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symboles et notations utilisés
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Mathématiques :
& : coordonnées cartésiennes du plan horizontal.
E : vitesse sur I’axe des X.
N : vitesse angulaire.
E [ ]: Espérance mathématique.
® : vitesse angulaire.
Filtrage de Kalman :
FK : filtre de Kalman.
EKEF : filtre de Kalman Etendu.
X(k) : est le vecteur d’état du systéme.
Z(k) : est le vecteur de mesure.
C(k) : est une matrice de mesure.
F(k) : matrice jacobéenne d’état.
H(k) : matrice jacobéenne de mesure.
Q(k) : matrice de covariance du bruit d’état.
R(k) : matrice de covariance du bruit de mesure.
X(k + 1/k):Vecteur d’état predit.
Z(k + 1/k + 1):Vecteur d’état estimé.
P (k+1/k) : Matrice de covariance estimée.
P (k+1/k+1) : Matrice de covariance estimée.

RMSE : Racine de I’Erreur Quadratique Moyenne.
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Introduction générale

Le filtrage linéaire et non linéaire permet d’estimer I’état d’un systéme & partir
d’information a priori sur son évolution (modéle d’état) et de mesure réelles polluées par
du bruit d’observation.

Le probleme de filtrage ainsi que ceux de prédiction et de lissage, sont motivés par un
grande nombre d’application réelles parmi lesquelles le pistage de cible, le suivi d’entités
dans des séquences d’images, la déconvolution de signaux numériques, I"estimation de
risque en mathématiques financieres et la localisation d’objets en robotique. La
modélisation de tels problémes se fait en général en se donnant un a priori sur la loi
d’¢volution du modéle & estimer. Dans ce cadie bayésien, la reconstilution oplimale du
processus d’état consiste a I’estimation de sa loi a posteriori ; la loi de ce processus
conditionnellement aux mesures acquises depuis 1'instant initial jusqu’a I’instant présent.
Limités par la mémoire finie des ordinateurs, nous sommes contraints de choisir une
representation finie de cette loi. Dans le cas de modéles d’état et de mesures linéaires et de
bruits additifs, la loi a posteriori présente I’énorme avantage d’étre une gaussienne. Elle
peut donc étre entierement caractérisée par sa moyenne et sa covariance. L’étude des
modeles linéaires gaussiens a pour cette raison suscité un vif intérét, donnant naissance au
filtre de Kalman, qui fournit une expression récursive analytique des deux premiers
moments de la loi a posteriori.

Un second cas conduisant & un filtre de dimension finie est celui des chaines de Markov
cachées définies sur un discret. ces deux exemples reposent cependant sur des hypothéses
rarement vérifiées en pratique. Pour y remédier, des extensions ont également été apportées

au filtre de Kalman pour permettre son application a des modéles linéarisables. Notre
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travail s’intéresse a ’estimation de mouvement 2-D d’une cible appartenant a la scéne.
Plus précisément, cette estimation de mouvement 2-D est réalisée par un systéme de
poursuite basé sur le principe statistique du filtrage de Kalman, capable d’estimer les
differents parametres du mouvement de la cible.

Organisation du mémoire :

Ce document est organisé en quatre chapitres selon le plan suivant :

< Un état de I’art de la poursuite se fait en premier chapitre.

+ Dans le second chapitre, nons traiterons le Filtre de Kalman standard amst que son
cxtension dans I vas nou lindaite, il s’agil du Filue de Kaluau Etendu (FKE).

# Dans le troisiéme chapitre nous faisons la modélisation des trajectoires qui seront
utilisées dans ’opération de poursuite, dont on trouve deux modéles différents
rectiligne et circulaire.

< L’illustration des résultats de simulation obtenus par I’application de
L’algorithme a base de filtre de Kalman sera dans le quatriéme chapitre

< Enfin, nous terminerons par une conclusion générale sur le travail réalisé et les
résultats obtenus en citant quelques perspectives envisageables dans un futur

proche ou lointain.
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Chapitre 1
Etat de I’ Art de Poursuite

1.1. Introduction

La poursuite de cibles est un probléme qui a été largement étudié ces derniers
temps dans le cadre de nombreuses applications civiles et militaires. I ya demi-
siécle environ, Wiener était déja confronté au probléme délicat de la poursuite de
cible. A Iépoque, il élail fotmulé daus le conlexte dramatique de la seconde guerre
mandiale, a savoir I’élaboration d’un appareil de vieé et de suivi de trajectoire do
missiles en vie de leur destruction.

1.2, Systéme Radar

Le R AD.AR. (Radio Détection And Ranging) est un moyen de détection de
cible et d’estimation de leur position basé sur 1’émission/réception d’ondes
€lectromagnétiques. Pendant sa propagation et sa réflexion le signal radar subit des
transformations dépendant des caractéristiques électromagnétique et cinématique de
la cible. La réception du signal ainsi transformé permet de reconstruire ces
caractéristiques.

Le traitement optimal du signal Radar nécessite la modélisation précise du
signal regu et de la dynamique régissant 1’évolution de ses parameétres. Ceci suppose

une prise en compte rigoureuse des éléments constitutifs des chaines d’émission et




d’acquisition du Radar et des équations de mesure qui en découlent. Aussi, le suivi
des évolutions des caractéristiques des cibles détectées, notamment pour les radars
de poursuite, nécessite une modélisation aussi fidéle que possible de la dynamique
de ces caractéristiques et de leurs aléas, dont la finesse conditionne la précision de
I’estimation [2].
1.2.1 Principes des systémes radar
Le radar est un ensemble comportant un émetteur, une antenne, un récepteur
et un systtme d’exploitation. Le signal émis est une suite d’impulsions
électromagnétiques, chaque impulsion se propageant dans I’atmosphére a la vitesse
de la lumiere. Une partie de ce signal est réfléchie par la cible sous forme d’une
onde de faible amplitude et de nature similaire a celle du signal émis. La mesure de
la distance s’effectue par I’intermédiaire de celle du temps de trajectoire aller-retour
de I"onde entre le radar et la cible. En présence d’une cible a la distance D, le radar
recoit une réfléchie avec un retard :
¥ = BT
c
Ou c désigne la vitesse de propagation de 1’onde électromagnétique.
La mesure de la distance étant insuffisante pour une localisation
tridimensionnelle de la cible, elle est combinée avec une mesure angulaire utilisant

la directivité des antennes concentrée dans un angle limité 8, appelé ouverture du

diagramme d’antenne [2].
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1.2.2. Types de Radar

Les radars se différencient entre eux par leurs missions dont dépend leur
maniere d’explorer I’espace a I’aide de leur antenne.
1.2.2.1. Radar de veille

