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Nomenclature : symboles et notations utilisés

Mathématiques

s Distance parcourue

v Vitesse

a Accélération

a Angle

d Distance perpendiculaire & la droite par I’origine des coordonnées
RO Rayon de cercle

X0 Abscisse de centre de cercle
Yo Ordonnée de centre de cercle
E[-] Espérance mathématique
det (-) Déterminant d’une matrice
N Nombre de particules

Filtrage de kalman et filtrage phrticulaire

x(k/k) Vecteur d’état estimé

x(k/k —1) Vecteur d’état prédit

F(k) Matrice de transition

H(k) Matrice d’observation

Qk) Matrice de covariance du bruit du processus
R(k) Matrice de covariance du bruit de mesure
P(k) Matrice de covariance de I’estimation

P(k/k —1) Matrice de covariance de I’estimation prédite



FK
FKE
EP
MMSE
MSMC

RMSE

SIR
SIS
SR

UT

UKF

Abréviations Usuelles

Filtre de kalman
Filtre de kalman Etendu
Filtrage particulaire
Erreurs Quadratique Moyenne Minimum
Meéthodes Séquentielles Monte Carlo
Racine de I’erreur Quadratique Moyenne
Rééchantillonage Résiduelle
Séquentiel Importance Resampling
Séquentiel Importance Sampling (Echantillonnage pondéré
Rééchantillonage Systématique
Unscentad Transformation (Transformation sans Parfum)

Unscented Kalman Filter (Filtre de Kalman sans Parfum)

Séquenteil)
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Introduction generale

Introduction générale

Dans ce document Nous nous intéressons au probléme de filtrage. Il consiste, de fagon
générale, a estimer au cours du temps un processus d'état a partir de mesures bruitées. Bien
que ce systeme évolue en réalité¢ en temps continu, nous considérons un modéle a temps
discret. Nous entendons ici une définition plus précise du filtrage qui se situe dans le triplet
de traitements : filtrage, lissage et prédiction. Le filtrage consiste alors a estimer le
processus d'état en s'appuyant uniquement sur les mesures passées et présentes. On
l'oppose au lissage qui utilise en plus les mesures futures. La prédiction enfin cherche a
estimer le processus aux instants futurs a l'aide des mesures passées et présentes.

On peut illustrer ces trois traitements par des opérations effectuées inconsciemment par
notre cerveau:

e le nouveau-né procede par filtrage lorsqu'il cherche a suivre l'objet que 'on déplace

devant lui alors qu'il ne le voit pas encore nettement;

e le lissage est I'opération intellectuelle que nous faisons en lisant un texte dont un
mot nous est inconnu et dont nous devinons le sens a l'aide des mots le précédant et
le suivant;

e enfin, tout joueur de tennis doit prédire la trajectoire de la balle s'il souhaite la
renvoyer a son adversaire.

Le probleme de filtrage, ainsi que ceux de prédiction et de lissage, sont motivés par un
grand nombre d'applications réelles parmi lesquelles la poursuite de cibles, le suivi
d'entités dans des séquences d'images, la déconvolution de signaux numériques,

'estimation de risque en mathématiques financiéres et la localisation d'objets en robotique.
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La modélisation de tels problémes se fait en général en se donnant un a priori sur la loi
d'évolution du modele a estimer. Dans ce cadre bayésien, la reconstitution optimale du
processus d'état consiste a l'estimation de sa loi a posteriori, la loi de ce processus
conditionnellement aux mesures acquises depuis I'instant initial jusqu'a l'instant présent.
Limités par la mémoire finie des ordinateurs, nous sommes contraints de choisir une
représentation finie de cette loi. Dans le cas de modeles d'état et de mesures linéaires et de
bruits additifs gaussiens, la loi a posteriori présente 1'énorme avantage d'étre une
gaussienne. Elle peut donc étre entiérement caractérisée par sa moyenne et sa covariance.
L'étude des modéles 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 a un filitre de dimension
finieest celui des chaine de markov cachées définies sur un espace discert.ces deux
exemple reposent cependant sur hyothéses rarement vérifiées en partique.pour y remédier,
Des extensions ont également été apportées au filtre de Kalman pour permettre son
application a des modeles linéarisables. Les filtres de Kalman étendus obtenus, bien
qu'encore largement utilisés, sont cependant rapidement mis en défaut lors de non
linéarités trop fortes. ce probleme de non linéarité fait appel au filtre de kalman sans
parfum(Unscented Kalman Filter) qui peut calculer les statistiques d’une variable aléatoire
avec précision jusqu’au deuxieme ordre dans les séries de taylor .malheureusement , ces
filitres divergent lors de la nature non gaussiennede bruit. ,
Les non linéarités des modeles rencontrés, la complexité de leur dynamique et la nature
non gaussienne de bruits sont cependant autant d’obstacles qui nous empéchent de
résoudre dans le cas général le filitre bayésien optimal donnant une expression récursive de

la loi a posteriori. Les méthodes séquentielles de Monte Carlo, intensivement utilisées pour
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le filtrage, la prédiction et le lissage mono-cible ces dernic¢res années, proposent une

approximation de cette loi par une somme de lois de Dirac centrées en des points

dénommés particules et pondérées par la vraisemblance des mesures conditionnellement a

ces points.

Contrairement, aux algorithmes évoqués jusque-1a de nature déterministe, les méthodes sé-

quentielles de Monte Carlo sont des algorithmes stochastiques, reposant sur le principe de

Monte Carlo qui consiste a simuler un grand nombre de réalisations d'une variable

aléatoire pour en approcher sa loi. Si ce concept est apparu dés le milieu du XX siecle, il a

fallu attendre l'augmentation de la puissance de calcul des ordinateurs pour pouvoir les

mettre en ceuvre dans le cadre du probléme de l'estimation séquentielle.

ce document est oragnisé en troischapitres selon le plan suivant :

1- 1l débute par I’¢tude des différents filtres utilisés dans I’opération de filtrage ,il s’agit
de filtre a, 5,y celui-ci est le permier filtre utilsé dans ce sens, le filtre de kalman ,ce
dernier est un estimateur optimal dans le cas ou le modéle est linéaire , le filitre de
kalman étendu qui est une extension de filtre de kalman dans le cas ou les modéles
sont non linéaires et le Unscented kalman Filter ou filtre de kalman sans odeur congu
spécialement pour estimer des modéles non linéaires.

2- dans le second chapitre nous traitons le neveau filitre déstiné a estimer des modéles
non linéaires meme avec bruit non gaussien , il s’agit du filtre a particules ou encore
meéthodes séquentielles de Monto Carlo

3- le troiseme chapitre est dédi¢ a la modelisation des mouvements et trajectoires qui
seront utilisés dans la simulation .

I’illustraion des résultas de simulation obtenus par 1’application de I’algoritheme a base

de filtrage particulaire .
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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 Filtre de poursuite

1.1. Introduction

Le traitement de données incluant des variables aléatoires date du début du
XIX™™ siécle a partir des apports théoriques de gauss, qui a notamment mis en ceuvre
la méthode des moindres carrées déterministes. La théorie de 1’estimation progresse
un siecle plus tard avec Fisher [2] qui, & travers la notion de densité de probabilité,
introduit I’approche du maximum de vraisemblance. Wiener [23] met au point, dans
les années quarante, un filtre optimal en utilisant la théorie des processus aléatoire.
Kolmogorov [12] dans la méme période traite le probleme numérique que Wiener
avait résolu dans le cas continu. Les travaux de Wiener ont par la suite été étendus
pour des systémes non linéaires, et Kalman [11] a développé un filtre optimal récursif
basé sur la représentation d’état et parfaitement adapté a4 une implémentation sur
calculateurs.

1.2. Filtres de poursuite

1.2.1. Introduction

Les sections suivantes décrivent les outils fondamentaux de la poursuite de
cibles, commengcant par le filtre de Kalman standard utilisé pour les modéles linéaires,
puis en étudiant I'extension de ce filtre pour les modéles non linéaires, il s'agit du
filtre de Kalman étendu, et en terminant par le nouveau filire nommé unscented
Kalman filter en anglais ou filtre de Kalman sans odeur.

