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PREFACE

Dans ce mémoire, nous présentons le travail effectué dans le cadre de la these de
Magister dont le théme s'intitule « Conception d’'un systéme de poursuite radar
multicibles dans un environnement de clutter, basé sur les réseaux de neurones ».
L’environnement radar est caractérisé par des cibles multiples et un taux élevé de fausses
alarmes. Il devient alors difficile de décider quel sont les plots générés par les cibles en
poursuite. Depuis que la poursuite est incorporée dans la chaine de traitement de
données radar, plusieurs méthodes sont développées pour résoudre le probleme
d’association plots/pistes dans le clutter. Mais toutes ces méthodes sont restées
inefficaces dans des situations de clutter denses et le nombre croissants des cibles. Dans
les années 1980, I'application des réseaux de neurones a I'association de données dans
un algorithme de poursuite radar est abordée par certains chercheurs. La plupart des
solutions proposées sont basées sur les réseaux de Hopfield. Certains chercheurs ont

approché I'association de données radar a un probléme du voyageur de commerce.

L'objet de ce travail est de présenter I'étude d’une méthode d’association de
données radar dans un algorithme de poursuite appliqué aux systemes radar TWS, basée

sur les réseaux de neurones. La méthode préposée est basée sur un réseau de Hopfield.
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[.1. HISTORIQUE

Les principes physiques de bases sur les radars ont été développés il y a un siécle. En
1886, Heinrich Hertz a déja démontré la réflexion des ondes électromagnétiques sur des
obstacles. Et en 1925, G. Breit et M. Tuve ont observeé les premiers échos d'impulsions courtes
réfléchies sur la couche ionosphérique, sur un tube cathodique a l'université de John Hopkins.
L'an 1929 a été marqué par I'observation de la premiére photo d'échos réfléchis sur des
aéronefs. Une année apres, la premiere démonstration de la mesure de la distance a eu lieu par
les Anglais et les Allemand. En 1937, le premier radar opérationnel (Chain Home) a vu le jour
chez les Anglais. Il a été utilisé durant la deuxiéme guerre mondiale comme moyen de détection

et de riposte contre les raids aériens allemands.

[.2. PRINCIPES DU RADAR

Le radar est un dispositif qui permet de détecter et de localiser un objet auquel on
s'intéresse. Le mot radar est I'abréviation de I'expression «Radio Détection And Ranging». Son
fonctionnement est baseé sur le principe suivant : si on émet un signal électromagnétique par une
antenne dans la direction ou se trouve I'objet qui nous intéresse, une partie de I'énergie émise
est réfléchie par cet objet, et captée par une antenne de réception (ou souvent la méme
antenne). Le signal ainsi capté, et qu'on appelle «écho», va signaler la présence de I'objectif
(détection), et fournir des informations concernant sa position et sa vitesse. En d’autres termes,
le retard du signal recu fournit I'information sur la distance de l'objectif, et le décalage en
fréquence (fréquence Doppler) est porteur d'information sur sa vitesse. Tandis que la direction
du faisceau dantenne dans laquelle le signal est recu détermine I'azimut et/ou I'élévation de
I'objectif. Cependant, n'importe quel obstacle qui se trouve dans la direction de I'objectif qui nous
intéresse peut réfléchir 'onde émise. Les échos de ces obstacles, et que nous qualifions
d’'indésirables, rendent la tache de la détection difficile. Les échos indésirables, appelés
conventionnellement ‘clutter’, influent de deux fagons sur la performance du radar. Si sa surface
est large, I'objectif peut étre masqué donnant wne faible qualité de détection. Tandis que la

surface faible ou ponctuelle de I'obstacle peut étre une source de fausses alarmes.
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Emetteur

Récepteur

Figure 1-1 Exemple d'un scénario radar

[.3. CONSTRUCTION D'UN RADAR CLASSIQUE

Un schéma simplifié d'un systeme radar classique est illustré par la Figure 1-1. Il est

constitué des blocs suivants.

Emetteur : Un dispositif de génération d'ondes électromagnétiques. Il est caractérisé par la
fréquence d'émission, le type de modulation utlisé et la puissance des ondes

électromagnétiques émises.

Antenne : Les radars utilisent souvent la méme antenne pour I'émission et la réception. Elle

permet de déterminer la forme et la direction du faisceau transmis et réfléchi.

Dupléxeur : Si le radar utilise la méme antenne pour I'émission et la réception, le dupléxeur est
nécessaire. C'est un interrupteur qui transporte, toute I'énergie a partir de I'émetteur vers
I'antenne pendant la phase de transmission, et I'énergie recueillie par lI'antenne vers le récepteur

durant la phase de réception.

Récepteur : Son rdle principal est l'interception des échos et la rejection d'interférence, et

l'amplification du signal recu a un niveau convenable a I'exploitation.
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Indicateur panoramigue : C’est un moyen d’interfagage entre le radar et 'opérateur. Il permet
également de détecter la cible et déterminer sa position. Il est aussi un dispositif de visualisation

de la situation aérienne.

Bloc de synchronisation : pour déterminer la position de la cible (distance et azimut), la

synchronisation entre le temps d’émission et de réception est nécessaire.

La détermination de la distance de I'objectif nécessite la modulation du signal émis par
des impulsions de courte durée répétées a des intervalles constants. Le bloc de synchronisation
permet de déterminer le temps § écoulé entre I'émission d’'une impulsion et la réception de
I'écho réfléchi sur I'objectif, durant lequel cette impulsion a parcouru deux fois (aller et retour) la
distance R entre le radar et I'objectif. En connaissant la vitesse ¢ de propagation des ondes

dans I'atmosphére, on peut déterminer la distance R comme suit

=22 1-1)
et inversement
R= %to (1-2)
Emetteur | Bloc de
i synchronisation
Antenne | Dupléxeur l
T N Récepteur ) Indicateur
Génerateur penoramique
de baayage

Figure 1-2 schéma simplifié d’un radar classique
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I.4. CLASSIFICATION DES RADARS

Selon leur mode de fonctionnement, les radars sont classés en deux catégories :

1. Radars a onde continue : La mesure de la distance de la cible nécessite une modulation

qui est le plus souvent une modulation de fréquence (voir figure 3).

2. Radars a impulsions : lls sont équipés d’'un émetteur envoyant des impulsions brusques

(voir figure 4) de durée t, avec une période de répétition TR.

f TR

N
[\

f1

F2

p t

Figure 1-3 modulation de frequence

Figure 1-4 train d’impulsions a I'émission
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Les radars sont aussi classés, selon leurs missions, en différentes catégories :

Radar_de surveillance : Il permet de localiser une cible a l'intérieur d'une zone de l'espace

donné.

Radar de surveillance secondaire : C'est un radar de veille et d'identification des cibles au

moyen d'une technique d'interrogation réponse.

Radar _de poursuite et de guidage : Il estime les parametres de la cible avec une bonne

précision et il permet de prédire la position future pour pouvoir conduire un tir.

[.5. EVOLUTION DES RADARS

Au cours des derniéres décennies, les efforts consentis dans le domaine du traitement
automatique des informations radars qui, appliqué en premier lieu au domaine militaire puis
élargi au contrdle du trafic aérien civil, ont abouti a la naissance de la théorie de la poursuite
radar. Au début, la procédure de poursuite radar s'effectuait manuellement par un
opérateur humain, qui marquait au stylo sur un tableau les coordonnées des cibles a
chaque détection. Cette procédure est simple mais elle est peu précise et ne permet pas le
traitement simultané de plusieurs cibles, ceci a poussé les concepteurs a développer un
organe sophistiqué qui est le processeur de données radar (Radar Data Processing, RDP). Ce
dernier remplace l'opérateur humain et effectue donc la poursuite avec plus de précision et de
flexibilité en faisant appel aux techniques modernes de I'électronique, de l'informatique et de

l'automatique.

Le radar a balayage panoramique (Track While Scan, TWS) est un exemple des
systemes de surveillance aérienne. L'espace de surveillance est balayé régulierement par le
faisceau d’antenne et les données sont recues a des intervalles réguliers. Par conséquent, la

surveillance et la poursuite sont effectuées simultanément.

On distingue deux taches principales dans un algorithme de poursuite radar, le filtrage des
pistes et l'association de données. La tache de filtrage est un processus séquentiel qui estime le

vecteur d'état des cibles et corrige ses parametres a travers les mesures radar qu'on regoit
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périodiquement. La tache d'association de données est un processus combinatoire optimal qui
assigne les rouvelles mesures aux cibles qui leurs conviennent. Depuis que la fonction de
poursuite automatique est incorporée dans la chaine de traitement radar, plusieurs méthodes se
sont développées pour résoudre le probleme d’association de plots avec les pistes, din de
répondre aux exigences opérationnelles en terme de performance de poursuite et de simplicité
d’implémentation [6-17]. La performance de poursuite est directement liée a I'environnement du
radar et lefficacité des techniques utilisées. La complexité dimplémentation est liee a

l'algorithme utilisé et au processeur sur lequel il est implanté.

Parmi les méthodes qui se sont déja utilisées en pratique, nous citons en particulier la méthode
du plus proche voisin et la méthode d’association probabilistique conjointe de données Joint
probabilistic Data Association, JPDA). La premiére méthode consiste a sélectionner, parmi les
plots recus celui le plus proche a la piste pour lui étre associé. Tandis que la deuxiéme méthode
consiste a calculer, pour chaque cible, les probabilités conjointes d’association de tous les plots,
et les utiliser ensuite comme facteurs de pondération pour déterminer une mesure moyenne.
C’est cette derniere qui est utilisée pour la mise a jour des pistes. D’autres méthodes se sont
aussi développées. Malgré la diversité des techniques développées pour résoudre le probleme
d’'association plots/pistes, et la complexité croissante des algorithmes qui en dérivent, les
approches classiques appliqguées a cette tache sont restées inefficaces dans des situations de

clutter dense et complexes en terme de calcul.

Les réseaux de neurones constituent une catégorie de filtres non linéaires adaptatifs et
caractérisés par une structure parallele. L'architecture de chaque filtre est constituée de
plusieurs cellules élémentaires (neurones) interconnectées entre elles pour former un réseau.
Le choix des réseaux de neurones dans divers domaines est motivé par la simplicité de la mise
en ceuvre des cellules, le parallélisme du traitement et leur forte capacité d’adaptation. Les
différentes architectures mises en ceuvre se distinguent entre elles par la nature du traitement
cellulaire, la topologie des connexions des neurones, et le principe d’adaptation (algorithme
d’apprentissage). Les méthodes d’association de données radar a base de réseaux de
neurones se sont développées pour remédier aux insuffisances des méthodes classiques. Ainsi
le mécanisme d'application des réseaux de Hopfield a la perception du mouvement humain est

adopté dans les algorithmes d'association de données radar.

L'objet de ce travail est de présenter une étude d’application des réseaux de neurones a la
résolution du probléme d’association de données dans un radar a balayage panoramique (Track

While Scan, TWS). Nous supposons que I'environnement du radar est caractérisé par des
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cibles multiples et un taux de fausses alarmes élevé. Nous avons utilisé un réseau de Hopfield
pour déterminer les plots qui vont étre associés aux pistes éxistantes. Ce type de réseaux a été
déja appliqué au probleme du voyageur de commerce qui se formule comme suit (Voir 83.8). Un
commercant voyageur doit visiter un certain nombre de villes et revenir a la ville de départ a la fin
du parcours. Il s'agit donc de déterminer la séquence de toute les villes a visiter en minimisant la
distance totale parcourue, et ne visiter chaque ville gu’une seule fois. La similarité remarquable
entre le probleme du voyageur de commerce et celui de I'association de données radar nous a
permis de considérer I'association comme un probléme d’optimisation dont les contraintes sont
choisies a partir des propriétés de la méthode d’association probabilistique conjointe de données
(JPDA) et de la méthode du plus proche voisin. Nous avons utilisé les probabilités d’association
des plots calculées par le filtre JPDA pour initialiser la mise a jour des états des neurones. Le
choix d’'un réseau de Hopfield dépend des cinq paramétres A, B, C, D et E qui apparaissent
dans la fonction Energie. Les valeurs de ces parameétres sont sélectionnées en analysant les
propriétés des méthodes classiques comme la méthode JPDA et la méthode du plus proche
voisin, de sorte que l'association plots/pistes se simplifie a un seul plot pour chaque piste. Pour
ce faire, nous avons simulé plusieurs scénarios afin de prendre en considération tous les
situations aériennes possibles. Finalement, la comparaison entre I'association plots/pistes par le
réseau de Hopfield obtenu et I'association par la méthode du filtre JPDA d’'un coté, et par la
méthode du plus proche voisin d’autre coté, a déemontré la supériorité de la performance de

I'association par le réseau de Hopfield sur les deux autres méthodes.

Ainsi nous organisons ce mémoire comme suit. Nous présentons dans le deuxieme chapitre les
principes de traitement de données radar et dans le troisieme chapitre les différentes méthodes
classiques d'association plots/pistes. Le quatrieme chapitre est consacré aux réseaux de
neurones. Dans le cinquieme chapitre nous présentons les résultats de simulation et I'analyse
de performance de poursuite par un réseau de hopfield. Ce chapitre portera aussi sur la
comparaison de l'associateur neuronal avec celui basée sur la méthode d'association

probabilistique conjointe de données (JPDA). On terminera par une conclusion générale.
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[1.1. INTRODUCTION

La situation aérienne est généralement caractérisée par une forte densité de cibles et un
taux de fausses alarmes élevé. Ceci rend difficile la conception d'un systeme de poursuite
multicibles. Certains de chercheurs ont concentré leurs efforts pour développer un organe
sophistiqué qui est le processeur de données radar Radar Data Processor, RDP) capable
d’effectuer la poursuite, dans ces conditions difficiles, avec plus de précision et de flexibilité [2].
Dans ce chapitre, nous allons décrire 'organisation géneérale d’'un systeme TWS(Track While
Scan, TWS). Ensuite, nous présenterons un algorithme de poursuite automatique dont les

différentes fonctions seront brievement décrites. Nous terminerons enfin avec une conclusion.

II.2. ORGANISATION D’UN SYSTEME RADAR TWS

Les systemes radars de poursuite en balayage, TWS, sont destinés a la surveillance
aérienne [1][2][3]. lls sont caractérisés par une période de balayage d’antenne variant entre 4 et
12 secondes, une faible probabilité de détection, une faible précision des mesures fournies, une
forte densité de cibles, et un taux de fausses alarmes élevé. Un schéma fonctionnel simplifié
d'un radar TWS moderne est illustré par la Figure (2-1). Il comprend les blocs fonctionnels
suivants : une antenne, un émetteur, un duplexeur, un récepteur, un processeur de signal, un

processeur de données, et un systeme de visualisation.

Le processeur du signal est un dispositif de traitement du signal radar issu du récepteur.
Il détermine la présence ou l'absence des cibles en rejetant les signaux parasites dus aux
clutter, aux interférences des fréquences radio et aux sources de brouillage actif. Il permet
également d’extraire les données cinématiques des cibles et de les envoyer vers le processeur
de données radar sous forme de plots. Un plot est défini comme étant I'ensemble des
informations acquieres sur les cibles et qui sont la distance, I'azimut, l'altitude, la vitesse radiale,
la reflectivité (nature des cibles),... Ces informations sont généralement affectées de bruit
indépendant d'un type a l'autre et corrélé dans le temps, dont les caractéristiques statistiques

sont déterminés en fonction des parametres du radar.

Le processeur de données est le bloc le plus important d’'un systeme radar moderne, il
contient tous les algorithmes de traitement et donne une description détaillée de la situation
aérienne, parmi les fonctions de ce bloc on compte la poursuite. Le nombre de plots issus du

processeur de signal est souvent considérable et risque de saturer le processeur de données.

10
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Ces plots, qui sont répartis d’'une facon contigué représentent, en plus des cibles réelles, des
fausses alarmes dont l'origine peut étre le trafic routier, le clutter du sol et le clutter
atmosphérique qui peut occuper un grand espace. Pour cela, le module de poursuite est

souvent précédé d’'une fonction de corrélation/interpolation qui minimise le nombre de faux plots.

La poursuite constitue une étape essentielle en vue de faciliter I'exploitation de I'espace
aérien. La dynamique des cibles est généralement représentée par la technique de I'espace
d’état. L'état d’'une cible est généralement la position, la vitesse et quelques fois I'accélération.
L’environnement radar est généralement caractérisé par la présence du clutter qui génére des
fausses alarmes et la cible peut ne pas étre détectée. Cette situation se manifeste par
l'obtention d'un grand nombre de plots au méme tour d’antenne et qui constituent des
ambiguités d’association avec les pistes en cours de poursuite, ce qui rend difficile de décider
lesquels, parmi ces plots, ceux qui sont générés par des cibles réelles. Quelgue fois, le plot

sélectionné peut étre faux et par conséquent la cible en poursuite peut étre perdue.

La situation aérienne, est envoyée vers la visualisation pour I'exploitation locale ou
transmise vers un centre pour une éventuelle corrélation avec des informations en provenance

d’'autres radars.

Emetteur

Environnement ArteTe ]
+<— Dupléxeur

Récepteur ) Processeur ) Processeur
du sgnal de données

Visudigatic_)n <
et exploitation

Figure 2-1 schémas fonctionnels simplifiés d’'un radar moderne
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[1.3. DESCRIPTION D’UN SYSTEME DE POURSUITE

L'objectif de la poursuite est la répartition des données radar ous forme de pistes.
Chaque piste représente les données en provenance d'une méme cible. Le principe de la
poursuite a été utilisé pour la premiére fois en 1955 par Wax [4]. Au début les pistes sont
formées manuellement par un opérateur qui marquait les positions des cibles avec un stylo sur
un tableau (Plan Position Indicator, PPI). Wax a remarqué une grande similarité entre le
probleme de poursuite radar et le probleme de physique nucléaire qui consiste a identifier la
trajectoire des vraies particules dans un milieu bruité. Il a donc postulé que les éléments suivant
d’'une piste : l'initiation, le maintien et 'abandon sont communs pour tous les types de poursuite
multicibles. Kalman a développé en 1960 [5] une technique de filtrage destinée a I'estimation
récursive d’état des cibles. La formulation Bayesienne développée par Sittler [6] en 1964 a
constitué une base pour les développements qui ont suivi. Des 1970, la théorie de poursuite
multicibles est devenue un important domaine de recherches. Parmi ceux qui ont participé a son
développement [2][3], nous citons comme exemple Y. Bar-Shalom, E. Tse, R. A. Singer, A. J.
Jaffer, J.J. Stein,...

Nous définissons la poursuite radar comme étant I'estimation des trajectoires des
objectifs évoluants dans I'espace de couverture radar, en se basant sur les plots issus du
processeur du signal. Elle consiste a associer a chaque cible détectée dans le champ de
couverture radar, parmi les plots recgus, celui qui lui correspond, filtrer les bruits de mesure, et
supprimer les faux plots correspondant au clutter et qui ont échappé a la fonction de Corrélation
& Interpolation. Les plots sont alors regroupés sous forme de pistes, ou chaque piste est
attribuée a une cible. Il est nécessaire d’assurer la poursuite méme dans des situations difficiles
tel que la présence de cibles manceuvrantes, la présence de plusieurs cibles proches et le
croisement de pistes. Pour se faire, la fonction de poursuite comprendra les opérations
d'initiation de pistes, d’association de plots avec les pistes, de filtrage et prédiction, et d’'abandon
de pistes. La Figure 1-2 montre I'organigramme de l'algorithme de poursuite qu'on va présenter
dans ce chapitre [2]. Nous avons développé cet algorithme afin de permettre le test et
I'évaluation de la méthode d’association plots/pistes a base de réseaux de Hoppfield que nous

avons proposee.
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< du processeur
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Plots-Pistes

I nitiation de Pistes

Unitéde
Pour suite
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Sortie pour
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Figure 2-2 Organigramme simplifié d’'un algorithme de poursuite
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11.3.1. Organisation des Pistes et des Plots

Dans un systeme TWS, l'algorithme de poursuite est exécuté a la base de secteurs
azimutaux [2][3]. Par conséquent, I'espace de couverture radar est divisé en secteurs plots et en
secteurs pistes. Un secteur est une zone de l'espace délimitée en azimut a laquelle sont
attribués deux espaces mémoires. L'un est réservé pour le stockage des plots provenant de
'unité de Corrélation & Interpolation et I'autre pour le stockage des pistes de tous types. Une
piste est dans un secteur, si sa position prédite y est. La dimension de ces secteurs est
sélectionnée de fagon a assurer deux compromis. Nous choisissons une dimension du secteur
petite pour limiter le nombre de plots et de pistes dans le processus d’association de données
d'une part, et d'autre part nous désirons que cette dimension soit assez large de fagon que

I'écart entre la position prédite et la position mesurée soit inférieur a la dimension de ce secteur.

Les parametres principaux des plots qui sont la distance, l'azimut, la vitesse, et un
facteur de qualité doivent étre stockés dans la mémoire. Le facteur de qualité est un paramétre
lié au groupe ayant donné le plot. Il contribuerait & éliminer éventuellement les plots du clutter.
Les pistes obtenues apres le traitement sont classifiées en trois types : pistes confirmées,
pistes stationnaires, et tentatives de pistes. On associe a chaque piste confirmée un code qui
est souvent un numéro. Ce code est nécessaire pour identifier la piste et distinguer ses
parametres dans la mémoire. Les données mémorisées d’'une piste sont la position filtrée, la
position prédite, les parametres du filtre de poursuite (gain, covariances), la dimension de la
porte de validation de plots, I'état de la piste (confirmée, tentative ou stationnaire), un facteur de

qualité, ...

