienne. Les ”grid-based method” souffrent de la croissance
exponentielle de la complexité de leur algorithmes. Les filtres a particules, quant a eux, basés sur les
méthodes de Monte-Carlo, sont des systémes qui permettent une estimation dans des cas non-linéaires
et non-gaussiens. Dans la suite, on présentera les méthodes, utilisées dans notre systeme, basées sur les
filtres de Kalman et les méthodes particulaires.

1.2 Filtre de Kalman

Les filtres de Kalman sont des méthodes récursives qui supposent que la densité de probabilité de
I’état conditionné par les mesures est une loi normale d’espérance ’estimation de 1’état X et de variance
la covariance sur cet état Pj.

p(Xk/Zy) ~ N(Xk, Py)

Si on considere que p(Xx—1/Zk—1) est gaussienne alors p(Xy/Z;) est aussi gaussienne si :
— les bruits sur I’état, et de mesure sont indépendants et gaussiens. Selon cette hypothese on a :

Vk—l ~ N(Ov Qk—l)
Wy ~ N(0,Cy)

ol Qr_1 et C, modélisent respectivement les covariances du bruit sur I’état et du bruit sur la mesure.

— fr—1(Xk—1,Vk—1) est une fonction linéaire connue
— hg—1(Xk, W) est une fonction linéaire connue
On a donc, a partir des équations [4 et [3] :

P(Xi—1/Zk—1) ~ N(X—1/k—1, Pez1/k-1)
P(X/Zk-1) ~ N(Xpjj—1, Prjr—1)
P(X/Zk) ~ N( X Pesr)

De plus, les systemes [I] et [3] peuvent s’écrire :

X =Fp1Xp—1 + Vi (8)

7, = H X, + Wy (9)

ou Fj_1 et Hy sont des matrices connues définies par les fonctions linéaires fr_; et hi. Sous ces hy-
potheses, l'utilisation des équations de Kalman [I8] permet une estimation optimale de 1'état de notre
obstacle.

Cet algorithme est une solution optimale sous les conditions de linéarité et gaussienne. Une autre méthode
existe si les fonctions hy ou/et fi_1 sont non linéaires : le filtre de Kalman étendu (EKF). Elle consiste en
une linéarisation locale en approximant les fonctions non-linéaires par le premier terme du développement
en série de Taylor. On a :

Xisb-1= fe1(Xg—1/k-1) (10)



Xy = qu/k + Ki(Z — hk(Xk/k—l)) (11)

et les matrices Fj_1 et Hy sont les matrices jacobiennes utilisées pour la linéarisation. Ces méthodes sup-
posent toujours que p(X}/Z) est gaussienne. Dans le cas de forte non linéarité, le caractére non gaussien
de la pdf devient de plus en plus prononcé et la performance d’un tel filtre sera dégradée. La méthode
basée sur le filtre UKFE| nécessite aussi le caractere gaussien de la pdf p(Xy/Z). Cet algorithme, récent,
est décrit dans [33[I7]. Contrairement & 'EKF, 'UKF n’approxime pas les fonctions non-linéaires f;_1 et
hy mais approxime la pdf p(X/Z;) par une densité gaussienne représentée par un ensemble d’échantillons
choisis de fagon déterministe. La premiere phase de ce filtrage sera donc la représentation de cette densité
a linstant k — 1 par un ensemble de N points X! ; pondérés par W} |, i = 0,...,N — 1. L’étape de
prédiction est alors réalisée :

N-1
Xpk—1 = Z le:—lfk—l(Xli—l) (12)
=0
) = : 5 4 . ¢
Pojror = Qra+ Y, Wiy [fk—l(Xfc—l) - Xk/k—l} [fk—l(XlZc—l) = Xi/k-1 (13)
=0

La pdf prédite p(Xy/Zk_1) est représentée par un ensemble de N échantillons :

Xli/k—l = fk—l(Xli—l) (14)
La mesure prédite est donnée par :
N—1
Zijh—1 = Z Wi b (X 1) (15)
i=0

et la mise a jour est effectuée par les relations suivantes :

Xijp = Xijr1 + Ki(Z — Zijp—r) (16)
Pyji = Py — KpSe K}, (17)
ou
Sy = Ry, + P.. (19)
Nil . . .
Poo= Y Wi (X} k1 = Xipre1) (X} 1) = Zijrr)' (20)
1=0
Nil . . .
Poo=) Wiy (he(Xp-1) = Zise—1) (hi(Xfjp—1) = Zijp—r)’ (21)
=0

Toutes les méthodes basées sur ce type de filtre ne différent que par la sélection des échantillons (nombre,

1Unscented Kalman Filter



valeur, poids).

En résumé, si la pdf p(Xy/Zx) peut étre approximée par une gaussienne, les méthodes s’appuyant sur les
filtres de Kalman délivrent des estimations optimales/sous optimales selon les conditions de linéarité/non-
linéarité des modeles d’état [Il et de mesure Bl

1.3 Filtre a particules

Le filtrage particulaire, développé & l'origine dans [13], connait actuellement un fort développement
dans de nombreux domaines (vision, localisation, navigation, robotique,...), en particulier dans le pistage
multi-cibles.

Ce filtrage est une méthode séquentielle de Monte-Carlo dans laquelle des particules parcourent 1’espace
d’état de maniere indépendante, et interagissent sous ’effet d’une fonction de vraisemblance qui concentre
automatiquement les particules dans les régions d’intérét de I'espace d’état. En fait, a chaque instant k,
une particule a d’autant plus de chance de se reproduire a l'instant suivant qu’elle est cohérente avec
I’observation courante. Cette méthode a I'avantage de ne pas nécessiter de contraintes linéaires ou gaus-
siennes sur le modele. De plus, elle est trés facile & implémenter, puisqu’il suffit de savoir simuler de
maniere indépendante différentes trajectoires du modele.