1.2.2. Techniques Ad Hoc

Le concept qui a débuté la révolution dans les performances du radar de
surveillance était d'incorporer les modeles dynamiques dans les systémes de

poursuite. Par D'utilisation  des équations de la dynamique Newtonienne. Tels
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d'observation et la matrice D(k) permet de lier le bruit de modélisation v(k) au
vecteur d'état.

1.2.3.2. Formulation récursive

Lorsque les conditions initiales du filtre sont données par £(0) = X(0) et par P(0),
les grandeurs (k) et P(k) sont estimées par les étapes de prédiction et de correction suivant
les équations :

" equations de prediction

2(k + 1lk) = F(k)x(k) + G(k)u(k) (1.7)
P(k + 1lk) = FUP(R)F(K)T + D(k)Q(k)D (k)T (1.8)

= ¢quations de correction

KU+ 1) =Plk+ 1|/)HT (k + 1)S2(k + 1). (1.9)
£k +1) = 2k + 1]k) + Kk + Dy (k + 1]k) (1.10)
P(k+1)=({—-K(k+ 1DH(k+ 1))P(k + 1]k) (1.1D)

Avec S(k + 1) est la covariance de l'innovation y(k + 1/Kk)
Stk+1)=H(k+ 1)P(k+ 1/k)H (k + 1)" + R(k) (1.12)

La premiére étape d'évolution du filtre optimal utilise la connaissance a priori
du systéme. En effet, elle permet la prédiction de I'état du systéme X(k + 1|k) et de
sa précision P(k + 1/k)(matrice de covariance de l'erreur a priori), a partir de 1'état
x(k) et du modele d'évolution du systéeme. P(k + 1|k) et la matrice de covariance
associée a I’étatx(k + 1|k).

La deuxiéme étape utilise la connaissance a posteriori fournie par I'observation.
La mesure z(k + 1) permet de calculer une erreur de prédiction de 1’observation
Z(k + 1|k). Cette erreur est un terme d'innovation:

vk +1/k) = z(k + 1) — H(k + 1% (k + 1/k) = z(k + 1) — 2(k + 1/k) (I-13)
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Elle sert a pondérer le gain K (k) du filtre. Ce gain est généralement appel€ gain
de Kalman, sert a déduire l'estimation de 1'état £(k + 1)et sa matrice de covariance
associée P(k + 1). En fait, la matrice K (k) minimise la matrice de covariance de
l'erreur a posteriori P(k) = E[(x(k) — J’c‘(k))(x(k) - :?(k))T]

Si la covariance de l'erreur de mesure R s'approche de zéro, le gain fait peser le
résidu plus fort et

limggy—o K(k) = H™1(k + 1) (1.14)
C'est-a-dire que plus l'erreur de mesure diminue, plus le filtre fait confiance a la
véritable mesure z(k) au détriment de H(k)Z(k/k — 1). Inversement, lorsque la

covariance de l'erreur a priori tend vers zéro, le gain K (k) diminue également et
limp e jk—1)-0 K(k) = 0 (1.15)
On remarque que le filtre maintient les deux premiers moments de la

distribution sur les états, et que la variance de cette distribution est bien:

E[x(k)] = z(k). (1.16)
E[(x(k) = 2()) (x(k) = 2(k))"]| = P(k). (1.17)
P(x(k)|z(k)) ~ N(£(k), P(K)) (1.18)

Le principe de fonctionnement du filtre est entiérement représenté sur la figure 1-1

*k Zk ! X,
Uy —p1G Z Hy K k>
X Dy
v, ‘ o
ik X
kik-1 el k-
1 K|k-1 =My
Prédiction de la mesure Prédiction de l'état
Modeéle du systéme Modéle d'observation Filtre de kalman Discret

Figure 1-1: Principe du filtre de Kalman.
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1.2.4 Estimation des Systémes Non Linéaires

1.2.4.1 Formulation du probléme:

Nous souhaitons appliquer le filtre de Kalman sur le modéle non linéaire discret
de la forme:
x(k+ 1) = f(x(k),u(k),v(k), k) (1.19)
z(k) = h(x(k), u(k)) + w(k) (1.20)
Ou x(k) est le vecteur d'état du systéme a l'instant k de dimension , u(k) est le
vecteur d'entré, v(k) est le vecteur de bruit de processus de dimension s, z(k) est le
vecteur d'observation et w (k) est le bruit de mesure. Il est supposé que les vecteurs
de bruits v(k) et w(k) ont des moyennes nulles et [13]
E[v(@)vT ()] = 6;Q()
Elw(Do™ ()] = 6;R(D)
ElvDo™(ND]1=0, Vij (1.21)
Le filtre de Kalman propage les deux premiers moments de la distribution de
x(k) périodiquement et posséde une structure "prédicateur-estimateur” distinctive.
Laissons %(i/j) étre l'estimation de x(j) en utilisant I'information d'observation y
compris le temps j, 2/ = [2(1) ... ... ... ..., 2(j)]. La covariance de cette estimation est
P(i/j). Donnant ’estimé £(k/k), le filtre prédit d'abord I'état futur du systeme.
Idéalement, les quantités prédites données par les espérances [18]:
£(k + 1/k) = E[f(x(k), u(k),v(k), k)/z¥] (1.22)
P(k+1/k) =E[{x(k+ 1) — 2k + 1/k)Hx(k + 1) — 2(k + 1/k)}" /z*] (1.23)
Lorsque f(-) et h(-) sont non linéaires, les valeurs précises de ces statistiques
peuvent seulement &tre calculées si la distribution de x(k), condition sur z* est

connue. Cependant, nous n'avons aucune forme générale et un nombre

11



potentiellement illimité de paramétres sont exigés. Dans plusieurs applications, la

distribution de x(k) est approchée de sorte que seulement un nombre fini et tractable

de paramétres doivent étre propagé. Par convention on suppose que la distribution du

Z(k) est gaussienne pour deux raisons. D'abord, la distribution est complétement

paramétrée par la moyenne et la covariance, en second lieu, étant donné que

seulement les deux premiers moments sont connus.

Le vecteur estimé X(lc + 1/k + 1) est donné par la correction du vecteur prédit

X(k + 1/k) en présence de la mesure courante. Dans le filtre de Kalman une regle
linéaire de correction (mise a jour) est indiquée. La reégle de mise a jour est [18]:

Rhe+1/k+ 1) =2(k+1/k)+ K(k+ L)y(k+ 1) (1.24)

P(k+1/k+1)=P(k+1/k) — K(k+ 1)Pyy (k+ DK (k+1) (1.25)

yk+ 1) =z(k+1)—2(k+1/k). (1.26)

K(k+1) =B, (k+1/k)B; (k+1) (1.27)

Il est important de noter que ces équations sont seulement en fonction de

valeurs prédites de deux premiers moments de x(k) etz(k). Donc le probleme

d'appliquer le filtre de Kalman & un systéme non linéaire est la capacité de prédire les

deux premiers moments de x(k) et z(k). Ce probléme est un cas particulier d'un

probléme général pour étre capable de calculer les statistiques d'une variable

aléatoire qui a subi une transformation non linéaire.

1.2.4.2. Transformation d'incertitude

Le probléme de prédire le futur état ou l'observation du systéme peut étre
exprimé sous la forme suivante. Supposons que x est une variable aléatoire avec
moyenne X et covariance P, . Une deuxiéme variable aléatoire y est liée a x par la

fonction non linéaire [18]

y=fx) (1.28)

12
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Nous souhaitons calculer la moyenne y et la covariance P, dey. Pour calculer
les statistiques de y nous devons:

v" déterminer la fonction de densité de la distribution transformée,
v’ évaluer les statistiques de cette distribution.

Dans quelques cas spéciaux (pour l'exemple, lorsque f[-] est linéaire) des
solutions exactes existent. Cependant, de telles solutions n'existent pas en général, et
des méthodes approximatives doivent étre employées. Nous préconisons que la
méthode devrait rapporter des statistiques consistantes. [déalement, ceux-ci devraient
étre efficaces et non biaisées.