11.3.2. Filtre de Poursuite

Le filtre de poursuite sert a estimer les parametres cinématiques présents et futures des
cibles. Ces parametres sont souvent la position, la vitesse et I'accélération [7][8]. Deux types de
filtres sont utilisées dans les systemes de poursuite multicibles, les filtres a coefficients
constants dont le filtre ab est un exemple et les filtres a coefficients variables (adaptatifs) dans
le temps tel que le filtre de Kalman. Le filtre de poursuite remplit deux fonctions qui sont
I'estimation au tour k basée sur les données recgues sur les k tours précédents appelée filtrage,
et I'estimation au tour k+1 basée sur les données des k tours précédents dite prédiction. Les
filtres a coefficients constants ont 'avantage de I'implémentation simple contrairement aux filtres

adaptatifs qui ont une meilleure précision de poursuite et un volume de calcul important.
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Cependant, avec la croissance de la performance des calculateurs, les systemes de
poursuite multicibles d’aujourd’hui adoptent les techniques du filtrage de Kalman. Ce filtre a
lavantage de fournir des estimations d’états des cibles avec plus de précision. De plus, la
séquence du gain est calculée automatiquement en fonction des manceuvres et des modéles

des bruits de mesure.

Le filtre de poursuite est généralement caractérisé par un modéle du mouvement des
cibles. Si leur dynamique differe du modéle considéré pour le filtre, des erreurs de poursuite
vont surgir. Cette situation se produit si la cible débute une manceuvre brusque qui se traduit par
un changement de l'accélération. Pour cela, le filtre de poursuite est souvent couplé avec un
détecteur de manceuvres qui détermine le temps de début et de fin d’'une manceuvre. Ceci

permet d’assurer I'adaptation du modéle du mouvement aux différentes formes de trajectoires.

La performance du filtre, en plus du modele du mouvement, dépend étroitement du
systeme de coordonnées utilisé. Bien que les mesures radar soient fournies en coordonnées
polaires et les erreurs de mesure soient stationnaires et indépendantes, nous choisissons le
repére cartésien pour son avantage de linéarité apres quelques approximations. Les bruits de
mesure et l'accélération affectant le mouvement de la cible sont supposés stationnaires,

indépendants, et de distribution Gaussienne.

Dynamique des —p Deemindion
] du gan
cibles
X
Mesures R X
radar —! Modée de Mesure y ¥ |Détecteur de é(/k
y=Hx+v MO Ly Filtage
Xkﬂ/k
e € Préciction 4——

Figure 2-3 Schéma bloc d’un filtre de poursuite
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11.3.3. Association plots/pistes

C’est une fonction essentielle dans un algorithme de poursuite destiné aux systémes de
surveillance opérant dans un environnement multicibles et caractérisé par un taux de fausses
alarmes important. Elle consiste a sélectionner, parmi les plots recus, celui généré par la cible
en cours de poursuite pour lui étre associée. Cependant, des ambiguités d’association sont
inévitables. Un plot recu peut étre corrélé avec plusieurs pistes, comme c’est le cas de cibles
rapprochées ou de trajectoires concourantes comme c’est indiqué dans la Figure 2-4(a). Deux
ou plusieurs plots d'un méme balayage peuvent étre corrélés avec une seule piste, c’est le cas

de présence de clutter comme c’est représenté dans la Figure 2-4(b).

Pour enlever ces ambiguités, I'opération d’association est précédée d’'une fonction de
validation de plots (Voir 82.5). Pour effectuer cette opération, une zone d’'espace (fenétre de
validation) centrée autour de la position prédite est délimitée. La forme et la dimension de cette
fenétre sont liées aux parameétres dynamiques de la cible et aux caractéristiques du filtre de
poursuite. En plus, la forme dépend du systeme de coordonnées (Polaires, cartésiennes...). La
dimension d’une fenétre est choisie de fagon a offrir une grande probabilité pour que le plot recu
soit situé a l'intérieur (de la fenétre) d'une part, et ne permettre qu'un faible nombre de plots d'y
appartenir d’autre part. Nous sélectionnons les plots situés dans la fenétre de validation, puis
nous choisissons parmi les plots sélectionnés celui qui est le plus probable d’appartenir a la
méme cible. Si une piste a regu un plot, elle est mise a jour et ensuite filtrée avant d’'étre
envoyée au bloc de visualisation pour exploitation. Si aucun plot n’est associé a la piste, elle

subira le test d'abandon. Les plots non-associés sont utilisés pour l'initiation de nouvelles pistes.

11.3.4. Initialisation de Pistes

L'objectif de [l'opération dinitialisation est de confirmer la détection d'une cible
nouvellement rentrant dans le champ de couverture radar et de distinguer cette détection des
plots provenant du clutter [2]. Pour qu'une piste soit initialisée, il est nécessaire d’avoir un
nombre de plots consécutifs suffisant provenant de la méme cible. Elle est effectuée a la base
des parametres dynamiques de son mouvement. En pratique, dans les systemes opérationnels,
généralement la regle adoptée est que trois plots successifs soient acquis. Cependant, et en
fonction de la probabilité de détection des plots, d’autres regles ont été proposées. Pour un radar

a balayage panoramique, TWS, la méthode de la fenétre glissante est la plus fréquente [5][3].
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Figure 2-4a Exemple de corrélation d'un seul plot avec deux pistes
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Figure 2-4b Exemple de corrélation de plusieurs plots avec une seule piste
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Elle est effectuée selon une régle de M plots regus au bout de N balayages. Par exemple, M=2 et
N=3, M=3 et N=3 ; M=3 et N=4,...

On distingue deux types d’approches d'initiation de pistes, les approches séquentielles et
les approches batch [30]. Les approches séquentielles sont utilisées dans des situations
dégagées tel que I'approche heuristique basée sur le test de la vitesse et de I'accélération et
'approche logique basée sur la prédiction et une fenétre glissante. Les approches batch sont
utilisées avec des taux de fausses alarmes élevés dont la technique de la transformation de

hough est un exemple (Voir [3] chapitre 6).

11.3.5. Abandon de Pistes

Il arrive souvent que le processeur de poursuite ne recoive pas de plot d'une cible
pendant un ou plusieurs balayages sans que la cible soit réellement sortie du champ de
couverture radar. Dans ce cas, la piste n'est pas immédiatement abandonnée. Une piste ne
peut étre éliminée que si le processeur de poursuite ne regoive pas de plots pendant un certain
nombre de balayages successifs [3]. La fonction d'abandon doit offrir la possibilité de prolonger
les pistes qui n‘ont pas recu de plots pendant ces balayages d'antenne avant d'étre éliminées

(confirmation de la sortie des cibles du champ de couverture radar).

II.4. MODELES DU MOUVEMENT DE CIBLES ET DE MESURE

Le choix d’'un algorithme de poursuite dépend étroitement du systeme de coordonnées
de référence, des mesures fournies par le radar, et du modéle du mouvement de la cible [2]. A la
sortie de I'extracteur de plots, les mesures radar sont données en coordonnées polaires. Les
erreurs de mesure sont supposées stationnaires et indépendantes. Ce systéme de
coordonnées polaires présente la difficulté de non-linéarité du filtre correspondant parce que
I'accélération en distance et en azimut apparait dans les équations du mouvement méme pour
une trajectoire rectiligne. Pour cela, il est préférable d'utiliser le systéme cartésien. Cependant,
les erreurs de mesure ne sont pas stationnaires et sont corrélées, mais le modéle du filtre

correspondant est linéaire.
Il s'aveére qu’en supposant que les bruits de mesure sont stationnaires et indépendants,

la performance du filtre de poursuite n'est pas affectée et le développement mathématique se

simplifie considérablement. Nous considérons que l'accélération qui affecte le mouvement des
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cibles est un bruit stationnaire, indépendant, et de distribution Gaussienne [2]. Les plots, qui
sont présentés a la sortie de I'extracteur en coordonnées polaires (r, q), sont affectés d’erreurs

de mesure donnant,

rm =r +Dr (2-1)
et

dm =9+ Dqg (2-2)

our, et gy sont respectivement la distance et I'azimut mesurées, r et q sont les coordonnées
réelles de la cible, et Dr et Dq sont des bruits stationnaires, indépendants et Gaussiens de
moyennes nulles et de variances respectivement sf et 5(21. Ces variances sont exprimées en
fonction de la dimension des cellules d'intégration du radar, qui est généralement liée a la

résolution en distance et en azimut du faisceau d’antenne. Par conséquent, les variances sr2 et

sg sont données par les expression suivantes

.2
s2=0180 (2-3)
e2g
et
s2=0.1(8,) (2-4)
ZA
R
v X
{ q

"/

Figure 2-5 Systemes de coordonnées polaires et cartésiennes
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Avec c est la vitesse de propagation des ondes dans l'atmosphére, t est la durée des
impulsions d’émission, et By est l'ouverture du faisceau d'antenne. En coordonnées

cartésiennes, les mesures (dans un plan XY) sont formées a travers les équations suivantes

X =r c0sq (2-5)
et

y=r sinq (2-6)
Par conséquent, les erreurs de mesure deviennent

Dx =Dr cosqg- Dgr sing 2-7)
et

Dy = Dr sinq+Dqr cosq (2-8)

Ou Dx et Dy sont des bruits non stationnaires et corrélés, de moyenne nulle et de variances

respectives s2, s§ et sxy exprimées par

s2 =srzcos‘2q+rzs§sin2q, (2-9)

2 _ o2 ain2 2.2 2

Sy =sysin“q+r-sgcos®q (2-10)
et

S :(sz- rzsz)sinqcosq (2-11)

Xy r q

Si nous considérons que les erreurs des mesures précédentes sont stationnaires,
indépendantes et de méme variance, nous aurons donc s,, =0 et s2 = sf,. Nous formulons les

modéles respectifs de la dynamigue du mouvement des cibles et de mesure par les

expressions suivantes [2][9] :
X1 = R Xy +wy (2-12)

Zy =Hka + Vi (2-13)
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ou X est le vecteur d’état de dimension n, Fy est la matrice de transition de dimension nxn, zy est
le vecteur mesure de dimension d, H; est la matrice d’'observation de dimension dxn, wi et v
sont les vecteurs bruit de dimension d, qui affectent respectivement le mouvement de cibles et
les mesures radar. Ces vecteurs bruits sont supposés indépendants l'un de lautre, et
normalement distribués avec moyennes nulles et matrices de covariance Qk et R¢ définies

comme suit

E[WijT] = QiU

(2-14)
E[ vkva] = dekj

oudy est le symbole de Kronecker. Le vecteur détat initial X, est supposé une variable

aléatoire indépendante des bruits w et v et normalement distribuée avec une moyenne X, et

. . my s
une matrice de covariance Pyo. On note par Z; = {zk j}_ L 'ensemble des mesures validées au
e

. k k
kieme tour, et parZ” = {Zj}_

L I'histoire des mesures validées sur k balayages d’antenne.

I1.5. VALIDATION DES PLOTS

En pratique, le flux des mesures radar peut étre grand, et le nombre de pistes en poursuite
peut étre important. Ceci se traduit par un nombre excessif d’hypothéses d’association
plots/pistes. La fonction de validation de plots permet de réduire le nombre de plots qui vont étre
candidats a I'association plots/pistes [2][3]. Elle consiste a sélectionner parmi les plots recgus,
celui qui est plus proche de la piste. Pour cela, nous déterminons une zone d’espace centrée
autour de la position prédite, appelée fenétre de corrélation. La forme et la dimension de cette
fenétre sont liées aux parametres dynamiques du mouvement des cibles d’'un coté, et d'autre
coté, aux caracteéristiques du filtre de poursuite utilisé. De plus, sa forme dépend du systeme de
coordonnées (Polaire, cartésiennes...). La dimension d’'une fenétre est choisie de facon a offrir
une meilleure chance au vrai plot de se situer a l'intérieur d’'une part, et d’autre part, diminuer le
nombre des faux plots d'y appartenir. Nous supposons qu’on regoit une mesure zy; au balayage

k, et que le filtre de poursuite fournit le vecteur de prédiction S, ,. Nous définissons
linnovationn, ;, la distance entre la position mesurée et la position prédite, par I'expression

suivante
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Ngi =2y - By Swk-1 (2-15)
Ou Hg est la matrice d'observation du modele du filtre de poursuite. L'innovation n,; est

considérée une variable aléatoire de distribution Gaussienne avec la moyenne nulle et la matrice

de covariance exprimée comme sulit
_ T
Ak =HePyk-1He + Ry (2-16)
Oou Ek/k_l est la matrice de covariance des erreurs de prédiction, et Ry est la matrice de

covariance des erreurs de mesure. La fonction densité de probabilité de I'innovation est donnée

par

€ nlg'n U
f(n, ;) = —M/;L expé —"‘"g; =8l (2-17)
(™1 g | & t

La validation de plots est un test effectué entre I'hypothese H, que le plot recu et la piste
appartiennent a la méme cible et I'hypothése H, que le plot recu et la piste appartiennent & deux

cibles différentes. Nous définissons p(ng;), la probabilité de décider I'hypothése H vrai, et

p1(nk;), la probabilité de décider H; vrai. Ce test (most powerful test) est le suivant

Hl
n ) >
Pafy) >, (2-18)
Po(Ny;) <
HO
ou | , un paramétre non nul, est le seuil de décision. Le test de validation est basé sur le

traitement de linnovation n, . Pour 'hypothese H, puisque l'information sur la distribution des

faux plots dans I'espace n’est pas connue, la probabilité po(nk;) est considérée constante et le

test de corrélation devient
_ T -1
Yk =N 9N £S5, (2-19)

ou Yk est une variable quadratique de Chi-deux de degré de liberté M. S,, le seuil de validation,

est un paramétre déterminant de la dimension de la fenétre de validation [3], et est donné par
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é u
é b G
S, = 2logé d —4 (2-20)
é M
&(1- Pa)b(2p) /|| §

Pq4 est la probabilité de détection et b est la densité des plots dans I'espace de couverture radar,
répartis selon la distribution de Poisson. |gy est le déterminant de la matrice de covariance gy de

I'innovation. Nous associons a chaque seuil S, une probabilité P,(M) de validation des plots par

une piste quelconque. Elle est exprimée en fonction du seuil de validation comme suit [3]
PV (M): Q/S...(‘)f(nk)dnkll...dnkM (2-21)

ou M est la dimension des mesures, et Vs est le volume de la fenétre de validation donné par

I'expression suivante [3]

Vs = Cyafl ay ISW/2 (2-22)

ou S, est le seuil de corrélation donné par I'équation (2-20), |g4 le déterminant de la matrice de

covariance de l'innovation, et Cy, parametre lié a la dimension de l'innovation M, est défini par

i
. P , .
I siM paire
i (m/2)
Cy = L M1 2-23
M ::: 2|v|+1aEMZ+ 14 0 2 (2-23)
! € 2 ., siM impaire
t (M+1)!

Le développement de I'équation (2-21) permet d'obtenir les expressions de la probabilité de
validation en fonction de la dimension M des mesures de 1 a 3 comme s’est montré dans le
tableau 2-1 [3]. Puisque les plots sont répartis selon la distribution de Poisson dans I'espace de
couverture radar, la probabilité p(n) de recevoir n plots pendant un tour d'antenne dans le volume

de la fenétre de validation Vs est donnée par
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M Pv(M)
L 2gclyVs )
2 Ve

1- exp(- 7)

3 200l Vs ) H exp(- ~2)

Tableau 2-1 Expression de la probabilité de validation des mesures en

X
fonction de la dimension M. gc(x) = %poexp (— uz/Z)iu
0

p(n) —( v ) exp(- bVy) (2-24)

Nous associons a chaque plot validé dans la fenétre de validation de volume V;, une probabilité
de correcte corrélation sachant que ce plot est détecté avec une probabilité Pqy. Elle est

exprimée comme suit

Pecra = - 08 "V=f(n)dn,dn, ... (2-25)
VS VS

Cependant, comme le clutter est souvent présent dans le champ de couverture radar,
des faux plots sont toujours recus par I'unité de poursuite dans la fenétre de validation. Ces plots
sont répartis dans I'espace de surveillance selon la distribution de poisson. Nous définissons la
probabilité gqu'aucun faux plot n'appartienne a la fenétre de validation par Pn. que nous

exprimons comme suit

-bV,

Pne =€ (2-26)

ou b est la densité des faux plots dans I'espace exprimée en fonction du volume de mesure Vy,
la probabilité de fausse alarme P:a , et le nombre des faux plots Ne recus dans le volume de

couverture radar V. . b est donc exprimé par

b= '?/F—A + % (2-27)
M S
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En substituant les équations (2-25) et (2-26) dans I'équation (2-23), et aprés le développement
mathématique, la probabilité d’'une correcte corrélation d'un vrai plot sachant qu'il est détecté

s’'écrit sous la forme

bCp/l d |

pCC/d = I:)V (M)- ZM/ZqM/Z) I(M1SV) (2_28)
oul
eM . Ji-d U
Am,G) =2" (M- 1)1-e5/288 2’y TO M- 1- j)g (2-29)
6=1 =0 G

La probabilité de correcte corrélation, P, est donnée en fonction de la probabilité de détection,
P4, et de la probabilité d'une correcte corrélation d’un plot a une piste sachant qu'il y a détection,

Pccra- Pec €st donc
I:)cc = I::'dpcc/ d (2-30)
Finalement, nous définissons la probabilité d’'une correcte décision, Pg,
F)cd = Pcc +(1' F)d )PNE (2-31)
Pne est la probabilité qu'aucune autre cible n’est dans la fenétre de validation (aucune vraie
mesure n’est dans la fenétre de validation). La probabilité de correcte corrélation sachant que la

cible est détectée est donnée par le produit de la probabilité de validation P, et la probabilité

gu’aucune autre vraie mesure n’est validée Pg,
Pecsa =Py (1- Pg) (2-32)

Finalement, la probabilité de fausse corrélation Py, est la somme des termes des probabilités de

fausse corrélation sachant que la vraie mesure est validée et elle ne I'est pas.

Pfc = I:)dpva +(1' Pde )(1_ I::‘NE)

(2-33)
= F)d (Pv - F)cc/d)"'(:l-' Pde)(l' F:‘NE)
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Pour I'évaluation des systémes de poursuite multicibles, Les quantités P, P:, et P, sont

examinées en utilisant la simulation de Monte Carlo.

Les systémes de poursuite sont souvent vérifiés en fin de compte par I'analyse des
résultats statistiques obtenus a partir des simulations de Monte Carlo. Pour cela, les quantités
suivantes : la probabilité de correcte corrélation P, la probabilité de fausse corrélation Py, et la
probabilité de correcte décision P,y sont évaluées(Voir Tableau 2-2). En pratique, la probabilité
de détection Py et le rapport signal sur bruit SNR sont inconnus. Par conséquent, nous fixons la
probabilité de fausse alarme Px,, et nous faisons varier le rapport signal/bruit SNR. Ensuite, nous
calculons la probabilité de détection Py, le seuil de validation S, et la probabilité de validation P,,.
Finalement, nous obtenons les variations des quantités P.., Pi et P.g en fonction du rapport

signal/bruit SNR et de la probabilité de fausse alarme Pga (Voir les Figures 2-6 a 2-11).

M expression

Probabilité de validation : Sy
P, =1- exp(- -

Seuil de validation S, = 2|09|_Pd/(1' Pd)b(ZP)MJ
Volume de la fenétre de validation : V,=p WSV
Probabilitt¢ de correcte corrélation B pb W s, /2
sachant qu'un plot est détecté : Pecra =Py - T[A' "€ (2s, +4)]
Probabilité de correcte corrélation Pee =Py Pecrg
Probabilité de correcte décision Peg = Pee +(1- Py)Pye
Probabilité de fausse corrélation Pie = Py(Py - Peesg) +(1- PyPy)(1- Pye)

Tableau 2-2 expression des parametres statistiques dans le cas
bidimensionnel, M=2
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et de la probabilité de fausse alarme
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Figure 2-10 variations de la probabilité de fausse corrélation en fonction du
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Figure 2-11 variations de la probabilité d’'une correcte décision en fonction du
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[1.5. CONCLUSION

La situation aérienne se caractérise en général par un taux €levé de fausses alarmes
générées par le clutter et de fortes manceuvres générées par des cibles réelles. Le nombre
excessif de plots recus sur un tour d'antenne constitue une ambiguité de leur association avec
les pistes. Cette situation a poussé beaucoup de concepteurs de radars a concentrer leurs
efforts autour du développement et du perfectionnement des algorithmes de traitement
automatique de données radar qui se déroulent généralement sous de fortes contraintes de
temps réel et de précision, afin de répondre aux exigences de la surveillance aérienne moderne

civile et militaire.