Pour détailler cet algorithme, supposons que 'on soit capable de simuler Ng échantillons aléatoires a
partir de p(Xo.x/Z1.x) :

{X(i):k}?fo_l

On pourra par exemple prendre cette approximation pour représenter la densité de probabilité a poste-
riori :

Ng—1
1 .
p(XO:k/lek) ~ NS E 6<X0:k: - Xék;) (22)
=0

ou ¢ est une fonction de Dirac. Cette approximation converge vers la densité de probabilité si Ng est
suffisamment grand (loi des grands nombres)[9J].

Cependant, il est habituellement impossible d’échantillonner efficacement & partir de p(Xo.x/Z1.1) &
chaque instant k£ puisque cette distribution n’est pas connue et doit étre estimée. Une solution consiste a
échantillonner & partir d’une distribution connue ¢(Xo.x/Z1.x). C’est le principe d’échantillonnage d’im-
portance (Importance Sampling [10]). On introduit une densité d’importance (fonction d’importance)
q(.) telle que p(.)  ¢(.), & partir de laquelle on échantillonnera Ng particules. Alors, une approximation
de la distribution quand Ng est grand est donnée par [I] :

Ng—1
p(Xow/Z1k) = Z w00 (Xo:k — XGup) (23)
=0
~ g p(Xé~k/lek)
o = (X Zo) 2
; W,
Wo.x = Ns_f'k (25)
;) W,

olt les @), wh . sont respectivement les poids non normalisés et les poids normalisés.

Cette méthode n’est cependant pas adéquate pour une estimation récursive. En effet, on a besoin d’avoir
toutes les mesures Zy.; pour estimer p(Xo.x/Z1.%). La méthode précédente peut étre modifiée pour qu’il
devienne possible de calculer 'estimée de p(Xo.x/Z1.%) sans utiliser tout Uhistorique de I’état. Il faut
choisir la densité d’importance telle que :

4(Xox/Z1:k) = ¢(Xok—1/Z1:6-1)0( Xk / Xok—1, Z1:k) (26)



En utilisant les équations [7] [24] et [26] on a :

P(X} 1/ Zre—1)p(Z1 ) Xj)p(X(/ X ()
q(Xé:kq/Zl:k—l)p(Zk/lek—l)Q(X;i/Xé;k,l, Z1:1)

), = (27)

p(Ze/ X})p(X1/ X)) o G p(Zi/ X} )p(X}/X]_1)
p(Z1) 21 k-1)a(Xi/ Xy 1 Zok) Y (X)X 1 Zk)

WL =Wl (28)
De plus, on n’a besoin que d'une estimation de p(Xy/Z1.x). On ne garde donc en mémoire que X;. Les

séquences X/, , et I'historique des mesures Z;.,_1 ne sont plus nécessaires. La formule de récurrence
pour les poids modifiés est donc :

P(Ze/ X)p(X} /X )

(XL/XE . Z) (29)

—i =i
Wy = Wi_q

Cet algorithme consiste donc en la propagation récursive des particules et de leurs poids associés a chaque
réception de mesure.

Cependant, un probléeme commun a tous ces types d’algorithmes est le phénomene de dégénérescence des
particules. En effet, apres quelques itérations, les descendants d’'une méme particule qui a été multipliée
occupent toutes la méme position. Toutes ces particules ont un poids négligeable sauf une. Une mesure
caractéristique de cette dégénérescence est définie par [20] :

Ng

Nepp=——"—+ 30
7=7 + Var(w;") (30)

p(Xi/Z1k)
a(X;/ X} Zx)
On utilise donc un estimée de N.y; qui peut étre obtenu par :

ol wit = est défini comme ”poids vrai”. Cependant, on ne peut pas I’évaluer exactement.

N 1
Nerr = 3. 4
> (wp)?

=0

(31)

La dégénérescence est d’autant plus forte que Neff est petit. Une approche brute pour réduire ce
phénomene est d’augmenter considérablement Ng, ce qui est le plus souvent impraticable. Plusieurs
méthodes pour réduire ce phénomene existent. La premieére consiste a effectuer un choix adéquate pour
la fonction d’importance. La seconde repose sur l'utilisation d’un rééchantillonnage. Toutes les variantes
du filtrage particulaire se différencient par le choix de la densité d’importance et/ou la modification du
rééchantillonnage.

Une méthode consiste a choisir la densité d’importance de telle facon qu’elle minimise la variance des
poids d’importance conditionnellement & la trajectoire simulée et aux mesures Z.;. Cette fonction d’im-
portance est p(X;/X} ;) [§] i.e:

a(Xi/Xjio1) = p(Xi/Xj1) (32)

A partir de I’équation [29] on obtient :

W}, = Wy _1p(Zi/ X}) (33)

Cela semble étre le meilleur choix pour la fonction d’importance puisque celle ci permet un calcul des
poids de maniere intuitive et simple. Dans la suite, cette densité d’importance sera conservée.

Une autre méthode consiste a rééchantillonner les particules quand le phénomene de dégénérescence est
significatif. Pour ceci, si N, #f < seuil, on tire (avec remplacement) Ng particules parmi le jeu courant, de
fagon & favoriser les particules de plus forte vraisemblance (de plus fort poids). Le poids affecté a chaque
particule est alors fixé a 'inverse du nombre de particules. Méme si cette méthode réduit le phénomene
de dégénérescence, d’autres problemes apparaissent. En effet, les particules de plus fort poids sont sta-

tistiquement sélectionnées plusieurs fois ce qui provoque la perte de diversité a travers les particules.



Les particules ne sont concentrées qu’autour d’un seul point. Des techniques existent pour résoudre ce
probléme : "resample move algorithm [12]”, "regularisation [25]”.