Son role principal est de détecter la présence de cible dans un large domaine
de I’espace. Il assure une exploration totale de I’espace par un déplacement régulier
de ses faisceaux. Ce déplacement peut étre réalisé, par rotation de I’antenne radar,
par balayage électronique du faisceau, ou par une combinaison de ces deux
procédeés
1.2.2.2. Radar de poursuite

Un radar de poursuite permet de mesurer de fagon suffisamment réguliére les

cordonnées d’une cible pour déterminer sa trajectoire et au besoin prédire sa
position future. Tous les systémes radar peuvent étre considérés comme des radars
de poursuite s’ils sont dotés d’un post-traitement des informations délivrées
permettant d’é€tablir des pistes de cibles détectées. Cependant, le nom radars de
poursuite désigne, généralement, les radars qui peuvent effectuer cette opération de
pistage en temps réel avec une périodicité et une précision suffisantes. Les radars
de poursuite utilisent des procédés de mesure particuliers, tant pour la mesure de la
distance que pour les mesures angulaires, permettant d’affiner la précision de
localisation.

On distingue deux catégories de radars de poursuite :
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e Les radars de poursuite continue, mesurant sans interruption les coordonnées
d’une cible, par verrouillage asservi du faisceau d’antenne sur sa position
angulaire.

e Les radars de poursuite discontinue (Track-chile-Scan) dont les propriétés
permettent de poursuivre simultanément plusieurs cibles situées dans divers
secteurs angulaires. Les différentes pistes sont obtenues séquentiellement
sous forme de suites discontinues de fractions de trajectoires [3].

1.2.3. Pouste-traitement des mesures radar

Les mesures radar obtenues en phase de détection/estimation sont en général
de faibles précisions a caure de Pinanffinonte finossa do In grilla ntilindn ot do In
faible durée d’intégration temporelle. Dans les radars de poursuite ont s’est
longtemps attaché a restituer 1’état réel de la cible avec plus de précisions, en
retraitant ces résultats bruités.
Ce poste traitement des mesures consiste presque en une optimisation locale par
filtre de Kalman étendu dont les performances restent limitées au cas de faibles non
linéarités et de densités de probabilité proche de la loi normale [4].
1.2.4. Poursuite de trajectoires du véhicule marin

La poursuite de trajectoires s’impose des lors que 1’on doit prendre en compte
des contraintes dynamiques, dépendant du temps. Ces contraintes dynamiques sont
de deux types : celles qui concernent I’environnement (présence de mobiles) et

celles qui concernent le systeme (sa dynamique). A I’instar de la plupart des
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methodes de navigation, la poursuite de trajectoire pose le probléme de la forme de
la trajectoire que le véhicule doit suivre.

N’a pas la possibilité de se déplacer en un temps optimal dans direction, nous
devons dans tous les cas assurer la convergence du véhicule a sa trajectoire désirée
sans aucune difficulté. A cet effet, nous considérons que la trajectoire a poursuivre
est générée par un véhicule marin fictif, mais de méme cinématique et dynamique
que le véhicule réel. Nous exprimons alors ’erreur dynamique résultante entre le
véhicule réel et virtuel apres quelques transformations sous la forme de cascade des
deux sous systémes [5].

1.2.5. Poursuite de cibles par asservissement visuel
La poursuite de cible dans certains travaux [6] en asservissement visuel
considére le mouvement de ’objet comme une perturbation négligeable [7], ou
suppose connue la trajectoire de 1’objet [8]. Le concept de prédire avant d’asservir
est relativement simple. La boucle de retour, au lieu d’utiliser directement les
informations du capteur, se sert des grandeurs prédites. Nous voyons plusieurs
motivations a I"utilisation d’un contréle prédictif dans une boucle d’asservissement
visuel. Ces motivations sont les suivantes :
» Traiter les phénoménes d’occlusions (partielles mais également
complétes),
> Faciliter le traitement des images, c’et-a-dire 1’extraction des
caractéristiques visuelles,

» Permettre de résoudre le probléme d’appariement,
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» Compenser le temps de retard introduit par 1’acquisition et le
traitement d’image,
» Améliorer les performances de 1’asservissement en cherchant &
réduire I’erreur de trainage,
» Compenser la dynamique du systéeme face a celle de la
commande ou face a 1’évolution de I’environnement,
> Prendre en compte et compenser le fait que I’environnement soit
non stationnaire.
Les €léments de cette peuvent étre satisfaits en mettant au point un modeéle de
commaiggance ponr o détarmingr Ino paaition de Tac ailile, auctoot Tocsgoe Tes
observations faites dans les images ne sont que partiellement disponibles, ou ne sont
pas disponibles.

Ce modele de connaissance est réalisé par le filtre de Kalman. La méthode la
plus utilisée pour estimé prédire ou dé bruiter les primitives visuelles est le
classique filtre de Kalman qui nécessite la connaissance du mouvement de la cible
(modele dynamique).

Le suivi d’une trajectoire par un retour d’information visuelle est un théme
important parmi les applications robotiques. Pour des asservissements visuels temps
réel, de nombreuses approches de coordination main-ceil ont été développées [19] et
[22]. La plupart de ces approchés imposent des environnements simples et sans

occlusion.
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Il ya une dizaine d’années, a été introduit le suivi de trajectoires basé sur les modéle
«modele based motion tracking» [21] et [28]. Ces méthodes permettent de donner
des indications sur ce qui est attendu dans les images et donc simplifier les
traitements pour extraire avec plus de facilité la position courante de I’objet dans les
images (des segments de droites, des coins, des contours, etc...).

Dans [25], I"application décrite consiste a estimer la position et ’orientation
d’un objet de forme connue avec un filtre de Kalman dans I’espace 3-D 1’approche
Reprend I'idée clé développée dans [21] ou dans [28], et distingue par I"utilisation
d’une prédication de la position et de "orientation, ainsi que par I’introduction
d’nne grandenr panr qualifier Pincertitnde des mouvements de Pobjet, 1. estimation
qui fait est relative a un repere associé a la caméra sachant que celle-ci se déplace.
Ces travaux proposent une methode pour traiter le probléme délicat et inévitable en
vision que sont les phénomeénes d’occlusions.

Dans [3], le calcul de la position tridimensionnelle de I’objet est fait par une
méthode de flot optique. Cette position sert d’entrées a un filtre @ — f — y qui
effectue une nouvelle estimation de la pose du bras robotique pour suivre I’objet
cible. Le fait que les paramétres de filtre de Kalman soient figés (ils sont
prédéterminés et constant) permet surtout de réduire le cout calculatoire. Le systéme
de vision est constitué de deux caméras calibrées, et la position, la vitesse et
I’accélération de 1’objet sont tous estimé en temps réel. La boucle contrdle visuelle

est validée par le suivi d’un train électrique avec un robot PUMA 560.




