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Résumé —Dans cet article, nous nous intéressons a la détection et au pistagecibimen contexte Track-Before-Detect (TBD). Nous
proposons ici un filtre particulaire efficace, fondé sur le choix d’une&trumentale pertinente motivée par des considérations de détection rad
et permettant un gain significatif par rapport aux lois classiquement esldéns la littérature, notamment en terme de rapidité de convergence
du filtre pour la détection. Nous déterminons également un nombre midingéarticules requis pour garantir des performances de détection
intéressantes.

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

1 Introduction méthodes proposées, fondées sur un critere de Maximum de

Le probléme du pistage consiste a estimer séquentiellemeMtaisemblance résolu par programmation dynamique [3] ou
Pétat d’une ou plusieurs cible(s) a partir d'observatibnsitées, ransformée de Hough [4], etant peu satisfaisantes ennraiso
Dans les applications de pistage radar, ces mesures sat géﬁe leur fonctionnement par bloc et de Ia_l nécessité de diserét
ralement issues d’un pré-traitement du signal brut paagjtr I’espace d’éftat, o_Ies solutions séquentielles mettant emree
adapté et seuillage permettant d'isoler des « plots » decdéteun filtre particulaire ont plus recemment €té proposees][s, 6
tion tout en garantissant un taux de fausses alarmes canstaf€ type de filtre permet a la fois d'appreéhender une observa-
Cette étape préalable permet une réduction considératie delion dg grande complexité et des mod.éles non linéaires et non
quantité de données a traiter lors du pistage et se traduit pd2Ussiens, grace a un nuage de particules se propageant dans
contre inévitablement par une perte d’information. Cellse  '€Space d'état. _ _
révéle sans conséquence a fort rapport signal-a-bruit JRSB Outre le probleme de filtrage du signal, un second probleme
Par contre, a faible RSB, un compromis doit étre trouvé ende détection se pose en TBD. La stratégie particulaire génér
tre un seuil de détection élevé limitant aussi bien le nombréémentadoptée pour résoudre ce probléme consiste a iffeodu
de fausses alarmes que la probabilité de détection, et iin seHne variable d'état supplémentaire de type Bernoulli medst
de détection plus faible conduisant & un nombre de fauss&d Presence ou 'absence de la cible. De méme, 'amplitude de
alarmes important et donc une complexité accrue du probléni@ cible étant inconnue, il est également nécessaire diiaté
d’association plots/pistes. ce parametre dans le vecteur d'état afin de pallier a cette me-

L'approche TBD [2] propose de s'affranchir de I'étape deconnaissance. Ces cho!x !ndwsent une au.g.mentatlon de l'es
pré-détection afin de traiter directement le signal radat. br Pace d’état, etdonc a priori la nécessité d'utiliser un phasid
Détection et pistage s'effectuent alors conjointementtottal- nombre de_partlcules pour ob?enlr des performances accepta
ité de l'information utile étant conservée, on s'attend tealy ~ Ples. Par ailleurs, la propagation de ces parametres fiécess
des performances intéressantes, en particulier a faite R I'utilisation d’une distribution instrumentale approgei.
stratégie de pistage utilisée doit par contre étre entiénem  Nous proposons donc dans cet article un algorithme par-
repensée ; en effet les solutions de la famille Kalman sant idiculaire optimisé pour la détection et le pistage en cdstex
inapplicables en raison de la nature des observationggakl 1BD- Les innovations apportées concernent le choix judicie
multidimensionnels) et de leur lien fortement non linéaite de la loi instrumentale utilisée pour échantillonner ltéta la

possiblement non gaussien avec I'état de la cible. Les presii  Cible et 'amplitude, et I'évaluation d’un nombre minimat d
particules assurant de bonnes performances de détecton. L

«. Les travaux présentés dans cet article ont été en partiete@is lors du 101 instrumentale proposée dans cet article se factorises en
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plitude, afin d’échantillonner le vecteur d'état de la cibt-  Soitr!™ le signal mesuré dans la case distance-gisefhent),
ditionnellement & la variable de Bernoulli et aux obsepradi  décrit par I'équation non linéaire suivante [6] :
courant,es. L’intégr?tiorl de I’inforrpa_tion qppprtée pa hee- rim = s ppet®t WM (xp) + nl™, ©)
sures s’effectue grace a (_jes strategle’s ut|I|sees: en Ediqhemt- _ollgr € (0,27) eth™™ (x;) est le signal recu normalisé en sor-
met de propager les particules dans 'espace d'état de manig;e de filtre adapté au niveau de la cdsen) pour une cible
pertinente. Le nombre minimal de particules calculé permegaractérisée par I'état. Les variables:i™ sont des échantil-
d'assurer l'initialisation d’au moins une particule a prok€  |ons indépendants d’un bruit blanc gaussien complexe de var
de la cible avec une probabilité fixée au préalable. ance2o? (i.e.les parties réelle etimaginaire sont deux variables
Cet article est organisé de la maniére suivante : la modélgaussiennes centrées indépendantes de méme vasignémn
sation du signal est présentée en section 2. Dans la segtion@atique les traitements distance et gisement sont efieata
nous présentons le filtre particulaire utilisé et détaltmloi ~ Maniere séparée. Le signal recu peut alors se factoriser sou
instrumentale proposée. Enfin nous présentons en sectiem 4 d& formen’™ (xi.) = h™ (xi) - hy™ (xi), ULy (.) ethg™(.)