De nombreuses variantes du filtrage particulaire utilisant le rééchantillonnage sont décrites dans [14].
Une des variantes les plus courantes, consiste & effectuer un rééchantillonnage systématique (méme si
Neff > seuil). On parle ici de filtre SIR (Sampling Importance Resampling) ou encore de 7 baye-
sian bootstrap ” [I3]. Les hypotheéses émises pour l'utilisation de cet algorithme sont limitées. Il faut
premierement connaitre les fonctions caractérisant la dynamique de I’état et des mesures (1] et [3| respec-
tivement). Il faut ensuite pouvoir échantillonner & partir de la distribution du bruit et de p(X;/Xi_;)
utilisée ici comme densité d’importance. En effet, un échantillon X! de p(X)/X: ) peut étre engendré
par la génération d’un échantillon de bruit V' ;| & partir de py, ,(Vk—1) d’une part et par I'utilisation
du modele défini en [1|: X} = Fy(X]_,,V{_ ;) d’autre part.

Chaque poids est donc calculé & partir de équation [32| et puisque Vi, wi |, = Nis on a :

wi = p(Zk/ X}) (34)
Il faut donc connaitre aussi la fonction de vraisemblance. On désigne par :

pw, (21, — Hi(X})) (35)

la fonction de vraisemblance, qui quantifie ’adéquation de chaque particule X,i par rapport a ’observa-
tion courante Zj, : cette fonction dépend de D'écart Z, — Hj(X}) entre Pobservation Hy(X}) a laquelle
on s’attend si le systéme occupait I'état X}, et 'observation réelle Z, [19] : c’est I'innovation.

Avant chaque rééchantillonnage, les poids calculés a partir de la vraisemblance [34] sont normalisés.
L’algorithme ci-dessous décrit deux variantes du filtrage particulaire suivant la méthode de rééchantillonnage
effectuée.



INITIALISATION (i) k=0
Un jeu de Ng particules est généré a partir de la valeur initiale du vecteur d’état X

X ~ p(Xo)
Chaque poids est calculé en fonction de la vraisemblance : c¢’est la pondération
wh = pw, (Zo — Ho(X})),Vi =1,..., Ng

a tout instant k > 1
PREDICTION (ii)
On génere des échantillons de bruit sur ’état

Vi ~py(1),¥i=1,...,Ns
chaque particule est donnée par
Xi=F(Xi_,,Vi}),Vi=1,.., Ng
PONDERATION (iii)
wh = wi_pw, (Zr — Hy(X1)),Vi=1,...,Ng
normalisation :
wh,, = #,\ﬁ —1,..,Ns
; wék

REECHANTILLONNAGE (iv)

Importance Sampling Sampling Importance Resampling
Bayesian Bootstrap
si Neps = Ns; < seuil on tire (avec remplacement)
> (wh)?
on tire (aveg;emplacement) Ng particules parmi le jeu courant
Ng particules parmi le jeu courant Vi, wzk = Ni

2 Performances des estimateurs récursifs : borne de Cramer
Rao a posteriori

Le choix de la méthode d’estimation a appliquer est guidé par sa performance. Pour un systeme qui
vérifie les conditions gaussienne et de linéarité, alors le filtre de Kalman est optimal. Cependant, dans le
cas non linéaire, on ne peut pas conclure sur I'optimalité du systeme. On utilise donc des comparaisons
avec des bornes caractérisant la performance optimale. On a vu qu’il existait une borne inférieure sur la
variance des erreurs dans le cas d’estimations de parametres déterministes. Cette notion a été étendue
dans le cas d’estimation de variables aléatoires [32] : borne de Cramer Rao a posteriorﬂ Plus récemment,
dans [31], 'auteur propose une formule récursive pour le calcul de cette borne.

2.1 Calcul récursif de la matrice d’information de Fisher

On considere le systeme défini par le modele d’évolution et le modele de mesure définis respective-
ment en (1| et [3l Si X}/ est un estimateur non biaisé de Xy, calculé a partir de la séquence de mesures

Zy = 21, ..., 2k et de la connaissance de p(Xg) (pdf initiale), alors la matrice de covariance de X, /k» notée
Py /), admet une borne minimale donnée par :

A . A _
Pk = B{(Xp/k — Xi)(Xpjp — Xp)'} > T (36)

ou la matrice Ji est la matrice d’information de Fisher que 'on cherche a déterminer.

2PCRB : Posterior Cramer Rao Bound



2.1.1 Cas général

Tichavsky et al [3I] proposent une méthode pour calculer Jj, récursivement :

Jers = D = D! (Jx + D)~ DJ? 87
ol
D}' = E{-Ax! log p(Xp41/Xk)} (38)
avec A% =V,yVL
D} = B{~A%" logp(Xps1/X1)} (39)
D' = E{-A%" logp(Xi1/Xp)} = [D}?]! (40)
DE = B{=AY logp(Xir /Xu)} + B{-AX8 log (o /Xes1)} “h)

Les espérances F{.} dans , 7 et sont calculées a partir de Xy, et Xy41 alors que celle utilisée
dans 1’équation est évaluée a partir de Xy, Xpy1 et zpy1.
2.1.2 Cas de Bruit gaussien

Le systeme est défini par :

Xir1 = fu(Xk) + v

42
21 = P (Xig1) + Wit (42)

ol les bruits vy et w41 sont des bruits blanc, gaussiens et indépendants. Leurs covariances respectives
sont données par Qi et Ri41. On montre facilement que dans ce cas :

D' = B{F{Q} ' Fi.} (43)
ou R
Fy, = [V, fL(Xe))' (44)
est la matrice jacobienne de fi(Xj) évaluée a la vraie valeur Xj.
Dy = —E{F{}Q;" = D' (45)
DP? = Q' + B{Hj Ryl Hin} (46)
ou R
Hk-l-l = [vXk+1h;c+1(Xk+1)]t (47)

est la matrice jacobienne de hy41(Xjg4+1) évaluée a la vraie valeur de Xj11. Le probleme est de calculer les
espérances qui apparaissent dans , (45) et (43). Néanmoins, une approximation de Monte Carlo pourra
étre appliquée. On créera un ensemble de réalisations de vecteurs d’états, trajectoires, et I’espérance sera
calculée sur la moyenne de cet ensemble.