Dans [26] et dans [27], un suivi de profile est présenté. Une caméra unique
montée sur ’effecteur du robot permet de simplifier le probléme de la commande
par des contraintes géométrique. Il s’agit d’un asservissement visuel 4 deux
dimensions, ou la courbe a suivre est entiérement contenue dans un plan paralléle au
plan de la caméra. Le traitement d’images est extrémement simple et autorise une
réactualisation rapide des consignes. L’originalité de 1’approche réside dans une
mise en ceuvre d’une stratégie de contrdle prédictif. Au principe du « feed forward
control » est ajouté¢ un module de « path planning » Ce dernier nécessite la
connaissance des modele (et donc que éléments soient calibrés), le modéle de la
caiiera el le modele cinemalique pour du robot, et implique que les modéles des
trajectoires soient disponible (ce qui est uniquement le cas dans les applications
industrielle courantes). Les observations servent alors a déterminer les erreurs de
suivi par rapport a la trajectoire idéale pour la corriger. Le contrdleur est congu pour
minimiser cette erreur, avec une prédiction des paramétres du mouvement. La
position mais aussi la vitesse a I’accélération de la trajectoire désirée sont prédites a
I'instant k + 1 avec le KF et ’EKF.

Une estimation du mouvement 2-D et une estimation du mouvement 3-d d’un
objet de la scéne robotique sont présentées dans [18] et dans [19].pour I’estimation
du mouvement 2-d, le systéme de poursuite est basé sur trois estimateurs en
parallele, le filtre de Kalman, I’algorithme du maximum de vraisemblance
geéneraliseé (GLR, «Gegeneralized likelihood Ratio » pour détecter, estimer et

compenser les mouvements brusque de 1’objet, c’est-a-dire les changements de

10



direction et d’amplitude, et un algorithme détection des sauts en vitesse ou en
accélération. La littérature propose une gamme riche d’algorithme de détection de
rupture de modéle [8]. Bensalah a privilégié le GLR car il permet de détecter,
d’estimer et de compenser les sauts au niveau du vecteur d’état. Concernent
I’estimation des mouvements 3-D, un algorithme et proposé pour I’estimation a
partir des observation de positon et de vitesse faites dans les images avec
I’hypothese que 1’objet se déplace a vitesse constante en module et en direction.
C’est une estimation des mouvements 3-D a partir de données 2-D et I’originalité
réside la vision dynamique active adoptée qui permel de résoudre le probléme
classique du facteur d’échelle.

La grande majorité des approches s’appuie sur la connaissance des modéles
des ¢éléments qui interviennent dans la boucle d’asservissement. La commande et la
prédiction sont alors basées sure les connaissances apriori.

Parmi les approches des controle prédictif qui n’utilisent ni les modéles des
robots, ni celui du syst¢éme de vision, citons les travaux de Piepmeier (1998),
McMurray, et lipkin [37]. La commande est basée sur I’inverse de la matrice
Jacobienne d’interaction qui est approchée par la méthode d’estimation de Broyden
(comme le fait Jagersand 1996[24]), est une étape de prédiction cherche a
compenser le temps de retard des informations visuelle disponibles du a
I’acquisition et au traitement des images. Dans leurs travaux, les auteurs comparent
trois méthodes. Un prédicateur du premier ordre. Un filtre @ — £ et un filtre de

Kalman, un modéle de bruit de mesure qui permet de déterminer R analytiquement

11
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est proposé. La covariance du bruit du processus@Qy, , et déterminée par une méthode
de Monte Carlo. Les simulations proposées montrent que le KF permet d’augmenter
les performances de la boucle de retour visuelle pour une opération de poursuite de

cible mobile par asservissement visuel.

12



Université de 08 Mai 45-Guelma Chapitre 2 : Filtrage de Kalman

Chapitre 2
Filtrage de Kalman
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2.1 Introduction

Le probléeme du filtrage consiste a déterminer des estimateurs de variables
du systeme lorsque I’environnement présente des perturbations aléatoires. Nous
allons donc étudier dans cette partie ’aspect stochastique de la notion d’observateurs.
Deux points de vue peuvent étre utilisés pour aborder tel genre de problémes : celui
dec Wicner qui utilisc une  approche frdquenticlle et celui Je Kalian qui utilise
I’approche temporelle, Dans tous les cas, le but est de déterminer un systéme (filtre),
optimal au sens de la minimisation de la variance d’erreur entre la variable réelle et
son estimation. Nous ne regarderons ici que la deuxiéme approche. En effet, un filtre
de Wiener eat un ead purticulicr de (iltre de Kalman ef cette derniére approche permet
d’appréhender directement le cas d’un systéme non stationnaire multi-variable.

Dans ce cadre on peut également classer les problémes d’estimation suivant la
quantité d’information disponible. En effet, considérons un systéme dont on posséde
un ensemble de mesures z(to, tr) , entre les instants to(instant initial) et ¢ (instant
final), sur les entrées et les sorties. On peut cherche a estimer la valeur de I’état x a
un instant donnée 7 (que I’on notera par 2 (z/z( Eii tf))). Suivant la valeur de 7, on
distingue :

Si 7<tf il s’agit d’un probléme de lissage ;
® siT={tf il s’agit d’un probléme de filtrage ;

® si T >tf il s’agit d’un probléme de prédiction ;
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Alors qu’un probleme de prédiction peut étre ramené a un probleme de filtrage
par une estimation de X— X (ty/z(to,tr)) suivi d’une prédiction par utilisation du
modele initialisé a x¢, il n’en est pas de méme du lissage. En fait, ce dernier probléme
peut étre résolu par la combinaison de deux problémes de filtrage : un filtrage de ¢, &
7 et un filtrage rétrograde de t; & 7. Ainsi, un seul algorithme permettra de traiter ces
trois problémes.

Le filtre de Kalman est un reconstructeur d’état dans un environnement
stochastique. Lorsque les variances des bruits sont connues, c¢’est un estimateur
linéaire minimisant la variance de I’erreur d’estimation. Les algorithmes donnant la
solution de ce probleme ont été¢ déterminés initialement par [19] dans le cas discret et
[20] dans le cas continu. Nous établirons, dans un premier temps, les équations du
filtre du Kalman discret puis, celles du filtre de Kalman continu par passage a la
limite.

