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Résumé

Les radars transhorizons par ondes de ciel sont étudiés depuis 1960. Ceux-ci permettent de sur-
veiller des zones trés étendues et éloignées de leur site d’implantation. Afin de dépasser 1 hori-
zon radioélectrique d’un radar classique, les radars transhorizons utilisent la réflexion des ondes
électromagnétiques sur 'ionosphére. En 1984, I’Office National d’Etudes et de Recherche Aé-
rospatiales (ONERA) commengait la construction du radar transhorizon frangais, appelé No-
stradamus. Deux innovations €taient alors apportées, puisque contrairement a ses homologues,
le radar Nostradamus est monostatique et permet de mesurer I’angle formé entre le trajet de
I’onde électromagnétique et 1a tangente au sol, appelé angle d’€lévation.

La propagation ionosphérique pose de nombreux problémes puisqu’elle est source de trajets
multiples et qu’elle rend difficile I’estimation de la localisation exacte de la cible. Les algo-
rithmes de pistage (estimation des informations de la cible) applicables a de tels radars ne sont
al’étude que depuis les années 1990. Chargés de palier les problémes dus a la réflexion sur I’io-
nospheére, ils doivent étre développés autour de modeles de celle-ci. Nostradamus étant un radar
transhorizon de type nouveau, de nouveaux modeles peuvent étre pris en compte. En particu-
lier, la mesure de 1’angle d’élévation permet d’envisager I'intégration du modele ionosphérique
évolué appelé modele Multi-Quasi-Parabolique, au sein de ses algorithmes de pistage.

Nous étudions dans cette these 1’ apport que peut avoir la prise en compte d'un tel modele, sur
les performances de pistage des cibles. En particulier, nous présentons un algorithme permettant
une nette amélioration de I’estimation de la localisation de la cible et le traitement efficace des
multitrajets. Cet algorithme est validé sur données réelles dans un contexte monocible et sur
données simulées en contexte multicibles.

Mots clés : pistage radar, modele tonosphérique Multi-Quasi-Parabolique, Unscented Kalman
Filter, méthodes particulaires, association de données.

Abstract

Since 1960, Over-The-Horizon Radars have been studied. These radars exploit the refractive
nature of high frequency propagation through ionosphere to achieve wide-area surveillance. In
1984, the French National Aerospace Research Establishment (called ONERA) built the French
Over-The-Horizon Radar called Nostradamus. This radar brought two main innovations : it was
a monostatic radar, enabling the elevation angle measurement (angle between the ground and
the electromagnetic wave).

The ionospheric propagation is source of multiple paths and makes the target location estima-
tion difficult. First studies of tracking algorithms which can be used with these radars dated only
from the year 1990. To take into account the ionospheric effects, they have to be built using pro-
pagation models. As Nostradamus Radar measures the elevation angle, new propagation models
can be encountered.

In this document we study the possibility to integrate directly into tracking algorithms the Multi-
Quasi-Parabolic ionospheric Model. We show that using our proposed method performance on
target ground location estimation and multipaths processing are increased. Examples are given
on real data in a monotarget context, and on simulated data in a multitargets context.

Key words : radar tracking, Multi-quasi-parabolic ionospheric model, Unscented Kalman Fil-
ter, particle filters, data association.
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INTRODUCTION

Depuis 1960 plusieurs pays ont développé des radars transhorizons. Nous pouvons en trou-