Nous avons présenté, dans ce chapitre, une description générale des différents blocs
d'un systéme radar TWS moderne. Nous avons décrit aussi les différentes fonctions d’'un
algorithme de poursuite. Cette fonction est souvent précédée par une opération de validation qui
réduit le nombre de plots candidats a I'association avec les pistes. Le modéle de poursuite est
souvent présenté dans un systéme de coordonnées cartésiennes. Pour [I'évaluation des
systemes de poursuite multicibles, Les quantités P, Ps, et Py, Sont examinées en utilisant la

simulation de Monte Carlo.
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[I1.1. INTRODUCTION

Depuis que la fonction de poursuite automatique est incorporée dans la chaine de
traitement radar, plusieurs approches [6-17] se sont développées pour résoudre le probleme
d’association de plots avec les pistes, afin de répondre aux exigences en terme de performance
de poursuite et de complexité d'implémentation. Ces approches sont classées en trois
catégories [11][13][16] : Les approches dites orientées cible, les approches dites orientées
mesure, et les approches dites orientées piste. Dans le cas des méthodes basées sur les
pistes, les mesures sont supposées vraies ou de fausses alarmes. Une seule mesure au
maximum choisie au voisinage de la piste peut étre générée par la cible correspondante. Les
pistes sont indépendantes et par conséquent ne peuvent concourir les mémes mesures. Les

méthodes Bayesiennes font partie de cette catégorie dont la méthode JPDA est un exemple.

Dans le cas des méthodes basées sur les mesures, chacune d’elles est supposée soit
générée par une cible déja existante, soit c’est la premiere détection d’'une nouvelle cible, soit
c’est une fausse alarme. Les hypothéses concernant 'historique de détection des cibles déja
existantes sont déduites des hypotheses des mesures validées. Cette catégorie rassemble
toutes les approches non-Bayesiennes tel que I'approche du maximum de vraisemblance. Leur
principe est basé sur la prise de décision d’accepter ou de rejeter une piste en se servant de sa
fonction de vraisemblance et de I'estimation d’état. Tandis que les approches orientées cibles
sont basées sur le principe que chaque cible est supposée non détectée, abandonnée, ou elle

débute une manceuvre.

Dans ce qui suit, on présente une description théorique de quelques méthodes
d’association qui sont pratiguement utilisées dans la poursuite radar ou qui sont au stade de
développement. Parmi ces méthodes on cite la méthode du plus proche voisin [2], la méthode
de partage de pistes [8], la méthode d'association probabilistique de données [9], méthode

basée sur le maximum de vraisemblance [10], ...

I1.2. METHODE DU PLUS PROCHE VOISIN

Les ambiguités d’association apparaissent quand un ou plusieurs plots sont présents
dans la méme fenétre de validation, ou quand un plot est présent dans plusieurs fenétres de
validation. Le principe de la méthode du plus proche voisin [2][3] consiste a sélectionner, parmi

les plots validés, le plot le plus proche de la position prédite pour mettre a jour la piste de la cible.
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Il s‘agit donc de minimiser la distance totale entre les pistes et les plots avec lesquelles elles
sont mises a jour. Pour illustrer cette méthode, nous prenons I'exemple de la Figure 3-1. Le
plot M3 est associé a la piste P1 parce que c’est le seul plot dans la fenétre de validation de P1,
malgré qu’il soit plus proche a la piste P2. Le plot M2 est associé a la piste P2 parce qu'il est
plus proche que le plot M1. La piste P3 n'a aucun plot dans sa fenétre de validation. Les

plots M1, M4 et M5 vont initier de nouvelles pistes.
Nous formulons cette méthode comme suit :
1. Détermination de la matrice de validation dont les lignes correspondent aux pistes et les
colonnes correspondent aux plots. Les éléments de cette matrice représentent la

distance quadratique entre les plots et les pistes.

2. Les plots qui ne sont validés qu’avec une seule piste sont automatiguement associés a

ces pistes. Les autres plots validés avec ces pistes sont ignorés.

©)
M4
O
M5
O

Figure 3-1 Exemple de corrélation plots/pistes. M1, M2, M3, M4 et M5 sont les
plots et P1, P2 et P3 sont les positions prédites des pistes.
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3. Les pistes qui n'ont validé qu’un seul plot on leurs associe automatiguement ces plots

méme s'ils sont validés avec d’autres pistes.

4. Pour chaque piste, nous sélectionnons le plot le plus proche et nous déterminons la

piste la plus proche a ce plot. Nous associons ce plot a la plus proche des deux pistes.

Cette méthode n’est pas optimale méme si le modele de la dynamique des cibles est
linéaire et les bruits sont gaussiens. La mesure sélectionnée peut étre une fausse alarme, car
la vraie mesure n'est pas forcement la plus proche a la piste. Par conséquent, la qualité de la

poursuite basée sur cette méthode est généralement dégradée.

[11.3. METHODE DE PARTAGE DE PISTES (TRACK SPLITTING)

Quand plus d’'un plot sont présents dans la fenétre de validation, il est difficile de choisir
parmi ces plots celui qui va mettre a jour la piste en poursuite. Ce probléeme devient plus grave
guand cette piste effectue des manceuvres. La méthode de partage de pistes [8] est basée sur
le principe de prendre en compte l'information de la manceuvrabilité des cibles dans toute prise
de décision d'association d’'une mesure guelconque. Pour permettre ceci, on constitue deux
séries d'’hypothéses, l'une sur l'association des mesures et l'autre sur | manceuvrabilité des
cibles. La prise de décision d'associer une mesure est retardée un certain nombre de tours et
ces hypotheses sont prolongées sous forme de branches. On associe a chaque branche une
probabilité de vraisemblance et une estimation d'état. Les branches qui sont constituées de la
méme séquence de mesures pendant les derniers N tours et ont la méme séquence de
manceuvres pendant M tours sont combinées dans une seule branche, d'ou I'appellation filtre a
(N, M) tours. Il a été démontré que la trajectoire d’un aéronef est constituée de segments
rectilignes séparés par des virages [2]. Par conséquent, nous pouvons considérer gque

I'historique de l'accélération {U¢ est une séquence discréte dont les valeurs sont {ai, a, ...,
am}, et peut étre modélisée par un modele Markovien. La matrice des probabilités de transition

A;j est supposeée connue et indépendante du nombre de tours d’antenne.
Aij = P{Uk =4 /Uk-l = aj} (3-1)

On suppose qu’on a regu my; mesures au (k-1)éme tour d’antenne. On définit par cik_l

I'hypothese d’associer une mesure i a la cible qui I'a générée et qui correspond a un historique
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; m._ .. . N
d’'accélération. On indique par {CL_l}i:; "I'ensemble des hypothéses d'association possibles &

cette méme piste. On associe a chaque hypothése CL_ 1 une branche de piste caractérisée par

un vecteur de l'estimation d'état X} _ 4, une matrice de covariance P,_; et une probabilité bj_,

gue I'hypothése d’association qui I'a générée est correcte, et qu’on définit comme suit

b1 = p(CL-l | Z LML HE 1) (3-2)

7 i m'-
est I'ensemble des mesures cumulées sur kl tours et Z; :{z'-} "1 est

ou Zk_lz{zj}_ j=1

I'ensemble des mesures recues au (j)*™ tour avec j=1, 2, ..., k-1, M = [my, mo, ..., mia] est le

vecteur des nombres de mesures regues chaque tour, et H#’ L est I'hypothese que la cible est

présente pendant les (k-1) tours. On définit 'hypothése y{( que la ™ mesure du K*™® tour est
générée par la cible en cours de poursuite. L'indice j=0 indique gu’'aucune des mesures n'est

générée par cette cible. On définit aussi I'hypothése Qf gue la variable Markovienne d’entrée Uy
prend la valeur a,. On suppose qu'au (k-1)*™ tour, on a un nombre limité de mesures M1 &
associer a la piste. Chacune de ces mesures forme une branche au K™ tour et constitue une
ambiguité d’association avec une valeur d’entrée de manceuvre. L'’ensemble des hypotheses du

tour k est défini comme suit

ek, =febsUykua e 2 (3-3)

La probabilité de chaque branche s(i, j, I) quelle est correcte peut étre écrite sous la forme

suivante
) = P(cﬁ(i’j") | Z%, MK, HE ) (3-4)

Apres le traitement des mesures en cours, il peut en résulter un nombre excessif de
branches. Parmi ces branches il y aura celles qui vont étre combinées pour donner une seule
branche et celles qui vont étre supprimées. Les branches combinées sont associées avec les
méme mesures durant les derniers N tours et ont le méme historique d’accélération durant les
derniers M tours. Dans le cas de non-association, les branches qui ne sont associées a aucune

mesure durant L (>N) tours et qui présentent la méme séquence d'accélération pendant les
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derniers M tours sont combinées dans une seule branche. Ainsi on formule le critere de
combinaison comme suit: On combine les branches qui ont des historiques identiques
d’association (ou de non-association) pendant J tours et des historiques d’'accélération

identiques pour les derniers M tours si et seulement si

J
a Wi 3431 (3-5)
j=0

ou

W, = 11/N si la branche a une association au tour i
i =

11/L sinon (3-6)

Aprés la combinaison des branches, on détermine les parameétres de la nouvelle branche
composite. Si on définit pour chaque branche primaire i 'hypothése c}, le vecteur détat X, , la

matrice de covariance P}, , et la probabilité bl , les paramétres de la branche composite sont

exprimés comme suit

hypothése
¢ =Uck (3-7)
il
vecteur d’état
Xk = @ bioxi i (3-8)
il
matrice de covariance
EEWRE:-Y ' i JTo T
Pk =a bk?’fak "‘X'k/k(xi(/k) B Xk/k(xk/k) (3-9)
i
probabilité
b, =& by (3-10)

Une piste est donnée par la combinaison de toutes ses branches. La probabilité d’une
piste moyenne est généralement égale a l'unité. Les équations (3-8) et (3-9) sont utilisées pour
déterminer le vecteur d’état et la matrice de covariance de la piste moyenne. C’est cette derniére

qui est envoyée a la visualisation pour I'exploitation.

36



CHAPITRE 111 : TECHNIQUESD’ ASSOCIATION DE DONNEESRADAR

I11.4. METHODE BASEE SUR LE MAXIMUM DE VRAISEMBLANCE

La plupart des travaux qui sont menés pour résoudre le probléme d’'association
plots/pistes sont basés sur l'aspect théorique, et les idées qui sont orientées vers I'aspect
pratique sont restées vagues. L'approche basée sur le maximum de vraisemblance [10], qu’'on
va présenter dans ce paragraphe, entraine des améliorations considérables de la qualité de
poursuite. Sa forme séquentielle proche de I'optimum facilite son implémentation sur un
calculateur numérique. Elle rassemble toutes les phases de poursuite a savoir l'initiation, la
confirmation et I'abandon. Cette méthode trouve son application surtout dans les systémes de
surveillance opérant dans un environnement de cibles multiples et en présence de fausses
alarmes. Les mesures sont recues périodiquement a des intervalles réguliers avec une
probabilité de détection Py. Dans cette méthode, aucune référence n’est faite aux cibles non
détectées, et elle ne fait pas de distinction entre les vraies mesures et les fausses alarmes. Le
principe de la méthode consiste a associer une fonction ‘score’ a chaque cible. Pour I'abandon

de piste, une deuxieme fenétre de validation est utilisée autour de la position prédite.

On suppose que le nombre de plots recus par tour d’antenne est m. On définit par b la
densité des cibles réelles et par | la densité des fausses alarmes par unité d’espace D. La
densité des nouvelles mesures par tour d’antenne est donc b’=b+| [10]. La probabilité Py, que n

cibles surgissent durant k tours d’antenne dans l'espace de surveillance de volume S est

donnée par la loi de Poisson comme suit

exp(- kh®) (3-11)

On suppose que la durée de vie t de la piste d’'une cible, exprimée en seconde, est une

variable aléatoire de moyenne t et de distribution exponentielle définie comme suit

(3-12)

On définit D la longueur d’'une piste exprimée en nombre de tours, et Dg est la longueur

moyenne. On pose to = Dg T, ou T est la période de balayage d'antenne radar. La probabilité
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d'une source i détectée durant D tours durant (k-1) tours, et non détectée au K°™® tour, est

définie comme suit

1C+CCp ;D=
_i .
Pr1(D) e ez PiSag (3-13)
i “2bp pg =b;
| E@

avec C, =1 ,/b¢ C, =b/b¢, et Cp_ =1- exp(- ¥De). Tandis que la probabilité d'une source

détectée durant D tours depuis la premiére détection jusqu’au K*™ tour, est écrite sous la

forme suivante

D, 0

il (3-14)
De g

&
Pr2(Di) =Cyexp g

On considere que P4 est la probabilité de détection, et m est le nombre total de
détections d’'une cible y compris la premiére détection. On définit m;" = m; - 1, et ng est le nombre
de pistes formées par les données recues au K™ tour. La probabilité de I'historique de

détection de la i*™® piste de durée de vie de D; tours, s'écrit sous la forme

. ..
Por =PM (L~ P, ™ (3-15)

La probabilité de mise & jour de la piste de la i*™ source est déterminée par la combinaison des
équations (3-13), (3-14) et (3-15). Pour 'ensemble des sources, I'expression de cette probabilité

est

n

¢ (0%
P, = OPr (D )P (1- P )@ ™5 (3-16)
i=1

1 PTLl(Di) Sourcenon détectée au tour k

Avec Py (D)) =
n (D) {PTLZ(Di) Source détectée au tour k

On considére que X est le vecteur d’état de dimension n et Y est le vecteur de mesure de

dimension d. Le vecteur % représente I'état de la £™ cible lorsque la F™ mesure est recue.
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Dans ce qui suit, on indique le nombre de pistes par i et le nombre de mesures, générées par la

cible correspondant a cette piste, par I.

Le probléme d’association consiste a sélectionner parmi les mesures recues au méme
tour celle qui permet d’aboutir & une estimation optimale de I'état de la cible 5(i|. On associe a
cette estimation une erreur n; (innovation) considérée comme un processus aléatoire de
distribution Gaussienne avec moyenne nulle et matrice de covariance S,. On détermine la
probabilité qu’une piste i ayant regu m{ plots, dans une fenétre de validation de volume D, par

I'expression suivante

m;
PERi = Un'q;l(:)zf(n”) (3'17)

et la probabilité de toutes les pistes ayant recu m; plots chacune, peut étre donnée comme suit

Nk
Em-n)n, m
Per = D 66 f(nil) (3-18)
i=11=2

Une fois la probabilité d’erreur calculée, on peut déterminer la probabilité totale Q pour une
association donnée par la multiplication des probabilités données par les équations (3-11), (3-
16), et (3-18).

Nk

Q = (b9 D{Elllmi exp(- kb®)

Ow

(3-19)

P 0)PT(L- PO ™ S f(n,)
le =2

[ enly e

Nk

am,
On définit une constante C par : C = D exp(- kbGS). L'objectif recherche est de trouver une
association de donnée qui maximise Q. En prenant le logarithme des deux membres de
I'équation (3-19) on maximise L(=InQ - InC. On définit une nouvelle fonction L qui est nulle

dans le cas ou my observations sont générées par des sources indépendantes et chacune a un

seul tour de durée de vie D; =0, avec i=0, 1, ..., My

L =L mgInl § (3-20)
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avec | =1y +b(1- e'l/DE). En remplacant I'équation (3-19) et I'expression de f(n;) donnée

par I'équation (3-17) dans (3-20), I'expression de L devient :

L= +4 {in[Pr, ()] +m@inPy + (O, - mIn(1- Py)
= (3-21)

g Py R
g

TREPE 2 g

L'application de cette méthode d’association plots/pistes nécessite énormément de
calcul et par conséquent son implémentation est difficile. Pour la rendre utilisable dans la
pratiqgue, on est amené a développer une forme séquentielle conduisant a une réduction du

temps de calcul et par conséquent une facilité d'implantation.

[11.5. METHODE D ASSOCIATION PROBABILISTIQUE DE DONNEES (PDA)

La méthode d'association probabilistique de données [9] est une approche sous-optimale
appliquée a la poursuite quand le taux de fausses alarmes est élevé. Les fausses mesures sont
considérées indépendantes dans le temps et dans I'espace. Le nombre de faux plots est
supposé indépendant d’'un tour a l'autre. Apres le test de validation, plusieurs mesures,
considérées incorrectes, sont écartées. Cependant, il peut rester un ou plusieurs plots dans la
fenétre de validation, qui vont étre associés a la cible en poursuite. Cette méthode est basée sur
le principe d’incorporer toutes les mesures validées pour mettre a jour I'état de la piste. Ceci est
effectué en se servant de la probabilité a posteriori que chaque plot validé est généré par la cible
en poursuite. Elle est calculée en fonction de toutes les informations qu’on peut acquérir sur la

cible telle que la position, la signature, ...

On indique par c;, ou i=1, 2, ...my, I'événement qu’'une mesure zy; validée soit correcte,
et par cko, 'événement qu'aucune mesure ne soit regue dans la fenétre de validation de la cible
en poursuite. L'estimation de I'état X d’'une cible effectuée sur la séquence des mesures des k

tours est la combinaison de toutes les estimations individuelles correspondant aux mesures

validées au kieme tour,
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: k] _ e k k
Xk/k = E[Xk 1Z ] = é E{Xk | Ck,j,Z }P{Ck,j | Z } (3-22)
=0

ou E{Xk |ck'j,Zk} est I'estimation correspondant a chaque événement d’association cy;, et

P{ck; |24 est la probabilité & posteriori correspondante. Ainsi on écrit

by; = P{ck;|Z$,j=0,1, 2, ..my (3-23)
Xk = Xie/e1 + Wiehye (3-24)
avec
ngk
ne = & bitkn(k) (3-25)

i=1

La densité de probabilité des mesures, conditionnée sur les données passées et

supposeées correctes, est considérée connue et s’écrit sous la forme suivante
k-1y _ k-1
P(zy ek, 27 7) =Hzyi | 2777) (3-26)

Tandis que la densité de probabilité des mesures, conditionnées sur les données passées et
supposées incorrectes, est uniforme dans la fenétre de validation de volume V, cette densité

est définie par I'expression suivante
P(2ii | € 27 = Vit it (3-27)

Les probabilités a posteriori by; peuvent donc étre exprimées en fonction de la densité de

probabilité des mesures comme suit

f(z,. | ZK1
bk,l = Enk’l | ) 1 i:l|2! ey mk (3'28)
k
by + & f(z; 121
i=1
b
bo = ——— (3-29)
by +8 f(z,; 1 271
i=1
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avec

(3-30)
)

a; est la probabilité que la mesure correcte ne soit pas dans la fenétre de validation, et a, est la
probabilité que la mesure correcte ne soit pas détectée. La densité de probabilité de I'état de la
cible X conditionnée sur les données passées est considéree normale avec la moyenne X, ;.1

et la covariance Py
P(Xk | Zk'l) :A(f(k/k-b Pk/k-l) (3-31)

Par conséquent, la fonction densité de probabilitt donnée par I'équation (3-26) des mesures
validées par la cible en poursuite et conditionnée sur les données passées, est considérée

normale tronquée.

f(zk,i |z 1) = (1- a,) lA()A(k/k- 1 P k- 1) (3-32)

La méthode d’association probabilistique de données est une méthode basée sur le
principe d’associer a chaque plot recu une probabilité, et les pistes sont mises a jour avec la
somme des plots pondérés par ces probabilités. Cette méthode offre une bonne performance
de poursuite en présence de clutter dense sans pour autant augmenter les capacités de
stockage et de calcul. De plus, sa performance est étendue a la poursuite des cibles
manceuvrantes. L'inconvénient du PDAF réside dans sa faible performance envers les cibles
manceuvrantes. L'information du début d’'une manceuvre est contenue dans la grande valeur de
la distance statistique entre la piste et la mesure (innovation), alors que c’est cette grandeur qui
permet au filtre de donner un faible poids a la position mesurée et un fort poids a la position
prédite, de sorte que la mesure soit ignorée.

[11.6. METHODE MODIFIEE D’ASSOCIATION PROBABILISTIQUE DE DONNEES

La méthode d’association plots/pistes, que nous avons développé dans ce paragraphe,
prend en considération le probléme de poursuite des cibles dans un environnement de clutter
[11]. Dans cette situation la cible peut ne pas étre détectée, et le clutter peut générer de faux

plots, ce qui rend difficile la prise d’'une décision d’association correcte. Pour améliorer la
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performance de poursuite, les propriétés des échos, qui ont donné les plots, sont utilisées dans

la fonction d’association. Ces propriétés sont :

Le rang des mesures déterminé a partir de la distribution d’enveloppe du clutter seul et du
signal plus clutter.

La vitesse radiale obtenue a partir de la FFT du signal radar.