2.2 Filtre de poursuite
2.2.1 Introduction

Les sections suivantes décrivent les outils fondamentaux de la poursuite de
cible, I’algorithme classique de Kalman permet d’estimer de fagon itérative I’état
caché d’un systeme dynamique linéaire. Cette estimation est optimale si un certain
nombre de conditions sont respectées et si tous les parametres de ce systéme sont
connus (les matrice de la représentation d’état, les covariances, ainsi que 1’état initial
et sa variance). Nous allons étudier le filtre de Kalman standard utilisé pour les
modeles linéaires, puis on étudie I’extension de ce filtre pour les modéles non

linéaires, il s’agit de filtre de Kalman étendu.
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2.2.2 Techniques Ad Hoc
Le concept qui a débute la révolution dans les performances du radar de
surveillance était d’incorporer les modeles dynamique Newtonienne. Tels modéles
permettent de prédire la future de position de la cible. Les modéles dynamiques
peuvent étre basés sur les hypothéses simples de vitesse constante, tel que :
x(k) = x(k — 1) + v(k — 1). [t — t;] 2.1)
v(k) =v(k—-1)
Ou x est la position de la cible, v sa vitesse, et [t; — t] la déférence de temps entre
les instants k et (k-1).Si la vitesse de la cible n’est pas constante, alors des modéles
d’accélération constante peuvent étre utilisés tel que ;
x(k) = x(k — 1) + vk — 1). [ty — tp_q] +%ﬂ(k = [~y
v(k) =v(k—=1)+alk = 1). [ty — tr_q] {2.24
atk) =a(k—-1)
Ou a est I"accélération de la cible, les méthodes de poursuite basées sur ces modéles
estiment la position, la vitesse, et en cas besoin, I’accélération de la cible. Connaissant
la mesure courante et la mesure prédite et en utilisant les équations (1.1) et (1.2) le
filtre de poursuite fondé sur ’hypothése de vitesse constante désigné sous le nom de

traqueur a — S, fonctionne comme suit [5] :

Z(k/k) = % (k/k — 1) + alz(k) — & (k/k — 1)]

o(klk) = D(k/k — 1) + —2—[z(k) — 2(k/k — 1)] (2.3)

be—tg—1
Ou z(k) est la mesure a I’instant k de la position de la cible. Le traqueur & — f recoit
son nom aux coefficients & et 8, qui sont utilisés comme des facteurs pondérés pour
faire les mises a jour. Si & et £ sont nulles, alors le systéme se fonde purement sur les

prédictions fournies par le modele dynamique inclus dans le systéme.
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Reéciproquement, si et § sont un, alors le systéme ignore le modéle dynamique du
systéme, et compte purement sur la derniére mesure. Ainsi, en ajustant a et f3, le
concepteur a une compensation entre le poids que le systéme place sur les mesures
passees, comme propagé par le modele dynamique, et le poids que le systéme place
sur la mesure nouvellement présentée.

Le traqueur de a —f —y opere pareillement, incorporant un facteur de poids
additionnel pour faciliter 1’estimation de 1’accélération (qui est supposée constante)
2]:

Ek/k)=2(k/k - 1)+ alz(k) — % (k/k—1]

B(k/k) = D(k/k — 1) + —L— [2(k) — 2(k/k — 1)] (2.4)

fp=tn 1

a(k/k) = alk/k — 1) + —2—[z(k) — 2(k/k — 1)]

tg—t—1
Ces €quations fonctionnement selon traqueur « — f aveo ln prédiction cntre Iles
intervalles de mesure exéutés en utilisant le modeéle d’accélération constante de
I’équation (2.2), et y représentant le coefficient de pondération employé pour mettre a
jour Iestimation d’accélération du modéle.

2.2.3 Filtre de Kalman discret

Etant donn€ un systéme linéaire stochastique dont 1’évolution dynamique est

modélisée a I’aide de ’équation d’état :
Xp+1=Apxy + Bruy + Gy (2.5)
Y = Cpxp + wy (2.6)
ou k = Oreprésente les instants successifs du temps, x; I’état du systéme de
dimension n, y, la sortie (mesure ou observation ) de dimensionm,u, I’entrée
certaine, vy le bruit d’entrée (ou de dynamique), wy, le bruit de mesure de dimension

m. Les matrices certaines Ay, By, Gy, C;, sont de dimensions convenables. Pour éviter
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toute confusion, nous représenterons dans la suite, la matrice identité d’ordren,
simplement par I. Ce modele peut étre considéré comme représentatif d’un systéme a
temps discret ou plus généralement &tre obtenu a partir de la discrétisation d’un
modele représentatif d’un systéme a temps continu. Les séquences de bruit {v,} et
{wy} sont des séquences indépendantes de bruit blancs centrés et I’état initial x0 est
également une variable aléatoire indépendante des séquences {v;} et {wy}. Leurs
propriétés au premier et second ordre sont données par [9]:

E{wi}=0,E {v}= 0, E{xo}=%o

Uk Qb 0 0
E {[Wk] [vi wi %31} = [ 0  Rgby O
Xo 0 0 P

Ou E{ } représente I'espérance mathématique, ¥, = x5 — % , Ry, Qx, Py sont des
matricee symetriques definies positives, et 8, est le symbole de Kronoclor,
2.2.3.1 Equations du filtre :

I e probléme du filtrage, au sens de Kalman, est de trouver, pour le systéme
dynamique (2.5), la meilleure estimation £ de I’état x & Pinstantk, & partir
d’observations effectuées jusqu’a 'instant discret j, au sens du critére de la variance
conditionnelle minimum. Cela signifie que I’estimé X est tel que :

E{llxx — 2117/ (Yo, ¥s o, Y313 S Efllxee — 21 /{V0, Y1, oo Y1}
Pour  tout vecteur z fonction des observations {¥o,¥1,......,¥; }. Nous
noterons ¥y, j, cet estimateur optimal, et %y /; et §/; les erreurs d’estimations :
Xiesj = X = Xiyj
yj = Yi — CuZyyj
Suivant que k <j,k =jouk > j, on dit que Xy/; est une valeur lissée, filtrée ou

prédite de x;, , Contrairement au probléme de prédiction qui utilise, a partir d’une
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valeur filtrée le modele (2.5) non bruité, le probléme de lissage nécessitera un
traitement plus complexe (on doit tenir compte d’informations futures). Pour
simplifier les notations, nous poserons désormais :

cou(z) = E{z27}

Pt = cov( Xy)

Le probléme de filtrage au sens de Kalman est résolu en utilisant les principes
de base de ’estimation simples puis récursive, d’une variable aléatoire, on établit que
les équations de fonctionnement d’un filtre de Kalman discret se décomposent en
deux étapes :

e [Ktape de prédiction :
Rir1/ke = ArXipie + Bieuy (2.7)
Perijk=ArPekA + GrQk Gy (2.8)

e [Etape de correction :
i = Pt On — o — O n-1) (2.9)
Peji = (I = K Ci) Py, (2.10)

Ou K, est le gain optimal du filtre, donné par :

Ky = Py/r1CESi* (2.11)
Sk = Ry + CxPyjp-1CY (2.12)

La construction de cet algorithme montre qu’il permet de répondre a deux
objectifs différents

e c’est un filtre lin¢aire minimisant la variance a priori de [’erreur

d’estimation Dans ces conditions, les bruits peuvent ne pas étre gaussiens.
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e c’est un filtre maximisant la probabilit¢ a posteriori des grandeurs &
estimer. Cela n’est alors applicable que dans I’hypothése de bruits

gaussiens.