résultats de simulations montrant I'intérét de notre med¢ho deS|gr1ent Ie§ signaux Obtef‘us respectivement en sortirelu fi
adapté en distance et du filtre adapté en gisement. Nous con-

1 . sidérons un radar & impulsion élémentaire qui émet un signal
2 Modelisation modulé linéairement en fréquencedkirp »), de bande pas-
21 Modele d'état santeB et de duréd,.. h’™(.) s’écrit alors sous la forme [1] :

, : . in (nBr! (11
Nous supposons dans cet article que la cible se déplace selor;ydm (1 _ IiI) sm (“ T ( T, ))
un mouvement rectiligne uniforme. Nous faisons I'hypothes T. w Bl (1 - ‘;—”)
d’'un modele d’'état discret avec un tenipsl'intégration cons- l . ) o
tant. Au temps:, le vecteur d'étak , S'écritXy, =[xz, py, si]7  AVeCT' = [di — (dmin + (I — 3)Aa)] 2, clacélérité de 'onde
ol xy = [k, Tk, Yk, U] représente la position et la vitesse deélectromagnétique &, = /2% + y7, la distance radiale radar-
la cible en coordonnées cartésienngsest le module de 'am-  cible. De plus, nous supposons ici un réseau phas¥,dan-
plitude complexe de la cible ef, est une variable de Bernoulli tennes; la sortié}™(.) vérifie la relation7] :

» (4

(Xk) = IL‘TI"STe

décrivant la présences){ = 1) ou l'absence {, = 0) de la sin (Na<1>m>
cible. L'évolution temporelle de la variable, est modélisée Bl (xy) = —— 2/ (5)
par un processus de Markov stationnaire & deux états, dont N, sin (27)
les probabilités de transition3, = P (s =1|sp_1=0) et Zyecdpm — % [cos(0) — c0s (Omin + (m — 1)AG)], da

Pp =P (,Sk’ =0 sk-1 = 1) représentent r_espectiV(?tnent les|5 distance entre deux antennes consécutivesia longueur
probabilités de naissance et de mort de la cible [8]. L®tadst  yonde lice 4 la frégquence porteusedpt= arctan(Z), lan-
Tk

défini uniquement pous;, = 1. Danscecas, si—1 = 1,1ady-  gja de gisement de la cible. Nous définissons le Rapport Bigna
namique de la cible peut étre modélisée par I'équationiieéa 3 gyyit par : RSB= 201log,,(po/20) (dB).

D’autre part, nous supposons ici que le temps d’acquisition
des mesures est supérieur a la durée de cohérence de ldaible ;
avecvy, un bruit blanc gaussien de matrice de covariad8]  phasep,, est donc aléatoire. Il est alors préférable de travailler
et F' la matrice de transition tels que : sur les échantillons réetg™ = |r{™|2. En remarquant que les
échantillons:!™ /o2 sont distribués selon une loi 4, centrée

(xp, px]" = F %61, pr1]” + Vi (1)

Qs 0 0 Fs 0 0 pours;, = 0, et non centrée pous, = 1 de parameétre de non
@=| 0 Q 0 |, F=| 0 Fs 0] avec, centralitéA!™ = |p;, h'™(x;)|?/02, la densité de probabilité
0 0 T 0 0 1 desz™ peut s'écrire :
T3/3 T?/2 1T o
= g etFs = : 2 | Am g
QS q [ T2/2 T S 0 1 ( ) p(zllcmlxk) _ 27267 2’;2 |\6A2 I ( ’jk >‘| , (6)
(o g

Sinon, sis;—; = 0, la position, le vecteur vitesse gt sont re-
spectivement uniformément distribués sur la fenétre aiolzs
tion du radar, le pavi,,in, Vmaz)? etlintervalle|[pmin, Pmaz)-

ou Iy(.) est la fonction de Bessel modifiée de premiére es-
péce. Les échantillong™ étant supposés indépendants, la dis-
tribution de probabilité de I'ensemble des observatiomsgé n

lm vz o
\ , . zp ={z;":l=1,... ,Ng,m=1,..., Ny}, s'écrit alors
2.2 Modeéle d’observation b= N o)