On indigue par zs les mesures qui sont utilisées pour la mise a jour des pistes. Par
analogie, on indique par zp les propriétés utilisées dans la fonction de décision. Le vecteur de

mesure totale est donc

.
_|T o7
Zk_[ZkTZkD]

(3-33)

On définit par Z,r = {sz,i}i”;; I'ensemble des mesures validées au k®™® tour ou my est le

my

.+ 'ensemble des proprietés de détection. L'historique

nombre des mesures, et par Z,p ={szyi}

des mesures obtenues durant k tours est exprimé par zk :{ZjT}:le. On suppose que les

fausses mesures sont indépendantes et uniformément distribuées dans I'espace d’observation
de volume \f avec la densité de distribution \{*. L'estimation d’état de la cible s’écrit sous la

forme conditionnelle suivante
~ K n;'k K Tk ~
Xk = E[Xk | Z ]: abk,iE[Xk | Ck,in Z ]: a b iXy ki (3-34)
i=0 i=0

oll C; est 'événement que la ™ mesure z.r; provienne d'une cible réelle avec i=1,2,..., my, et
Cko, €st 'événement qu’aucune mesure ne provienne de la cible. by; est la probabilité que
'événement cy; soit correct en se basant sur toutes les mesures recues durant les k tours,

bk,i = P[Ck,i | Zk], i= O,l,z,...,mk (3'35)
L'état de la cible X est supposé normalement distribué avec la moyenne X, .1 et la covariance

Pu1.
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P(Xk |Zk‘1) = N(Xk;f(k/k—l’Pk/k-l) (3-36)

La fonction d’association est effectuée sur les mesures qui ont vérifié le test de validation
(Voir Chapitre 2). En utilisant la loi Bayesienne, I'équation (3-35) peut étre développée sous la

forme suivante

Ok,

my

]
O, j
=0

(3-37)

_ k- _
by = Plci | Zkps Zir Z l1mk] =

J

avec

9% =PlZko |Ck,ilzk_1’mk}3|_ZkT |Ck,iizk-1’mk}3lmk |Ck,i'Zk-l}Dle,i |Zk'1] (3-38)

Les quatre termes de I'équation (3-38) sont calculés indépendamment I'un de l'autre. lls
dépendent étroitement des propriétés des mesures Zp. Pour raison de simplicité, on ne prend
en considération que la propriété du rang (le nombre de coups qui ont donné la mesure). La
généralisation a d’'autres propriétés peut facilement étre faite. Pour i = 0, les mesures validées

sont considérées incorrectes, et on a

m
P[ZkD | Ckyi,Zk'l,mk] = OkE PR/C(ZKD,j = R]) (3'39)
=B
P[sz | ck,i,zk'l,mk] =v M (3-40)
P[ck’i | z"'lj —a+(1- a)l- Py) (3-41)

Pour i=1,2,..., my, les mesures sont normalement distribuées, on a dans ce cas

Pr/t{Zkpi =Ri)m
]: R/T( kDj I)()kPR/C(ZkD,j :Rj) (3-42)

P[ZkD | i, 2t my
: Pr/c (Zkoj :Ri)jzl

P[ZkT | Ck,i1zk-1’mk] =(1-a) 1N(ZkT,i;2k/k-11Sk/k-1) = fi (ZkT,i )V_(m"_ Ve
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Plo; 12| = - a)p,/m, (3-44)

Mk
On note que les termes OPR,C(sz’j = Rj) et V™ sont identiques. Par substitution des
71

équations (3-39) a (3-44) dans I'équation (3-38), on obtient

a+(1- a)1- Py)
(1‘ a)Pd

Go = my (3-45)

PR/T(ZkD,i = Ri)

folzer: );1=1,2,....m 3-46
PR/C(ZkD,i - Ri) k( kT,|) k ( )

G; =V

Les probabilités by; avec i=0,1,...,my, sont calculées en remplagant les équations (3-45)

et (3-46) dans I'équation (3-37).

l1l.7. METHODE ADAPTATIVE D’ASSOCIATION PROBABILISTIQUE DE DONNEES

Dans ce paragraphe, nous décrivons une méthode d’association probabilistique de
données dans laquelle la période de répétition des impulsions d’émission Pulse Repetition
Frequency, PRF) est variable, et peut étre sélectionnée par l'opérateur radar[17]. Cette
adaptation est basée sur la matrice de covariance de I'estimation de I'état de la cible. Cette
matrice de covariance refléte I'effet de l'incertitude de l'origine des mesures sur I'estimation de
'état de la cible. L'incertitude des origines des mesures radar se manifeste par des
augmentations des erreurs d’estimation. Pour remédier a cette situation, nous augmentons la
matrice de covariance de |'état estimé, et par conséquent la matrice de covariance de I'état
prédit augmente aussi. Cette situation surgit surtout en présence de clutter dense et de taux

élevé de fausses alarmes. L’adaptation du temps de mise a jour est effectuée comme suit. A la

eme

fin de traitement du K*™® tour le temps prochain d’acquisition des mesures au (k+1)°™ tour est
sélectionné selon la condition suivante
T +1) ® Pyjy.q(ii) = d?s%;i=1,2 (3-47)

Pwka(ii) est le fMe glément de la matrice de covariance de I'état prédit, qui correspond a la

composante X (i=1) ou Y (i=2) de la position. sy, est la variance des erreurs de mesure radar
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correspondant a X ou a Y. La covariance de prédiction peut donc étre réglée par I'opérateur en

choisissant une valeur convenable du parametre d;.

[11.8. METHODE D’ASSOCIATION PROBABILISTIQUE CONJOINTE DE DONNEES

La méthode d’association probabilistique conjointe [15] est caractérisée par la prise en
considération de toutes les pistes et mesures dans chaque événement d’association
plots/pistes. Elle est supposée fonctionner dans des situations de poursuite multicibles et en
présence de multiples plots dans la méme fenétre de validation. Ceci est effectué en associant
une probabilité conjointe a chague événement d’association plot/piste possible. Cet événement

est la combinaison de tous les événements individuels des associations possibles.

On indique par c;, ou i=1, 2, ...my, I'événement qu’'une mesure z; validée est correcte,
et par cio I'événement qu'aucune mesure n'est regue dans la fenétre de validation de la cible en

poursuite. L'estimation de I'état X% d’'une cible effectuée sur la séquence des mesures des k

scans est donnée comme suit

Xerk = Xirk-1+ Wihg (3-48)
Avec

e = & by(kon; (k) (3-49)
i=1

ou n; est l'innovation du plot i, et bj(k) est la probabilité d’'association de ce plot a la piste
considérée. Dans le cas de la méthode JPDA, bi(k) est la probabilité conjointe d’association
calculée en fonction des probabilités de tous les événements conjoints cg; possibles. La
détermination d’un événement conjoint est basée sur le principe que deux pistes ne peuvent pas
étre associées avec le méme plot d'une part, et d’autre part, deux plots ne peuvent pas étre
générés par la méme cible. Nous décrivons la probabilité de tous les événements c(k) de

I'histoire des mesures Z* des k tours d’antenne comme suit

Ple() 12%] = Ple(k) 1z, 2% Y]

L P[c(k)| zk 1] P[zk | c(k), Z¥°1 (3-30)

Ol
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ou C est une constante de normalisation. Le premier terme P[c(k)|Z"'1] du membre droit de
I'équation (3-50), indique la probabilité des événements indépendants de I'histoire Z*, qu'on peut
écrire sous la forme simplifiée P[c(k)]. Le deuxiéme terme indique la probabilité de tous les
wéme

événements des associations possibles du tour, et peut étre écrit sous la forme

P[Zk | c(k), Z¥ 1] = % Plzy; | cyjy 21 (3-51)
i=1

Notons que les plots réels associés avec les pistes sont considérés normalement distribués,
tandis que les faux plots sont considérés indépendant et uniformément distribués dans I'espace

de validation. Le nombre de faux plots recus tour d’antenne est supposé une variable aléatoire

indépendant et de distribution de Poisson. Tandis que la probabilité de distribution Pit (k) d’'une

mesure z; validée par une piste t est considérée normale si elle est vraie et uniforme si c’est

une fausse alarme.

1] IN[; (k)]Pgi =2,my

i) =
P (k)= P[Zk,i | CkisZ =5 a-pyi=o

(3-52)

ou | est la densité des plots de clutter dans la fenétre de validation, et Py est la probabilité de
détection. Finalement, la probabilité conjointe d’association d’'un ploti a la piste t est la somme
des probabilités de tous les événements conjoints dans lesquels la piste t est associée avec le

plot i. Ainsi on écrit

1 P!
bt == ! (3-53)
' b ] 1, B¢t ot . p0
a PI + a Pj - Pi +P
I=1 j=0

avec t=1,2,...,T, eti=0,1,2, ..., m. b est un facteur de normalisation qui permet d’assurer la

m
condition éb}(k):l, et P° est une constante arbitraire choisie pour 'amélioration de
j=0

performance de la méthode.
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1.9. METHODE D’ASSOCIATION BASEE SUR LES MODELES DE MARKOV
CACHES (HMM)

L'application des modéles Markoviens cachés (Hidden Markov Modele, HMM) au
probleme d’association plots/pistes permet de prendre en considération les données ambigués

et d'intégrer les fonctions d'initiation et d’'abandon dans un méme algorithme de poursuite [14].

111.9.1. Présentation des modeéles de Markov cachés

Un modele de Markov caché est un processus doublement stochastique, dans lequel un
phénoméne stochastique, qui n'est pas directement observable, peut étre observé a travers un

autre processus qui est lui aussi stochastique. Il est défini par le quintuple suivant: {Q, V, A, B, p}

ou
Q={q1, 92, ..., gn} €st un ensemble fini de N états,
V={V1, V2, ..., Vm} est 'ensemble des parameétres de sortie,
A est la matrice des probabilités de transition des états

A= {aij}; a.ij = Pr(qJ at +1| g; a t) (3-54)

B est le vecteur des probabilités des paramétres mesurés, conditionnées par les états g,
B =1{b; (k)}; (k) =Pr(vi at| g;at) (3-55)
P est le vecteur des probabilités des états initiaux,
P={pi}p =Prla=cg at=1) (3-56)
Le processus d'état est caché pour I'observateur et seulement connu a travers les
mesures Qr = {Q(t1), Q(t), ..., Q(T)}, d’ou le mot ‘caché’. Il existe trois problemes clés associés

avec la théorie des modéles Markoviens cachés qui sont :

Probleme d’évaluation : ou on cherche a évaluer la probabilité de la séquence des mesures

Qr donnant le HMM | ={A, B,p} avec Q(t)i V.

48



CHAPITRE 111 : TECHNIQUESD’ ASSOCIATION DE DONNEESRADAR

Probléme d’estimation : ou on cherche a déterminer la séquence d’états cachés I = {i(t),
i(t2),..., i(T)} donnant la séquence des mesures Qr et le modele | . Ce probléme est résolu par

I'algorithme de Viterbi (Voir §3.9.3).

Probleme d’apprentissage : ou on cherche a sélectionner le meilleur modéle | connaissant

certaines données liées a la transition entre les différents états.

Pour appliquer les modéles de Markov cachés au probleme de poursuite, une distance
dans laquelle la cible est permise de se déplacer est définie et divisée en un nombre fini de
cellules. Chaque cellule est associée a un état du modele de Markov. L'état zéro est défini par le
cas ou la cible se déplace en dehors de la distance permise, ou elle est perdue. Le principal
concept de I'application des HMMs est la dérivation des éléments de A et B, ceci correspond a la
transition de I'état initial et le retour vers cet état (initiation et abandon de piste). Les éléments de

A sont choisis de sorte que les pistes lissées sont plus vraisemblables que les pistes rudes.

[11.9.2. Application a la Poursuite

Pour mieux présenter la poursuite par la méthode des modéles de Markov cachés
(HMM), on considére I'exemple suivant. On suppose que la distance maximale de parcours est
divisée en n cellules correspondant a n états en plus de I'état zéro, Q={q;, i=0,1,2,...,n}. A

l'instant t, deux cibles se trouvent aux états w; (t) et wy(t) donnés par le vecteur suivant
I(t) = (wa(t)h wa () 3w, (6 wo(0)1 {g,i=012.....n} (3-57)
La séquence des mesures est donnée comme suit
Qr ={QW, A2).... A} (3-58)
avec Q(t) = {Ql(t), Q5 (1),..., Qm (t)} . Notre objectif est d’estimer la piste combinée de Viterbi I(t).
Pour cela, on a besoin de développer les probabilités de transition des états et des mesures A et

B et d'étendre l'algorithme de Viterbi a ce cas. Ensuite, on considére le cas de deux pistes.

Finalement, I'extension a un nombre arbitraire de pistes et de mesures est facilement obtenue.
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La probabilité de transition des mesures peut étre donnée comme suit

— (1]
I (3-59)

(Q) = F’réQ(t) |§ g3
J

&IIO

T
ou g; et g; sont les états corrects des pistes a l'instant t et Q(t) est le vecteur des mesures des

deux pistes a l'instant t. Le double indice g = falt référence aux deux mesures recues des deux
if7}

cibles. Notons que nous ne savons pas encore laquelle des deux mesures est générée par la
premiere ou la deuxieme cible. La probabilité de transition des états s’écrit sous la forme

suivante

%&vl(t+ 1) = qko aavy(t) = q,

?k ng(t +) =g éwz qJ d_:] (3-60)

Le vecteur d’'état de la piste composée est vu comme une matrice désordonnée. On
suppose gue les deux cibles ont des probabilités de transition identiques et indépendantes qui
peuvent étre exprimées par A — Qikdj T aja et les éléments &, a, aj et a; sont définis

I

par I'équation (3-54).

[11.9.3. Algorithme de Viterbi

L’algorithme de Viterbi est formulé comme suit. On suppose qu’a l'instant t=1, on se
dispose d’'une séquence de mesure Qr (Equation (3-58)). On définit deux paramétres d ety a

I'instant t=1 comme suit

dlg Inpg 2+inB_,,(QW) 0 £i£n 0£j£En (3-61)
i1 Y] g2

QIIO

a0
y 1g.i =0 (3-62)
I17]

Pourt=2, 3, ..., T,ona
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é
dig ==InB O & E i nay & 0£I£nO£J£n (3-63)
0 1€
glg % |<L|Ef0né g L g gLﬂgdé
. é
a0 6, aKO
Yy ig.£=arg max _x<d: —+Ina I (3-64)
tglg KL O,n]g t 1% %ogl

La piste de Viterbi est définie par I'expression suivante

17(Qr) =iy @y (). 1y (T)] (3-65)

ou chaque élément Iy (t) est exprimé par

ly(T)=arg IrJln[ax dt gm (3-66)

)=y paly+pt=T-17-2..1 (3-67)

Aprés la détermination de la piste composée de Viterbi, nous pouvons séparer les deux

pistes en se servant de la probabilité de transition a;; de chaque piste individuelle.

[11.10. CONCLUSION

La situation aérienne se caractérise en général par un taux élevé de fausses alarmes
causées par le clutter, et des cibles multiples qui peuvent générer de fortes manceuvres. Le
nombre de plots eccessifs recus sur un tour d'antenne constitue souvent une ambiguité
d'association plots/pistes. Cette situation a poussé certains concepteurs de radars a concentrer
leurs efforts autour du développement et du perfectionnement des algorithmes de traitement
automatique de données radar, faute de répondre aux exigences de la surveillance aérienne
moderne, civile et militaire, en terme simplicité de I'exploitation des situations aériennes. Ces
algorithmes se déroulent généralement sous de fortes contraintes de temps réel et de précision

L'association de données radar a consommeé la grande partie de ces efforts.
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Dans ce chapitre, nous avons présenté les principes théoriques de quelques méthodes,
nouvelles et anciennes, qui ont été déja développées pour résoudre le probleme d'association de
données radar. Elles se classent en deux catégories, les méthodes bayesiennes et les
méthodes non bayesiennes. Les méthodes bayesiennes sont basées sur le principe d'associer
a chaque mesure recue une probabilité d'association. Le filtre d'association probabilistique de
données est un exemple. Les méthodes non bayesiennes sont basées sur le principe d'associer
a chaque piste une probabilité de vraisemblance. Les méthodes basées sur le maximum de
vraisemblance et les modéles de Markov cachés sont deux exemples. Toutes ces méthodes
different entre elles par la complexité des calculs qu’elles engendrent, le colt d'implémentation
nécessaire et la qualité de la poursuite obtenue. Pour répondre aux exigences technologiques et
opérationnelles, des chercheurs, tel que D. Sengupta et R. A. lltis [18] ont appliqué d’autres

nouvelles techniques a savoir les réseaux de neurones.
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IV.1. HISTORIQUE

Nous débutons I'histoire des réseaux de neurones a partir de 1943 [27][28][29] quand
McCullogh et Pitts inventerent le premier neurone formel, un produit scalaire entre un vecteur
d’entrée et un vecteur de poids suivi d'un élément de seuillage répondant par 0 ou 1 selon que le
résultat du produit scalaire soit supérieur ou inférieur au seuil. L’époque des années 1950 s’est
caractérisée par la proposition par D. O. Hebb du principe de la plasticité synaptique comme
modele de la mémoire. F. Rosenblatt proposa le perceptron, un neurone formel doué de la
faculté d’apprentissage. C'est un séparateur linéaire permettant d’apprendre a fournir la bonne

décision et qui est utilisé dans les opérations de classification.

Dans les années 1960, Minsky et Papert vinrent démontrer qu’avec un perceptron a une
seule couche on ne peut séparer que des données linéairement séparables, et qu'il fallait utiliser
plusieurs couches de neurones pour effectuer des opérations de classification plus générales.
Aprés I'an 1970, certains chercheurs, comme Anderson et Kohonen, ont continué de travailler
sur des idées qui sont déja apparues dans la littérature en les mieux reformulant, tout en
combinant les méthodes de I'algebre linéaire et les techniques non linéaires. L'année 1982 s’est
distinguée par le renouveau mondial des théories des neurones atrtificiels développées par J.
Hopfield. Il proposa pour la premiéere fois un modéle dynamique des réseaux de neurones basé

sur la minimisation d’'une fonction Energie.

Pourquoi des neurones artificiels ?

Malgré la constante augmentation de puissance des calculateurs et les approches
théoriques de plus en plus sophistiquées, un certain nombre de taches résistent encore aux
algorithmes et aux méthodes classiques de traitement des signaux et des données [27]. La
plupart de ces taches relévent du traitement en temps réel de trés grands flots de données
souvent multidimensionnelles et arrivant a des cadences élevées. Ces données, qui sont
souvent variables et ne répondent pas a des modeles physiques connus, nous laissent démunis
devant des opérations de caractérisation, de reconnaissance et de prise de décision. Pourtant
ces opérations sont réalisées de maniére naturelle chez les étres vivants. C'est la que réside
I'intérét des neurones atrtificiels. Il s’agit donc de s’inspirer des architectures et des fonctions du
systeme nerveux pour imaginer de nouveaux algorithmes et concevoir de nouvelles machines
plus efficaces, capables d'effectuer et d’exécuter les taches qui sont considérées jusqu’alors

irréalisables.
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IV.2. INTRODUCTION

Les réseaux de neurones constituent une catégorie de filtres non linéaires adaptatifs et
qui sont caractérisés par une structure parallele[27-29]. L’'architecture de chaque filtre est
constituée de plusieurs cellules élémentaires (neurones) interconnectées entre elles pour
former un réseau. Le choix des réseaux de neurones dans divers domaines est motivé par la
simplicité de la mise en ceuvre des cellules, le parallélisme du traitement et leur forte capacité
d’'adaptation. Les différentes architectures mises en ceuvre se distinguent entre dles par la
nature du traitement cellulaire, la topologie des connexions des neurones, et le principe

d’adaptation (algorithme d’apprentissage).

Les réseaux de neurones ont trouvé diverses applications, parmi lesquelles on trouve le
traitement d'image, le traitement de la parole, la reconnaissance de formes dont la
reconnaissance des caractéres est un exemple, l'automatique et traitement du signal,
I'identification et la commande de systémes, la Robotique, et la biomédecine. Dans le domaine
de la défense militaire, les réseaux de neurones sont appliqués aux différents traitements du
signal radar tel que le filtrage du clutter, l'identification et la classification des cibles, le filtrage

des plots, la poursuite, ...

L'objet du présent chapitre est d'effectuer une synthése des architectures neuronales
existantes et de présenter une étude de celles dédiées a la poursuite radar multicibles. Dans ce
qui suit, on décrira les principales architectures des réseaux de neurones et leurs domaines
d’'application. On présentera ensuite une étude des architectures neuronales appliquées au
domaine de la poursuite radar. On terminera par une conclusion sur les perspectives actuelles

de recherche dans le domaine de la poursuite par les réseaux de neurones.

IV.3. MODELE BIOLOGIQUE

L’élément fonctionnel de base du systeme nerveux est le neurone [27], qui présente des
différences remarquables d'une espece a une autre et a l'intérieur d’'une méme espéce. Les
différences portent tant sur I'aspect anatomique que sur I'aspect fonctionnel. Le neurone est une
cellule constituée de trois parties qui sont: les dendrites, le soma et I'axone. Les dendrites
recoivent les informations, en provenance d'autres cellules ou de I'extérieur, au niveau des
points de contacts appelés synapses. Les informations sont ensuite acheminées vers le soma.

Ce dernier recoit I'ensemble de ces informations et les concentre en effectuant une sommation
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dite « Spatio-temporelle» : Spatio parce que | ‘arbre dendritique accueille les informations venant
d’'un grand étendue spatiale autour du neurone, et Temporelle parce que la transmission des
signaux le long des dendrites est caractérisée par des retards, des atténuations et d’'un effet de
filtrage passe bas. Aprés une opération de seuillage, I'information collectée est transmise le long
de l'axone vers d’autres neurones. Les neurones sont connectés entre eux par de fortes
liaisons. La forme non aléatoire des connexions correspond a des réseaux dont les
architectures sont bien connues. La diversité des connexions et des propriétés fonctionnelles

des neurones nous permet de constater que les réseaux sont organisés en couches.