Les statistiques transformées sont consistantes si l'inégalité :

B, —E[fy—yHy— 7120 (1.29)

Cette condition est extrémement importante pour la validité de la méthode de
transformation. Si les statistiques ne sont pas consistantes, la valeur de P, est sous-
estimée. Si le filtre de Kalman utilise un ensemble inconsistant de statistiques, ily ala
possibilité que le filtre diverge. Pour que la transformation soit plus efficace, la valeur
P,, de l'équation (1.29) devrait €tre réduite au minimum. En conclusion, il est
souhaitable que I'estimation soit non biaisée ou y ~ E[y].

Le probléme de développer une procédure consistante, efficace et non biaisée
de transformation peut étre examiné en considérant le développement en s€ries de
Taylor de 1'équation (1.28) au voisinage de®. Cette série peut s’exprimer par:

fGo) =f(x+ 6x)
= (@) + Vfyx +5 V2fox? + S V3f6x® + - VAfox* + - (1.30)
Ou 6x est une variable aléatoire gaussienne de moyenne nulle et de covariance Py, et

Vhfox™ est le terme appropri¢ dordre n dans les séries de Taylor

13
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multidimensionnelles. En prenant les espérances, on peut montrer que la moyenne et

la covariance transformées sont :
- - 1
y=f(x)+5V2fox+%V"’fE[§x4‘] T - (1.31)

P,y = VP VfT + ——V2f(E[6x*] — E[6x?B,] — E[B,,6x%] + B3 )(V*f) +

2x4!

SVfES*](VF)T + - (1.32)
En d'autres lermes, 1o lenme d'ordie n dans la série pour X est en fonction de
moments de ¥ d'ordre n multipli¢ par lcs dérivées d'ordre n de f(-) évaluées au
voisinage de x = X. Si les moments et les dérivés peuvent étre évalués correctement
jusqu'a le niéme ordre, la moyenne est bien correcte jusqu'a le niéme ordre. Des
commentaires également semblables se retiennent pour 1'équation de covariance, bien
que la structure de chaque terme soit plus compliquée. Puisque chaque terme dans la
série est mesuré par un terme graduel plus petit, les termes d'ordre inférieur dans les
séries sont susceptibles d'avoir le plus grand impact. Donc, la marche a suivre de
prédiction devrait étre concentrée en évaluant les termes d'ordre inférieure. La
linéarisation suppose que le deuxiéme terme et les termes d'ordres supérieurs de 6x

dans I'équation (1.30) peuvent étre négligés. Sous cette supposition,
y=r&) (1.33)
By = VfBy (V' (1.34)
En comparant ces expressions avec les équations (1.31) et (1.32), il est clair que
ces approximations sont précises seulement si le deuxiéme terme et les termes
d'ordres supérieurs dans la moyenne et le quatrieme terme et les termes d'ordres
supérieurs dans la covariance sont négligeables. Cependant, dans plusieurs situations

pratiques la linéarisation introduit des biaisées ou des erreurs significatives.
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1.2.5. Filtre de Kalman Etendu
La formulation récursive du filtre de Kalman permet a tout instant d’estimer
I’état d’un systéme dynamique linéaire. Dans un contexte plus général, et des lors
qu’apparaissent des non linéarités, la représentation d’état d’un systéme dynamique
peut s’écrire a I’aide des équations suivantes :
x(k + 1) = f(x(k), k) + Gu(k) + Dv(k) (1.35)
z(k) = h(x(k), k) + w(k) (1.36)
Les hypotheses faites sur les grandeurs des lois linéaires d’évolution (1.5) et
d’observation (1.6) sont toujours considérées comme valables pour les expressions
(1.35) et (1.36). Seules les matrices constantes Fet Hsont, dans le cadre de la non
linéarité, remplacées par des fonctions dépendant essentiellement du temps et du
vecteur d’état.
Connaissant les moments d’ordre 1 et 2 du vecteur d’état,
(k) =~ N(x(k),P(k)), la formulation récursive du filtre de Kalman étendu est
donnée par les équations suivantes :
2((k+ 1lk) = f(x(k), k) + Gu(k) (1.37)

P(k 4+ 1|k) = F(&(k + 1]k), k)P(k)FT (%(k + 1|k), k) + DQ(k)DT (1.38)

K(k+ 1) = p(k + 1|/k)HT ®(k + 1]k), k)S™1(k + 1) (1.39)
2(k +1) = 20k + 1]k) + K(k + 1)(z(k + 1) — h(2(k + 1]k), k) (1.40)
Pk +1) = (I — K(k + DHE(k + 1|k), k)P(k + 1]k) (1.41)

avec les deux définitions suivantes :

g _ 9f(x(k).k)
F(2(k+ 1lk), k) = 2222 - (1.42)

5 _ AFG()
F(2(k + 1]k), k) = =222 sl (1.43)

S(k+1) = HR(K + 1K), k)p(k + 11k)HT (R(k + 1]k), k) + R(k)
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Les termes F(Z(k + 1|k),k)et H(X(k + 1|k), k)des expressions (1.42) et
(1.43) sont respectivement les matrices Jacobiennes de la fonction du systéme et de la
fonction de mesure.

Pour qu’on puisse appliquer le filtre de Kalman sur tels mode¢les on doit donc,
faire une linéarisation des équations de transition et de mesure autour de X(k)
et £(k + 1|k). Cette linéarisation est obtenue par le développement en série de Taylor
du premier ordre des deux fonctions [(x(k), k)et h(x(k), k) et Le filtre obtenu est
appelé filtre de Kalman étendu (FKE). Une étude du comportement du filtre étendu se
trouve dans. Cependant, en pratique, le FKE posséde deux inconvénients bien connus,
d'abord, la linéarisation des modéles non linéaires peut produire des filtres fortement
instables si les suppositions de linéarités locales sont violées. En second lieu, la
dérivation de la matrice jaccobienne est non triviale dans la plupart des applications et

introduit ensuite souvent des difficultés significatives d'exécution.

1.2.6. Unscented Kalman Filter (filtre de Kalman sans odeur)

1.2.6.1. Unscented Transformation:

Unscented transformation (UT) est une nouvelle méthode pour calculer les
statistiques d’une variable aléatoire qui subit une transformation non linéaire. Elle est
fondée sur I'intuition qu'il est plus facile d’approximer une distribution gaussienne que
d’approximer une fonction non linéaire ou une transformation arbitraire [20]. Cette
approche est illustrée dans la figure 1-2. Un ensemble de points (ou sigma points)
sont choisis de sorte que leur moyenne et leur covariance soient X et Py,.

La fonction non linéaire est appliquée a chaque point alternativement pour
rapporter un nuage de points transformés, yet P,,, sont leurs statistiques. Bien que

cette méthode ait une ressemblance superficielle a des méthodes de type Monte Carlo,
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il y a une différence extrémement importante et fondamentale. Les échantillons ne
sont pas choisis au hasard mais plutot selon un algorithme spécifique et déterministe.
Des informations d'ordre supérieur sur la distribution peuvent étre capturées en

utilisant seulement un nombre trés petit de points.

Trdnsformdlion
S non linéaire

/

Figure 1.2: Principe de Unscented Transformation

Une variable aléatoire x de dimensionn, de moyenne ¥ et de covariance P, est

approximée par 2n + 1 points pondérés donnés par:

- k
xX0=X Wo =i
= 1
X=X + (o ¥ )P Wi = 5o (1.44)

== 1
Kivn =X = (J(n+ K)Pex)i Win =203

Ouk €R, (\/m)i est la iéme ligne ou colonne de la racine carrée de la
matrice (n + k)P, et W; est le poids associé avec le iéme point, tel que La procédure
de transformation est comme suit:
% la fonction non linéaire fest appliquée a chaque point x; pour obtenir
I’ensemble de points transformés (sigma) {y;}i=o,.....2n

yi =) (1.45)

% La moyenne est donnée par la somme pondérée des points

transformés,

17



2n
= Z Wiy (1.46)
i=0
% La covariance est donnée par,
2n
By = Z Wilyi = yHyi —yi}" (1.47)
i=0

Les propriétés de cet algorithme ont été étudiées en détail dans [6] et [10].