. . s d

) Au t_empsk,]e radar r_egon un signal brun,ec correspondant plzn|Xy) = H H p(=lm[X). @)
a une image a deux dimensions composé&de: Ny x Ny et
cases d|stance—g|seme1nt. Chagque case del résolUtion est | 5 modélisation du probléme radar exposée ci-dessus révéle
centrée efd,in + (I — 5)Ad; Omin + (m — 5)A9) 0UAq €L ge fortes non linéarités ainsi que la présence de distoibsti
Ay représentent respectivement les résolutions en distance &, gaussiennes, excluant la résolution efficace du prebiiam
en angle du radar con5|d,eré,7;m etfnin SONtrespectivement pistage par des méthodes classiques comme le filtre de Kalman
la distance minimale et I'angle minimal observes par le radapjq,s proposons donc de le résoudre par filtrage particulaire



3 Filtre particulaire optimisé en TBD c’est-a-dire une loi normale de moyenpiex;) fournie par un
estimateur du module de I'amplitude complexepour un état
de ciblex;, et de variancerf, telle ques, < prmaz — Pmin- EN
pratique, le calcul des poids des particules s’avére éingste a
une mauvaise estimation dg. Pour chaque particule naissante
I%(l}‘ nous utilisons I'estimateur simple suivant :

Le filtre particulaire représente la distribution de prabh
de I'étatp(Xy|z1.;) a I'aide d’'un nuage de particules stochas-
tiques{X}, wi}i—1,. .~ oUXi =[x}, pi, s}c}T etw} sont re-
spectivement |'état et le poids associés a la particubes par-
ticules sont propagées au cours du temps au moyen d’une
instrumentaley(X|Xx—_1,2x). La particularité du filtre par- } Sleme 92
ticulaire en TBD [5, 8] vient de I'existence de particulesiso p(x) = (HaP%mL) (10)
différents modes;, qui peuvent évoluer au fil des itérations. (hteme(x}))

Ce type de filtre se révele tres sensible au choix de la latinst o (7, m,) = arg max h!™ (x%), correspond & la case de reso-

mentale, et en particulier a la loi utilisée pour la « naissan (I,m)

des particules (cag, , = 0 ets, = 1). lution dans laquelle se trouve la particule. Il est égaldreen
visageable de choisir une autre loi instrumentale, par plem

3.1 Choix de la loi instrumentale une loi uniforme sur un intervalle centré gfx;,), I'objectif

Nous proposons dans cet article un filtre particulaire fondétant de réduire la taille de I'espace a échantillonner.

sur une densité instrumentale se factorisant sous la forme :  L'expression finale des poids, aprés division par la conetan

G(X|Xio1,20) =  q(sul58-1) Q(Xk|Xko1, S1os S51,28) p(z_k|$;c =0), ce qui c,tonduit,é} des _poids d'importance égaux a
1 sis;, = 0, est fournie par I'équation 10. On remarque que le

X q(prlpr—1Xps ks k-1, 21)- (8 choix de la loi instrumentale peut influer fortement sur l&po
La loi g(sk|sk—1) choisie correspond a la loi des particules naissantes. En effet, chei$iou Py, trés faible
a priori p(sk|sy—1). Dans le cassj,_; = 1 etsi = 1, conduita une réduction importante de I'espace d'état, péis

q(Xp|Xp—1, Sk, Sk—1,2k) € q(pr|pr—1,Xr, Sk, sk—1,21) SONt  nalise également fortement le poids des particules na&ssan
classiqguement fournies par le modele d’état (2). L'infotio  par le biais des pondérations issues de la loi instrumentale
issue des observations et de I'état précéderX,_; est par compromis doit &tre trouvé entre une réduction de I'espaee d
contre prise en compte lors de l'initialisation des éfais pr]  tat & échantillonner et les performances obtenues.