2.3. Hypothéses :
Nous supposons que :

1. Le paire (4, C) est détectable, c'est-a-dire qu’il n’y a pas de mode instable et
inobservable dans le systéme.
2. Les signaux w(k) et v(k) sont des bruits blancs gaussiennes centrés de densité
Spectrale de puissance (DSP) O et R respectivement. C’est 4 dire :
E[w(k)w™ (D] = Q3(k)
E[v(k)vT(l) = RS (k)
Avec d(k) est le symbole de Cronoker égal a 1 pour £/ et égal 0 ailleurs
ElwlOv™ (D] =0

Cette derniere relation traduit I’indépendance stochastique de bruit wik) et v(k), celte
hypothese est introduite pour alléger les calculs qui vont suivre :

Elwk)]=0

E[v(k)] =0
Ainsi le filtre de Kalman issu des relations de récurrences peut étre considérer comme

la solution des deux relations récursives :

plX(k)/Z (k)] = N[X(k|k), P(k|k)] (2.10)

plX(k + 1)/Z(k)] = N[X(k + 1]k), P(k + 1|k)] 2D

Ou N/X/Z] désigne une DDP gaussienne de moyenne X et de matrice de covariance P.
La moyenne X représente 1’estimation de 1’état du systéme alors que P donne la

covariance de ’erreur d’estimation avec ;
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pl(k + 1/k)] = E{X(k + 1|k), X7 (k + 1|k)} (2.12)
Les deux équations (2.10) et (2.11) montrent que le filtre de Kalman représente

la solution récursive d’un probléme linéaire gaussienne

2.4. Objectifs du filtrage de Kalman :

La solution optimale de Zk) et X(k) peut étre obtenir par la réalisation de
mesures de Z(k) de Z(k) de I'instant 0 jusqu’a I’instant £, alors que les informations
disponibles pour cette mesure sont I’ensemble des observations de Z(%).

La méthode proposée consiste alors a extraire toute information contenue dans Z(%) de
maniere a estimer de fagon optimale et conditionnellement aux observations :
- I’état du systéme a 'instant £+ ;
- le sigual Je sutlie & Minstant A+1 |
2.5 Algorithme Général de Filtre de Kalman
Ftape 1 : prédiction d’états et d’observations :
Dans I’étape de prédiction on calcule la loi conditionnelle du vecteur aléatoire
X{k) sachant les observations passées Yy .x
Le filtrage est donc mené de maniére récursive par le calcul de X [k + 1/k] et
Zlk + 1/k].
Ces deux termes désignent la prédiction de 1’état et I’observation a 1’instant K+ /
connaissant toutes les valeurs de Z Jusqu’a I’instant £.
Xk +1]k) = AKX ((k|k))
La matrice de covariance prédite est donnée par la relation :
plX + 1/k] = AG)P((klk))AT (k) + R(K)]
Par ailleurs I’erreur de prédiction de mesure, appelée encore »innovation »du

processus Z(k) est définie par :
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Y+ 1D)=Z(k+1)-Z(k+1)

Avec Zk+1) =CX(k + 1/k)

Etape 2 : calcul de la matrice de gain de Kalman
Cette matrice s’écrit comme sui
Kk+1)=Pk+1/k)CT{C=P(k+ 1/k) =CT = R(k)}

Le terme K(k+1) est appelé » matrice de gain de Kalman ». Sa valeur traduit le degré
de confiance qu’il est possible d’avoir dans la mesure :
Ou Pk I/k) représente la matrice de covariance de I’erreur de prédiction.
Ltapc 3 : cstimation des états couvant ¢ la matvice de covariance de Penrem
d’estimation
L'estimation optimale de X(k+/) est basée sur la connaissance de toutes les
innovations de I’instant 0 & I’instante k.
L’équation X(k+1/k+1) représente 1’estimation de I’état courant et est donné par :

X(k+1/k+1)=X(k+/k)+ K(k+ Dy(k+1)
K (k+1) y (k+1) est un terme de correction qui permet d’affiner I’estimation grossiére
précédente par la prise en compte de ’erreur de prédiction du signal de sortie [2].
La matrice de correction de la covariance de I’erreur est :

P (k+1k+1)=(I-k(k+1)C(k))P(k+ 1/k)

La figure suivante représente graphiquement le filtre de Kalman :
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X(Wk-1)

Clk)

retard

hig 21 Reprcsenlalion grapbugue di lillre de Kalman
2-6 résumés de 'algorithme de Kalman :
A partir des conditions initiales suivantes :

1- X((0]0)) = E[X(0)] = x
2- P(0/0) = PO

Effectuer les calculs suivants K=0, 1,2,...............
1-prédiction de I’état et de sa covariance :
Xtk+1/k)=A(k)X(k/k)
P(k + 1/k) = A(k)P(k/I)AT (k) + Q(k)
2-matrice du gain de Kalman :
K(k+1)=P(k+ 1/k)CT(R){C(k)P(k + 1/k)CT (k) + R(k)}™*
3-estimation de I’état courant et sa covariance :

X(k+1/k+1) = X(k + 1/k) + K(k + Dy(k + 1)
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2.2.4. Filtre de Kalman Etendu (estimation non linéaire)

Dans la pratique on a souvent affaire a signaux dont le modele est décrit par des
équations mathématiques non linéaires, tel est le cas par exemple dans le domaine des
communications, des modalisations ou en fréquence.
2.2.4.1. Cas d’un systéme continu :

Dans le cas des systémes continus nous adopterons la représentation suivante
x(t) = f(x(£),t) + G(&). v(t) (2.13)
x(t) Une fonction non linéaire de 1’état et des parameétres du modele.
L’observation peut elle aussi étre non linéaire :
y(©) = h(x(), 1) + w(l) (2.14)
Nous cownsidérons gue v(l) et w(t) sont des processus dléatolres blanes de
covarfance :
Elv(t). v(t+1)] = Q(1).4(t, 1)
Elw(e).w(t +1)] = R(1).8(t, T)

La recherche d’une solution, en d’autres termes [’estimation des paramétres,
consistera a linéaires les équations (2.13) et (2.14) autour d’un point ou d’un
ensemble de point dits de référence (ou de fonctionnement).
2.2.4.2. Linéarisation du modéle : filtre de Kalman linéarisé