2.1.3 Cas linéaire et gaussien

Le cas linéaire et gaussien est donné par le systeme [42] avec :
fe(Xg) = Fr Xk (48)

M1 (Xig1) = Hip1 X1 (49)

En remarquant que les jacobiens sont maintenant donnés par :

F, = F, (50)
Hy1 = Hyya (51)
on montre que :
Di' = FlQ. ' Fy (52)
Di? = —FQ;' = D} (53)
D = lel + Hl€+1Rl;-|{1Hk+1 (54)
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Finalement, I’équation récursive pour la matrice de Fisher est :

Jie1 = Q' + Hia Ry Hier — Qi Fr (i + FLQy Fr) T FLQy (55)
Si on suppose que la matrice de covariance est telle que Pk_/k =Jg ! alors en utilisant le lemme d’inversion

matricielleﬂ on montre que :

Pk—jl/kﬂ = (Qr+ FoJ, ' FY) ™' + Hy Ry Hi (56)

Une nouvelle application du lemme d’inversion matricielle montre que :

Piyijis1 = Poyie — Pov1sHipy (Hop1 Pos1 i Hi oy + Riy1) ™ Hir1 Ptk (57)

On retrouve, dans ce cas, I’équation de Kalman pour la covariance sur les erreurs d’estimation définie par :

Pes1/kr1 = Por1eKis1Se1Kf gy (58)
avec
Sk41 = Hy1 Poy1pHi (1 + R (59)
et
Kiy1 = Poy1nHi Sl (60)

Dans le cas linéaire et gaussien, l'utilisation des équations de Kalman rend l'estimateur efficace, i.e. la
borne de Cramer Rao est atteinte pour la covariance sur les erreurs.

2.1.4 Cas déterministe

En I’absence de buit, 1’évolution de 1’état est complétement déterministe. Les espérances n’ont plus
besoin d’apparaitre et on a comme forme récursive ’équation suivante :

Jir1 =[BT F 4+ HE Ry Hiea (61)

2.2 PCRB dans le cas linéaire : distribution beta et gaussienne
2.2.1 Calcul de la borne

cas gaussien : voir [2.1.2

cas beta Si les mesures sont bornées par un intervalle, i.e Z € [Py, Py, la distribution la plus appro-
priée pour modéliser Z est la distribution beta [7]. Sa pdf est donnée par :

T\ +Xs) [(Z-P\M! Z— P\t
p(Z)APF(Al)F(A2)< APL> <1 APL) (62)

ou AP = Py — Pr; A1, Ao sont des parametres de forme et le symbole I' représente la fonction gamma.
La figure |3| représente cette fonction pour \y = Ay = 1.1, P, = 22.5 et Py = 45. On suppose ici que
la mesure est une distance comprise entre Py, et Py (observations de distance radiale donnée par le ra-
dar par exemple). On souhaite maintenant calculer la borne de Cramer Rao du systéme définie ci-dessous :

Xiy1 = FXp +op

63
Zgy1 = HXpp1 +wy (63)

o, pour ’application concernant les observations radar, on a :

3(A+ BCBY)"l = A~! — A~'B(B'A-'B 4+ C~1)~1BtA~!
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Fi1G. 3 — La densité de probabilité de la mesure : distribution beta

pour un modele a vitesse constante et H = Ids. Pour le bruit, on suppose qu’il est gaussien pour
I’évolution. Du coté des mesures, le bruit suit une loi de distribution beta pour la distance radiale et une
loi normale pour la vitesse radiale. On a donc :

v ~ N(0, GQGY)
o wi, ~ B, A2) (66)
o= )

2
wa, ~ N(0, Ty,

ot G = [T?/2T7T et Q = o2. L'utilisation de la formule récursive donnée en [37|et des conditions propres
a notre systéme montre que :

Dit = FY(GQGH)™'F (67)
Di? = —F(GQGY)~" = [D3]! (68)
D = (GQG" ™ + B{-AY" ! log p(Zis1/Xis1)} (69)

En posant By, = E{—A;:E log p(Zk+1/Xk+1)} et en utilisant le lemme d’inversion matricielle on démontre
que :

Ji41 = By + (GG + F.J, ' FH~! (70)

Le calcul de By est donné ci-dessous. Etant donné notre systeme, en particulier le modele de bruit sur
les mesures, on a :

(Al_l) ()\2—1) 1 . .
r — P(rops r — Pi(rops =57 (Fobsy g —Th41)
P(Zjt1/Xpg1) = c( kil AZI(D b ’““)> (1 _ Lkl Al](D b ’c“)) PR (71)
dlog p(Zk+1/Xk+1) < 1 ) < 1 )
=\ -1 + (X —1 72
a'r'kJrl ( ! ) Tk+1 — -F)Z(Tobsk+1) ( ? ) Tk4+1 — -F)Z(Tobsk+1) — AP ( )
0% 1og p(Zys1/ Xis1) ( 1 )2 ( 1 )2
=—(\ -1 — (A —1 73
3r,%+1 ( ! ) Tk+1 — Pl(TobSk+1) ( ? ) Tk4+1 — Pl(robsqu]) — AP ( )
0?1og p(Zi+1/Xiv1) _ 0°logp(Zyes1/Xus1) _ 0 (74)
Or+107 41 O +10rk 41
2] Z X, 1
0 log p( .I;+1/ k+1) - —= (75)
87‘k+1 o7
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Finalement, la matrice By, est définie par :

A1 Az—1
By = E ((WH—PI(’“M%H)) JrO(rkﬂ_Pl(%bsmrl)_AP)) (1) (76)
s

Cependant, dans le cas ou les dénominateurs s’annulent, i.e. I’état rencontre les bornes, alors les termes
non nuls de By tendent vers l'infini. Il en résulte une convergence rapide de la pcerb de ry vers zéro.
Pour contourner, ce probléme on suppose que si |rg4+1 — Pi(rops,, )| < € alors Pi(robs, ) = Pi(Tobs,) — £ €t
AP =AP+k;etsi|rgsr — Pi(rops,) — AP| < £ alors AP = AP + k.