des particules naissantes ; ce cas est le plus sensiblerdpoi

vue des performances. Cette stratégie différe du choixrgéné 3.2 Nombre minimal de particules

lement effectué dans la littérature, qui utilise commenetiu- Nous proposons dans cette section une méthode destinée a
mentale la loi du modele d'état. L'utilisation des obseimad  déterminer un nombre minimal de particules garantissant de
z;, permet de concentrer tout de suite les particules naissantbonnes performances de détection. Cette méthode est fondée

dans les zones d'intérét de I'espace d’état, et réduit EEngil-  sur les caractéristiques de la loi instrumentale proposéee-

ume d'espace d’état a échantillonner. La loi instrumendale  tion précédente. SoitVy, le nombre de cases telles que

nous proposons pour initialiser I'état, est définie par : zim > ~, oliy permet d’assurer une probabilité de détection
a(XplXp_1, 56 = 1,851 = 0,23,) = Up, (9) Pp par case de résolution pour un RSB fix€s, suit une

loi binomialeB(N, Py,), ou Py, est la probabilité de fausse

ou est la loi uniforme suD = {(I,m)|zi™ ui ., . . . .
u,D , {.< ym)|z" > 7} q alarme associée Bp. On souhaite faire naitre au moins une
est I'ensemble des cases de résolution pour lesquelleg-le si

e . : o .~ ~particule dans chacune dé&, cases avec une certaine prob-
nal mesuré satisfait & un certain seuil de détectio@e seuil e ) . . ) .
. B} 9 abilité P, afin de garantir la naissance d’une particule dans la
est simplement donné dans notre caspat —20°log Py,,

N . . 8ase de la cible avec cette méme probabifité=n notanty, la
ou Py, représente la probabilité de fausse alarme par case de

résolution. Le choix de la valeur requiert un compromis proportion de particules dans I'état = 0 a I'état stationnaire
entre le vc.JIume Jétat a échanti(ljlﬁfr?nerqet la robabiFI)iﬁélid’ du filtre en 'absence de cible &f, le nombre total de partic-
tialiser au moins une particule dans la case Eontenant la cibU|eS’ on va faire najtre en moyenng = ao %N, particules.
; 8 P . .7 -0n cherche alorgv,, tel P(N¢, < N,) > P. On en déduit :
(qui augmente également avecify,). En pratique, le choix .
d’'une probabilité de détection par case égalesa~ 0.9 pour argmin {P(Nyq < N,,) > P} F='(P|N, Ppa)
des RSB supérieurs@dB conduit aPy, ~ 0.1 et permet une  Npin = = =2 o Jal,
4 ; ; 4 ; , ; Phag Prag
réduction de I'espace d’état de I'ordre d’'un facteur dix. (11)
,P_o_ur I'échantillonnage de I’amplltu.de, nous proposons ici oy -1 (N, Py,) est la fonction de répartition inverse de
d'utiliser la loi instrumentale suivante : Ny, L'évolution du nombre de particules en fonction du RSB
q(pr|Xk, sk = 1,551 = 0,2) = N(p(xx), 0,2,), est présentée en figure 3.2 pour différerfées

P(zk‘x}icvpi"g}iczl)
Wi p(z1[sx=0) o ,, o )
k p(zk |}, ,0},5.=1) p(‘x}c|_312:17_31171=0) p(l’;‘@|31;=1751;71=0)
p(zrklsk=0)  q(x}ls;=1,s;,_,=0,2r) q(p}[x},5;,=1,8},_,=0.2x)

sisi =letst , =1
k k—1 (10)

- % —
sis;, =1lets,_;, =0
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FIGURE 1 — Nombre de particules en fonction du RSB pour LI
différentesPp avecN = 560, ag = 0.5 et P,, = 0.1. @
4 Reésultats et Conclusion , [ edere
Le filtre proposé a été appliqué au probléme de détection —Np=10
et pistage d’une cible ponctuelle animée d’un mouvement ra- — N30
dial rectiligne uniforme et d’amplitude constante cor@sp 8ot *Npisoo
dant & un RSB d& dB. La cible apparait a l'instart = 10s $ ot Epizzz
et disparait a 'instant = 75s. Les paramétres utilisés pour le 2o N 3000
modele d’'état sont les suivants®, = P,, = 0.1, T = 1s, % _szmo
Vmaz = —Vmin = 0.1KM.S™Y, pin = 2dB, pae = 20dB, £ .
¢s = ¢; = 1073, Les mesures sont simulées avec les paramétres &
suivants :d,i, = 100km, 0, = —10°, Ay = 0.5km, e
Ag = 1.450, Nd = 40, Ng = 14, 0'2 = 0.5, B = 150 kHZ, ’ e ‘mtem[SJus(s)Eu
T, = 6.67 x 107°s, N, = 70, \p = 3cm,d, = \p/2, (b)

c=3x10®m.s~ ! Lafigure 2-(a) présente I'estimation e ~ FIGURE 2 — (a) : probabilité¢ de présence estimée pour dif-
(qui correspond a la probabilité de présence estimée) obtenférentes lois instrumentales. (b) : probabilité de présesc
avecN ¢ = 1000 simulations de Monte-Carlo. Les résultats fonction du nombre de particules pour un RSBrciB.
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