Nous allons linéariser le modéle autour d’une trajectoire nominale ou de
référence supposer connue. Notons x,.(t) cette trajectoire qui sera solution de

I’équation homogene suivante :

% (1) = f (), 1) (2.15)
A laquelle nous assurons une mesure nominale :

¥, (t) = h(x (), t) (2.16)
—— e — - S — =
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Nous allons établir une équation aux perturbations c’est-a-dire régissant 1’écart entre
I’état effectif et I’état donné par la trajectoire nominale. Ainsi en soustrayant (2.15) et
(2.16) il vient :
x(t) — % (8) = f(x(), ©) — f G (0, 1) + G(8). v(2) (2.17)
Il s’agit d’une équation différentielle stochastique non linéaire dont la solution
consistera a effectuer un développement limité en série de Taylor autour de la
trajectoire nominale x,.(t):
Soit :
fe@),8) = f(0,0) + %(x(t), t)/(x(t) — x(t) + & (¢) (2.18)
a x(t) = x,.(t) et en supposant que I'écart vu perturbation x(L) = x-(U) reste fible
£p(L) tepiésente ous les ermes du développement de taylor d'ordre  supérieur &
’unité.
Si nous limitons & une approximation du premier ordre [’équation peut s’écrire :
x(t) = 2:(£) = 5 (1), ©)/ (1) — x,(6) + G (). v(®) (2.19)
Nous noterons dx(t) = x(t) — x,.(t) la perturbation que nous avons mentionnée plus

haut.

Pour simplifier les notations nous noterons :
F(t,%:(8)) = LE2x (1) = x, (1) (2.20)
Ou F est une matrice jacobienne du processus.
L’équation (2.19) devient alors :
0x(t) = F(t, x-(£))0x(t) + G(t). v(t) (2.21)
Effectuons maintenant un développement analogue de la quantité h(x(t), t)qui
apparait dans I’équation de 1’observation, autour de la trajectoire nominale, en nous

limitant au développement du premier ordre.
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ah(x(t),t)

h(x(0),8) = h(x(8), 8) + —5 == /(x() — % (1)) (2.22)
a x(t) = x,(t) notons maintenant :
H(t, 2, (1)) = ZEQx(0) = x, (1) (2.23)
Avec H la matrice jacobienne de mesure.
L’équation d’observation devient :
8y = y(t) — y-(t) = H(t, %(£)). 6x(2) + w(v) (2.24)

En alinéatisant les équations du modele, autour de la trajectoire nominale, nous
obtenons le modele linéaire continu suivant :
8x(t) = F(t,x,.(t)). 6x(t) + G(t). v(t) (2.25)
8y(t) = H(t, x,(t)). 6x(t) + w(t)
Les équations de fonctionnement d’un filtre de Kalman discret se décomposent en
deux étapes [9] :
2-2-4-3 Algorithme Général de PEKF :
A partir des conditions initiales suivantes
1-X(0/0) = E[X(0)] = X0
2-P(0/0) = PO
e Etape de prédiction :
Xt +1/t) = f[X(t/0),t]] (2.26)
P(t+ 1/t)=F[X(t + 1/t),t]P(t/)FT[R(t + 1/t),t] + DQ(t)DT (2.27)
e Etape de correction:(mise a jour) :
X(t+1/t+1D)=X0t+1/t) +K(t+1)(Z({t+ 1) - H[R({t+1/t),t] (2.28)
Pt+1/t+1)=(U—-K(t+ DH[X(+ 1/t),t]) P(t +1/¢) (2.29)

Ou K, est le gain optimal du filtre, donné par :
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Kt+1)=
P(t+ 1/OHT[R(t + 1/6), kI(H[X (¢t + 1/8),k]P(¢ + 1/K)HT[X(t + 1/0),t] + R)T
(2.30)

Cependant, deux remarques doivent étre faites au sujet de la linéarisation. Tout
d’abord, la trajectoire nominale n’est en générale pas disponible. La solution proposée
par ’EKF est de linéaires la trajectoire autour de 1’estimée courante X (k)

On comprend que, tant que l’estimée est proche de la solution réelle, la
linéarisation reste valable, mais si les erreurs deviennent trop importantes
I’approximation linéaire devient & son tour grossiére et peut conduire a une
divergence du [iltre.

Enguite, le filtre de Falman qui effectue la mic a jour de la densité suppose
implicitement que celle-ci est une gaussienne puisque seuls les moments du premier
ordre ¢t de deuxiéme ordre sont caleulés, et en effet, la propagation d’une distribution
gaussienne & travers des fonctions linéarités conduit 4 une nouvelle distribution
gaussienne.

Cependant, il est certain que ’approximation linéaire n’est pas toujours valable
et la densité calculée par ’EKF est une approximation gaussienne de la densité mais
dont les moments du premier et deuxiéme ordre ne sont pas nécessairement identiques
aux moments réels. Ces approximations peuvent donc conduire & des estimateurs de

mauvaise qualité ou encore a la divergence du filtre [10].
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Chapitre 3

Modélisation de trajectoires

3.1 Modéles de Mouvement d’une Cible Aérienne (ATC)
Dans la Commande du Trafic Aérien, dénommé Air Trafic Control, et dénoté¢ (ATC)
en anglais, I’avion civil posséde deux modes de base de vol [22]:
+ mode mouvement uniforme : caractérisé par un vol rectiligne 4 une vitesse quasi-
cutislanle,
< mode manceuvre : lorsque I’avion tourne, monte ou descend.
Les modéles de mouvement horizontal et vertical peuvent typiquement é&tre
découples, les modeles de vol dans le plan horizontal peuvent étre modélisés par :
» Un modele a une vitesse quasi-constante et ce pour le mouvement uniforme
avec I’ajout d’une accélération sous forme d’un bruit blanc.
> Un modele tournant & une vitesse angulaire constante avec toujours I’ajout

d’un bruit blanc modélisant I’accélération pour le manceuvre.

Le modele a vitesse presque constante est donné par :

1

1 7T 00 ETZ 0
0100
X(k+1)= xy+| T 0 G.D
001T o Lp2
000 1 5 ZT

Ou T est I'intervalle d’échantillonnage, X est I’état de I’avion, en anglais Aircraft, défini

comme suit :

x=( & n #f
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Avec £ et 1 désignent les coordonnées cartésiennes du plan horizontal ; et v est un bruit

blanc gaussien de moyenne nulle et de covariance (, utilisé pour modéliser des petites
accélérations : de turbulence et des changements du vent.

