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Résumé –Dans cet article, nous nous intéressons à la détection et au pistage d’unecible en contexte Track-Before-Detect (TBD). Nous
proposons ici un filtre particulaire efficace, fondé sur le choix d’une loi instrumentale pertinente motivée par des considérations de détection radar
et permettant un gain significatif par rapport aux lois classiquement utilisées dans la littérature, notamment en terme de rapidité de convergence
du filtre pour la détection. Nous déterminons également un nombre minimalde particules requis pour garantir des performances de détection
intéressantes.

Abstract – In this paper, we are concerned with the detection and tracking of a targetin TBD context. We propose here an efficient particle
filter based on a relevant proposal density justified by radar detection considerations. This filter performs well compared to the classical laws
used in the literature, especially in terms of speed of convergence for detection. We also identify a minimum number of particles required to
ensure interesting detection performance.

1 Introduction
Le problème du pistage consiste à estimer séquentiellement

l’état d’une ou plusieurs cible(s) à partir d’observationsbruitées.
Dans les applications de pistage radar, ces mesures sont géné-
ralement issues d’un pré-traitement du signal brut par filtrage
adapté et seuillage permettant d’isoler des « plots » de détec-
tion tout en garantissant un taux de fausses alarmes constant.
Cette étape préalable permet une réduction considérable dela
quantité de données à traiter lors du pistage et se traduit par
contre inévitablement par une perte d’information. Celle-ci se
révèle sans conséquence à fort rapport signal-à-bruit (RSB).
Par contre, à faible RSB, un compromis doit être trouvé en-
tre un seuil de détection élevé limitant aussi bien le nombre
de fausses alarmes que la probabilité de détection, et un seuil
de détection plus faible conduisant à un nombre de fausses
alarmes important et donc une complexité accrue du problème
d’association plots/pistes.

L’approche TBD [2] propose de s’affranchir de l’étape de
pré-détection afin de traiter directement le signal radar brut.
Détection et pistage s’effectuent alors conjointement. Latotal-
ité de l’information utile étant conservée, on s’attend à obtenir
des performances intéressantes, en particulier à faible RSB. La
stratégie de pistage utilisée doit par contre être entièrement
repensée ; en effet les solutions de la famille Kalman sont ici
inapplicables en raison de la nature des observations (tableaux
multidimensionnels) et de leur lien fortement non linéaireet
possiblement non gaussien avec l’état de la cible. Les premières
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méthodes proposées, fondées sur un critère de Maximum de
Vraisemblance résolu par programmation dynamique [3] ou
transformée de Hough [4], étant peu satisfaisantes en raison
de leur fonctionnement par bloc et de la nécessité de discrétiser
l’espace d’état, des solutions séquentielles mettant en oeuvre
un filtre particulaire ont plus récemment été proposées [5, 6].
Ce type de filtre permet à la fois d’appréhender une observa-
tion de grande complexité et des modèles non linéaires et non
gaussiens, grâce à un nuage de particules se propageant dans
l’espace d’état.

Outre le problème de filtrage du signal, un second problème
de détection se pose en TBD. La stratégie particulaire généra-
lement adoptée pour résoudre ce problème consiste à introduire
une variable d’état supplémentaire de type Bernoulli modélisant
la présence ou l’absence de la cible. De même, l’amplitude de
la cible étant inconnue, il est également nécessaire d’intégrer
ce paramètre dans le vecteur d’état afin de pallier à cette mé-
connaissance. Ces choix induisent une augmentation de l’es-
pace d’état, et donc a priori la nécessité d’utiliser un plusgrand
nombre de particules pour obtenir des performances accepta-
bles. Par ailleurs, la propagation de ces paramètres nécessite
l’utilisation d’une distribution instrumentale appropriée.