2.2.2 Simulation : scénario en ligne droite

On propose ici d’évaluer la PCRB pour lestimation de distance et vitesse radiale dans le cas ou la
mesure est issue du radar. On considere ici que le bruit sur I'observation de distance radiale suit une
distribution beta ou gaussienne, celui de la vitesse radiale est considéré gaussien. Le scénario étudié est
un scénario de suivi en ligne droite. On suppose qu’un véhicule s’éloigne & une vitesse relative de 10 m/s.
L’intialisation de J = P; " est donnée par :

P — ( 180 10O ) (77)

Pour le probléeme aux bornes, on utilise £ = x = 1 m. La figure || représente la racine carré de la pcrb de
la distance radiale pour les deux types de distribution. Pour des scénarios de courte durée (inférieure a
2s ici : dépend du premier changement de porte), la perb est légérement supérieure pour la distribution
beta (environ 1 m). Néanmoins, pour les deux types de distributions, les pcrb convergent (ici vers 0.5 m
pour une durée de 20s : environ 2500 mesures). Pour la vitesse radiale, la perb est indépendante du choix
de la distribution effectué pour la distance (figure [5)).

10 T T T T T T T T T
sqrt(PCRB(r}) : distribution gaussienne
9 — sqrt(PCRBI(r)) : distribution beta s

0 1 |-. 1 1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

temps (s)

F1G. 4 — Borne De Cramer Rao de la distance radiale selon la distribution du bruit

Etant donné les résultats présentés ci-dessus, on pourra approximer la distribution du bruit sur I’ob-
servation de distance radiale par une gaussienne. La figure [6] propose une représentation de la gaussienne
utilisée. Ces parametres sont donnés par [7] :

M
A1+ A2
APZ)\ )\
= 79
7 \/()\1 + /\2)2(/\1 + Ao + 1) ( )

Si AP =225et Ay = Ay = 1.1 alors o, ~ 6.29 m.

Le calcul de la perb sur r nous a permis de valider le fait que la distribution gaussienne peut étre choisie
pour caractériser le bruit sur ’observation de distance radiale. Dans la suite, cette approximation sera
utilisée.

E(r) = PI(r) + AP (78)
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2.3 PCRB dans le cas non linéaire

On propose ici de caractériser la borne dans le cas ol on souhaite estimer le vecteur d’état défini par :

T
T,
Xy = 80
g Yk (80)
Uk
a partir des observations :

Tk
Zy=| 7 (81)
W
On rappelle que les composantes du vecteur Xy, sont les caractéristiques cinématiques de la cible dans un

repere cartésien. Les mesures sont les observations de distance et vitesse radiale et de vitesse angulaire
du cap. Le modele d’évolution est défini par

Xi41 = F X 4+ v (82)
ou
1 T 0 0
0 1 0 0
F=lo o017 (83)
0 0 0 1
et v ~ N(0,Qx).
Le modele non linéaire est :
Zip1 = hi o (Xig1) = b1 (Xig1) + wi (84)

avec :

e =\/%2 +yi (85)

TETk + YUk

Tk =ha (Xi1) = ——=5 (86)
TEYk — ThYk

wi = hs X5 = 87

k+1( +1) I% +y% ( )

et w ~ N (0, Ry). Les bruits vy et wy, sont considérés indépendants.

2.3.1 Calcul de la borne

Le calcul de la borne est donné dans puisque l'on travaille dans le cas gaussien. On a donc dans
le cas ou fi est linéaire et hy non linéaire :

Jpy1 = D — D (J, + D} 7ID}? (88)
avec
Dyt == FLQ; ' Fy (89)
D} = —FlQ;' = [Di')! (90)
D = Q' + B{H| R} Hi} (91)
ou

Hipr = [V b (X)) = | 220 2 92 o6 (Xps1) (92)

ox o Jy oy k41
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2.3.2 Simulation : scénario en virage

On propose ici d’évaluer la PCRB pour I'estimation des caractéristiques cinématiques de la cible dans
un repere cartésien. Le scénario spécifié permet de préciser les performances optimales dans le cas du suivi
d’un obstacle en virage, a partir d’observations de distance et vitesse radiale et vitesse angulaire de cap.
La cible se déplace & la vitesse v = 10 m/s le long d’une clothoide définie par le rayon de courbure R. Selon
le bruit de mesure sur la vitesse angulaire, on calcule les pcrbs des composantes du vecteur d’état. Les
figures [7] [§] décrivent respectivement ces résulats. La perb sur x est fortement dépendante de la précision
que l'on a sur w pour des scénarios d’une durée inférieure a 60 s. Pour un scénario d’une durée de 120 s,
la perb converge vers la méme valeur quelquesoit la variance sur w. En début de scénario, le mouvement
étant longitudinal, la pcerb sur z augmente. Pour la distance et la vitesse suivant y, on s’apergoit que les
perbs sont identiques (& 10 ¢m prés) et ont tendance a augmenter puisqu’en fin de scénario le mouvement
du véhicule tend vers un mouvement plus transversal que longitudinal. L’initialisation de la matrice de
Fisher Jy, est donnée a partir de la matrice de covariance initiale Py :

-1

14 0 0 0
_ 0 50 0

Jo=Pt = 0o 01 0 (93)
0 0 0 0.25

Ensuite, on analyse 'effet du rayon de courbure sur la perb. Les figures[J]et [I0jmontrent les perbs obtenues

sort(PCRB(x) (m)
sqiPCRB(vx)) (m/s)

0 50 100 0 50 100
temps (s}

F1a. 7— PCRB de x et vx en fonction de o, (rad/s)

pour différents R. Plus on tend vers un scénario en ligne droite, plus la performance sur I'estimation de
2 diminue. En effet, les mouvements selon l'axe x (transversaux) sont quasiment nuls pour une cible se
déplacant sur une courbe qui tend vers la ligne droite.