Par contre, la rotation des avions civils est généralement suit un modéle connu
dénommé « Coordinated Turn » en anglais et dénoté CT, caractérisée par une vitesse
angulaire constante. Cependant, cette rotation n’est pas exactement modélisée, car la
vitesse du fond égale a la vitesse de I’avion plus la vitesse du vent, cette rotation peut étre
convenablement décrite par le modéle de « Coordinated Turn » plus un bruit assez petit
repreaentant 'erreur de modélisation  résultant dans le modéle de w Cuvrddinuted Turn o,
dans cc cas le modele de « Coordinated Turn » est non linéaire.

FEn augmentant Ic vecteur d’état par une autre composante, a savoir la vitesse

angulaire @ | I’état augmenté est devenu

X=(§ E n o7 co)T (3.3)

Le modéle de « Coordinated Turn » est donc donné par :
sin w(k -1)T 0 = 1—-cosw(k-1)T 0
w(k —1) w(k-1)
0 coswk-DI 0 —sinwk-DT 0
X(k) = 0 l-cosx(k-1)T . sinw(k-1)T o0 [Xtk=1)
0 0
0

w(k-1) w(k—1)
sinw(k—-1DT 0 cosw(k—-1)T
I 0 0 0 1
2 -
— 0 0
2 (3.4)
T 02 0
+ 9 ' 0 v(k-1)
2
0O T 0
| 0 0 T
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Avec v est un bruit blanc gaussien de moyenne nulle et de covariance Q. En supposant que
seulement les mesures de position sont disponibles, ce qui nous permet d’écrire 1’équation

d’observation suivante :

=0} B 0 10 ol -n+wi0 69

Dont W est le bruit de mesure de moyenne nulle et de covariance R. Bien que les mesures
originales du radar soient en coordonnées polaires, elles peuvent étre transformées en
coordonnées cartésiennes comme suit :
X =R cosl (3.5}
Y = R sin@
3.2. Application de filtre de Kalman Ftendu (FKF) sur le modéle
« Coordinated Turn »
Tant que le modele de I’équation (3.4) est non linéaire, [’estimation de [’état
X= (f E n o7 w)T sera effectuée via le filtre de Kalman Etendu (EKF)

Les équations de 1’état prédit et de sa covariance correspondante sont données ci-dessous
et ce pour celles touchées par la non linearite.L’équation dynamique (3-4) peux étre

réécrite comme :

X(k + 1) = flk, X(k)] + TeT (K)w (k) (3-7)

Pour obtenir 1’état prédit X (k+//k), la fonction non linéaire (3-7) est développée en séries

de Taylor au tour de la derniere estimée X(k/k)jusqu’a le premier ordre.

Le vecteur de développement en séries de Taylor de 1’équation(3-7) jusqu’a le premier

ordre est :

e R
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X(k +1) = f[k, X(k/K)] + fx(K)[X (k) — X(k/k)] + HOT + I'cT(k)w(k)

Dont le HOT représente les termes d’ordre supérieur dénommé (Higher-ordre terme en

anglais)
Fll)=[Vf KX | x = X(k/k)

sin @(k)T 0 - 1-cos &(k)T
(k) @ (k)

0 cos & (k)T 0 - sin @ (k)T
=lo 1-cos &(k)T 1 sin @ (k)T
(k) a(k)
0 sin @ (k)T 0 cos @ (k)T
0 0 0 0

st Ta matrice jacolbéenne du veclew [ évulude a lu denidie welitude de élul, les détiveey

particlles par rapport & @ sont données par :

Joa (k)
fa_',‘ (k)
Jo (k)
Jos(K)

Saa(K)
Jo2(k)
Sus(k)
Soulk)

(cosaTITE()  (sind()T)ER)  (sind(kT)TAK) (~1+cosa(k)T V)

(k) k)’ ) (k)
y — (sin (k)T JTE (k) - (cos (k)T T 7i(k)

k)’

(sind(RTITEK) _(1-cosbk)TIEW) _ (cosbRTITAGK) _ (sin dUITYi(k)

(k) aok)? ) a(k)
(cos d(k)T)TE(k) — (sin (k)T )T 7 (k)

a(k)?
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= La matrice de corrélation :

2n?
AR+ 145 =Z wi{x;(k + 1/k) — 2(k + 1/k)Hzi(k + 1/k) — 2(k + 1/k)}F
i=0
¢ Etape de correction (estimation) :
= Le gain de filtre de Kalman
K(k+1) = P (k+ 1/k)P (k + 1/k)
= L’état estimé
X(le+1/le 1 D)mig(e 1 1/k) 1 K(e 1 (1 1) £ 1 1/k)
= La covariance estimée
P((k+1/k+1)=P(k+1/k) = K(k+ DP,,(k+1/k) =K (k+ 1)
On peut résumer touts ces ¢tapes dans I’organigramme ci-dessous
Basées sur le développement ci-dessus
La prédiction de I’état et sa covariance dans le filtre de Kalman étendu(EKF) se fais
comme suit:
X(k + 1/k) = [fCk, X (k/k)]
P(k+1/k) = fx(k)P(k/k)fx (k)T + TCT(k)QTCT (k)T

Dont Q est la covariance du bruit dans 1’équation (3.7)




Université de 08 Mai 45-Guelma L L __Chapitre 4: Résultats de Simulation

Chapitre 4

Resultats de simulation



Université de 08 Mai 45-Guelma , R _Chapitre 4. Résultats de Simulation

Chapitre 4

Résultats de simulation

4.1. Introduction

Pour réaliser la procédure de I’estimation d’état pour traquer des cibles, des simulations ont
éteé exécutées a base de filtre de Kalman standard(FK) pour des modéles linéaires et a base
de filtre de Kalman étendu (FKE) pour des modéles non linéaires. Les algorithmes sont
realhises avee 100 exécntions Monte Carlo |es trajectorres de cihles sont générees en se
basant sur un mouvement rectiligne a vitesse quasi-constante et & accélération, et sur un
mouvement circulaire 4 vitesse de rotation constante dénommé «Coordinated Turn » en
anglais et dénoté C7. Cette génération de trajectoires produit divers scénarios.

Les mesures Z (k) de position de la cible sont supposcées acquiscs par un captcur actif qui
est le Radar, dont ces informations seront remplacées par des données générées qui sont
entachées d’un bruit blanc gaussien additif.

4.2 Divers scénarios

4.2.1 Scénario 1

Mouvement rectiligne a vitesse quasi- constante

Dans ce scénario, nous supposons poursuivre une cible aérienne qui se déplace le long
d’une trajectoire rectiligne a une vitesse constante; Vx= 25 m/s et Vy= 35 m/s. le
Probléme consiste & estimer la position (X, Y) de la cible. Bien sur, on suppose qu’au
départ rien n’est connu, sachant que le temps de simulation T=4 secondes.