Puisque la moyenne et la covariance de x sont capturées avec précision jusqu'
au deuxieme ordre, les valeurs calculées de la moyenne et de la covariance de y sont
aussi bien correctes au deuxieme ordre. Ceci signifie que la moyenne est calculée a un
ordre plus supérieur d'exactitude ou de précision que le filtre de Kalman étendu
(FKE), tandis que la covariance est calculée a la méme ordre d'exactitude. Cependant,
il y a dautres avantages d'exécution. Puisque c’est la distribution de x qui est
approchée plutot que f(-), son développement en séries n'est pas tronqué a un ordre
particulier. Il est possible de montrer que 1’algorithme de cette transformation peut
incorporer partiellement l'information des ordres plus élevés [5], menant & une plus
grande précision.

La moyenne et la covariance sont calculées en utilisant des opérations standard
de vecteurs et de matrices. Cela signifie que l'algorithme convient & n'importe quel
choix du modele de processus, et I'implémentation est extrémement rapide parce qu'il

n'est pas nécessaire d'évaluer la Jacobienne contrairement a I’ FKE.

1.2.6.2. Unscented Filter

Les processus de transformation qui se produisent dans un filtre de Kalman

comprennent les étapes suivantes:
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® La prédiction d’un nouvel état du systéme X(k + 1|k) et sa covariance

associée P(k + 1/k). Cette prédiction doit tenir compte des effets du bruit du

processus.

® la prédiction de I’observation prévue 2(k + 1/k) et la covariance d’innovation
P,y (k + 1/k). Cette prédiction devrait inclure les effets du bruit d'observation.

e Finalement, on prédit la matrice de corrélation P, (k + 1/k).

Ces étapes peuvent étre facilement adaptées en restructurant légérement le
vecteur d'état et les modeles du processus et d'observation. D'abord, le vecteur d'état
est augmenté avec les termes de processus et de bruit pour donner un vecteur d’ordre
n®=n+gq.

1. L'application de I’équation (1.44) au systeme augment¢ indiqué par I’équation
(1.57) pour créer ’ensemble de points sigma.

2- L'ensemble transformé de points est donné en substituant chaque point a

travers le modele de processus,

Xi(k + 1) = (el k), uCk), k) (1.48)
3- La moyenne prédite est calculée comme
2n?
X(k+1lk) = Z Wi (k + 1)k) (1.49)
i=0
4- Et la covariance prédite est calculée comme
2n?
Pk +1]k) = Z W, {6, (k + 1]k)
i=0
— 2k + 1E)HX;(k + 1|k) — 2(k + 1|k)}T (1.50)

5- La fonction non linéaire d’observation h(+) est appliquée a chaque point prédit

X;(k + 1|k) pour obtenir les points z;(k + 1|k),

zi(k + 1)k) = h(X;(k + 1]k), u(k), k) (1.51)
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6- L’observation prédite est calculée par

2n®

20k + 1[k) = Z Wiz,Ck + 1K)

i=0

e ;“‘tfff."’.‘f:'r’f:.]

(1.52)

7- Puisque le bruit d’observation est additif et indépendant, la covariance de

I’innovation est:
Pyy(k+1lk) =R (k + 1]k)

nf

+ N W {nik + 11K) = 20k + 1O Hz Kk + 11k) = 20k + 11} (1.53)
il

=0
8- Finalement, la matrice de corrélation est déterminée par

2n%

B, (k + 1]k) = Z W, (6,(k + 1]k)
i=0

— 2(k + 1|R)HX;(k + 1|k) — 2(k + 1]k)}T

Le vecteur

@ = )

Le modele du processus est récrit en fonction de x*(k),
x(k+1) = f(x(k), ulk), k)
et unscented transformation utilise 2n® 4+ 1 sigma points qui sont tiré de

2(klk)

Oq

P(klk) P (klk)

J?“(klk)=( )ef PEGI = |p ki) a(k)

1.2.6.3. The Scaled Unscented Kalman Filter (SUKF)

(1.54)

(1.55)

(1.56)

(1.57)

Julier et Uhlmann ont décrit « Unscented Transformation» (UT) qui

approxime une distribution de probabilité en utilisant un nombre restreint de points

[4], [7]. Ces points sont propagés a travers le véritable systéme non linéaire, et

20



.

Chapitre / Filtre de pourstiiite

permettent l'estimation de la moyenne et la covariance postérieure précises au
deuxiéme et au troisiéme ordre pour n'importe quelle non linéarité [5].

Comme décrit précédemment, UT approxime une variable aléatoire X de
dimension n, de moyenne £ et de covariance P par (2n + 1) échantillons.

Comme la dimension de I'espace d'¢tat augmente, le rayon de la sphere qui borne
tout les points augmente également. Pour commander ceci, nous utilisons la méthode
de Julier pour mesurer les points (échantillons) [5] Les nouveaux points et les poids
utilisés pour trouver la moyenne sont:

x; = Xo + a(X; — Xp)

) ?4—1—? i=0
W, = W, (1.58)
— i#0
a

W, 1
—+2-=-a2+f i=0
" a a
W= (1.59)
— i+0
a

Ou £ est un autre parametre réglable. La moyenne et la covariance sont données par :

¥ = f(x:) (1.60)
2n
9= Wy (1.61)
i=0
2n
By = Z W'y -9 i -9} (1.62)
i=0

Il ne reste qu’a placer les parametres réglablesk, a, et f. Nous suivons les
recommandations de Julier de prendre f = 2.
Pour capturer une partie du terme du quatrieme ordre dans le développement en séri¢

de Taylor de la covariance. Nous choisissons
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Pour rendre le diametre de point indépendant de la taille du vecteur d'état. UT estime
efficacement la moyenne et la variance transformées [13], ainsi nous nous attendons a
ce que I'estimation soit plus précise si la distribution antérieure est
approximativement uniformément prélevée. La matrice de covariance estimée PJ;yest
garantie d’étre semi définie positive si tous les poids non transformés soient non
négatifs, qui établit la condition k > 0. Nous voulons également que les poids
transformés soient non négatifs pour la robustesse (si un point a un poids
essentiellement négatif, alors une non linéarité peut mener a une moyenne estimée
biaisée et covariance gonflée), ce qui établit la condition stricte
k>n%?—n.
Nous choisissons réellement de rendre tous les poids transformés égaux, de sorte que
k =n?—(n/2).

Unscented Kalman filter [8], [9] (UKF) emploie I’UT pour les deux
transformations (modele de processus et fonction d'observation) exigées par le filtre
de Kalman. Il fournit une estimation minimum de l'erreur quadratique moyenne
(MMSE) de I'état d'un systeéme discret non linéaire

x(ke+1) = f(x (k), ulk), v(k), k)
z(k) = h(x(k). u(k), k) + w(k) (1.63)
Ou x(k) est I’état du systéme a I’instantk, f(k) et h(k) sont des fonctions non
linéaires du systéme et d’observation, u(k)est le vecteur d’entré, v(k)est le bruit de
processus, z(k)est I’observation, et w(k) est un bruit additif de mesure.v et w sont
supposés de moyennes nulles et
E[v(k)vT(j)] = 8,9 (k)

Elw(wT ()] = &,;R(k) (1.64)
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Opj =1 pour k=j
Elv()w"(j)] = 0,Vk,j
Une matrice augmentée de covariance est construite avec P, @,et R sur la diagonale.

Eqs. (1.44), (1.45) fournissent alors les points échantillonnés X;(k + 1|k) qui

indiquent non seulement x mais également v et w.

L>état prédit X (k + 1]k) et sa covariance P(k + 1|k) sont estimés comme

Xk + 11k) = £, (k). u(k), k) (1.65)
2n

Xk + 1K) = Z WX, (k + 1]k) (1.66)
i=0

2n

PGk + 11k = D W, (X0 + 110 = 20 + LOHXCe + 1110) = 20e + 110}
=0

L’observation prédite Z, sa covariance n P,,, et la corrélation P, sont estimées

comme .
z;(k + 11k) = h(¢(k + 1]k), u(k), k)
2n
2k+1lk) = ) W/z;(k+1lk)
i=0
2n
B, = Z W, {z:(k + 1]k) — 20k + 11Nz + 11k) — 2k + 1]k)}
=0
2n
B, = Z W, {2k + 11k) — 2k + 1) HziCk + 11k) — 20k + 1K)}
i=0

L’état estimé X(k/j) a I’instant k, et sa covariance P(k/j), donnant toutes

les observations jusque et y compris 1’instant j, sont mis & jour comme suit :

Py(k+1lk) =R (k+1) + Bk + 1|k)

K(k +1) = P, (k + 1[k)P; (k + 1]k) (1.67)

X+ 1lk) =Xk +11k) + K(k + 1)(z(k + 1) — 2(k + 1]k)) (1.68)
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P(k+1lk+1) = P(k+1|k) = K(k + 1)P,,(k + 1|k)K" (k + 0) (1.69)
Ou K est le gain du filtre de Kalman.
Pour les fonctions linéaires, UKF est équivalent au filtre de Kalman (FK). La
complexité informatique de UKF est identique au FKE, mais elle est plus précise et
n'exige pas la dérivation de n'importe quelles Jacobiennes.