ver deux types : les radars par ondes de mer et ceux par ondes de ciel. Nous nous intéressons
dans cette these a cette deuxieme catégorie, utilisant la réflexion des ondes électromagnétiques
décamétriques sur 1’ionosphere.
Les radars classiques sont limités en portée par leur horizon radioélectrique. Les radars transho-
rizons par ondes de ciel, utilisant la réflexion des ondes décamétriques sur I’ionosphére, peuvent
franchir cet horizon et surveiller ainsi des zones tres étendues et €loignées (jusqu’a 3000 kilo-
metres) du site d’implantation du radar. Si la technologie nécessaire a la construction d’un tel
radar commence a étre maitrisée, il n’en est pas encore de méme pour les algorithmes de trai-
tement du signal nécessaires a 1’estimation de la position des cibles, étape appelée pistage des
cibles. Les premieres publications sur le sujet datent du début des années 1990 et les travaux se
poursuivent encore de nos jours. Les principaux problemes sont dus aux caractéristiques intrin-
seéques de I'ionosphére. La propagation ionosphérique rend difficile 1’évaluation de la distance
cible/radar. De plus, I'ionosphére peut étre considérée comme formées de plusieurs couches, et
chaque couche peut ou non réfléchir un écho en provenance de la cible (phénomene de mul-
titrajets). Ainsi les radars transhorizons, s’ils voient plus loin que les radars classiques voient
aussi plus de cibles qu’il n’y en a réellement. Afin d’estimer le bon nombre de cibles et de les
localiser précisément, il faut & la fois trouver un bon modele de propagation ionosphérique et
un algorithme de pistage donnant de bons résultats avec le modele choisi.

En 1984, ’ONERA a entrepris la construction d’un radar transhorizon par ondes de ciel. Par
rapport a ses quatre homologues mondiaux encore en fonctionnement (un australien, deux amé-
ricains, et plus récemment un chinois), le radar transhorizon francais appelé Nostradamus pré-
sente deux innovations majeures. La premilre est son caractére monostatique : les sites d’émis-
sion et de réception sont confondus. La seconde innovation apportée par I'ONERA est 1a mesure
de I'angle d’élévation, angle formé entre la trajectoire de 1’onde et la tangente au sol. Ces nou-
velles caractéristiques permettent d’envisager ['utilisation de nouveaux modeles ionosphériques
plus €laborés et donc de nouveaux algorithmes de pistage.

La mesure de I’angle d’élévation permet I'utilisation d’un modéle ionosphérique appelé mo-
dele Multi-Quasi-Parabolique (MQP). Celui-ci est reconnu pour sa bonne représentativité de
la réalité et peut trouver sa place dans un algorithme de pistage car il permet une expression
analytique de la propagation. La question & laquelle nous répondrons dans ce document est la
suivante : I'introduction du modele Multi-Quasi-Parabolique au sein d’algorithmes de pistage
appliqués au radar Nostradamus permet-elle un apport, tant en terme de précision sur la locali-
sation de la cible qu’en terme de traitement des multitrajets ?

La réponse n’est pas évidente a priori puisque si le radar Nostradamus mesure 1’angle d’éléva-
tion, la résolution (précision) de cette mesure n’est pas trés bonne. Il est donc difficile de dire
s’il vaut mieux utiliser pleinement les nouvelles caractéristiques du radar Nostradamus au sein
de méthodes basées sur le modele Multi-Quasi-Parabolique, malgré une mauvaise résolution
des mesures, ou s’il est préférable d’utiliser 'une des méthodes de la littérature. Une troisiéme
option serait d’utiliser ces méthodes en tentant une adaptation au modeéle MQP. Enfin il ne faut
pas perdre de vue que si le modele MQP est théoriguement bon, dans la pratique ses para-
mefres sont estimés a travers des mesures de 1'ionosphere (appelées ionogrammes), et que ces
estimations introduisent des incertitudes, ¢t sont donc susceptibles de biaiser les résultats des
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algorithmes de pistage basés sur un tel modele.

Au cours de nos recherches, nous avons centré nos efforts sur la localisation de la cible. En
effet, nous pensons que le probléme de multitrajets est d’autant plus facile a résoudre que la
localisation de la cible est efficace. Dans la premiere partie de ce document nous décrivons
en détails le radar transhorizon Nostradamus et 1’ionosphére. Nous présentons en particulier
les différents modeles de propagation que nous utilisons dans la suite : le modele ionosphé-
riqgue Multi-Quasi-Parabolique [CH69] [Mea00] [Nor(03], une approximation de ce modele ,
I’approximation de Martyn [Mar35] et une de ses variantes [Pul04]. Ceci nous permet de com-
prendre et de cerner les problemes auxquels nous devons faire face.

Les chapitres deux, trois et quatre se placent dans un contexte monocible. Jusqu’au chapitre
trois nous considérons que les parametres des modeles envisagés sont parfaitement connus.
Ceci afin décrire les algorithmes et de présenter une étude de leurs performances.