3 Gestion des pistes

3.1 Association des pistes

Dans la partie précédente, nous avons présenté deux types de filtres de poursuite qui permettent une
estimation de I’état de 'obstacle a suivre. Ces filtres ont pour réle de suivre une trajectoire étant données
les observations qui lui sont associées. Dans de nombreuses applications radar, par exemple, les mesures
ne sont pas seulement issues des cibles a suivre mais aussi du bruit et d’objets divers (barrieres de sécurité,
panneaux, terrain, ...). Il est donc nécessaire de sélectionner les mesures, si elles existent, correspondant
le mieux a la piste. Les mesures non désirées sont généralement qualifiées de ”clutter”. De plus, dans
un contexte multipiste, les mesures peuvent étre issues de plusieurs cibles. Les cibles peuvent, a tout
instant, rentrer et sortir de la zone de surveillance du capteur. Un capteur a rarement une probabilité
de détection Pp = 1 et une probabilité de fausses alarmes Pr = 0. Dans ce contexte, de nombreux
critéres, pour prendre la décision d’associer des mesures ou une mesure a une piste, existent. Ces criteres
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dépendent essentiellement de la complexité de la tache du pistage, comme par exemple le nombre de pistes,
les manoeuvres effectuées par les obstacles, le nombre de fausses alarmes. Dans un contexte de pistage
en présence de ”clutter”, une des premieres phase essentielle pour I'association de donnée est le fenétrage
[3]. Le fenétrage permet de ne pas prendre en considération les mesures qui sont loin de la mesure prédite
et de sélectionner les mesures ayant la plus forte probabilité d’entretenir la piste. Apres cette sélection de
mesures, il est nécessaire de faire des choix quant aux associations éventuelles. De nombreuses méthodes
existent dans la littérature. On pourra citer par exemple comme méthode d’association la méthode simple
du plus proche voisin (PPV) [I1] qui est une méthode & hypothese unique [I5]. Ce type de méthode sous-
optimale, est adapté aux environnements contenant peu d’événements et connait de faibles performances
en présence de ”clutter”. Dans [3], les auteurs décrivent une méthode optimale, d’un point de vue bayésien,
pour l'association de données. Cette méthode nécessite la connaissance de toutes les mesures de l'instant
initial a I'instant courant et utilise le théoreme des probabilités totales. Cette méthode ne peut donc pas
étre implémentée puisque le nombre d’hypotheses croient exponentiellement avec le temps.

D’autres méthodes sous-optimales, ont donc été proposées. Ces méthodes peuvent étre classées en deux
classes [24] : mono-scan et multi-scan. Les algorithmes mono-scan (PDAF, JPDAF [3]) délivrent un état
estimé courant a partir d’un état précédent et d’hypotheses sur I'origine de la détection a 'instant courant.
Au contraire les algorithmes multi-scan (Multiple Hypothesis Tracking [28], VDA [30]) construisent 1’état
estimé courant a partir d’hypotheses sur les mesures courantes et précédentes. Le nombre d’hypotheses a
sauvegarder est fixé. Ces algorithmes sont généralement plus efficaces quand la probabilité de détection
Pp est faible et que les ”clutters” sont nombreux ou non homogenes.

Pour nos capteurs, dont les probabilités de fausses alarmes sont faibles, on utilisera essentiellement une
méthode d’association basée sur la recherche du plus proche voisin.

3.1.1 Fenétrage

Le but de cette sélection de mesure est d’intégrer au filtre les bonnes mesures et éviter les calculs
inutiles en cas de présence de ”clutters”. Cette méthode élimine les mesures qui sont ”loin” de la mesure
prédite issue du filtrage. Le fenétrage est effectué pour chaque piste et a chaque instant par la définition
d’une zone de surveillance appelée fenétre (ou région d’intérét). Une seule ou '’ensemble des mesures
présentes dans cette région est sélectionné pour l’association, les autres sont ignorées. La taille de la
fenétre influence le nombre de mesures validées. Si on choisit une fenétre trop petite alors la probabilité
d’éliminer la mesure provenant de la cible augmente, ce qui peut provoquer la perte de la piste. Au
contraire, si la taille est trop grande, un grand nombre de mesures ne provenant pas de la piste est utilisé.
Cela tend a augmenter les calculs et a détériorer la précision du pistage. Un résumé de diverses méthodes
de fenétrage est donné dans [6]. La plupart de ces méthodes utilise des styles de fenétres ellipsoidaux(voir

mesures sélectiontées

wolumne de la fenétre

mesure prédite
(centre de la fenétre)

F1G. 11 — Une fenétre ellipsoidale

figure .
La fenétre est formée de telle fagon que la probabilité qu'une mesure, issue de la cible, soit dans la fenétre
de validation, a condition que la cible existe et soit détectée, est donnée par une probabilité Py évaluée a
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partir des caractéristiques statistiques de la piste. Puisque la taille ou le volume de la région dépendent
de la précision du pistage, la fenétre varie a chaque instant et pour chaque piste.

En supposant que la mesure provienne de la cible est un événement de densité de probabilité normale,
centrée sur la mesure prédite (Zk = H(Xk)) ie : p(Zk/Z1.5-1) = N(Zk, Sk), la fenétre de validation G
est définie par :

G=1{2/(Z - 2;)'S; (2 — Z) <~} (94)

ou Sy représente la covariance de I'innovation vy = Z — Zk. Le volume de la fenétre est donnée par [3] :
Vi = Crn |7Sk|*? (95)

am (L) mot . .
“mpnr T 2 sim est impair. Le
seuil v est un parametre directement issu de la probabilité Pg. Il est issu des tables du x? & m degrés de
liberté avec un niveau de confiance de N%.