1.3. Conclusion

Dans cette partie nous avons cité les différents filtres utilisés pour I'estimation
d'état, commengant par le filtre de Kalman standard qui est congu pour estimer les
¢tats des modeles linéaires, puis nous avons étudié I'extension du filtre de Kalman
pour les modeles non linéaires, qui consiste a linéariser les modeéle non linéaires
autour des points de fonctionnements. Et on a terminé par 1'étude d'un nouveau filtre
crée récemment par Julier et Uhlmann, il s'agit de Unscented Kalman Filter (filtre de

Kalman sans parfum).
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2.1 Introduction :

La recherche en filtrage non linéaire est fortement motivée par ses nombreuses
applications. Il s’agit d’un probléme qui n’admet en générale aucune solution de
dimension finie. Avec le filtre de Kalman étendu et sensible aux non linéarités du
systtme, et les méthodes numériques de maillage fortement dépendants de la
dimension de I’espace, les méthodes particuliérement adaptées a ce probléme. Elles
proposent d’approcher la loi conditionnelle recherchée par une mesure empirique et
par un systeme de particules aléatoire évoluant avec le signal et les observations.
Néanmoins, les méthodes particulaires classiques présentent elles aussi des faiblesses
qui les rendent parfois inefficaces.

2.2. Concept :

L’estimation d’un point de vue concert est souvent confrontée a la nature non
gaussienne des systéme, a la non linéarité et a la non stationnarité. La conséquence
directe qui en ressort, est I’impossibilité de mettre au point des modéles suffisants,
c’est —a-dire sachant tenir compte de toutes ces complexité. Le critére standard tel le
maximum de vraisemblance, le maximum a posteriori ou 1’estimateur des moindres
carres, ne sont plus valides dans un tel environnement
Les méthodes sous —optimales tel que le filtre de Kalman étendu ou telles que les
méthodes basées sur des sommes de Gaussiennes (« Gaussia sum approximations »),
s’appliquent relativement facilement d’un point de vus pratique. Elles ne savent
cependant pas tenir compte des transformations subies par les variables aléatoires
inhérentes a ce type d’environnement et aboutissent & des performances moindres [15]
Les méthodes de Monte Carlo se posent alors comme une alternative a priori
séduisante ce type de méthodes est basé sur les récentes avancées en statistiques

appliquées et profitent surtout largement des augmentations de la puissance des
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derniers calculateurs. Elles sont intéressantes du fait qu’elles ne nécessitent au départ
aucune hypothése restrictive sur la probabilité des distributions des données. d’un
point de vue bayésienne, le méthodes séquentielle de Monte Carlo (MSMC)
permettent de déterminer la distribution de probabilité a posteriori d une variable .elle
s’emploient également dans le contexte du maximum de vraisemblance.

Les filtres particulaires (en anglais « particle filter ») sont des méthodes
séquentielles de Monte Carlo. Ils permettent une représentation complete de la
distribution a posteriori des états, de telle sorte que les estimations statistiques
puissent étre calculées facilement. Forts de ces propriétés, les filtres particulaires (FP)
peuvent ainsi faire face a toutes sortes de non linéarités et trouvent rapidement des
applications concretes tres convaincantes

2.3 Probléme de filtrage a temps discret :

Nous rappelons ici le probléme d’estimation a temps discret. Soit x; un
processus stochastique a réalisation markovienne dont la dynamique est régie par :
Xie+1 = (e, Vi) (2.1)

Ou f}, est la fonction de transition et v; le bruit de dynamique. A des instants
discrets k, des mesures y, sont disponibles et liées a [’état par 1’équation
d’observation :

Vie = (e, W) (2.2)
Ou hy est la fonction de mesure et wy le bruit d’observation. Les densités de
probabilité des bruit de dynamique p(vy), d ‘observation p(wy) et de 1’état initial
p(x,) sont supposées connues.
L’estimateur optimal au sens du minimum de variance coincide avec 1 ‘espérance
conditionnelle E[xg/Yr = ¥1, e ev cee vee o, Yi] Qui dépend de la densité de probabilité

conditionnelle de 1° état aux vues des observations p(x|Y). 1 ‘évolution de cette
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densité conditionnelle est régie par les lois de transition p(xy|x;-,)( chapman —
kolmogrov) et de mesure p(y,|x;)(Bayes). elle se calcule récursivement & partir de

| “€quation suivante ;

P (Vi) [ (el ti—1)p (g [y—1) dxe—1 2.3)

P(x V) = PVl y-1)

L ‘équation (2.3) constitue la solution formelle au probléme du filtrage a temps
discret. mais sa résolution en dimension finie n‘est possible que dans le cas tres
restrictl du cas linéaire gaussien

2.4 Filtrage particulaire

Le filtrage particulaire est une méthode globale qui repose sur une exploration de
I’espace d’état du probléme par des « particules » dont la dynamique évolue de fagon
aléatoire.

L’ensemble de ces particules est distribu¢ selon la probabilité du processus a
estimer, conditionnellement aux observations délivrées par le ou les capteurs. Ne
nécessitant pas de résolution explicite des équations du probleme, cette méthode est
applicable quelle que soit la complexité de ces équations, notamment en termes de
non linéarité et de non gaussienté. Aucun modele physique, aussi réaliste soit-il, ne lui
est donc inaccessible.

Le filtrage particulaire (FP) permet de résoudre les équations de filtrage sans aucune
restriction. Rigoureusement, les équations du filtrage peuvent étre interprétées comme
un processus générateur de naissance et de morts [22]

L’opération du filtrage particulaire est basée sur la représentation de la densité a

posteriori par des mesures aléatoires composées de particules et des poids et calcule

des intégrales par des méthodes de Monte Carlo. Plus précisément a chaque instant k,

une mesure aléatoire {xl(f:),wl(f',?}ﬁi:l est définie, dont x\"™ est la méme particule du
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(m

signal a I’instantk, x(m) est le m-iéme trajectoire du signal, et w, ) est le poids de

méme particule ou trajectoire a I’instant. Si ces particules sont obtenus & partir des
observations y; ., la densité P(xq..|v1.) est approximée par :
N
PCtalyse) = ) o8 —x00 2.4
XuklYik Wy O (X — Xy (2.4)
m=1
si par exemple on est besoin de ’estimée de E(f(x,.)) , dont f(-) est une fonction de

X1 Iestimde peut facllement &ue calculde par !

E(fxr)) = Z o (x) (25)

L’estimateur particulaire est dans sa version la plus simple constitué de N
« particules » qui évoluent en parallele [14]. Chaque particule évolue en fonction des
mesures relevées par les capteurs a l'instant d’échantillonnagek, et simule une
« trajectoire » possible, c’est a dire 1’évolution d’un processus respectant les mémes
¢quations que le processus a estimer. Chaque particule fournit en sortie deux
informations :
Un vecteur d’état de méme ne structure que le vecteur d’état du processus a
estimer.une grandeur scalaire appelée poids, représentative de la probabilité que ce
vecteur soit celui du processus a estimer.
Dans I’'implémentation du filtrage particulaire, il ya trois opérations importantes :

e génération de particules (1’étape d’échantillonnage : sample step),

e calcul des poids de particules (I’étape de pondération : importance setp), et

e reéchantillonnage (resampling)

Les deux premiéres étapes du filtrage particulaire sont appelées : échantillonnage

pondéré séquentiel en anglais sequential importance sampling filter (SIS). Le filtre qui
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regroupe les trois opérations est appelé échantillonnage pondéré séquentiel avec ré
¢chantillonnage en anglais sequential importance resampling (SIR), [14].
2.4.1 Générations de particules
> Initialisation :
La densité de probabilité initiale de I’état p(x,) est approchée par un peigne

de Dirac de N particules :
1 N
POi) = 1 ) Sy (%0) (26)
m=1

Ou &, désigne la mesure de Dirac de support x et N le nombre de particules. Le
support particulaire initial {x§'},,=1 ..n ©st obtenu par tirage aléatoire
conformément a p(xp).