Nous proposons donc dans cet article un algorithme par-
ticulaire optimisé pour la détection et le pistage en contexte
TBD. Les innovations apportées concernent le choix judicieux
de la loi instrumentale utilisée pour échantillonner l’état de la
cible et l’amplitude, et l’évaluation d’un nombre minimal de
particules assurant de bonnes performances de détection. La
loi instrumentale proposée dans cet article se factorise entre
le vecteur d’état de la cible, la variable de Bernoulli et l’am-



plitude, afin d’échantillonner le vecteur d’état de la ciblecon-
ditionnellement à la variable de Bernoulli et aux observations
courantes. L’intégration de l’information apportée par les me-
sures s’effectue grâce à des stratégies utilisées en radar,et per-
met de propager les particules dans l’espace d’état de manière
pertinente. Le nombre minimal de particules calculé permet
d’assurer l’initialisation d’au moins une particule à proximité
de la cible avec une probabilité fixée au préalable.

Cet article est organisé de la manière suivante : la modéli-
sation du signal est présentée en section 2. Dans la section 3,
nous présentons le filtre particulaire utilisé et détaillons la loi
instrumentale proposée. Enfin nous présentons en section 4 des
résultats de simulations montrant l’intérêt de notre méthode.

2 Modélisation
2.1 Modèle d’état

Nous supposons dans cet article que la cible se déplace selon
un mouvement rectiligne uniforme. Nous faisons l’hypothèse
d’un modèle d’état discret avec un tempsT d’intégration cons-
tant. Au tempsk, le vecteur d’étatXk s’écritXk = [xk, ρk, sk]

T

oùxk = [xk, ẋk, yk, ẏk] représente la position et la vitesse de
la cible en coordonnées cartésiennes,ρk est le module de l’am-
plitude complexe de la cible etsk est une variable de Bernoulli
décrivant la présence (sk = 1) ou l’absence (sk = 0) de la
cible. L’évolution temporelle de la variablesk est modélisée
par un processus de Markov stationnaire à deux états, dont
les probabilités de transitionsPn = P (sk = 1 | sk−1 = 0) et
Pm = P (sk = 0 | sk−1 = 1) représentent respectivement les
probabilités de naissance et de mort de la cible [8]. L’étatxk est
défini uniquement poursk = 1. Dans ce cas, sisk−1 = 1, la dy-
namique de la cible peut être modélisée par l’équation linéaire :

[xk, ρk]
T
= F [xk−1, ρk−1]

T
+ vk. (1)

avecvk un bruit blanc gaussien de matrice de covarianceQ [8]
etF la matrice de transition tels que :

Q =





Qs 0 0
0 Qs 0
0 0 qiT



 , F =





FS 0 0
0 FS 0
0 0 1



 avec,

QS = qs

[

T 3/3 T 2/2
T 2/2 T

]

etFS =

[

1 T
0 1

]

. (2)

Sinon, sisk−1 = 0, la position, le vecteur vitesse etρk sont re-
spectivement uniformément distribués sur la fenêtre d’observa-
tion du radar, le pavé[vmin, vmax]

2 et l’intervalle[ρmin, ρmax].

2.2 Modèle d’observation
Au tempsk, le radar reçoit un signal bruitérk correspondant

à une image à deux dimensions composée deN = Nd × Nθ

cases distance-gisement. Chaque case de résolution(l,m) est
centrée en(dmin + (l − 1

2 )∆d, θmin + (m− 1
2 )∆θ) où∆d et

∆θ représentent respectivement les résolutions en distance et
en angle du radar considéré ;dmin etθmin sont respectivement
la distance minimale et l’angle minimal observés par le radar.

Soitrlmk le signal mesuré dans la case distance-gisement(l,m),
décrit par l’équation non linéaire suivante [6] :

rlmk = skρke
iϕkhlm(xk) + nlm

k , (3)
oùϕk ∈ (0, 2π) ethlm(xk) est le signal reçu normalisé en sor-
tie de filtre adapté au niveau de la case(l,m) pour une cible
caractérisée par l’étatxk. Les variablesnlm

k sont des échantil-
lons indépendants d’un bruit blanc gaussien complexe de vari-
ance2σ2 (i.e. les parties réelle et imaginaire sont deux variables
gaussiennes centrées indépendantes de même varianceσ2). En
pratique les traitements distance et gisement sont effectués de
manière séparée. Le signal reçu peut alors se factoriser sous
la formehlm(xk) = hlm

d (xk) · h
lm
θ (xk), où hlm

d (.) et hlm
θ (.)