Des techniques de fenétrage, ou les cibles ne suivent pas un modele a vitesse constante (”maneuvering
target”’), sont détaillées dans [34]. Dans la plupart des méthodes de pistage, en présence de ” clutter”, le vo-
lume de la fenétre est utilisé pour mesurer la densité de ”clutter” qui est nécessaire pour la caractérisation
des probabilités d’associations. Le calcul de ce volume, pour un pistage mono-cible considérant une ap-
proximation gaussienne (tel que le filtre & association probabiliste des données : PDAF), est donné par
l’équation [16]. Cependant, pour un pistage qui approxime la densité de probabilité a posteriori par une
combinaison de gaussiennes ou par un ensemble de particules, le volume est 'union de toutes les régions
d’intérét. Ceci s’applique aussi pour le pistage multi-cible, puisque méme si on utilise une approximation
gaussienne (filtre & association conjointe des données : JPDAF), les fenétres de validation de deux cibles
proches se chevauchent. Le calcul du volume d’une région composée de plusieurs hyper-ellipses est donc
nécessaire. Dans ce contexte, des méthodes de calcul de ce volume sont présentées dans [23]. Une méthode
consiste & employer une simulation de Monte-Carlo qui génere des échantillons dans une région englobant
la fenétre et qui compte la proportion d’échantillons appartenant a la fenétre. Une autre méthode [21]
considere comme mesure de chevauchement le nombre de mesures partagées entres les différentes fenétres.
Apres avoir sélectionner les mesures valides, il faut utiliser une méthode d’association afin de mettre a
jour lestimation de 1’état. Ces méthodes sont diverses suivant le contexte du pistage. Quelques unes sont
présentées dans la suite.

ol |ySk| est le déterminant de .Sk et Cy,, vaut %/,2 si m est pair et
]

3.1.2 Mséthode du plus proche voisin (PPV)

L’algorithme du plus proche voisin [3], noté PPV dans la suite, détermine, par I'utilisation de distances
(traditionnellement euclidienne ou de Mahalanobis), quelle mesure est la plus proche de la prédiction et
associe cette mesure & la piste. Cependant, puisque I'on n’associe qu’une seule mesure, il est parfois
possible de ne pas associer la mesure issue de la cible dans différents cas. Le premier cas est celui ou le
capteur délivre des mesures non issues d’un obstacle (voir figure . Si une telle mesure appartient a la
fenétre de validation, rien ne dit qu’elle ne sera pas la plus proche.

De plus, si un capteur délivre plusieurs mesures pour une seule et méme cible, on ne prendra pas en
compte toutes les données de la cible, ce qui peut entrainer une perte de précision du systeme de pistage.
Le choix du calcul de distance (euclidienne, Mahalanobis) peut conduire a des associations incorrectes.
Dans le cas de la figure la donnée sera associée a la piste de gauche en considérant une distance
de Mahalanobis alors qu’elle est plus proche de celle de droite en considérant une métrique euclidienne.
Au contraire, pour le cas de la figure la donnée sera associée avec la piste de droite en considérant
une distance euclidienne alors qu’elle est plus proche de celle de gauche en considérant une distance
de Mahalanobis. Afin de palier ce probléme, une nouvelle distance a été proposée dans [I5] : c’est une
pondération entre les distances euclidienne et de Mahalanobis, en fonction de la taille de la fenétre de
validation.

Dans le cas d’un suivi de deux cibles proches ou les modules de pistage ne communiquent pas entre eux,
cet algorithme peut conduire, dans des cas critiques en particulier le croisement de deux obstacles, a la
perte de suivi d’une piste. Une étude réalisée par [26] montre que la méthode PPV a des performances
acceptables pour un systeme de pistage présentant tres peu de ”clutters”. Les auteurs proposent une
comparaison des résultats respectifs aux méthodes d’association utilisées. Cette comparaison se base

19



# positions succesives de la pistes

@ mesures du capleur

esure nion associée | obstacle

ot ¥

ye
L % % esure associée | non obstacle
3¢ :
-

fenétre de vatidation

F1Gg. 12 — Cas 1 : association PPV

5

F1Gc. 13 — Cas 2 : association PPV

.

F1G. 14 — Cas 3 : association PPV

20



sur le temps de vie d’'une piste, sur I’erreur moyenne de l’estimation de position et sur la complexité
des calculs. Pour des niveaux de ”clutter” faibles, les résultats prouvent que la méthode PPV propose
un temps de vie supérieure aux autres méthodes, une erreur d’estimation de position équivalente aux
autres méthodes, et une complexité moindre. Dans le cas d’une présence importante de ”clutters” ces
performances se dégradent puisqu’on n’utilise qu’'une seule mesure de la fenétre de validation.

3.2 Initialisation et mort des pistes : vraies ou fausses pistes

Ces briques d’un systeme de pistage dépendent fortement du contexte et des capteurs. En effet, les
systemes d’association de données évoluent dans des situations ou les mesures ne sont pas certaines. On
sait que dans de nombreuses applications, notamment radar, les mesures peuvent provenir de cibles ou de
fausses détections (divers objets, terrain, bruit thermique,...). Dans des contextes multicibles, les mesures
peuvent provenir d’une cible ou d’une autre. Dans de telles conditions, un systeme d’initialisation des
pistes crée des vraies pistes (& partir des mesures d’une cible) et des fausses pistes (& partir des fausses
mesures). Durant opération de maintenance des pistes, une vraie piste peut devenir fausse si la détection
n’a pas eu lieu, ou si le filtre utilisé ne modélise pas les manoeuvres effectuées par la piste. De facon
équivalente, une fausse piste peut devenir une vraie piste si les mesures issues d’une cible sont utilisées
pour la mise a jour. Il est donc nécessaire de distinguer les vraies des fausses pistes. Quand une piste est
considérée comme vraie, elle est intégrée au traitement suivant. Quand une piste est considérée comme
fausse, on dit qu’elle est morte ou terminée. Pour distinguer un fausse piste d’une vraie, les systemes
de pistage utilisent en général une mesure de qualité pour la piste considérée. Les divers algorithmes
de pistage utilisent des noms différents pour cette mesure de qualité. On parlera d’une fonction de
score de piste ("track score function”) pour le MHT (Multiple Hypothesis Tracking)[6], d’une probabilité
d’existence de piste pour le IPDA (Integrated Probability Data Association) [22] ou de probabilité de
détection de piste pour le IMM-PDA (Integrated Multiple Model Probability Data Assocation)[2]. La
procédure usuelle est de considérer une piste comme vraie si sa qualité est au-dessus d’un seuil : on
parlera de seuil de confirmation. Elle considére, de plus, qu’'une piste est fausse si sa qualité est inférieure
a un seuil : on parlera de seuil de terminaison. Dans de nombreux cas, ces différents seuils sont constants.
Cependant, dans [4], les auteurs proposent des seuils qui évoluent avec 1’dge de la piste. L’initialisation
et la terminaison des pistes sont donc basées sur une mesure de qualité. Cette mesure dépend fortement
du contexte et sera décrite dans nos applications suivant les capteurs utilisés.