» Prédiction —exploration a priori

C’est a ce stade que le modéle dynamique du systéme entre en jeu , chaque
particule xi* évolue indépendamment selon le flot stochastique de 1’équation
dynamique

X' = fie(xgze s vita) (2.7)
Par tirage aléatoire du bruit de dynamique vj*, selon la densité de probabilité
p(ve-1[21].
2.4.2 Calcul des poids (correction) ou encore étape de pondération

L’¢tape de pondération ou de correction consiste de deux étapes : calcul des
pois et normalisations, en utilisant la mesure y;, pour pondérer chacun de particules en
accord avec le rapport bayésien , c’est a la présence de la mesure yy, ,
on calcule I’innovation y™ = y, — h(x*) et a partir de cette innovation on peut
calculer récursivement le poids de chacun de particules (initialement égaux a (I/N)

selon :
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ag = o pelx) (2.8)
Aprés on fait la normalisation de ces poids selon I’expression :
ajm
= —— (2.9)

N ~m
m=1 Wk

et ce pour garantir que la somme de poids est égalea 1, YN _, o' =1
dans une majorité de systeme, le bruit de mesure est additif gaussien,
Vi = h(xe) + wy

Avec E[w;,] = 0 et E[w,w]] =R,
La densité de probabilité¢ de mesure est donc suit une loi gaussienne et s’exprime alors
par :

Plxi) = N(y™, 0, Ry)
Ce support d’état discret et pondéré constitue 1’approximation particulaire de la
densité de I’état x;, au vues de la série de mesures jusqu’a I’instant courant
Yy = Vyaman v vns Yo

» Choix de la densité d’importance

En effet ’expression de mise a jour des poids associes aux particules est

donnée par :

P (i) P Crgelxi4)

”(xfcnle}k—lrh ....... ,k)

2T m
Wy = Wy

Avec (x| % 1, ¥1...x) : 1a densité d’importance des poids.

Pour limiter la dégénérescence et minimiser la variance des poids on choisit la densité
d’importance (X |xM_1, y1....k) = P(xelxf,) , ce qui rend Pexpression des
poids égale a :

@' = wg=q Pyl xi")

Pour plus de détails le lecteur est invité de voir [16] et [17].
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» Calcul de Pestime :
L’estimateur & minimum de variance X, n’est rien d’autre que la somme
pondéré des états particulaires xz"
N
X = Z wpxg (2.11)
m=1
Est possible de calculer n’import quel moment de la distribution conditionnelle, et
notamment lo covarinnee de Perreur destimation P, qui fournit un intervalle de
confiance sur I’estimé :
P = Eho1 o = B )(x = %)” (212)
2.4.3 Rééchantillonnage (redistribution) :

Toute méthode de simulation séquentielle de type Monte Carlo souffre du
phénomene de dégénérescence, au sens ou apres quelques itérations, les poids non
négligeables tendent a se concentrer sur une seule particule. Afin de limiter ce
phénomene, une étape de ré échantillonnage peut étre insérée en fin de chaque cycle.
L’idée de rééchantillonnage est d°enlever ou de supprimer les particules qui ont des
poids faible et de dupliquer ceux de poids €levé, voir figure (2.1), [22] et [16], c’est &
dire, selon les poids de ces particules (parents) on peut tirer des particules descendants
ou « babies » dont, le nombre de babies assortissant de particule parent x’ est
proportionnelle a son poids w; , de tel sorte que la somme de ces babies est égale 4 N
(nombre de particules générés au départ) et a la fin de cette étape de ré

¢chantillonnage les poids de nouveaux particules ou babies sont tous égaux a 1/N .
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1=1....N=10 particles
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Figure 2.1 : Duplication et suppression de particules : étape de rééchantillonnage

Cette étape de redistribution ou de rééchantillonnage peut soit étre appliquée
systématiquement, soit étre déclenchée seulement lorsqu’un critére d’efficacité du

filtre passe en dega d’un certain seuil, généralement, cette opération se déclenche

i . 1 . ;. N
lorsque le nombre de particules efficace donné par N,sp = Vo7 est inférieure a
i=1%i

Nseuil-
Avec
Ngsr : est le nombre de particules de poids €levés, portant réellement I’information
et qui représente la distribution.
Ngeyir : €st un nombre fixé empiriquement.
Dans la littérature, on peut trouver plusieurs méthodes utilisées pour le ré
¢chantillonnage, les plus utilisées sont : la méthode systématique (SR) et la méthode

résiduelle (RR). Dans notre algorithme, nous avons utilisé la premiére.
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Rééchantillonage systématique (SR)

La méthode de rééchantionnage systématique (SR) utilise un nombre aléatoire
uniforme U selon U~u[0, 1/N], et U™ =U+ (m—1)/N. La figure (2.1)
illustre graphiquement la méthode SR pour les cas de N = 5 particules avec des poids
donné au tableau associé. SR calcule au début la somme cumulative des poids
Cm =¥M »®  puis comparé €™ avec la mise & jour du nombre uniforme U™,
etce pour = 1,........, N . le nombre uniforme U° est généré par tirage a partir de la
distribution uniforme w [0, 1/N] et mis & jour par U™ = y™m=1 4 1/N.

le nombre de réplication du particule m est déterminé comme le nombre de mis
a jour du nombre uniforme est dans le rang [C ™V, ¢™)]. pour le particule 1, U° et
U@ appartiennent au rang [0, C™M] , de sorte que ce particule est replié deux fois ,
dont il est montré¢ avec deux fléches qui correspond au premier particule . les
particules 2 et 3 sont repli€s une fois pour chacun . le particule 4 est rejeté

(7™ =0) car il n’ya pas de U™ pour m = 1,............., N apparut dans le rang

[C®,c™),[14].
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o T m)
1 720 2
2 6/20 1
3 2/20 1
4 2/20 0
5 3/20 1

r 3
i
e o
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L_tf_-‘. —p ‘lb ; (’(2) :P E E
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v ¥ v ¥ _ ¥ .
i 2 3 4 5 Particule

Figure 2.2 : ré échantillonnage systématique pour un exemple de N=>5 particules
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L’algorithme de ré échantillonnage systématique SR complet est donné ci —dessous

L’algorithme SR

proposition : génération d’un tableau de facteurs de réplication {r(™ =} _,
entrées : tableaux de poids {w ™ _,

Meéthode :

(r) m SR (w,N)

U~u [0, IN] / génére un nombre aléatoire U
s=0

/ initialisation de la somme cumularive des poids

for m=1:N

k=0 / compteur de facteur de réplication
s=s+ o™

/mise a jour de la somme cumulative des poids

While (s >U) / boucle de rééchantillonage

k=k+1

U=U+1/N

end

rm) = [

/ enregistrement des facteurs de réplication

end
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Algorithme de filtrage particulaire :

(Echantillonnage d’importance séquentielle & rééchantillonnage (SIR))
+ Initialisation :
Générer un ensemble de particules x§* de poids w§" = 1/N selon la densité p(xy)
pourm=1,..........N  N:nombre de particules
< Génération de particules
xit= POt . Vi—q ) sclon la densité plxi | xje=1)
%+ Calcul de poids
Yhrea = h(x* ,wi) selon p(yylx;)
a la présence de la mesure courante yX,,; on calcule I’innovation :
innov(k) = yer -yirea
et ce pour le calcul des poids associés aux particules comme suit :
@' = wpq P(yelxg’)

Avec P(yy|xg*) suit une loi normal (gaussienne).