désignent les signaux obtenus respectivement en sortie du filtre
adapté en distance et du filtre adapté en gisement. Nous con-
sidérons un radar à impulsion élémentaire qui émet un signal
modulé linéairement en fréquence («chirp »), de bande pas-
santeB et de duréeTe. hlm

d (.) s’écrit alors sous la forme [1] :

h
lm

d (xk) = 1|τl|≤Te

∣

∣

∣

∣

∣

∣

(

1−
|τ l|

Te

) sin
(

πBτ l

(

1− |τl|
Te

))

πBτ l

(

1− |τl|
Te

)

∣

∣

∣

∣

∣

∣

, (4)

avecτ l =
[

dk −
(

dmin + (l − 1
2 )∆d

)]

2
c
, c la célérité de l’onde

électromagnétique etdk =
√

x2
k + y2k, la distance radiale radar-

cible. De plus, nous supposons ici un réseau phasé deNa an-
tennes ; la sortiehlm

θ (.) vérifie la relation[7] :

hlm
θ (xk) =

sin
(

NaΦ
m

2

)

Na sin
(

Φm

2

) , (5)

avecΦm = 2πda

λP

[

cos(θk)− cos
(

θmin + (m− 1
2 )∆θ

)]

, da
la distance entre deux antennes consécutives,λP la longueur
d’onde liée à la fréquence porteuse etθk = arctan( yk

xk

), l’an-
gle de gisement de la cible. Nous définissons le Rapport Signal
à Bruit par : RSB= 20 log10(ρ0/2σ) (dB).

D’autre part, nous supposons ici que le temps d’acquisition
des mesures est supérieur à la durée de cohérence de la cible ;la
phaseϕk est donc aléatoire. Il est alors préférable de travailler
sur les échantillons réelszlmk = |rlmk |2. En remarquant que les
échantillonszlmk /σ2 sont distribués selon une loi duχ2

2, centrée
poursk = 0, et non centrée poursk = 1 de paramètre de non
centralitéλlm = |ρk hlm(xk)|

2/σ2, la densité de probabilité
deszlmk peut s’écrire :

p(zlmk |Xk) =
1

2σ2
e−

z
lm
k

2σ2

[

e−
λ
lm

2 I0

(√

λlmzlmk
σ2

)]sk

, (6)

où I0(.) est la fonction de Bessel modifiée de première es-
pèce. Les échantillonszlmk étant supposés indépendants, la dis-
tribution de probabilité de l’ensemble des observations, noté
zk = {zlmk : l = 1, . . . , Nd,m = 1, . . . , Nθ}, s’écrit alors

p(zk|Xk) =

Nd
∏

l=1

Nθ
∏

m=1

p(zlmk |Xk). (7)

La modélisation du problème radar exposée ci-dessus révèle
de fortes non linéarités ainsi que la présence de distributions
non gaussiennes, excluant la résolution efficace du problème de
pistage par des méthodes classiques comme le filtre de Kalman.
Nous proposons donc de le résoudre par filtrage particulaire.



3 Filtre particulaire optimisé en TBD
Le filtre particulaire représente la distribution de probabilité

de l’étatp(Xk|z1:k) à l’aide d’un nuage de particules stochas-

tiques{Xi
k, w

i
k}i=1,..,N oùX

i
k =

[

x
i
k, ρ

i
k, s

i
k

]T
etwi

k sont re-
spectivement l’état et le poids associés à la particulei. Ces par-
ticules sont propagées au cours du temps au moyen d’une loi
instrumentaleq(Xk|Xk−1, zk). La particularité du filtre par-
ticulaire en TBD [5, 8] vient de l’existence de particules sous
différents modessk qui peuvent évoluer au fil des itérations.
Ce type de filtre se révèle très sensible au choix de la loi instru-
mentale, et en particulier à la loi utilisée pour la « naissance »
des particules (cassik−1 = 0 etsik = 1).