IV.4. MODELE DE NEURONES ARTIFICIELLES

Le neurone est un processeur élémentaire a n entrées et une sortie. A chaque entrée est
associé un parametre appelé le poids synaptique. Le traitement cellulaire par un neurone est
modélisé par deux opérateurs, un opérateur de sommation qui élabore une somme des entrées
d’'une méme cellule pondérée par les poids synaptiques (fonction de base), et un opérateur qui
calcule 'état de sortie (fonction d’activation). Cette fonction peut étre dérivable ou non dérivable.
Chaque neurone j fournit a sa sortie une valeur \f qui se propage vers d’autres neurones a
travers le réseau de connexions unidirectionnelles (synapses). Arrivée a un nouveau neurone i,
cette valeur est pondérée par un poids synaptique w;; qui traduit I'effet de la cellule i sur la cellule
j. Les entrées x de chaque cellule i sont accumulées avec un seuil externe g; pour fournir la
valeur du potentiel u. Une fonction de base est donc associée a la sortie u; qui, de sa part, est
transformée par une fonction d’activation f pour fournir une nouvelle valeur d’activation V; qui est
la sortie du neurone (voir Figure 4-1). La sortie du réseau de neurones est exprimée en fonction

des entrées et des poids par V=Ff(x,w).

o]

X1

X2

() / R
\

X3

Figure (4-1) Forme générale d’'un modéle de neurone artificiel
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IV.4.1. Fonction de base

La fonction de base, notée u(.), est une combinaison linéaire ou non linéaire des entrées
d'un neurone et des poids synaptiques. Elle peut prendre plusieurs formes, parmi lesquelles

nous citons les deux formes suivantes.

Forme linéaire : la valeur du potentiel u est une combinaison linéaire des entrées.

N
U(W,X) = é. Winj (4-1)
=1

Forme radiale :la fonction de base est une fonction non linéaire qui donne la distance par

rapport & un échantillon de référence.
N
o 2
u(w,x) = a (xj - Wij) (4-2)
Cette forme peut étre étendue a une forme elliptique.

IV.4.2. Fonction d’activation

La fonction d’activation, notée F(.), caractérise la sortie d'un neurone en fonction des

entrées. Elle prend plusieurs formes selon son utilisation, parmi lesquelles on cite,

La fonction identité,

flu)=u (4-3)

Fonction Sigmoide,

f(Ui)

T 1+ exp(- u;/s) (4-4)

Fonction Gaussienne,

f(u;) :Cexp(- uiz/sz) (4-5)
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IV.5. STRUCTURE DES RESEAUX DE NEURONES

Un réseau est constitué de plusieurs couches de neurones liées entre elles par un
réseau de connexions [27]. Ces couches sont la couche d’entrée, une ou plusieurs couches
cachées et la couche de sortie. La dimension d’'un réseau de neurones est définie par le nombre
de couches cachées et le nombre de neurones par couches. Le nombre de couches est
directement lié au réseau de connexion, tandis que le nombre de neurones est lié a la capacité
de traitement du réseau. Les réseaux peuvent étre récurrents ou directs avec des connexions
totales ou partielles, combinées ou non combinées. Des réseaux complexes sont également
développés. lls sont constitués de cellules différentes et leurs lois d’apprentissages sont

algorithmiques. Un exemple des réseaux complexes est le réseau ART.

L'utilisation des réseaux de neurones est souvent accompagnée de quelques difficultés.
Dans le cas du dimensionnement des réseaux, Il est difficile de choisir un nombre de couches
cachées et un nombre de cellule par couche adéquat. Un autre probleme rencontré lors de la
conception d’'un réseau est le choix de la base de données d’apprentissage. La convergence du
réseau vers un état stable peut étre lente a cause des connexions inutiles entre les différents

neurones.

IV.5.1. topologie des connexions

Les connexions peuvent étre totales, en bandes, ou en couches On distingue quatre

types de connexions,

1. Connexion directe : les sorties d’une couche inférieure sont propagées en avant vers une

couche supérieure.

2. Connexion rétrogradée : dans laquelle les sorties d’une couche supérieure sont propagées

vers une couche inférieure.

3. Connexion latérale : les sorties se propagent a l'intérieur de la méme couche.

4. Connexion retardée : des éléments de retardement sont incorporés dans le réseau de

connexion.
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IV.5.2. Décomposition des réseaux de neurones

Dans un réseau de neurones, la sortie est représentée par un nceud, et a chaque nceud
une classe est associée. Si le nombre de sorties augmente, le réseau devient complexe et sa
dimension se trouve augmentée (on aura donc un réseau géant). La gestion des connexions
devient en conséquence difficile et le calcul devient volumineux. On est donc obligé de
décomposer ce réseau géant en plusieurs sous réseaux, chacun contient un certain nombre de
classes. La plus forte décomposition est d’associer une seule classe a chaque sous réseau.
Cette décomposition permettra d’éliminer les connexions qui lient les différentes classes, et par

conséquent augmenter la vitesse de convergence vers la solution finale.

IV.6. RESEAUX A MEMOIRE ASSOCIATIVE

La mémoire associative est un dispositif capable de mémoriser des informations que I'on
peut retrouver ensuite en lui fournissant des données, relatives aux informations stockées,
méme incomplétes ou bruitées [27-29]. Les réseaux a mémoire associative sont congus pour
rétablir fidelement les échantillons entachés de bruit de distribution libre a partir d’'un signal
distordu ou incomplet. Les réseaux a mémoire associative fonctionnent en deux étapes, une
étape dite d’apprentissage pendant laquelle les poids synaptiques préstockés sont modifiables
selon une régle d’adaptation, suivie d’'une étape de rappel pendant laquelle les connexions sont

fixes.

IV.6.1. Etape d’apprentissage

La capacité d’apprentissage est une caractéristique essentielle des réseaux de
neurones. Cette étape est effectuée sur une base de données afin de déterminer les
paramétres de pondération qui définissent le modéle de neurones en question. Le modéle ainsi
déterminé sera utilisé dans I'étape de rappel pour effectuer le traitement de données réelles. Les
parameétres de pondération optimaux sont obtenus a partir de la minimisation d’'une fonction
Energie (Fonction de Liapounov). Selon la méthode d’'apprentissage utilisée, on distingue les
modeles supervisés, non supervisés et a poids fixes. Ce dernier modele n'a pas besoin

d’apprentissage, on parle seulement d’apprentissage supervisé et non supervise.

L’apprentissage supervisé, dont les réseaux multicouches sont un exemple, est effectué

sur une base de données constituée d'échantillons de couples d’entrée/sortie. Les entrées se
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propagent a travers les cellules pour donner les sorties. Les poids synaptiques du réseau sont
ajustés a chaque application d’'un échantillon en minimisant I'écart entre les sorties obtenues et
les sorties désirées. Une des méthodes de minimisation est basée sur le principe du gradient

(Algorithme de Rétro-Propagation du Gradient d’Erreur, RPGE) présenté ci-dessous.

L’apprentissage non supervisé nécessite la connaissance des prototypes de la base de
données utilisée. Le réseau apprend a s’adapter en se basant sur les échantillons précédents.
Un exemple d’apprentissage non supervisé est la loi de Hebb et la loi de Cohenen [27]. Pour la
loi de Hebb, les poids sont reliés a la corrélation des états des neurones connectés ; c.-a-d.
lorsque les cellules i et j sont excitées simultanément, la force de connexion entre elles croit
proportionnellement avec le produit de leurs activations. Tandis que le réseau de Kohonen
implique I'apprentissage compétitif, c.-a-d. seules les cellules les plus sensibles aux entrées

sont adaptées.

IV.6.2. Etape de rappel

Le modele déterminé dans I'étape d’apprentissage est utilisé dans I'étape de rappel pour
effectuer le traitement de données réelles afin de retrouver les sorties des neurones désirées.
Les résultats peuvent étre retrouvés d'un seul coup ou d’une facon itérative en se servant des
équations dynamiques. Pour se faire, deux types de réseaux sont proposés pour retrouver les

résultats désirés, les réseaux directs et les réseaux récurrents.

IV.6.3. Réseau direct

Ce sont des réseaux multicouches a connexion directe et effectuent le traitement désiré
en une seule itération [29]. Nous distinguons les réseaux linéaires et les réseaux non linéaires.
La fonction des réseaux linéaires est une application linéaire de I'espace d’entrée vers I'espace

de sortie. Il est obtenu & partir d'une série d'échantillons d’entrées/sorties {b™, ad™}, avec

m=1,2,...,M. b(™ = ’b(lm), b(zm), . b(km) est le vecteur des entrées, et

m m m . , N , . ..
a™ = a§ ), a(2 ),.. . a,(\, )] est le vecteur des sorties. Dans un réseau a mémoire associative,

on cherche a retrouver un échantillon de sortie en se basant sur un échantillon d’entrée. La
matrice des poids synaptiques W est calculée par la combinaison linéaire de a™ et b™ comme

suit,
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T
w =g aMp™ (4-6)

m

Chaque élément de la matrice W des poids synaptiques est déterminé par la relation suivante,

Wij = é_ ai(m)b](m) (4-7)
m

Les réseaux non linéaires sont utilisés surtout dans des opérations d’élimination des
perturbations non désirables. On donne un échantillon de test t et on définit un vecteur score S

en terme de produit interne entre le vecteur d’entrée b™ et 'échantillon de test t.

S= l>b(1), t{, )@, t(,... Jo™, t<J (4-8)

Avec

T k
>b(m),t< =b™ 't = § bt (4-9)
i=1

L’opération de la fonction Score S est suivie d’'une opération non linéaire dont le résultat
est un vecteur de décision V, avec V = N{S}. Le vecteur V est supposé avoir un seul élément
non nul et le résultat a retrouver est le produit AV, ou A est la matrice formée par les vecteurs
colonnes & . Il s'agit donc de sélectionner un seul noeud et de supprimer tous les autres.

L’opération non linéaire N{.} peut étre un dispositif de seuillage ou de MAXNET.

Pour établir un dispositif de seuillage, il faut, en premier lieu, estimer un seuil g, 0<g<1. Si
le seuil q est choisi petit, des nceuds non convenables peuvent étre sélectionnés par erreur.

Tandis que, si le seuil est choisi grand, on risque de rater méme des nceuds qui conviennent.

On suppose que I'échantillon de test t est défini par
t=b® =p® +g (4-10)
Avec d un bruit. On cherche a retrouver un seuil défini comme suit,

1+perturbation(k)>g>perturbation(m); avec m* k
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En général, le seuil g est pris égale a 0.5.

Le dispositif MAXNET est utilisé pour déterminer le noeud qui a la plus grande valeur, il

est sélectionné si la condition suivante est vérifiée,

1+perturbation(k)>perturbation(m); avec m?t k

IV.6.4. Réseaux récurrents

Contrairement aux réseaux directs, les réseaux récurrents sont constitués de neurones
dont les sorties sont rebouclées sur les entrées, et nécessitent plusieurs itérations pour
retrouver la solution finale [27][29]. Un exemple des réseaux récurrents est le réseau de
Hopfield. La convergence vers un état stable fait encore défaut dans de nombreuses
architectures. La mécanique statistique et la théorie des systémes dynamiques constituent les
principaux outils d’'analyse de la convergence des réseaux de neurones. La convergence des
mémoires associatives bidirectionnelles et le réseau de Hopfield vers des états stables est
analysée par le concept de la fonction de Liapounov (ou fonction d’énergie). les principales

caractéristiques des réseaux récurrents sont :

1)-Les poids synaptiques sont prédéterminés par la loi de Hebb ou par la minimisation de la

fonction énergie.

2)-L’opération de seuillage non linéaire est utilisée dans chaque itération pour aboutir aux états

binaires.

3)-Les réactions des états des neurones sont utilisées pour leur mise a jour de leurs sorties.

4)-Les itérations doivent converger vers une solution finale qui minimise la fonction Energie.

On distingue les réseaux de Hopfield séquentiels (asynchrones) et paralleles

(synchrones).
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IV.7. RESEAU DE HOPFIELD

C’est un réseau récurrent avec une connexion totale. Développé en 1982, le modeéle du
réseau de Hopfield est caractérisé par des sorties binaires des neurones et des interconnexions
symétriques [28-29]. Sa propriété fondamentale réside dans la grandeur d’Energie qui décroit au
cours des itérations. Pour illustrer le principe du modéle de Hopfield, on considére un réseau
de M neurones a connexion totale avec une matrice d'interconnexion symétrique : w;=w;; et

dont les éléments diagonaux sont nuls : w;;=0. On dispose d’un vecteur constitué de M valeurs

binaires {ai(m)}. Les poids synaptiques sont calculés comme suit,

! m o wn

q =- _é Wjj (4-12)

1 o 1 o o o
E=- 54a (Ui - o)y =- >daWwaa;- a qa (4-13)
i i

Si on considére E(k) I'énergie calculée a l'instant k et E(k+1) I'énergie calculée a l'instant k+1, la

différence d’énergie entre les deux instants peut étre donnée selon I'expression suivante,

DE =E(k +1)- E(k)

1 o o o 1 o o o
=--aa wia (k +2)a;(k +1)- a Qiai(k+1)+§a a w;; i(k)aj(k)+3_~ gia (k)
[ i [

o éO u 1 o
=-& [ai(k+1)- ai(k)]? Wijaj(k)"'qg >4a fay (k +12)- ]a [w”[a k+1)- (k)]]
i j i
(4-14)
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Si on pose ulk+1)=3 Wi, (k)+q et Da(k + 1) =a(k + 1) - a(k), I'expression de DE se
i

simplifie sous la forme suivante,

DE =- & ui(k + 1)Day(k +1)- % Da' (k +)wDalk +1) (4-15)

Les réseaux de Hopfield sont souvent appliqués aux problemes d'optimisation. La
résolution de ce type de problemes consiste a trouver une solution optimale en appliquant un
certain critére, sous un certain nombre de contraintes. Ce critere est souvent la minimisation
d’une fonction codt. Cette solution est d’autant meilleure si la fonction colt converge rapidement

Vers son minimum.

IV.8. RESOLUTION DU PROBLEME DU VOYAGEUR DE COMMERCE PAR UN
RESEAU DE HOPFIELD

Le probleme du voyageur de commerce est formulé comme suit, Un commercant
voyageur doit visiter un certain nombre de villes et revenir a la ville de départ a la fin du parcours
[28, 29]. Il s'agit donc d'appliquer un réseau de Hopfield pour déterminer la séquence des villes a
visiter sous les contraintes suivantes : toutes les villes doivent étre visitées et ne visiter chaque
ville gu’une seule fois, et B voyageur doit rejoindre la ville de départ a la fin du parcours. La
fonction colt a minimiser est la distance totale parcourue. Pour permettre cette solution, il faut
présenter une architecture du réseau qui convient a ce probleme. Par exemple, pour visiter n
villes, on doit offrir n positions possibles pour chacune d’elles. Ainsi, on définit une matrice de
dimension (nxn), dont les éléments représentent les positions de chacune des n villes dans le
parcours. Par conséquent, on indique par Vi la sortie des neurones, ou x indique la ville a visiter
et i indique sa position dans le parcours. Pour définir la fonction Energie du probléme, on définit

les critéres de minimisation suivantes

une ville ne peut étre visitée qu’une seule fois dans le parcours,

chaque position dans le parcours ne correspond qu’a une seule ville, (le voyageur ne peut
pas étre dans deux villes en méme temps),

Tous les villes doivent étre visitées dans le parcours,

Le parcours doit correspondre a la distance minimale possible.
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Par conséquent, la fonction Energie prend la forme suivante

2
Agdg2Q? B J C el 0
E= —aaaVX.VXJ+—aaaVX.V +— aaVX.- T
2 x=1i=1j=1 2 y=1i=1j=1 2 &x=1i=1 g
a i (4-16)
D n n
+_a a ad VXI( |+1+VJI 1)
x=1li=1j=1
Jtx

ou V4 est la sortie du neurone (x,i) et d; est la distance entre les villes x et j avec dj=dix
Puisque le voyageur revient a la ville de départ, la position n+1 dans le parcours n’est autre que
la position 1, et la position 0 dans le parcours n'est autre que la position n. Par conséquent, les
sorties des neurones correspondants a ces position sont égales et on a Vyo=Vy, et Vin+1=Vi1. Le
premier terme de la fonction Energie est équivalent a la premiére contrainte. Il tend ver zéro si et
seulement si une seule sortie V; correspondant a une seule ville x est non nulle. Le deuxieme
terme est équivalent a la deuxieme contrainte. Il est nul si et seulement si une seule sortie Vi
correspondant a la position i du parcours est non nulle. Quant au troisieme terme qui
correspond a la troisieme contrainte, il est nul si le parcours contient les n villes que le voyageur
doit visiter. Le dernier terme correspond a la derniere contrainte. Il est minimal si la distance du
parcours est minimale. La matrice des poids de connexion correspondant a la fonction Energie

précédente de dimension (n’xn?) est définie comme suit
Ty = - Ady(L- dj)- BdL- dy,)- C- Ddy, (dijag - chjrs) (417)

dywy = 1 si x=y et dyy = 0 si x*y. L'évolution dans le temps du réseau de neurones est décrite par

I'équation différentielle suivante :

. n
dul =- ﬂ + é T”VJ + li (4-18)

ou t indique le temps et t, est une constante de temps, u; est I'entrée du i*™® neurone, et Tjj et}
sont fixes. pour la simulation numérique du réseau, I'équation précédente s'écrit sous la forme

suivante
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®2u n )
Du; = g —+a TV, +1; =Dt (4-19)
th = 2

et la mise a jour des solutions u s’effectue par la relation u; (t +l) =u, + Dy;. Les sorties des

neurones sont déterminées par la relation d’entrée/sortie suivante
Vi =g(u) (4-20)

avec g une fonction monotone et non décroissante définie comme étant la fonction sigmoide. La

fonction de Liapounov est donnée sous la forme,
- & Vi; (4-21)
Avec | =Cn, le courant qui traverse les neurones.

IV.8.1. Méthode de rétro-propagation du gradient d’erreur

La méthode de Rétro-Propagation du Gradient d’Erreur (RPGE) [27][29] est destinée a la
modification des poids synaptiques d'un réseau de neurones multicouches. On suppose que
I'entrée du réseau est constituée d'un vecteur x de dimension p, et sa sortie est constituée d'un
vecteur V de dimension n. La sortie d'un neurone i est donnée par la fonction d’activation f(.) de

type sigmoide comme suit

1
\/— = f . - = h k . - = -
i (uI q) tan [ (uI q)] 1+exp[— k(ui- q)] (4-22)
f(ui - q):fgg WijX; - qg (4-23)
6-1 8

avec u est la valeur du réseau donnée par la fonction de base (4-1). On veut associer au

vecteur d'entrée x un vecteur de sortie V5. Comme les poids w;; sont des valeurs quelconques,
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le vecteur de sortie observé V est différent de celui désiré \j. On associe a cette différence

l'erreur quadratique suivante

(Vi - vg)? (4-24)

Qo>

E=1
2i=1

L'objectif recherché est d'ajuster les poids du réseau en minimisant I'erreur quadratique
minimale a la sortie du réseau. Cependant, le probléme qui se pose est que les sorties désirées
des couches cachées sont inconnues, et par conséquent on ne peut pas calculer I'erreur
guadratique associée a chaque couche interne. On va donc tenter d'exprimer I'erreur a la sortie
de chaque neurone d'une couche quelconque a partir de l'erreur de la derniere couche. Afin
d'illustrer cette méthode, et pour des raisons de clarté, on suppose qu'on dispose d'un réseau
constitué de trois couches. C'est ainsi qu'on exprime le gradient de I'erreur par rapport au poids

(2)

Wy, associé a la connexion du neurone h de la couche 1 avec le neurone k de la couche 2 par

I'expression suivante

3)
o u;
ﬂ?‘z) B ﬂ(ES) ) @) (429)
Wiy i couches Tui™ iw,
Le premier terme du gradient d'erreur peut étre exprimé par
v.(3
1E _ TE TV, (4.26)

ﬂui(3) ﬂ\/i(3) ﬂui(3)

car la sortie Vi(3) est reliée a la valeur de réseau ui(s) par la fonction d'activation Vi(?’) = f(ui(3)).

De plus, cette valeur de réseau du neurone i de la couche 3 est exprimée en fonction des sorties

des neurones de la couche 2 par la fonction de base comme suit

ui(3) = 3 Wi('S)Vj(Z) (4-27)

J§ couche2 :

A partir des équations (4-24) et (4-27), le premier terme du gradient d'erreur peut donc s'écrire

sous la forme
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ﬂﬂ;) = (Vi(s) - Vdi)f@i(s)) (4-28)

Le second terme du gradient d'erreur s'écrit sous la forme

u® _ ‘ﬂ ¢ 2 eyl
kh W kh @jl couche2 8]

(2)

Dans cette expression le seul terme qui dépend de wy, est celui obtenu pour k=j. En

remplagant V( ) par son expression, le second terme peut s'écrire sous la forme suivante

flu () 3, Wed (2
g (2) i(k )Vk(l )f@(k )) (4-30)

En remplacant les équations (4-28) et (4-30) dans I'équation (4-25), on obtient I'expression du

gradient d'erreur comme suit

“_'(52: 8 (V@ - vy id® v ) (4-31)

TNth) ) couche3

Sion pose di(?’) = (Vi(s) - Vdi)f@i(?’)), on obtient

E e
ﬂ(z) -8 &d® f(£ (2))\,(1) (4-32)
Wiy @ couches

On remarque que l'erreur affectée a un neurone de la couche 2 est égale a la somme
des erreurs des neurones de la couche suivante 3 pondérée par les poids de connexion de ce

neurone avec la couche 3. Si on pose

é
d?=¢ & di(3) (2 uft{ @) (4-33)

@ couche3
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by

on obtient une expression identigue a celle du gradient de la derniére couche. On arrive
finalement & la relation d'adaptation des poids des neurones de la couche 2 qu'on définit comme

suit
Dw(2) =- ad®v® (4-34)

ou a est un gain d’adaptation positif. Les trois dernieres équations se généralisent a n'importe
guelle couche cachée d'un réseau multicouches. On reproduit dans ce qui suit les relations

généralisées de la méthode de rétro-propagation du gradient d'erreur.