1
P(ylxt) = mexp(—O.S[(innov(k))T. Ry, . (innov(K)])

la normalisation s’effectue comme suit

~m
T -’
O’Jk =
N am
m=1"k

Puis on calcule le nombre de particules efficace selon :

1

L/ SO T
orf Z%:ﬂwlrcn)z

Et de le comparer avec le Nggy; fix€ au départ, sile Nogp < Ngpy dans ce cas on fait

appel a I"algorithme de rééchantillonnage (SR).
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3.1. Estimation d’état et paramétres

La situation des systémes linéaires avec des parameétres inconnus peut étre mise
dans le cadre de I’estimation non linéaire d’état en augmentant 1’état de base.
L’état de base est 1’état de systéme avec les paramétres supposé connus. Notant que
des parametres inconnus comme vecteur, 1’état augmenté sera le vecteur empilé
comprenant 1’état de base x et 6

x(k)] (3.1)

50 =[50
L’équation dynamique linéaire de, avec ’entrée connue u et le processus de bruit v
x(k+ 1) = Fx(k) + Gu(k) + v(k) (3.2)
Et I’équation dynamique du vecteur des paramétres (supposé invariant dans le temps)
0(k+1)=48(k) (3.3)
Peuvent étre récrites comme équation dynamique non linéaire pour I’état augmenté
X(k+1) = f(XU), u(k) + v(k) (34)
Cette équation non linéaire résultante est alors utilisée pour estimer 1’état augmenté
entier.

3.2. Modélisation de trajectoires

Le suivi automatique de trajectoire est un probléme classique du domaine de la
robotique. Les principales difficultés résident dans le fait de disposer ou non modéles

satisfaisants et de pouvoir ou non compenser les mouvements de la cible.

3.2.1. Trajectoires rectilignes
Nous pouvons écrire des équations des mouvements rectilignes en fonction de
coordonnées pluckériennes « et d [18].

Ou:
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d : est la distance perpendiculaire a la droite passant par 1’origine des coordonnées
« : est ’angle que fait la droite avec 1’axe des abscisses.
On représente le mouvement sur une droite quelconque par les grandeurs suivantes :
» La distance parcourue s.
» La vitesse de déplacement v = §
» L’accélérationa = §

F 3

¥

< <

Figure 3.1 Modélisation d’une droite
Cette représentation permit d ‘avoir un découplage entre les mouvements et la

trajectoire.

3.2.1.1. Mouvement rectiligne a vitesse constante

L’état de base d’un mouvement rectiligne a vitesse constante est :

s = (tp — tr-1)V + 5o
ds (3.5)

v=—=3§
dt

Ou

s est la distance parcourue, v la vitesse et est (&, — t,—1) la différence du temps.
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En temps discret ces équations deviennent :

{s(k) = (ty — tp— vk — 1) +s(k — 1)

v(k) =v(k —1)

Posons [

x1(k) = s(k)

xz (k) = v(k)

on obtient

x(k) = x,(k—1) +Tx,

x(k) = {
x2(k) = xa(k — 1)

. . a
L’équation du vecteur des parametres est 8(k) = { d

[xs(k) =a
X4_(k) =d

Donc I’état augmente sera

Sous la forme

X(k) =

x3(k) = x3(k — 1)

on obtient L
4(k) = x4(k - 1)

Parce qu’ils sont invariants dans le temps.

x1 (k)
xR _ [ x2(R)
xw0=[50) = 2w
4 (k)
x1 (k) x1(k— 1)+ Tx(k—1)
x(0)| _ Xk — 1)
x5 (k) x3(k—1)
4 (k) xg(k—1)
1 T 0 0
X(k) = g 5 Y olxk-1
0 0 0 1

X(k+1) = FX(k)

(3.6)

(3.7)

(38)

(3.9)

39



{7F ifre [TT et i eritic Foe frory fry [
( .‘@L{!"{!;“L 1] modetisation des trajecloires

La fonction de mesure est une fonction non linéaire relie 1’état de base avec les
parametres inconnus du mouvement rectiligne (droite) selon les deux équations

suivants :

X =dcos(a) + ssin(a)
{ (3.10)

Y = dsin(a) + s cos ()
Qui sont la position X et ¥ de I’objet poursuivi.

Ces équations peuvent étre écrites en fonction des variables d’état comme suit :

X (k) = x4(k) cos(x3 (k) + x, (k) sin(x3(k))
2(k) = (3.11)
Y (k) = x4(k) Sin(x3 (k)) — xy(k)cos (x3(k))

De la forme
z(k) = h(X(k))

3.2.1.2. Mouvement rectiligne a accélération constante :
L’¢tat de base d’un mouvement rectiligne a accélération est :
1
stk)=s(k—1)+Tv(k—1)+ ETza(k -1)

v(k) =vlk—1)+Talk— 1)
a(k) = alk — 1)

(3.12)

L’équation du vecteur des paramétres reste la méme que le mouvement rectiligne a

vitesse constante.

x1(k) = s(k)

x2(k) = v(k)

Posons x3(k) = a(k)
x(k) =«
xs(k)=d

L’¢tat augmenté sera
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x (k)] [k — 1) + Ty (k — 1) + 0.5T2x5(k — 1)

x5 (k) x(k—1) + Tx3(k — 1)
X(k) =|x3(k)| = x3(k — 1)
x4(k) xy(k —1)
5(k) xs(k—1)
1 T 0572 0 0
0 1 T 0 0

X(k)=|0 0 1 0 0|X(k—1) (3.13)
0 0 0 1 0
0 0 0 0 1
De la forme X(k+1)=FX(k)

La fonction de mesure reste la méme que le mouvement précédent, et la seule

différence se trouve dans ’ordre des variables d’état.

_ X(k) = x5 (k) cos(x4(k)) + x, (k)sin (x4 (k))

z(k) = {Y(k) = x5(k) sin(x, (k) — x,(k)cos (xs (k) (3.14)

3.2.2. Trajectoire circulaire

Comme les mouvements rectilignes, les mouvements circulaires peuvent étre
représentés en fonction des coordonnées pluckéiennes RO, X0,Y0. Et cela pour
réaliser un découplage entre le mouvement et la trajectoire [18].
Ou :RO : est le rayon du cercle.

(X0,Y0) : est le centre de ce cercle.

v

X0 X

Figure 3.2 Modélisation d'un cercle 41
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3.2.2.1. Mouvement circulaire a vitesse constante :
L’état de base d’un mouvement circulaire a vitesse constants est identique de ce
du mouvement rectiligne a vitesse constants, ¢’est —a-dire :
x (k) =x,(k—1) + Txy(k— 1)
x(k) = (3.15)
xy(k) = x,(k — 1)

L’équation du vecteur des parameétres est

RO
6(k) = |X0 (3.16)
YO0
Posons
X3(k) = RO
X'4(k) = X0
L>état augmenté sera
xl(k) xl(k) = xl(k e 1) + TX2(k — 1)
x(k) xa(k — 1)
X(k) = |x3(k)| = x3(k — 1)
x4 (k) xy(k — 1)
S(k) xS(k — 1)
1 T T 0 0
0 1. T 0 0
Xk)=10 0 1 0 0o|X(k—1) (3.17)
0 001 0
0 0 0 0 1
De la forme X(k+1)=FX(k)

Les équations de mesure qui décrivent la position de I’objet poursuivi sont :



X = X0 + RO cos (}—?%)

) (3.18)
Y = YO + ROsin (Eﬁ)
Cette équation peut étre en fonction des variables d’état comme suit :
k
X(k) = x, (k) + x3(k) cos (?Ek;)
z(k) = xf ) (3.19)
Y(k) = x5(k) + x3(k) sin (x:, (k))

De la forme z(k) = h(X(k))

3.2.2.2. Mouvement circulaire a accélération constante

L’état de base d’un mouvement circulaire a accélération constante est identique

de ce du mouvement rectiligne a accélération constante

s(h)=stk—1)+Tv(k—1)+ %Tza(k -1

v(k)=v(k—1)+Ta(k—-1)
a(k) =a(k—1)

(3.20)

Et le vecteur des parametres est le méme que du mouvement circulaire a vitesse

constante
RO
6(k) = |X0 (3.21)
Yo
Posons

(x1(k) = s(k)
xz(k) = v(k)
x3(k) = a(k)
x4(k) = RO
xs(k) = X0
\ x¢(k)=Y0
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L’état augmenté sera

%1 (k)7

x5 (k)

_ [xU)] _ xs (k)

x0 =[5l =ow

x5 (k)

x ().
1 T o572 0 0 ©
01 T 00 0

X(k)=g g 130 olxe-1 (3.22)
0 0 0 0 1 0
o0 0 001
De la forme X(k+1)=FX(k)

Les équations de mesure sont les mémes que du mouvement circulaire a vitesse

constante et seule différence se trouve dans I’ordre des variables d’état.