3.1 Choix de la loi instrumentale
Nous proposons dans cet article un filtre particulaire fondé

sur une densité instrumentale se factorisant sous la forme :

q(Xk|Xk−1, zk) = q(sk|sk−1) q(xk|xk−1, sk, sk−1, zk)

× q(ρk|ρk−1,xk, sk, sk−1, zk). (8)

La loi q(sk|sk−1) choisie correspond à la loi
a priori p(sk|sk−1). Dans le cassik−1 = 1 et sik = 1,
q(xk|xk−1, sk, sk−1, zk) et q(ρk|ρk−1,xk, sk, sk−1, zk) sont
classiquement fournies par le modèle d’état (2). L’information
issue des observationszk et de l’état précédentXk−1 est par
contre prise en compte lors de l’initialisation des états[xk, ρk]
des particules naissantes ; ce cas est le plus sensible du point de
vue des performances. Cette stratégie diffère du choix généra-
lement effectué dans la littérature, qui utilise comme loi instru-
mentale la loi du modèle d’état. L’utilisation des observations
zk permet de concentrer tout de suite les particules naissantes
dans les zones d’intérêt de l’espace d’état, et réduit ainsile vol-
ume d’espace d’état à échantillonner. La loi instrumentaleque
nous proposons pour initialiser l’étatxk est définie par :

q(xk|xk−1, sk = 1, sk−1 = 0, zk) = UD, (9)

où UD est la loi uniforme surD = {(l,m)|zlmk > γ} qui
est l’ensemble des cases de résolution pour lesquelles le sig-
nal mesuré satisfait à un certain seuil de détectionγ. Ce seuil
est simplement donné dans notre cas parγ = −2σ2 logPfa,
où Pfa représente la probabilité de fausse alarme par case de
résolution. Le choix de la valeur dePfa requiert un compromis
entre le volume d’état à échantillonner et la probabilité d’ini-
tialiser au moins une particule dans la case contenant la cible
(qui augmente également avec laPfa). En pratique, le choix
d’une probabilité de détection par case égale àPD ≈ 0.9 pour
des RSB supérieurs à7 dB conduit àPfa ≈ 0.1 et permet une
réduction de l’espace d’état de l’ordre d’un facteur dix.

Pour l’échantillonnage de l’amplitude, nous proposons ici
d’utiliser la loi instrumentale suivante :

q(ρk|xk, sk = 1, sk−1 = 0, zk) = N (ρ̂(xk), σ
2
ρ),

c’est-à-dire une loi normale de moyenneρ̂(xk) fournie par un
estimateur du module de l’amplitude complexeρk pour un état
de ciblexk, et de varianceσ2

ρ telle queσρ ≪ ρmax−ρmin. En
pratique, le calcul des poids des particules s’avère être robuste à
une mauvaise estimation deρk. Pour chaque particule naissante
X

i
k, nous utilisons l’estimateur simple suivant :

ρ̂(xi
k) =

√

√

√

√max

(

zlcmc

k − 2σ2

(

hlcmc(xi
k)
)2 , ρ

2
min

)

(10)

où (lc,mc) = argmax
(l,m)

hlm(xi
k), correspond à la case de reso-

lution dans laquelle se trouve la particule. Il est également en-
visageable de choisir une autre loi instrumentale, par exemple
une loi uniforme sur un intervalle centré en̂ρ(xk), l’objectif
étant de réduire la taille de l’espace à échantillonner.

L’expression finale des poids, après division par la constante
p(zk|sk = 0), ce qui conduit à des poids d’importance égaux à
1 si sik = 0, est fournie par l’équation 10. On remarque que le
choix de la loi instrumentale peut influer fortement sur le poids
des particules naissantes. En effet, choisirσ2

ρ ouPfa très faible
conduit à une réduction importante de l’espace d’état, maispé-
nalise également fortement le poids des particules naissantes
par le biais des pondérations issues de la loi instrumentale. Un
compromis doit être trouvé entre une réduction de l’espace d’é-
tat à échantillonner et les performances obtenues.