Regle d'adaptation,

D) = - adv - (4-35)
L'erreur d'un neurone,
D _€ g i+, (DY (( (J))
@ couche3 9]
pour une couche interne, et
o = [V - Vg ) (4-37)

pour la derniére couche.

L’algorithme de retro-propagation d’erreurs est basé sur la minimisation d’'une erreur
instantanée et non pas dune erreur calculée sur toute la phase d'apprentissage. Par
conséquent, la vitesse de convergence est lente et nécessite un pas d'adaptation relativement
petit afin d’éviter l'instabilité. Une difficulté de la méthode est le choix des valeurs initiales des
poids synaptiques du réseau. Nous proposons dans ce qui suit une méthode pour résoudre ce
probleme, basée sur la dynamique des entrées.

La forme non linéaire de la fonction d’activation f(.) fait apparaitre un facteur de correction
qui dépend de la pente au point de fonctionnement du neurone. On suppose que les entrées et
les poids sont indépendants et les poids sont uniformément distribués dans un intervalle [-M,

M;]. Les états des neurones sont considéres centrés et de variances s,,. Afin de conserver une
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vitesse de convergence acceptable, on choisit les valeurs initiales des poids en fonction des

entrées. Autrement dit, pour une fonction de base définie comme suit

Ui =é_ Winj (4'38)

|
La moyenne des poids s’écrit sous la forme suivante

Elu] =& ElwfE[x;|=0 (4-39)

Pour que la moyenne des poids soit nulle, nous choisissons des poids centrés, on a alors

M=M, =M. Ceci permet d’écrire la variance sous la forme suivante
2 _ 2l = 2 2|2
Sy = Elui J— a El.lejElX] J (4-40)
|

2
. R . . M
Puisque la répartition des poids est uniforme entre —M et M, on a donc E[W”Z] = ? etM

peut étre choisi par I'expression suivante

(4-41)

Pour fixer une vitesse de convergence adéquate sans entrainer l'algorithme vers
l'instabilité, le pas d’adaptation doit étre choisi avec soin. Une des approches utilisées consiste a
choisir un pas permettant d’avoir une décroissance réguliére de I'erreur quadratique moyenne.

Ce pas est ajusté a chaque itération. Pour cela, on suppose qu’on veut avoir une variation DE de

I'erreur quadratique moyenne E vérifiant la relation suivante

DE =-cE (4-42)

ou c est un facteur de la croissance relative choisie. En notant W le vecteur de tous les poids et

g le vecteur gradient, la variation moyenne des poids peut étre écrite sous la forme suivante
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é 9JEu
E[ow]=E& a—=Y=. 4-43
[ ] SaﬂWH ag ( )

Sachant que le gradient moyen est donné, par définition, par I'expression E[DE] = gTE[DW],

alors en tenant compte de I'équation (4-43), en peut écrire
2
E[DE] = - alg] (+-44)

Ou a est le gain d’adaptation défini dans (4-35). On en déduit la valeur de a comme suit

a=-——=— (4-45)

A chaque itération, on calcule I'erreur quadratique moyenne et le gradient moyen, puis on

ajuste le gain a en vue de la prochaine itération.

IV.9. POURSUITE RADAR PAR LES RESEAUX DE NEURONES

La mise au point d’'un systéme de surveillance aérienne se trouve confronté au probleme
de gestion d’informations recues d’'un ou plusieurs radars. Ces informations sont généralement
complémentaires, incomplétes, contradictoires et hétérogenes. Le traitement de toutes les
informations doit étre effectué rapidement sous de fortes contraintes du temps réel. L’application
des réseaux de neurones au pistage de cibles radar peut étre effectuée de trois manieres, par

mesure de divergence, par optimisation ou par reconnaissance de trajectoires.

IV.9.1. Par Mesure de Divergence

On suppose qu’'a linstant k on dispose de m mesures a associer avec n pistes
existantes. On construit un réseau neuronal pour déterminer la similitude entre les pistes et les
mesures. Pour cela, on calcule la distance f (i,j) entre la piste i et la mesure j. Lorsque cette
distance est inférieure a un seuil s, cela signifie que cette mesure j est générée par la cible

correspondant a la piste i.
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IV.9.2. Par Optimisation

Si on considére que le probleme d’association plots/pistes correspond au probléeme
d’optimisation de la distance entre les plots et les pistes sur toutes les associations possibles,
on peut donc rapprocher le probléme d’association a un probleme d’optimisation similaire a celui
du «voyageur de commerce », et qui est résolu par un réseau de Hopfield. L'inconvénient de
cette approche est que la solution du réseau correspondant converge vers un minimum local de
la fonction Energie d'un coté, et de l'autre coté, les informations a priori sur le processus
d’association ainsi que la possibilité d’associer un plot plus €loigné a une piste plutdt qu'un plot

proche ne sont pas prises en considération.

IV.9.3. Par Reconnaissance de Trajectoires

Si on suppose qu'on peut connaitre la forme de la trajectoire, qu’une cible peut suivre, au
moyen de sa cinématique, on peut apprendre au réseau de neurones a reconnaitre cette forme
et a lanticiper. Dans ce cas, on apprend au réseau une bibliotheque de pistes (pistes
prototypes) en les mémorisant, et si une cible s’est présentée, le réseau est capable de
sélectionner un prototype dans la bibliotheque qui correspond a cette cible. Il est donc facile de

déterminer la position future la plus probable et effectuer ensuite I'association plots/pistes.

IV.10. EXEMPLE D’ASSOCIATION PLOTS/PISTES PAR MESURE DE DIVERGENCE

La méthode qu'on va présenter dans ce paragraphe est basée sur le principe
d’optimisation de la distance plot/piste. Le probleme d’association plots/pistes est, dans ce cas,
approché au probleme du voyageur de commerce. Dans ce qui suit, le réseau de Hopfield qu’on

va appliquer va étre décrit. Au début on définit la probabilité a;; d’associer un plot i a une piste |

par I'expression,

& o oY
7 (4-46)
gdeax a

aij =exp

D> D> D~

ou djj est la distance entre le plot i est la piste j, et dmax €st la distance au-dela de laquelle le plot
est impossible d'étre associé a la piste. Ceci permet d’'écarter les couples plot/piste inutiles dés
le début, et de permettre au réseau construit de converger rapidement vers la solution finale. La

fonction Energie est choisie sous la forme suivante
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X
Pistes
\\/X
-
(w)
| Vl,\ @ fvxi

Plots

Figure 4-2 Structure du réseau de Hopfield

1M
—a

N
a 1_@ (- aijvij) (4-47)

=1

Eopj =

Le réseau obtenu est totalement interconnecté et organisé selon le schéma de la Figure (4-2)
On représente par U; I'entrée d’'un neurone (i,j) et par \jj la valeur de sortie de ce neurone. La

sortie V;; est définie comme suit

1 sionassociele plotia la piste |
: (4-48)

0 sinon

La minimisation de la fonction Energie fait tendre vers 1 les sorties \ correspondant aux

probabilités ajj grandes, et tendre vers 0 les sorties V;; correspondant aux probabilités aj; faibles.

La minimisation de la fonction Energie Eqp; revient a ecrire

dU” _ ﬂEObj

dt N\

(4-49)

et Vi =f(U;) avec f une fonction définie de fagcon que d\/ij/dU,j 3 0.
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L’algorithme de calcul est le suivant.

1. On dispose de M mesures et N pistes. Un filtre de Kalman permet d’estimer la position future
d’'une cible (prédiction d'une piste i).
On calcule 'ensemble des distances plot/piste d;;.

On en déduit les probabilités a;;.

On initialise le réseau de neurones de dimension NxM en posant U; = aij.

a > WD

On remet a jour séquentiellement les entrées U;j par la relation

TEop _2aj M

DU =- A =—10 (- ayv) (4-50)
1 y=1
yi

6. On calcule les sortie V;; par la formule

V; = sgmdJ; - 0.5Max(Uy)- 0.5Max(U
e

(4-51)
LIt j yyli

yi

ceE,

de facon que dViJ-/dU,J- 3 0. Pour inhiber la présence simultanément de deux « 1 » sur la méme

ligne ou la méme colonne, on pose

1

sgm(i) = Trop( K) (4-52)

IV.11. EXEMPLE D’ASSOCIATION PLOTS/PISTES PAR OPTIMISATION

On propose dans ce paragraphe une méthode d’association plots/pistes basée sur un
réseau de neurones de Hopfield. En comparant le probleme du voyageur du commerce avec
celui de I'association avec celui d’association de données de poursuite, ce dernier est considéré
comme un probleme d’optimisation avec des contraintes qu’'on va décrire par la suite

[18][21][22]. Nous décrivons la fonction Energie du réseau de Hopfield comme suit
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Apon o, Bppo o Cpap o O
Ejpppr =—aaaViVit—aaaV;\\y+—ataV-1:
2 j=ot=11=1 j=0t=11=0 t=1&j=0 p
|1 It
2
& o)
D 3 8 t t AL 919 t m |+
+Eaa(vj rjj +saaacVi-arg+
j=0t=1 J—Ot:1|:1g k=0 =+
rtg ki g

(4-53)

ou r} est la probabilité de vraisemblance normalisée de I'événement d’'association de la f™°

mesure avec la t*™® piste, calculée comme suit

t
t _ IDJ'
ri = (4-54)

J my ‘
aPh
1=0

et Pjt est donnée par I'équation (3-52). Les probabilités d’association plots/pistes b} sont

obtenues par les sorties Vjt des neurones dans le réseau d’association de dimension (m+1)xn,

ou m est le nombre de mesure et n est le nombre de pistes. Chaque terme de la fonction

Energie (4-53) représente une des contraintes d’association plots/pistes suivantes [25]

Une mesure ne peut pas étre générée par deux cibles.
Deux mesures ne peuvent pas étre générées par la méme cible.

La somme des probabilités d’'association relatives a chaque cible est égale a l'unité,

La sortie d'un neurone Vjt est grande si la probabilité de vraisemblance normalisée rjt de

I'événement d’association correspondant est grande.

Si la sortie des neurones VJ-t est grande pour une cible t, elle est faible pour les autres cibles.

Si on indique par Tjﬁ'( le poid de connexion du neurone (t, j) au neurone (I, k), et par I} le

courant qui traverse le neurone (t, j), la fonction Energie décrite dans (4-53) peut étre simplifiée

sous la forme suivante
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il 2 &\t
EJPDA:-—aaaaT VVk aa\/jlj (4-55)
27 %t it
avec
T8 = - Ady (1- dy)- Bdy(1- dy )- Cdy - Ddydy - Efn- 1)dyd. 4-56
ik ik 4 4 ik d 19jk 19jk (4-56)
et
2] n o
i=C+([D+E)|+Egn-1- ar|z (4-57)
B
L'évolution du réseau est décrite par I'équation différentielle suivante,
du} u} g \/l tg t, =& g 10
—L=-L-AQV - BaVk(éaVklﬁ[D+dn]m/ +(D+E) ! +Egn- 1- 41!z (4-58)
v s 1m =1 @
It Kt j
Avec
12 uj 9
A :g( J) ~—%l+tanh L (4-59)

28 0

QI

Les coefficients A, B, C, D et E sont ajustés pour contrOler l'effet des différentes
contraintes et propriétés du processus d’associaion plotgpistes. La combinaison de ces cing

parameétres permet d’assurer une bonne performance de poursuite par cette méthode.

IV.12. ASSOCIATION PLOTS/PISTES PAR UN RESEAU DE HOPFIELD MODIFIE

Dans le paragraphe précédent, une méthode d'association de données dans un
algorithme de poursuite radar a été présentée. On propose de présenter, dans ce paragraphe,
une solution au probléme d'association de données de poursuite basée sur le réseau de
Hopfield dont les poids synaptiques sont calculés différemment [25]. Cette solution apporte deux
modifications, la premiére consiste a utiliser la méthode de Runge-Kutta pour l'intégration des
différences avec une mise a jour synchrone au lieu de la méthode d'Euler, et la seconde
consiste a utiliser la structure d'optimisation présentée par Aiyer [19]. La nouvelle matrice des
poids synaptiques est exprimée comme sulit,

(An- A+A))
2

T =- Ady (1- dy)- Bdy{t- dy)- Cdy - DAyl - E(T - Delydy +2 (4-60)
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Avec d est le symbole de Kronecker, et n est le nombre de pistes. Les probabilités b} sont

approximées par les sorties VjJ des neurones dans le réseau de dimension (m+1)xn avec n le

nombre de pistes, rjt est la probabilité de vraisemblance normalisée entre la jéme mesure et la
t°™® piste. Des recommandations ont été données par Aiyer [19] sur le choix des paramétres A,
B, C, D, E et A. Par exemple, A=B, C=A/10 et A=31/32A. Il a été prouvé [25] que les deux
méthodes d’association de données radar basées sur le réseau de Hopfield standard et modifié
présentent une bonne suppression des plots de clutter, mais la deuxieme fournit & sa sortie des
pistes lissées plus proches aux pistes réelles surtout en présence de manceuvres, et produit

moins de fausses pistes.

IV.13. CONCLUSION
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V.1. INTRODUCTION

Le probleme d'association de données de poursuite multicibles est crucial a cause du
nombre des hypothéses d'associations possibles. Ce nombre croit rapidement en fonction du
taux de mesures recues par tour d'antenne. Les approches classiques appliquées a cette tache
sont restées inefficaces dans des situations de clutter dense et complexes en terme de calcul.
Parmi les approches les plus utilisées en pratique, on cite la méthode d'association
probabilistique conjointe de données (Joint Probabilistic Data Association, JPDA). Elle consiste a
déterminer, pour chaque cible, les probabilités d’association de tous les plots, et les utiliser
ensuite comme facteurs de pondération pour calculer une mesure moyenne. C’est cette
derniére qui est utilisée pour la mise a jour des pistes. Elle permet d’améliorer considérablement
la performance de poursuite et réduire le colt de calcul, comparativement aux méthodes
optimales. Cependant, méme avec la méthode JPDA, la performance de poursuite reste
insuffisante en présence de clutter dense et le volume de calcul reste important si le nombre de
pistes a poursuivre est important. Les méthodes a base de réseaux de neurones sont
développées pour remédier aux insuffisances des méthodes classiques. Le mécanisme de leur
application a la perception du mouvement humain est adopté dans les algorithmes d'association
de données radar.

On propose, dans ce chapitre, une solution au probléme d’association plots/pistes basée
sur un réseau de neurones de Hopfield. En comparant le probléme d'association avec celui du
voyageur de commerce(Voir 84.8) [3], I'association de données de poursuite est assimilé a un
probléme d’optimisation avec des contrainte. Ces contraintes sont obtenues par une évaluation
soigneuse des propriétés de la loi d'association du filtre JPDA d’'un coté, et d’autre coté, de la
méthode du plus proche voisin. La performance de la nouvelle méthode dépend étroitement des
cing paramétres qui apparaissent dans la fonction Energie. Les valeurs de ces paramétres, que
nous choisissons, different de celles proposées dans la littérature[18][22][24]. Elles sont
choisies en analysant les résultats d’association comparativement a d’autres méthodes tel que
la méthode du plus proche voisin et la méthode d'association probabilistique conjointe de
données (JPDA). Le choix convenable de ces parametres permet a la nouvelle méthode
d’association neuronale d’avoir la performance des deux méthodes. L'association plots/pistes se
simplifie, en conséquence, a un plot pour chaque piste. Les simulations que nous avons
effectuées sont menées afin de démontrer les améliorations de la performance du nouveau
associateur neuronal de données radar par rapport a celui basée sur la méthode "JPDA" ou la
méthode du plus proche voisin. Nous décrirons dans ce qui suit la méthode d’association basée

sur le réseau de Hopfield. Ensuite nous présenterons les algorithmes de génération de données

79



CHAPITREV: METHODE D' ASSOCIATION DE DONNEES RADAR PAR UN RESEAU DE HOPFIELD

radar et de la poursuite qui sont utilisés pour la simulation. Les résultats de simulation et les
commentaires seront aussi présentés dans ce chapitre. Nous terminerons enfin par une

conclusion.

V.2. DESCRIPTION DE LA METHODE

La méthode d’association plots/pistes que nous proposons consiste a appliquer un
réseau de Hopfield aux données de poursuite radar pour déterminer les plots qui vont étre
associés avec les pistes, et résoudre les ambiguités d’association qui peuvent surgir (Voir
81.3.3). Cependant, la détermination des couples d’association plots/pistes doit respecter
certaines contraintes. Par exemple, un plot ne peut étre associé avec plus d’'une piste, et on ne
peut associer plus d’'un plot avec une seule piste comme dans le cas de la méthode du plus
proche voisin. De plus, la priorité doit étre données aux hypotheses d'association plots/pistes qui
ont une plus grande probabilité de vraisemblance, comme dans le cas de la méthode

d’association probabilistique conjointe de données (JPDA).

La structure du réseau de Hopfield que nous avons utilisé est définie comme suit. On
suppose qu’a l'instant k on dispose de m mesures a associer avec n pistes existantes. Par
conséquent, on construit un réseau neuronal de dimension (m+1)xn, totalement interconnecté
(toutes les sorties du réseau se propagent vers les entrées de chaque neurone), et organisé

selon le schéma de la Figure 5-1. Chaque neurone (t, j) correspond a une hypothése

d’association d’'un plot j avec une piste t. On représente par u} I'état d’'un neurone (t, j) et par V}

la valeur de sa sortie. Quand le réseau atteint I'état stable, les sorties V} seront définies comme

suit

1 sile plot j est associé a la piste t
0 sile plot jn'est pas associé a la piste t

Chaqgue neurone (t, j) délivre a sa sortie une valeur qui n’est autre que la probabilité d’association

du plot j a la piste t. La fonction Energie du réseau de Hopfield est exprimée par
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v Q/f
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Figure 5-1 Structure du réseau de Hopfield utilisé de dimension nxm neurones,
avec n nombre de pistes et m nombre de colonnes

L2
AppDn Bpam C haep 0
Ewpa =—aaaVVi+-aaavvi+-acav -1z
j:Ot:]_::]_ 2 j:Ot:l::O 2 t=1&j=0 p
1t 1j
.2 (5-2)
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Ou rjt est la probabilité de vraisemblance normalisée de I'événement d’association de la ™ plot

eme

avec lat™"" piste, et est calculée comme suit

J (5-3)
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et Pjt est donnée par 'Equation 3-52 (Voir 83.8). Les probabilités d’association plots/pistes b}

sont obtenues par les sorties V,—t des neurones dans le réseau d’association de Hopfield utilisé.

Chaque terme de la fonction Energie (5-2) représente une des contraintes d’'association

plots/pistes suivantes [24] :

Une mesure ne peut pas étre générée par deux cibles.
Deux mesures ne peuvent pas étre générées par la méme cible.

La somme des probabilités d’'association relatives a chaque cible est égale a l'unite,

m
abj(k)=1
=0

La sortie d'un neurone VJ-t est grande si la probabilité de vraisemblance normalisée r} de

I'événement d’association correspondant est grande.

Si la sortie des neurones VJ-t est grande pour une cible t, elle est faible pour les autres cibles.

Si on indique par Tjﬁ'( la longueur de connexion du neurone (t, j) au neurone (I, k), et par

I} le courant qui traverse le neurone (t, j), la fonction Energie (Equation 5-2) peut étre simplifiée

sous la forme suivante

1228 & —dytyut . 2 8 gt
EJPDA =-—aaa aT]ij Vk -aa V]I] (5-4)
2j k t | it
avec
T8 = - Ady (- dy)- Bdy{L- dy )- Cdy - Ddydy - E(T - 1)dyd. 5-5
k= ik f f ik d 19k 19jk (5-5)
et
2 n 0
i =Cc+[D+E)r|+Egn-1- ar\z (5-6)
N

L'évolution du réseau est décrite par I'équation différentielle suivante,

dut ut n m sem o} ® noo
—L=.L_ A3V-BaAW-CCav-1*- [D+ER- 1)]Vjt +(D+E)r§ +EGn- 1- arj* (5-7)
dv So ::1 t:o k=0 7] e =1 '@

lt 1j
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et la sortie de chaque neurone est exprimée en fonction des états (fonction d’activation) comme
suit
C_ () 18 9
V :g(Jj):E(?lﬂanh—: (5-8)
8 Yo 4

Les coefficients A, B, C, D et E sont ajustés pour contrbler I'effet des différentes
contraintes et propriétés du processus d’associaion plotgpistes. La combinaison de ces cinq

paramétres permet d’assurer une bonne performance de poursuite par cette méthode.