X(k) = x5(k) + x,(k) cos (il—(—@)
xl(k)) '

x4(k)

z(k) =

P = %08 + 2408 Sin(

3. Résultats de simulation

3.1 Introduction

Dans le cadre de I'estimation d’état et parametres pour poursuivre des cibles,
des simulations ont été exécutées a base du filtrage particulaire FP ou encore
méthodes séquentielles de monte Carlo (MSMC). Les algorithmes sont réalisés avec
"utilisation des simulations. Les trajectoires de 1’objet mobile sont générées pour des
mouvements rectilignes a vitesse constants, et des mouvements circulaires a vitesse

constante. Cette génération de trajectoires produit divers scénarios.
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La mesure z(k), position de la cible est supposé acquise par un capteur que ce soit,
une caméra, radar, GPS ou autres capteur s selon I'utilisation, dont ces informations
seront remplacées par des données générées qui sont entachées d’un bruit blanc

gaussien et additif.

3.4 Divers scénarios

3.4.1 Scénarin 1:

Mouvement rectiligne a vitesse constante
Dans ce scénario, il est supposé de poursuivre ou de dépister un objet mobile qui

se déplace le long d’une trajectoire rectiligne a une vitesse constante vy=2 avec
parameétres d = 100 et a = 60° jusqu’a I'instant k = 100.
Le probleme consiste a estimer tous les parametres inconnus de la cible afin d’assurer
une bonne poursuite. Bien sur, on suppose qu’au départ rien n’est connu.

s+ parametres utilisés dans I’algorithme de filtrage particulaire :

> le vecteur d’état pour le mouvement rectiligne a vitesse constante est de

dimension n = 4 ces états sont définis comme suit :

xi(k) = s(k) la distace parcourue de la cible
x,(k) = v(k) la vitesse de la cible.

20K = 'anglede la trajectiore rectiligne
x(k)=d la distance perpendiculaire traj

les covariances des erreurs d’état, de bruit de processus et de mesure sont :
P(0/0)=diag (0.5,0.5, 0.1, 10).
R,=diag (0.01,0.1,0.01,0.01)

Ry, =diag (0.01, 0.01)

> Le vecteur d’état initial de filtre est :
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%2(0/0)=[1.8 15 1.02 90]".

Sachant que ce vecteur d’état initial peut étre changé d’un scénario 4 un autre.

100 T T

[
traj réelle
= f{rg esimée

80

60

axe des Y

50 100 150 200 250
axe des X

Figure 3.3 : Estimation de trajectoire

L’application de 1’algorithme de poursuite a base de filtrage particulaire sur ce
scénario nous a donné des treés bons résultats qui sont représentés dans les figures
(3.3) :(3.6).1a figure (3.3) montre que la trajectoire rectiligne estimer par filtrage
particulaire sur laquelle se déplace 1’objet cible est identique a celle de la trajectoire
générées. Cette similitude est confirmée par les RMSE (rasine de 1’erreur quadratique

moyenne) faibles de position(x, y), et de vitesse.

Al
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RMSE de la position X
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Figure 3.4 : Racine de I’erreur quadratique Figure 3.5 : Racine de ’erreur quadratique
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Figure 3.8 : Racine de I’erreur quadratique
moyenne estimée de la distance d
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Donc, ne pouvons dire que I’algorithme a base de FP converge rapidement vers la vrai

modeéle.
Mouvement circulaire a vitesse constante

3.4.2. Scénario 2 :
Ce scénario consiste a poursuivre un objet mobile se déplagant le long d’une
trajectoire circulaire caractérisée par le rayon RO = 300 et le centre (X0,Y0)=(10,10)
jusqu’a I’instant k = 100 & une vitesse constante V0 = 6.

% parameétres utilisés dans 1’algorithme a base de FP :

> le vecteur d’état pour les mouvements circulaires a vitesse constante est de

dimensionn = 5 , ces états sont définis comme suit :

x1(k) = s(k) la distance parcourue de la cible.
x,(k) = v(k) la vitesse de la cible .
x3(k) = RO le rayon de la trajectoire .
x,(k) = X0

x5(k) =Y0

Les covariances des erreurs d’état, de bruit de processus et de mesure sont :
P(0/0) =daig (0.1,0.5, 100, 40,40).
Ry = daig (0.1,0.5,0.5,0.1,0.1).
R,, =daig (0.01, 0.01).
» Le vecteur d’état initial de filtre est :
2(0/0)=/2 5 250 12 8"
Les résultats obtenus sont illustrés dans les figures (3.9) :(3.12) la figure (3.9) montre
la bonne poursuit de I’objet mobile par ’estimateur FP durant les 100 échantillons,
c’est-a-dire la convergence rapide vers qui est notre qui est le modéle du mouvement

circulaire a vitesse constants.



Chapitre 111 modélisation des trajectoires

La bonne poursuite de 1’objet cible par ’estimateur FP est confirmée par les RMSE
faibles en anglais (Root Mean Square Error) de position et de vitesse qui sont

illustrées dans les figures (3.10) :(3.12).
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Figure 3.9 : Estimation de trajectoire par FP
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3.5. Conclusion

Dans ce chapitre de
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simulation, nous avons appliqué un algorithme ou un

estimateur de poursuite d’objet mobile, il s’agit d’un algorithme a base de filtrage

particulaire. Dans tous les scénarios, les RMSE des paramétres de mouvements et de

trajectoires (position, vitesse) sont choisies comme masures de performances de cet

algorithme. D’aprés les RMSE tracées pour chaque scénario, nous concluons que

I’estimateur a base de filtrage particulaire est capable 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 modéle.
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General




Conclusion générale

Nous nous somme intéressés dans ce travail de mémoire au filtrage ou a la
poursuite mono-cibles non —linéaire par des méthodes séquentielles de monte Carlo,
motivé par de nombreuses applications. Dans le cadre bayésien que nous nous somme
fixé, le probleme de filtrage revient a I’estimation de I’état a posteriori
conditionnellement aux mesures. Les approches classiques tels que les filtres de
Kalman étendu et les filtre de Kalman sans odeurs sont mise en défaut lorsque que la
loi a posteriori différe trop de la loi gaussienne dont ils estiment les moments. Dans ce
contexte, les méthodes particulaires fournissent une approximation discréte de la loi a
posteriori particulierement intéressante. Elle consiste en une somme pondéré de lois
de Dirac centrées en des points générées aléatoirement et dénommés particules. La
propagation des particules au cours du temps s’effectue selon le principe
d’échantillonnage pondéré qui permet de les guider dans les régions de forte
vraisemblance. Ces méthodes ont fait I’objet de nombreuses études depuis les années
90.

L’aspect de poursuite et d’estimation du mouvement et de trajectoire d’un objet a
partir des mesures bruité est celui qui nous intéresse. Ces aspects sont étroitement liés,
le bon déroulement de I’un implique la bonne réalisation de 1’autre.

Les modeles de trajectoires générées sont non linéaires, ce qui nous a obligés
d’utiliser des filtres congus spécialement pour résoudre le probleme de filtrage non
linéaire, I’emploie d’un algorithme (estimateur) permettant la bonne estimation des
différents parametres de la cible s’avére trés nécessaire afin de garantir un bon
dépistage des objets.

L’algorithme choisi est celui de : « Filtrage particulaire ».
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Les résultats obtenus en divers scénarios démontrent que 1’algorithme a base de
Filtrage particulaire est efficace pour la poursuite de tel genre de cibles.
11 serait intéressant de donner suite a ce travail par :
»> [Dapplication d’un algorithme capable de détecter et de poursuivre des cibles
manouvrantes dans le cas ou la cible change carrément sa nature de trajectoire.

> d’appliquer ce type de filtrage sur d’autres modeles tels que I’ATC tracking.
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