3.2 Nombre minimal de particules
Nous proposons dans cette section une méthode destinée à

déterminer un nombre minimal de particules garantissant de
bonnes performances de détection. Cette méthode est fondée
sur les caractéristiques de la loi instrumentale proposée en sec-
tion précédente. SoitNfa le nombre de cases telles que
zlmk > γ, où γ permet d’assurer une probabilité de détection
PD par case de résolution pour un RSB fixé.Nfa suit une
loi binomialeB(N,Pfa), oùPfa est la probabilité de fausse
alarme associée àPD. On souhaite faire naître au moins une
particule dans chacune desNfa cases avec une certaine prob-
abilité P , afin de garantir la naissance d’une particule dans la
case de la cible avec cette même probabilitéP . En notantα0 la
proportion de particules dans l’étatsk = 0 à l’état stationnaire
du filtre en l’absence de cible etNp le nombre total de partic-
ules, on va faire naître en moyenneNn = α0PbNp particules.
On cherche alorsNn tel P (Nfa ≤ Nn) ≥ P . On en déduit :

Nmin ≈

argmin
Nn

{P (Nfa ≤ Nn) ≥ P}

Pnα0
=

F−1
B

(P |N,Pfa)

Pnα0
,

(11)
où F−1

B
(.|N,Pfa) est la fonction de répartition inverse de

Nfa. L’évolution du nombre de particules en fonction du RSB
est présentée en figure 3.2 pour différentesPD.

wi
k ∝







p(zk|x
i

k
,ρi

k
,si

k
=1)

p(zk|sk=0) si sik = 1 etsik−1 = 1
p(zk|x

i

k
,ρi

k
,si

k
=1)

p(zk|sk=0)

p(xi

k
|si

k
=1,si

k−1
=0)

q(xi

k
|si

k
=1,si

k−1
=0,zk)

p(ρi

k
|si

k
=1,si

k−1
=0)

q(ρi

k
|xi

k
,si

k
=1,si

k−1
=0,zk)

si sik = 1 etsik−1 = 0
(10)
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FIGURE 1 – Nombre de particules en fonction du RSB pour
différentesPD avecN = 560, α0 = 0.5 etPn = 0.1.

4 Résultats et Conclusion
Le filtre proposé a été appliqué au problème de détection

et pistage d’une cible ponctuelle animée d’un mouvement ra-
dial rectiligne uniforme et d’amplitude constante correspon-
dant à un RSB de7 dB. La cible apparaît à l’instantt = 10s
et disparaît à l’instantt = 75s. Les paramètres utilisés pour le
modèle d’état sont les suivants :Pn = Pm = 0.1, T = 1 s,
vmax = −vmin = 0.1 km.s−1, ρmin = 2dB, ρmax = 20dB,
qs = qi = 10−3. Les mesures sont simulées avec les paramètres
suivants :dmin = 100 km, θmin = −10˚, ∆d = 0.5 km,
∆θ = 1.45˚, Nd = 40, Nθ = 14, σ2 = 0.5, B = 150 kHz,
Te = 6.67 × 10−5 s, Na = 70, λP = 3 cm, da = λP /2,
c = 3× 108 m.s−1. La figure 2-(a) présente l’estimation desk
(qui correspond à la probabilité de présence estimée) obtenue
avecNMC = 1000 simulations de Monte-Carlo. Les résultats
obtenus avec le filtre proposé ici sont comparés à un filtre clas-
sique utilisant des lois instrumentales uniformes, et un filtre
initialisant les particules naissantes sur les pics forts [8]. Nous
choisissons tout d’abord d’utiliser les valeurs de paramètres
suivantes :Pfa = 0.1, σρ = 0.1 et Np = 1000. On constate
clairement l’apport de notre méthode sur les performances de
détection, aussi bien en présence de la cible qu’en son absence.
Les oscillations observées sont dues aux pertes à 3 dB en bord
de case de résolution. On a également constaté sur les résul-
tats obtenus une précision accrue de l’estimation de l’étatde
la cible. La figure 2-(b) illustre l’estimation de la probabilité
de présence obtenue avec le filtre proposé pour différents nom-
bres de particules. Les performances obtenues pour le nombre
de particules théorique, correspondant àPD = 0.90, P = 0.99
et un RSB de7 dB, soit 1640 particules, sont effectivement
proches des performances optimales.

Dans cet article, nous avons souligné l’importance du choix
de la loi instrumentale sur les performances du filtre particu-
laire en contexte TBD. Le filtre proposé, fondé sur des choix
pertinents des lois instrumentales, aboutit à un algorithme sim-
ple, rapide et efficace. La poursuite de ce travail consistera à
étendre cette méthode au cas de la détection et du pistage de
cibles radar multiples.
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