V.3. ANALYSE DES PERFORMANCES

Il est difficile d’analyser la performance d’'un systéme de poursuite multicibles a cause de
la diversité des scénarios et des situations aériennes. Le développement d’'une simulation de
Monte Carlo, qui englobe toutes les fonctions d’'un algorithme de poursuite, est nécessaire. Pour
I'évaluation de la fonction d'association plots/pistes, les probabilitts cumulées de correcte

association et de fausse association sont calculées. Pour déterminer la probabilité de correcte

association P!, (k) et de fausse association P (k) d'une mesure j & une piste t au tour k, nous

multiplions la probabilité de correcte corrélation par la probabilité d’association bﬁ(k) de cette

mesure a la piste considérée, et on écrit

Péa (k) = Pccbjt (k) (5-9)

P, (k) = Pec fL- b!(K)) (5-10)

Les probabilités de correcte et de fausse association sont ajustées a chaque balayage pour

obtenir les probabilités de correcte et de fausse association cumulées.
CPea (k +1) = CPca (k) + [1- Pr(k)Pea(k + 1) (5-11)

CPp (k +1) = CP (k) + [1- P (k)JPra (k +2) (5-12)
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ou Pt (k), la probabilité de recevoir au moins une mesure dans la fenétre de validation, est définie

comme suit

I:)T (k) = CPca (k) + CPfa (k) (5‘13)

V.4. DESCRIPTION DES ALGORITHMES DE SIMULATION

Les algorithmes de simulation, que nous avons utilisés, sont : algorithme de génération
de trajectoires, algorithme de génération de mesures radar et algorithme de poursuite. La
premiere étape consiste a choisir des données d'entrée, les paramétres du filtre de poursuite, et
les données de performances souhaitée. Les données d'entrée sont les coordonnées de la
position et la vitesse initiales des trajectoires, la direction, la durée et l'amplitude des
accélération, la période de balayage radar, la probabilité de détection et de fausses alarmes,
densité des plots de clutter dans une région déterminée, parameétres du filtre de poursuite, ....
L'étape d'initialisation consiste a choisir les matrices de covariance des erreurs de mesure R et
d'accélération Qx impliquées dans le modeéle dynamique de la cible, les matrices de transition F

et de mesure H..

V.4.1. Génération de trajectoires

Il est difficile d'analyser le comportement et d'évaluer la performance d'un algorithme de
poursuite au moyens des données réelles calculées directement sur site par un systeme radar,
d'ou l'utilisation des techniques de simulation Monté-Carlo sur un calculateur numérique. La
trajectoire d'une cible est constituée de segments rectilignes et de segments circulaires. Dans
un radar TWS la cible est détectée une fois par tour d'antenne, et le temps entre deux détections
successives peut varier d'une période a l'autre. Pour des raisons de simplicité, nous prenons
I'écart entre deux passages successifs du faisceau d'antenne par la cible égale a la période de

balayage radar durant toute la durée de vie de la trajectoire.

Pour chaque trajectoire a générer (voir Figure 52), nous définissons les parametres
suivantes: la période de balayage radar T (en seconde), la durée de vie N (nombre de
balayages), la vitesse initiale V (en m/s), la direction initiale de la trajectoire a (en °), la séquence

de l'accélération A(.) en m/s, et les coordonnées de la position initiales X et Yo (en métre).
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V.4.2. Génération de mesures radar

Dans une situation radar les mesures sont entachées de bruit, et des fausses alarmes
sont souvent présentes. Il existe aussi I'éventualité de non détection des cibles. Pour simuler
cette situation nous avons besoin de: simuler les cas de non détection, ajouter un bruit blanc aux
coordonnées (distance et vitesse) des trajectoires que nous avons déja calculées, ajouter un
taux de fausses alarmes qui détermine le nombre de plots de clutter & chaque balayage, et
choisir leurs coordonnées (Voir Figure 5-3). Le nombre de faux plots générés a chaque balayage
est considéré comme une variable aléatoire régie par la distribution de Poisson. Tandis que les
plots sont réparties dans le plan de couverture radar suivant une distribution uniforme. pour
raison de convenance, les faux plots sont répartis autour du plot réel de la trajectoire dans la

fenétre de validation.

V.4.3. Algorithme de Poursuite

Pour le bon déroulement des tests de la méthode d’association de données que nous
avons présentée, il a fallu concevoir un algorithme de poursuite dont le principe de
fonctionnement est présenté dans le Chapitre premier (Voir 82.3). Il est exécuté 16 fois par tour.

Dans ce qui suit nous résumons les principales fonctions de cet algorithme (Figure 2-2).

1. Associer les plots radar aux pistes existantes. Les plots associés seront éliminés du buffer
d’entrée.

2. Mettre a jour les pistes avec les plots qui leurs sont associés en utilisant un filtre de
poursuite, et prolonger celles qui n'ont pas regu de plots. Dans notre algorithme le filtre que
nous avons utilisé est de type ab a plusieurs paliers.

Abandonner les pistes qui sont prolongées plusieurs tours d’antenne.
Initier de nouvelles pistes avec les plots non associés.

Envoyer les pistes a la visualisation pour I'exploitation.
La fonction d’association des plots avec les pistes est modifi€ée en fonction de la méthode

utilisée a savoir la méthode du plus proche voisin, la méthode JPDA et la méthode par le réseau

de Hopfield sans que le reste de I'algorithme de poursuite soit affecté.
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V.5. GENERATION DE SITUATIONS AERIENNES

Pour l'analyse de la méthode qu'on vient de décrire, nous avons généré plusieurs
scénarios typiques tel que le croisement de pistes, des cibles qui volent sur des lignes
paralléles, et les manceuvres de pistes. Nous présentons dans la Figure 54 une situation
aérienne constituée de six trajectoires rectilignes. dont les positions initiales et les vitesses sont
portées dans le Tableau 5-1. Les coordonnées de ces trajectoires sont entachées de bruit blanc
et sont entourées de faux plots. Nous avons généré aussi une deuxieme situation aérienne
constituée de six trajectoires manceuvrantes (Voir Figure 5-5). Les positions initiales, les
vitesses et les débuts des manceuvres sont données par le tableau 52. La durée de vie des

deux situations est de 30 tours d’antenne.

Position initiale Vitesse initiale Direction
Cible X (km) y (km) Vx (m/s) vy (m/s) (en m)

1 60 0 -340 120 160

2 20 50 70 -400 280

3 50 -20 -390 -130 200

4 50 -50 -390 220 150

5 -20 50 -70 -390 260

6 50 30 -260 -220 220

Tableau 5-1 Positions et vites_ses injtiale_:s des trajectoires dans le
premier scénario
Cible | Position initiale | Vitesse initiale |Direction Début Durée Amplitude
(en @) | manoeuvre | (secondes) | (m/s?)
X (km) |y (km) |vx (m/s)|vy (M/s)

1 60 0 -340 120 160 20 15 15
2 20 50 70 -400 280 17 23 20
3 50 -20 -390 | -130 200 15 20 10
4 50 -50 -390 220 150 0 0 0
5 -20 50 -70 -390 260 20 15 -15
6 50 30 -260 -220 220 0 0 0

Tableau 5-2 Positions initiales, vitesses initiales, et manceuvres des
trajectoires dans le deuxiéme scénario
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Entrer position, vitesse, direction
initiales: (X0, YO, V,a )

}

Conversion de coordonnées
(V,a = Vx0, Vy0)

4

Oui

Ai<Amin

Non

R=V2/Ai
w=V/R

Xc=Xi-1+Rsina
] Yc=Yi-1-Rcosa
Xc=Xi-1+VTcosa
Yc=Yi-1-VTsna

u=p/2+a-wT
a=a-wT

Xi=Xc+Rcosu
Yi=Yct+Rsnu

y

Vxi=Vcosa
Vyi=Vsna

Prochain
Balayage

Figure 5-2 Organigramme de l'algorithme de Génération de trajectoires des
cibles
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Plot réel du iéme balayage
(Xi,Yi)

|

Conversion de coordonnées
(Xi, Yi) =—(r i, qi)

Oui

Non

Génération du nombre de
faux plot

Génération des plots
declutter

Génération du bruit de
mesure (Dr , DQ)

!

Calcul des coordonnées
r m=r i+Dr , gqm=qi+Dq)

Conver sion de coor données

(r m, gmy— (Xm, Ym)

G

Figure 5-3 Organigramme de I'algorithme de Génération de mesures radar
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Figure 5-4 Trajectoires générées avec des plots de clutter dans le premier

scenario
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Figure 5-5 Trajectoires générées avec des plots de clutter dans le deuxieme
scenario

89



CHAPITREV: METHODE D' ASSOCIATION DE DONNEES RADAR PAR UN RESEAU DE HOPFIELD

V.6. CHOIX DES PARAMETRES DE SIMULATION

La premiére étape est le choix des constantes qui interviennent dans la simulation. La
période de balayage radar est considérée égale a 10s. Les variances des bruits de mesure,

considérées identiques pour toutes les cibles et de distribution gaussienne avec moyenne nulle,
sont s2 =2500 m? et sf, =2500 m?2. La probabilité de validation des plots est prise égale a

Ps=0.95 avec un seuil g=9.2. La probabilité de détection est considérée égale a Py= 0.95. La

densité des faux plots, dans la fenétre de validation, est prise égale & 0.2 km™. La deuxiéme
étape concerne l'initialisation du réseau de Hopfield. Les sorties des neurones, définies par

I'équation (4-8), sont prises initialement égales aux probabilités de vraisemblances normalisées

des plots, V! =r| (Voir équation 5-3). Les états des neurones sont donnés donc comme suit

UolaeVl 0 Uo | aerl

2 (5-14)

uf T=—
! Vi 2 "L o
La fonction Energie est minimisée a travers la fonction différentielle suivante
m(k) ag(k) 0
uf |+1 gi VAav,() \B a v]() \CE a VJ(I) 1=
So g j=1 j=0 P
tlt jt (5-15)

- D +E(T - Qv (i) + \/(D+E)r|+\E§eI' 1- ;rf

0
21 g

La constante de temps du réseau sy et I'étape d'itération Vsont choisis respectivement égales a

1s et 0.00001s. Les équations (5-8) et 515) sont répétées jusqu’a ce que les sorties des
neurones correspondant aux plots associés se stabilisent aux valeurs maximales et celles des

neurones correspondant aux plots non associés se stabilisent aux valeurs minimales.
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V.7. SIMULATION ET ANALYSE

La performance de la méthode d'association de données radar a base de réseau de
Hopfield, gu’on vient de présenter est contrblée essentiellement par les cinq paramétres de la
fonction Energie (5-2). le choix convenable de ces paramétres A, B, C, D et E offre a la méthode
les propriétés de la méthode du plus proche voisin et de la méthode JPDA. Le nombre d'itération
nécessaires pour atteindre I'état stable varie aussi en fonction de ces paramétres [3]. L'étape
essentielle dans la simulation est la détermination des paramétres du réseau de Hopfield. Il n'y a
pas de regle stricte de choix des cinqg paramétres A, B, C, D, et E, et ils sont déterminés
expérimentalement. Pour cela, nous avons généré différents scénarios, puis nous avons évalué
les résultats d’association de plusieurs situations en fonction des cing parametres du réseau.
Dans ce qui suit, nous allons présenter trois situations différentes, dans chacune d’elles, nous

évaluerons les résultats d’association en fonction des parametres du réseau de neurones.

V.7.1. Premiére Situation

Dans la premiére situation, représentée par la Figure 5-6, six plots sont associés avec
guatre pistes dont les probabilités d’association déterminées par le filtre JPDA sont données par
le tableau 5-3a. Les résultats d’association (voir tableaux 5-3b a 5-3f) par le réseau de Hopfield
en fonction des variations des paramétres du réseau sont identiques a ceux de la méthode du
plus proche voisin. Ces associations ont conduit aux résultats suivants: le plot 6 est associé a la
piste 1, le plot 4 est associé a la piste 2, le plot 2 est associé a la piste 4 et aucun plot n’est

associé a la piste 3.

Nous avons aussi évalué la rapidité du réseau en fonction des cinq parameétres du
réseau. Pour le paramétre A, nous avons constaté que le réseau est d’autant plus rapide pour
des grandes valeurs des parametres A, B et C et des faibles valeurs de D et E (Voir Figures de
5-7 a 5-11).
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Figure 5-6 disposition des pistes et des plots de la premiére situation dans
I'espace de couverture radar

Piste n° 1| Piste n° 2| Piste n° 3|Pisten®° 4

0 0.049 0.125 0.689 0.114
1 0.293 0.133 0 0.171
2 0.203 0.318 0.142 0.359
3 0 0.098 0 0.084
4 0 0.226 0 0.169
5 0 0.029 0 0.018
6 0.453 0.067 0.168 0.081

Tableau 5-3a Probabilités d’association des plots dans la premiere
situation, cas de quatre pistes et six plots

A Piste n° 1| Piste n° 2 |Piste n°® 3| Pisten° 4
1-1000 6 4 0 2

Tableau 5-3b Plots associés aux pistes en fonction du parametre A du
réseau : B=150, C=100, D=10, E=5
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B

Piste n°1

Piste n°2

Piste n°3

Piste n°4

1-1000

6

4

0

2

Tableau 5-3c Plots associés aux pistes en fonction du parameétre B

du réseau : A=250, C=100, D=10, E=5

C

Piste n°1

Piste n°2

Piste n°3

Piste n°4

1-1000

6

4

0

2

Tableau 5-3d Plots associés aux pistes en fonction du paramétre C

du réseau : A=250, B=80, D=10, E=5

D

Piste n°1

Piste n°2

Piste n°3

Piste n°4

0.1-30

6

4

0

2

Tableau 5-3e Plots associés aux pistes en fonction du parametre D

du réseau : A=250, B=80, C=100, E=5

E

Piste n°1

Piste n°2

Piste n°3

Piste n°4

0.1-8

6

4

0

2

Tableau 5-3f Plots associés aux pistes en fonction du paramétre E du
réseau : A=250, B=80, C=100, D=10

1200
——@
B
—a— (3
1000 —v—(4)
— @
800 \

» 4

Figure 5-7 Variation du nombre d'itérations en fonction du paramétre A pour
différentes valeurs de B, C, D, et E. (1) B=80 C=100 D=10 E=5, (2) B=150
C=100 D=10 E=5, (3) B=80 C=300 D=10 E=5, (4) B=80 C=100 D=15 E=5, (5)
B=80 C=100 D=10 E=7.
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Figure 5-8 Variation du nombre d'itérations en fonction du parametre B pour
différentes valeurs de A, C, D, et E. (1) A=130 C=100 D=10 E=5, (2) A=250
C=100 D=10 E=5, (3) A=130 C=300 D=10 E=5, (4) A=130 C=100 D=15 E=5,
(5) A=130 C=100 D=10 E=7.
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Figure 5-9 Variation du nombre d'itérations en fonction du paramétre C pour
différentes valeurs de A, B, D, et E. (1) A=130 B=80 D=10 E=5, (2) A=250 B=80
D=10 E=5, (3) A=130 B=150 D=10 E=5, (4) A=130 B=80 D=15 E=5, (5) A=130

B=80 D=10 E=7.
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Figure 5-10 Variation du nombre d'itérations en fonction du parametre D pour
différentes valeurs de A, B, C, et E. (1) A=130 B=80 C=100 E=5, (2) A=250 B=80
C=100 E=5, (3) A=130 B=150 C=100 E=5, (4) A=130 B=80 C=300 E=5, (5)
A=130 B=80 C=100 E=7.
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Figure 5-11 Variation du nombre d'itérations en fonction du parameétre E pour

différentes valeurs de A, B, C, et D. (1) A=130 B=80 C=100 D=10, (2) A=250

B=80 C=100 D=10, (3) A=130 B=150 C=100 D=10, (4) A=130 B=80 C=300
D=10, (5) A=130 B=80 C=100 D=15.

95



CHAPITREV: METHODE D' ASSOCIATION DE DONNEES RADAR PAR UN RESEAU DE HOPFIELD

V.7.2. Deuxiéme Situation

Dans la deuxieme situation, onze plots sont associés avec quatre pistes (Voir Figure 5
12). Le tableau 5-4a représente les probabilités d’association initiales déterminées par le filtre
JPDA. Les tableaux 54b a 5-4f indiquent les résultats d’associations des plots avec les pistes
en fonctions des variations des paramétres A, B, C, D, et E qui apparaissent dans la fonction
Energie du réseau de Hopfield. Dans cette situation, les résultats d’associations par la méthode
du plus proche voisin sont données par les couples (plot, piste) suivants : (9, 1), (4, 2), (10, 3),
(8, 4). La comparaison de ces résultats avec ceux de l'association par le réseau de Hopfield
nous a conduit & obtenir les valeurs des parametres du réseau de Hopfield qui conviennent
comme suit : A est supérieur a 50, B varie entre 40 et 300, C est supérieur a 50, D est inférieur a

30 et E est inférieur a 18.

L’évaluation de la rapidité du réseau de Hopfield en fonction du parametre A a montré que
le réseau atteint rapidement I'état stable pour des grandes valeurs de A avec une grande valeur
de B et C et une faible valeur de D et E (Voir Figure 5-13). Pour le parameétre B, le réseau est
plus rapide pour une grande valeur dans l'intervalle de 100 & 350 de B avec des grande valeurs
de A et C et des petites valeurs de D et E (Voir Figure 5-14). La rapidité du réseau en fonction
des variations du paramétre C, comme le démontre les courbes de la Figure 5-15, est meilleure
pour des grandes valeurs de C avec des grandes valeurs des parameétres A et B et des petites
valeurs des parametres D et E. Pour le paramétre D (Voir Figure 5-16), le réseau est d’autant
plus rapide pour de faibles valeurs de D avec de grandes valeurs de A, B et C et une petite
valeur de E. De méme, la rapidité du réseau est grande pour des faibles valeurs de E avec des

grandes valeurs de A, B et C et une petite valeur de D (Voir Figure 5-17).
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Figure 5-12 disposition des pistes et des plots de la deuxieme situation dans
I'espace de couverture radar

Piste n° 1|Piste n® 2| Piste n® 3| Pisten®° 4

0 0.109 0.312 0.119 0.104
1 0 0.080 0 0.014
2 0 0 0.032 0

3 0 0 0.009 0

4 0 0.607 0 0

5 0 0 0.004 0.026
6 0.068 0 0.057 0.097
7 0 0 0.055 0.204
8 0.030 0 0.236 0.277
9 0.747 0 0.144 0.033
10 0.044 0 0.223 0.126
11 0 0 0.116 0.114

Tableau 5-4a Probabilités d’association des plots dans la deuxiéme

situation, cas de quatre pistes et onze plots
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A Piste n°1{Piste n°2|Piste n°3|Piste n°4
50-1000 9 4 10 7

Tableau 5-4b Plots associés aux pistes en fonction du paramétre A du
réseau : B=150, C=100, D=10, E=5

B Piste n°1 | Piste n°2 | Piste n°3 | Piste n°4
40-300 9 4 10 7
300-1000 9 4 10 8

Tableau 5-4c Plots associés aux pistes en fonction du paramétre B

du réseau : A=130, C=100, D=10, E=7

C

Piste n°1

Piste n°2

Piste n°3

Piste n°4

50-1000

9

4

10

7

Tableau 5-4d Plots associés aux pistes en fonction du paramétre C
du réseau : A=250,B=80, D=10, E=5

D

Piste n°1

Piste n°2

Piste n°3

Piste n°4

0.1-30

9

4

10

7

Tableau 5-4e Plots associés aux pistes en fonction du parameétre D

du réseau : A=250, B=80, C=100, E=5

E

Piste n°1

Piste n°2

Piste n°3

Piste n°4

0.1-18

9

4

10

7

Tableau 5-4f Plots associés aux pistes en fonction du parameétre E du
réseau : A=250, B=80, C=100, D=10
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Figure 5-13 Variation du nombre d'itérations en fonction du paramétre A pour
différentes valeurs de B, C, D, et E. (1) B=80 C=100 D=10 E=5, (2) B=150
C=100 D=10 E=5, (3) B=80 C=300 D=10 E=5, (4) B=80 C=100 D=15 E=5,

(5) B=80 C=100 D=10 E=7.
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Figure 5-14 Variation du nombre d'itérations en fonction du parameétre B pour
différentes valeurs de A, C, D, et E. (1) A=130 C=100 D=10 E=5, (2) A=250
C=100 D=10 E=5, (3) A=130 C=300 D=10 E=5, (4) A=130 C=100 D=15 E=5,
(5) A=130 C=100 D=10 E=7.