4 Application : simulation de suivi d’obstacles par Lidar et Ra-
dar

Pour les deux types de capteur, on choisit de construire un composant fonctionnel pour chaque tache
différente du pistage. On aura donc une brique pour la ”vie des pistes”, une brique pour ’association de
données et une brique pour l'estimation. On traite ici les résultats sur I’estimation des caractéristiques
cinématiques de I'obstacle. On suppose que l'initialisation et que ’association de données sont réalisées.
On admet donc que les observations sont issues d’une seule et méme cible et que la probabilité de non
détection des capteurs est nulle. On aborde ici deux cas de scénario : la ligne droite et le virage. On
supposera, parfois, que 1’on a accés a la courbure de la route a I’endroit considéré ; en particulier dans le
cas de I'estimation & partir des observations radar seules.

4.1 Estimation par lidar

On rapelle que le lidar délivre des observations dans un repére cartésien. Le vecteur de mesure est donc :

Z:(z) (96)

Le vecteur d’état est définie par :

e K8
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pour un modele d’évolution a vitesse constante. Pour un modele a accélération constante on inclut
I’accélération longitudinale et transversale au vecteur d’état. Les deux modeles d’évolution utilisés sont
donc :

— un modele & vitesse constante :

X1 = FveXie + GveVi (98)
ou
1 At 0 0
0O 1 0 O
Fe=19 0 1 (99)
0O 0 0 1
2
FA
t
Gve = N (100)
0 =
0 At

Le bruit sur le modele est considéré ici comme étant 1'accélération. Il est caractérisé par sa matrice
de covariance Q.

— un modele a accélération constante :

Xit1 = Fac Xk + GacVi (101)
ou
1 At 22 0 0 0
0 1 At 0 0 0
00 1 0 0 0
Fao = 102
710 0 0 1 oA A2 (102)
00 0 0 1 At
0O 0 0 0 0 1
A3
R
Z o
Gac = 0 A (103)
6
A2
0 -
0 At

Le bruit sur le modele est considéré ici comme étant le jerk (dérivée de l'accélération). Il est
caractérisé par sa matrice de covariance Q.

4.1.1 scénario ligne droite

On suppose ici qu'un cible s’éloigne a la vitesse v = 5 m/s de 'observateur. Sa trajectoire suit une
ligne droite. On génere des observations toutes les Atjigqer = 600 m/s. Les mesures sont calculées a
partir de la vraie valeur en affectant du bruit a celle ci selon les caractéristiques du capteur. La figure
illustre les mesures générées et la vraie trajectoire. Les figures représentent les erreurs au sens des
moindres carrés sur l'estimation des composantes cinématiques. Au vu de ces figures, les deux modeles
sont équivalents pour l'estimation de la position. Néanmoins, le modele a accélération constante génere
une erreur moindre pour l'estimation des vitesses. La précision sur les vitesses étant faible, quelque soit
le modele, le choix du modele sera guidé par ’application considérée.
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F1G. 17 — Erreur sur y et ¢ pour les deux modeles
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F1G. 18 — Erreur sur = et & pour les deux modeles
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Fic. 19 — Erreur sur y et ¢ pour les deux modeles
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4.1.2 scénario en virage

Les figures et renseignent sur la rmse sur les différentes composantes du vecteur d’état. De
maniere identique au scénario en ligne droite, on peut dire que le choix du modele est pratiquement sans
influence sur I'erreur de position. Cependant, la précision sur la vitesse étant moindre pour le modele a
accélération constante pour un scénario en virage, on utilisera ce type de modele.
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4.2 Estimation par radar

On rapelle que le radar délivre des observations radiales toutes les 8 ms. La mesure de distance est
caractérisée par une observation de porte distance et la mesure de vitesse par un indice vitesse. Le vecteur

de mesures est :
r
z= ( ; ) (104)

La définition du modele d’évolution est dépendante de I’application & réaliser. En effet, si le scénario est
un scénario en ligne droite, I’estimation de r et 7 pourra étre suffisante dans un contexte d’anti-collision.
Par contre pour la gestion des interdistances, en particulier pour le suivi en virage, l'estimation des
positions et des vitesses cartésiennes sera nécessaire.

4.2.1 Estimation linéaire a partir des observations de distance et vitesse radiale

On utilise ici un modele d’évolution a vitesse constante dont le vecteur d’état est équivalent au vecteur
de mesures. Le probleme est donc linéaire, on exploitera donc un filtre de Kalman. La figure [20| décrit la
définition du scénario et en particulier les observations effectuées (mesure de porte distance). La figure
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F1G. 20 — Scénario pour la distance radiale
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F1G. 21 — Erreur sur r : covariance kalman et rmse
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renseigne sur la rmse de 7. On remarque que l'on est capable d’estimer la distance radiale avec environ
1 m de précision pour un scénario de 5 s environ.
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