Le chapitre deux est consacré a I’état de I’art. Il est donc non spécifique au radar Nostradamus.
Les algorithmes présentés dans cette partie (EMDA [PL97], MCDA/ICMDA [BD00], MSMF
[PE96]) sont principalement basés sur des algorithmes d’association de données et sont majori-
tairement issus de travaux destinés au radar transhorizon australien.

Dans le troisieme chapitre nous utilisons tous les modeles de propagation vus dans le premier.
Pour ce faire, nous proposons une adaptation au cas non-linéaire des algorithmes MCDA/ICMDA
[BMF041], et nous introduisons de nouvelles approches basées sur les algorithmes UKF [JU04],
et particulaire [DAFGO1] [RAGO4]. Nous terminons par la comparaison des performances de
I’ensemble des méthodes décrites dans le chapitre.

Nous adaptons ensuite au cas réel la meilleure méthode, basée sur une approche particllement
numérique du modele Multi-Quasi-Parabolique. Ainsi, dans la quatriéme partie du document,
nous envisageons le cas ol les parametres de ce modele sont estimés, et nous proposons un
algorithme, développé a partir de I’algorithme MKF [CLOO], dont le but est de conserver les
bons résultats trouvés au chapitre trois bien qu’il y ait des incertitudes sur les parametres. Nous
proposons aussi une estimation jointe de 1'état de la cible et des paramétres de 1'ionosphére par
méthode particulaire, et montrons qu’elle ne nécessite pas plus de puissance de calcul que la
précédente. Ce chapitre se conclut par des résultats sur données réelles.

Enfin, nous abordons le probléeme multicibles dans la derniere partie de ce document. Ceci
nous permet d’aborder spécifiquement le probléme des multitrajets.

Au cours de ce mémoire, nous décrirons les apports que nous avons pu avoir sur le sujet. Nous
avons propos¢ des adaptations de certains algorithmes afin de pouvoir les appliquer au radar
Nostradamus, notamment 1’adaptation des algorithmes MCDA et ICMDA 2 la prise en compte
de problemes non-linéaires ({P1] et [P2]). Nous avons proposé€s diverses méthodes (association
d’un modele de propagation et d’un algorithme de pistage) et comparé ces méthodes a celles
déja existantes [P4] [PS]. Nous avons développé une méthode efficace adaptée aux caractéris-
tiques de Nostradamus, utilisable sur données réelles [P6]. Et enfin, nous avons proposé une
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INTRODUCTION

premiere approche, prometteuse, permettant la résolution du probleme de multitrajets.
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Chapitre 1. Présentation du radar Nostradamus et de I'ionosphére

1.1 Le radar Transhorizon Nostradamus

1.1.1 Généralités

En raison de ses caractéristiques tres particulieres, qui en font un instrument notablement
différent des radars conventionnels, nous rappelons ici le principe d’un radar transhorizon.

La zone de détection des radars classiques (fonctionnant a hyperfréquences) est limitée par
I’horizon radioélectrique. Cette zone due a la rotondité de la terre dépend de la hauteur a la-
quelle se situe I'antenne du radar. Par exemple, 1’horizon radioélectrique d’une antenne située a
30m du sol se trouve a 25km.

Pour pouvoir s’ affranchir de ce probleme, I'emploi d’ondes décamétriques (3-30MHz) s’est dé-
veloppé, des les années 1920 pour les radioamateurs qui désiraient réaliser des liaisons autour
du globe et principalement durant la seconde guerre mondiale dans les systemes de défense
aérienne. Les ondes décamétriques ont la propriété d’étre rétrodiffusées par les couches iono-
sphériques situées entre 100 et 400 km d"altitude. Cette propriété est exploitée par les radars
transhorizons qui peuvent alors atteindre des portées supérieures a 3000km. Ce principe est
illustré par la figure 1.1.
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F1G. 1.1 — Comparaison d’un radar classique (haut) et d’un radar transhorizon (bas).