600
——@O
——0@
——0
—0®
——0)
400
v,
% fl;xx
b .-
g "E.x:h‘*?—:, I —————¢ —v - -
., ~—— . - .
§ uk"“'*‘—--::::::: . - *
AA
200 AA‘*H
H‘_‘\“'_‘_‘_‘ N N N . N R N
T T ¥ T T
0 20 400 600 800 1000

Parametre C

Figure 5-15 Variation du nombre d'itérations en fonction du paramétre C pour
différentes valeurs de A, B, D, et E. (1) A=130 B=80 D=10 E=5, (2) A=250 B=80
D=10 E=5, (3) A=130 B=150 D=10 E=5, (4) A=130 B=80 D=15 E=5, (5)
A=130 B=80 D=10 E=7.
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Figure 5-16 Variation du nombre d'itérations en fonction du paramétre D pour
différentes valeurs de A, B, C, et E. (1) A=130 B=80 C=100 E=5, (2) A=250 B=80
C=100 E=5, (3) A=130 B=150 C=100 E=5, (4) A=130 B=80 C=300 E=5, (5)
A=130 B=80 C=100 E=7.
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Figure 5-17 Variation du nombre d'itérations en fonction du parametre E pour

différentes valeurs de A, B, C, et D. (1) A=130 B=80 C=100 D=10, (2) A=250

B=80 C=100 D=10, (3) A=130 B=150 C=100 D=10, (4) A=130 B=80 C=300
D=10, (5) A=130 B=80 C=100 D=15.
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V.7.3. Troisiéme Situation

La troisieme situation est plus complexe que les deux premieres, car elle est constituée
de sept pistes et quinze plots (voir tableaux 55a). En appliquant la méthode du plus proche
voisin a cette situation, les résultats d’association sont les suivants : le plot 7 est associé a la
piste 1, le plot 10 est associé a la piste 2, le plot 14 est associé a la piste 3, le plot 11 est
associé a la piste 4, le plots 3 est associé a la piste 5, le plot 1 est associé a la piste 6 et le plot
13 est associé a la piste 7. De plus, nous avons constaté que la méthode du réseau de Hopfield
offre des associations proches de celles précédentes si le parametre A varie entre 50 et 220, B
varie entre 260 et 480, C entre 60 et 300, D varie entre 12 et 19, et E inférieur a 3.3 (voir tableaux
5-5b a 55f). Cependant, les résultats d’association se sont simplifiés toujours a un seul plot

pour chaque piste (Voir Figure 5-26).

L’évaluation de la rapidité du réseau en fonction des parametres A, B, C, D et E a aboultit
aux résultats suivants. Pour le paramétre A, le systéme est plus rapide si la valeur de A est
inférieure a 400 avec une grande valeur de B, une grande valeur de C et qui ne dépasse pas
400, et une petite valeur de D et E (Voir Figure 519). tandis que le réseau est rapide si le
paramétre B varie entre 300 et 400 pour une grande valeur de A et C, et une petite valeur de D et
E, comme le démontre la Figure 5-20. Pour le parametre C (Voir Figure 5-21), le réseau est plus
rapide si la valeur de C varie entre 50 et 300 avec une grande valeur de B, et une petite valeur de
D et E. La figure 5-22 montre que le réseau est rapide si la valeur de D est inférieur a 5 avec E
est supérieur & 5, ou entre 5 et 9 et E est inférieur a 5. Les valeurs de A, B et C sont grandes.
Finalement, la valeur de E qui convient une meilleure rapidité du réseau, est inférieur a 2 pour

une grande valeur de A, B et C, et une petite valeur de D (Voir Figure 5-23).
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Figure 5-18 disposition des pistes et des plots de la troisieme situation dans
'espace de couverture radar

Piste n° 1| Piste n° 2| Piste n° 3| Piste n° 4| Piste n° 5|Piste n° 6 | Pisten° 7

0 0.135 0.132 0.239 0.088 0.577 0.188 0.128
1 0 0 0.208 0 0 0.032 0.035
2 0 0 0.016 0 0 0 0.022
3 0 0 0 0 0.204 0 0.004
4 0 0 0.052 0 0 0 0.006
5 0 0 0 0 0.095 0 0

6 0.012 0 0 0 0 0 0.014
7 0.417 0.193 0 0.349 0 0.110 0.086
8 0.076 0 0 0 0 0 0.070
9 0 0 0 0 0.123 0 0.015
10 0.040 0.538 0027 0.478 0 0.325 0.004
11 0.235 0.077 0 0.083 0 0.090 0.220
12 0.012 0 0 0 0 0 0.063
13 0.047 0.015 0.017 0 0 0.040 0.221
14 0.011 0.042 0.437 0 0 0.211 0.106
15 0.010 0 0 0 0 0 0

Tableau 5-5a Probabilités d’association des plots dans la troisieme
situation, cas de sept pistes et quinze plots
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A Piste n° 1| Piste n° 2| Piste n°® 3| Piste n° 4| Piste n®° 5| Piste n° 6 | Piste n° 7
50-220 8 10 14 7 0 1 13
220-750 8 10 14 7 0 11 13

750-1000 8 10 14 7 3 11 13
Tableau 5-5b Plots associés aux pistes en fonction du parametre A du
réseau B=150, C=100, D=10, E=5

B Piste n° 1| Piste n° 2| Piste n°® 3 |Piste n° 4| Piste n° 5| Piste n° 6| Piste n° 7

50-90 8 10 1 7 3 11 13
90-180 8 10 14 7 0 11 13
180-260 8 10 14 11 0 1 13
260-480 7 10 14 11 0 1 13
480-1000 7 10 14 11 0 11 13
Tableau 5-5c¢ Plots associés aux pistes en fonction du paramétre B
du réseau A=250, C=100, D=10, E=5

C Piste n® 1| Piste n°® 2| Piste n°® 3 |Piste n° 4| Piste n° 5| Piste n° 6| Piste n° 7
60-300 8 10 14 7 0 1 13
300-400 8 10 14 7 0 11 13

400-1000 8 10 1 7 0 11 13
Tableau 5-5d Plots associés aux pistes en fonction du paramétre C
du réseau A=130, B=15, D=10, E=5

D Piste n° 1| Piste n° 2| Piste n° 3|Piste n°® 4| Piste n° 5 |Piste n° 6 |Piste n° 7

0.1-12 8 10 1 7 3 11 13
12-19 8 10 14 7 3 11 13
19-30 8 10 14 7 0 11 13
Tableau 5-5e Plots associés aux pistes en fonction du parameétre D
du réseau A=250, B=80, C=100, E=5

E Piste n® 1| Piste n° 2| Piste n° 3| Piste n° 4| Piste n° 5| Piste n° 6 | Piste n° 7
0.1-3.3 8 10 14 7 0 11 13
3.3-4.8 8 10 1 7 3 11 13
4.8-10 8 10 1 7 3 14 13

Tableau 5-5f Plots associés aux pistes en fonction du parametre E du

réseau A=250, B=80, C=100, D=10
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Figure 5-19 Variation du nombre d'itérations en fonction du parametre A pour
différentes valeurs de B, C, D, et E. (1) B=80 C=100 D=10 E=5, (2) B=150
C=100 D=10 E=5, (3) B=80 C=300 D=10 E=5, (4) B=80 C=100 D=15 E=5,
(5) B=80 C=100 D=10 E=7.
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Figure 5-20 Variation du nombre d'itérations en fonction du parametre B pour
différentes valeurs de A, C, D, et E. (1) A=130 C=100 D=10 E=5, (2) A=250
C=100 D=10 E=5, (3) A=130 C=300 D=10 E=5, (4) A=130 C=100 D=15 E=5,
(5) A=130 C=100 D=10 E=7.
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Figure 5-21 Variation du nombre d'itérations en fonction du parameétre C pour
différentes valeurs de A, B, D, et E. (1) A=130 B=80 D=10 E=5, (2) A=250 B=80
D=10 E=5, (3) A=130 B=150 D=10 E=5, (4) A=130 B=80 D=15 E=5, (5)
A=130 B=80 D=10 E=7.

Figure 5-22 Variation du nombre d'itérations en fonction du parametre D pour
différentes valeurs de A, B, C, et E. (1) A=130 B=80 C=100 E=5, (2) A=250 B=80
C=100 E=5, (3) A=130 B=150 C=100 E=5, (4) A=130 B=80 C=300 E=5, (5)
A=130 B=80 C=100 E=7.
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Figure 5-23 Variation du nombre d'itérations en fonction du parametre E pour
différentes valeurs de A, B, C, et D. (1) A=130 B=80 C=100 D=10, (2) A=250
B=80 C=100 D=10, (3) A=130 B=150 C=100 D=10, (4) A=130 B=80 C=300

D=10, (5) A=130 B=80 C=100 D=15.
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V.8. DISCUSSION SUR LES RESULTATS

Une premiere conclusion que nous tirons de I'étude précédente, est que le nombre d'itération
nécessaire pour atteindre I'état stable dépend non seulement des valeurs des cing parametres
du réseau, mais aussi, du scénario de poursuite généré caractérisé généralement par le
nombre de plots, le nombre de pistes, et la disposition des uns par rapport aux autres dans
l'espace (probabilités d’association initiales calculées par le filtre JPDA). La deuxieme
conclusion que nous pouvons aussi tirer est que le nombre d'itérations nécessaire au réseau
pour atteindre I'état stable est minimale si les valeurs de A, B et C sont grandes et celles de D et

E sont faibles.

En effet, la minimisation de la fonction Energie est basée sur la minimisation de chacun
des cing termes qui la constituent. Ces termes peuvent avoir différents effets suivant les
contraintes qu’ils représentent qu’on vient de citer ci-dessus. Les deux premieres contraintes
gu’une piste ne peut générer gu'un et un seul plot a la fois, signifie qu’il ne peut y avoir qu’un seul
plots associé a chaque piste. Pour s’assurer qu’il ne peut y avoir plus d’'un "1’ dans chaque ligne
et chaque colonne du réseau de Hopfield, nous devons favoriser les deux premiers termes de la
fonction Energie en choisissant les parameétres A et B plus grandes que les autres. Notons que
les deux premieres contraintes sont réciproques, et par conséguent nous pouvons choisir les
parameétres A et B proches ou méme égaux. Le troisieme terme correspond a la contrainte que
la somme des probabilités d’association des plots a chaque piste est égale a 1, ce qui signifie
que la somme des sorties des neurones sur chaque colonne du réseau de Hopfield est égale a
1. Le choix d’'une valeur grande du parametre C implique une convergence rapide a 1 des
sorties des neurones correspondant aux plots associés, et a 0 celles des neurones
correspondant aux plots non associés. L'effet du quatrieme terme consiste a favoriser les plots
qui ont une grande probabilité de vraisemblance. De cette fagon I'association par le réseau de
Hopfield maintient les propriétés de I'association par la méthode JPDA tout en respectant les
trois premieres contraintes. Nous choisissons par conséquent le parametre D petit. Le
cinquiéme terme correspond a la contrainte qu’un plot soit associé une seule fois, ce qui signifie
gue si une sortie d'un neurone tend vers 1 les sorties des autres neurones de la méme ligne
tendent vers 0. Par conséquent le parametre E est choisi petit de facon a assurer une

convergence rapide d’'un neurone au maximum dans chaque ligne du réseau de hopfield.

La solution d'un réseau de Hopfield n’est pas unique, et il peut y avoir plusieurs séries de

parametres (A, B, C, D, E) qui répondent aux contraintes précédentes. Par conséquent, il est
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préférable de déterminer les intervalles de variation des paramétres du réseau qui conviennent
le mieux aux résultats d’association souhaités, et choisir ensuite la série des valeurs qui
conviennent. Nous tirons les intervalles de variation des paramétres comme suit : A=(250,400),
B=(300,350), C=(50,300), D=(0,9) et E=(0,2). Ceci nous a permis de sélectionner
soigneusement les parametres du réseau comme suit: A=250, B=350, C=300, D=10, et E=1.
Ces valeurs correspondent aussi a la plus forte rapidité du réseau qui est moins de 150

itérations.

Apres la sélection des paramétres du réseau, nous I'avons appliqué de nouveau aux trois
situations précédentes. Les résultats d’association obtenus dans la premiére situation sont : le
plot 6 est associé a la piste 1, le plot 4 est associé a la piste 2, le plot 2 est associé a la piste 4
et aucun plot n'est associé a la piste 3. Dans la deuxieme situation nous avons obtenu les
résultats suivants : le plot 9 est associé a la piste 1, le plot 4 est associé a la piste 2, le plot 10
est associé a la piste 3, et ke plot 8 est associé a la piste 4. Les couples plots/pistes obtenus
dans la troisieme situations sont (7,1), (10,2), (14,3), (11,4), (3,5), (1,6) et (13,7). Tous ces
résultats d’association correspondent a ceux de la méthode du plus proche voisin excepté a
piste 5 dans la troisieme situation a laquelle aucun plot n’est associé au lieu du plot 3. Ceci
parait normal car la probabilité de non association (0.577) est beaucoup plus grande que celle
d’association du plot 3 (0.204), et selon la méthode JPDA, I'état estimé de cette piste sera trés

proche a la limite de la fenétre de validation.

Les simulations ont montré que les probabilités d’association des plots associés aux
pistes tendent vers 1, tandis que celles des plots non associés tendent vers 0, comme le
démontre les courbes des Figures 5-24 a 5-26. Ceci confirme que la méthode d’association par
le réseau de Hopfield a la propriété de la méthode du plus proche voisin qu’un seul plot au

maximum est associé a chaque piste.
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En plus des résultats précédents, nous avons évalué aussi la fonction Energie dans
chacune des trois situations précédentes. Il est a noter que les états des cellules d’un réseau de
Hopfield peuvent soit changer soit rester stables. Par conséquent, la fonction d’énergie peut soit
rester inchangée soit diminuer. Mais elle ne peut en aucun cas augmenter. Autrement dit,
I'énergie d'un réseau décroit a chaque mise a jour des cellules et se stabilise a une valeur

minimale.

L’évaluation de la fonction Energie du réseau obtenu dans les trois situations précédentes
montre qu’elle converge toujours vers des valeurs minimales, comme s’est présenté dans les
figures 527 a 5-29. Le nombre d'itérations nécessaire pour atteindre sa valeur minimale differe
d’'une situation a une autre indépendamment de la dimension du réseau de Hopfield utilisé. Par
exemple, dans la premiere situation, qui est la plus simple, six plots sont a associer avec quatre
pistes et le nombre d'itérations est de 65 (voir Figure 5-27). Dans la deuxieme situation, onze
plots sont associés avec quatre pistes et le nombre d'itération est de 90 comme le montre la
Figure 5-28. Tandis que dans la troisieme situation, qui est plus complexe que les deux
premiéres, quinze plots sont a associer avec sept pistes, et le nombre d'itérations est de 120
(voir Figure 5-29).

10

Figure 5-27 variation de la fonction Energie Normalisée dans la premiere situation
en fonction du nombre d'itérations
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Figure 5-29 variation de la fonction Energie Normalisée dans la troisieme
Situation en fonction du nombre d’itérations
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V.9. TEST DU RESEAU OBTENU

Pour le test du réseau ainsi obtenu, nous avons utilisé les scénarios générés dans le
paragraphe 55. Nous avons appliqué le réseau de Hopfield que nous avons obtenus a la
poursuite des pistes générées (voir figures 5-30 et 5-32). La poursuite de ces mémes
trajectoires des deux scénarios par la méthode JPDA est montrée dans les Figures 5-31 et 5
33, et nous avons effectué une comparaison entre les deux méthode. Nous remarquons que la
performance de I'association de données par le réseau de Hopfield est améliorée par rapport a
celle de la méthode JPDA. Ceci s’explique par la prise en considération d’un seul plot pour la
mise a jour des pistes dans la méthode a base de réseau de neurones, tandis que dans la

méthode JPDA tout les plots situés dans la fenétre de validation sont prises en compte.

115



CHAPITREV: METHODE D' ASSOCIATION DE DONNEES RADAR PAR UN RESEAU DE HOPFIELD

40 . .
* . ° o
. ..... [ ]
L .' e
e ..I' Y .o.
204 . ‘., . e
[ ‘e °
. - “ ..
4 . . ;'o.
S . e -'._
°. o . ° L
O—— . .. .. .
—~ e . °
E i « T . o []
Nt . . . .
>C_ 0 '... °
g -20 + . .. . 3
= N .. .
C? ] : .o. ® . .."...
- 'Y .-‘ .
e ® .a. .l [
40t . Lot "
¢ oo'. ’.-
*« ., ° .
i .‘. A
« ® L4 L]
-60 . .
L] [ ]
I I I I I r
-60 -40 -20 0 20 40
Position X (Km)

Figure 5-30 Poursuite du premier scénario par le réseau de Hopfield obtenu
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Figure 5-31 Poursuite du premier scénario par la méthode JPDA
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Figure 5-32 Poursuite du deuxiéme scénario par le réseau de Hopfield obtenu
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Figure 5-33 Poursuite du deuxieme scénario par la méthode JPDA
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V.10. CONCLUSION

Nous avons présenté, dans ce chapitre, la méthode d'association des données
radar par les réseaux de neurones. La méthode est basée sur un réseau de Hopfield. La
technique utilisé est équivalente a celle du voyageur de commerce. Une comparaison est faite
entre le nouveau associateur neuronal et celui basé sur la méthode d’association probabilistique
conjointe de données radar (JPDA). La simulation de plusieurs scénarios aériens a permis de
séléctionner convenablement les paramétres du réseau de neurones, et qui assurent une
performance comparable en méme temps a celle de la méthode JPDA et de la méthode du plus
proche voisin. Les résultats de simulation ont montré que cette méthode offre une bonne
performance de poursuite pour des valeurs grandes de A, B et C, et des valeurs faibles de D et
E. Le réseau de Hopfield ainsi obtenu correspond aux valeurs des parametres suivants : A=250,
B=350, C=300, D=10, et E=1. Le nombre d'itérations nécessaire pour la stabilité du réseau est
de 120.

L’application du réseau de Hopfield obtenu a la poursuite de plusieurs scénarios a montré
une amélioration remarquable de la performance de I'association plots/pistes comparativement

aux meéethodes JPDA et du plus proche voisin.
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Dans ce travail nous avons considéré le probleme d’association plots/pistes dans un
algorithme de poursuite appliqué aux radars de surveillance aérienne a balayage panoramique.
La méthode d’association, que nous avons présenté, est basée sur un réseau de neurones de
Hopfield. Elle permet de déterminer, parmi les plots regus ceux qui vont étre associés aux
pistes. Pour permettre le test et I'évaluation de la nouvelle méthode dans un environnement
proche de la réalité, nous avons développé un algorithme qui englobe toutes les fonctions

nécessaires d’'un systéme de poursuite.

La nouvelle méthode d’association plots/pistes, basée sur le réseau de Hopfield, permet
de déterminer les plots qui vont étre associés aux pistes éxistantes. En comparant le probléme
du voyageur de commerce avec celui d'association de données radar, ce dernier est considéré
comme un probléme d’optimisation dont les contraintes sont choisies a partir des propriétés de
la méthode d’association probabilistique conjointe de données (JPDA) et de la méthode du plus
proche voisin. Ces contraintes ont permis de formuler convenablement la fonction Energie du
réseau. Nous avons utilisé les probabilités de vraisemblance des événements d’association
plots/pistes, calculées par la méthode JPDA pour initialiser le calcul itératif du réseau de
Hopfield. Nous avons démontré que le choix d'un réseau de Hopfield adéquat dépend des cing
parametres A, B, C, D et E qui apparaissent dans la fonction Energie. Les valeurs de ces
parameétres sont sélectionnées en analysant les propriétés des deux méthodes du JPDA et du
plus proche voisin, de sorte que I'association plots/pistes se simplifie a un seul plot pour chaque
piste. Pour ce faire, nous avons simulé plusieurs scénarios afin de prendre en considération
toutes les situations aériennes possibles. Les résultats de simulation ont montré que cette
méthode offre une bonne performance de poursuite pour des valeurs larges de A, B et C, et des

valeurs faibles de D et E.

Nous avons démontré aussi a travers la simulation que le nombre d'itérations nécessaire
pour atteindre la solution finale dépend non seulement des paramétres du réseau obtenu mais
aussi de la situation aérienne. Cette derniére est généralement caractérisée par le nombre de
plots et le nombre de pistes, et la disposition des uns par rapport aux autres dans I'espace de
couverture du radar. Nous avons démontré aussi que les sorties, des neurones correspondant
aux plots associés, convergent toujours vers 1 et se stabilisent a des valeurs maximales que
nous normalisons souvent a 1. Tandis que les sorties des neurones correspondant aux plots
non associés convergent vers 0 et se stabilisent a des valeurs minimales qui sont souvent

normalisées a 0. Par conséquent, la matrices de sortie finale est toujours constituée d'un 1 au
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maximum sur chaque ligne et chaque colonne. L’évaluation de la fonction Energie du réseau de

Hopfield converge toujours vers 0 et se stabilise a une valeur minimale.

Finalement, la comparaison entre I'association plots/pistes par le réseau de Hopfield
obtenu et I'association par la méthode du filtre JPDA d’'un coté, et par la méthode du plus proche
voisin d’autre coté, a démontré la supériorité de la performance de I'association par le réseau de

Hopfield sur les deux autres méthodes.

Ce travail constitue une étude exploratrice de I'application des réseaux de neurones en
général et le réseau de Hopfield en particulier, pour effectuer I'association plots/pistes dans les
algorithmes de poursuite radar. Une étude plus approfondie doit étre menée afin de ressortir les
avantages de cette méthode comparativement a d’autres méthodes classiques, et de démontrer

'implémentabilité simple des réseaux de neurones sur un hardware spécifiqgue ou général.
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