% Parameétres utilisés dans 1’algorithme a base de filtre de Kalman:

e e e e < . . e e e
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» Le vecteur d’état pour le mouvement rectiligne & vitesse constante est de
dimension n = 4, ces états sont définis comme suit :

x;(k) =X  La position de la cible sur I'axe des X.
x,(k) = Vy lavitesse de lacible sur I'axe des X

x3(k) =Y  laposition de la cible sur I'axe des Y.
x,(k) =V, lavitesse de la cible surl'axe des Y .

» Les covariances des erreurs de bruit de processus et de mesure sont :
0=(10%%)
R=diuy((0,1)? (0,1)
» Le vecteur d'état initial du filtre et sa covariance correspondante sont :
X(0/0) =[1100 30 900 30]"
PLOJUY = dig(Liu'®, 10" 8 0", 10y,
L’application de 1’algorithme de poursuite en se basant sur le filtre de Kalman sans
parfum (UKT) sur ce scénario nous a donné des résultats satisfaisants qui sont représentés
dans les figures 4.1: 4.5. La figure 4.1 montre que notre estimateur a bien suivi la
trajectoire rectiligne c'est-a-dire la convergence rapide vers la position vraie de la cible.
Cette convergence vers les vraies positions de la cible est confirmée par les RMSE (racine

de I’erreur quadratique moyenne) faibles de position (X, Y), et de vitesse (Vy, Vy).

33



Université de 08 Mai 45-Guelma

7000

P traj réelle i
@ 1rdf estimbe [ oepermsimiiapse.

| R

Position Y

2l |
5000 6000

i ,
2000 3000 4000
Position X

|
7000

Figure 1.1 : trojectoires réollo ot cotimdo (on métre)

100, e ! i ! | z
| |
B0l e
5 | 8 |
7 [ N O N ) A—
- 5 8
z | 8 '
E 401 T
) i i i w \ i
= = %
0220 = S fl l 20 preeee * e T
0 E i i | 0 i
100 150 200 0 50 150 200

100
Temps k Temps k

Figure 4.3 : Racine de ’erreur quadratique
moyenne de position Y

Figure 4.2 : Racine de I’erreur quadratique
moyenne de position X




<8 i 5]
o | w
o5r s SO o |
& 8 |
5 =50
24 1 B
Q ; o
@ s @4
2 s s @
=3 =
i i Y

S 8
L i }
o . R SH— . Wol.

1 i i i M| 1 : : —

0 50 100 180 200
L 50|'emps ?(00 130 200 Temps k
Figure 4.4 : Racine de I'erreur quadratique Figure 4 5 - Racine de Perrenr quadratique
moyenne de vitesse sur 'axe X moyenne de vitesse sur 'axe Y

4.2.2 Scénario 2
Mouvement circulaire a vitesse angulaire constante «Coordinated Turn»(CT)

Dans ce scénario la cible aérienne se déplace le long d’une trajectoire circulaire et
tourne par une vitesse angulaire constant 2 = 0.052 rad/s €quivalent a 3 degrés/s, avec
T=3 secondes.

% Parameétre utilisés dans I’algorithme & base de FKE :
» Le vecteur d’état pour un mouvement circulaire a vitesse constante est de
dimensionn = 5, ces €tapes sont définis comme suit :

x; = X la position de lacible sur I'axe des X
x, = Vy la vitesse de la cible sur |'axe des X
x3; = Y la position de la cible sur l'axe des Y

x, = Vy la vitesse de la cible sur l'axe des Y
x5 = [ la vitesse angulaire

> Les covariances des erreurs de bruit de processus et de mesure sont :
Q=(10"91
R=diag(2.107%,2.10™%).

s i o e e
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» Le vecteur d’état initial du filtre et sa covariance correspondante sont :
£(0/0) = (100 30 150 30 0.005)7
P(0/0) = diag(10® 5 10® 5 107°).
Les résultats sortants de cet algorithme sont affichées sur les figures 4.6 : 4.11, la figure
4.6 montre la bonne poursuite de la cible par I’estimateur FKE, ¢’est-a-dire la convergence
rapide vers le modéle qui est le modele de « Coordinated Turn » 4 vitesse angulaire
constante, ce qui rend la trajectoire estimée par I’estimateur a base de FKE identique a

celle géudide, iwse Lids allendue eu vue des RMSE [aibles de pusition (X,17), de vilesse

(Vx,Vy) et de la vitesse angulaire 2 qui sont illustrées dans les figures 4.7 : 4.11.
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Figure 4.6 : trajectoires réelle et estimée
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4.3. Conclusion

Dans ce chapitre de simulation, nous avons applique des algorithmes ou estimateurs de
poursuite d’une cible aérienne, il s’agit d’un algorithme & base de filtre de Kalman (KF)
pour des modeles linéaires et & base de filtre de Kalman Etendu (FKE) pour des modéles
non linéaires. Dans tous les scénarios, les RMSE des paramétres de mouvements (position,
vitesse) sont choisies comme mesures de performances de ces algorithmes.
D’apres les RMSE tracées pour chaque scénarios, qui sont basées sur 100 exécutions
Monte Carlo nous concluons que les estimateurs sont capables de poursuivre efficacement
tel genre de cibles, car il s’adapte rapidement aux trajectoires effectuées par la cible, ¢’est-

a-dire la convergence rapide vers le vrai modgle et a la bonne estimation par FKE.
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Conclusion générale

Dans ce mémoire nous nous sommes intéressés aux aspects de pistage et estimation du
mouvement d’une cible aérienne, que I’on suppose proviennent du radar. Les modéles de
trajectoires générées sont de deux types, linéaire et non linéaires, pour les modéles non
linéaires le filtre de Kalman standard est optimal. Par ailleurs, pour les modéles non linéaire
on ne peut pas appliquer le filtre de Kalman qu’aprés linéarisation du modéle non linéaire, le
filtre obtenu est donc appelé filtre de Kalman étendu(FKE).

L’utilisation d’un algorithme d’estimation permettant la bonne estimation des trajectoires
effectuées par la cible, s’avére nécessaire pour une meilleure estimation des états des modéles
de cibles et donc la bonne poursuite; [’algorithme choisi est celui de: »Filtre de
Kalman »pour les modeles linéaires et »filtre de Kalman Etendu »pour les modeéles non
lin¢airca.
Les résultats obtenus en divers scénarios démontrent que nous algorithmes sont efficaces pour
traquer tel genre de cibles.
I serait intéressant de donner suite a ce travail par :

4 L’application d’un algorithme capable de détecter et de poursuivre des cibles

manouvrantes dans le cas ou la cible change carrément sa nature de trajectoire.
<4 Essayer d’autres filtres comme le filtre a particules.

4 L’application de I’algorithme de poursuite sur un radar.

e e
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