L’utilisation de la gamme décamétrique entraine une infrastructure imposante. En particulier,
les réseaux d’antennes doivent étre de tres grande taille (plusieurs centaines de metres) afin
d’obtenir une précision angulaire suffisante. De plus, afin d’observer des zones tres éloignées,
les puissances €mises doivent compenser les pertes liées a la propagation.

Enfin, ces radars doivent intégrer des chaines de traitement des signaux complexes, afin de
compenser les effets néfastes de I'ionosphere, de détecter les cibles puis de les suivre.
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1.1. Le radar Transhorizon Nostradamus

1.1.2 Présentation du projet Nostradamus

Le projet Nostradamus est un concept original. Les principaux systemes transhorizons exis-
tants (CONUS, JINDALEE...) sont bistatiques (émission et réception se font sur deux sites
différents) et a réseaux linéaires d’antennes. Nostradamus conjugue a la fois une conception
monostatique et un réseau en étoile a trois bras d’antennes biconiques. La configuration mono-
statique permet de limiter certains problémes liés a la propagation car le chemin parcouru par
I’onde est le méme a I'aller qu’au retour. Le fait d’avoir remplacé le réseau linéaire par une
configuration en étoile a trois bras permet une couverture azimutale a 360°, la forme biconique
des antennes donne un controle du faisceau en élévation (angle entre le sol et le trajet parcouru
par 1’onde). Des photographies du radar sont données figure 1.2.

FIG. 1.2 — Photographie aérienne de Nostradamus prise pendant la construction du site en étoile
(haut) et au sol (bas).

Les bras mesurent 400 metres de long, 80 metres de large et sont distants angulairement de
120°. Les antennes biconiques (figure 1.4) sont réparties aléatoirement afin de réduire les effets
de couplage. La totalité de ces antennes fonctionne en réception alors qu’un tiers d’entre elles
fonctionne en €mission et réception (figure 1.3).

1.1.3 Applications

Les utilisations premieres du radar transhorizon Nostradamus sont militaires. Ces utilisations
prennent bien stir en compte les avantages (portée) et inconvénients (résolutions angulaires) du
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Chapitre 1. Présentation du radar Nostradamus et de I'ionosphére

¥ Emission + Réception

| Réception

FIG. 1.3 — Schéma du réseau d’antennes en émission et réception.

radar. En permettant une alerte précoce et la couverture de zones tres étendues, ce radar consti-
tue un excellent outil de surveillance de zones stratégiques, en particulier, de zones aériennes
censées rester vides.

11 trouve également des applications civiles comme I'étude de phénomenes climatiques (état de
la mer, des courants marins, des vents) ou de I'ionosphére. On peut aussi noter que récemment
des travaux essaient de I"utiliser en tant que détecteur de secousses sismiques.

1.1.4 Traitement du signal et des données

Comme nous venons de le voir la conception du radar Nostradamus lui permet de mesurer les
angles d’azimut et d’élévation de I'onde électromagnétique. Les chaines de traitement mises en
ceuvre permettent :

— I’amélioration de la résolution des mesures angulaires,

— le calcul de la fréquence Doppler,

— le calcul de la distance de groupe.

1.1.4.1 Distance de groupe

La premiere grandeur que peut mesurer le radar est la distance de groupe, ¢’est a dire la distance
parcourue par 1’énergie transportée par 1’onde électromagnétique. Elle est directement liée au
temps mis par I'impulsion pour se réfléchir sur la cible et revenir jusqu’au radar :

[ (-:
dy =4

[

ou

7, estle retard de groupe, c’est a dire le temps mis par I'impulsion pour revenir jusqu’au radar
(' estla célérité de la lumiere

La résolution en distance de groupe est alors déduite de la bande du code émis. Nous avons

C

Ad.lﬂ == ﬁ



1.1. Le radar Transhorizon Nostradamus

ou I est la bande du signal. Deux valeurs de résolution sont utilisées pour le radar Nostrada-
mus : soit 5k soit 7.5km.

1.1.4.2 Vitesse de groupe

La vitesse radiale de la cible représente la projection du vecteur vitesse de celle-ci sur I'axe
de visée du radar. Elle est déduite de la fréquence Doppler. Par abus, afin d’homogénéiser les
notations distance/vitesse, nous I’appellerons dans la suite vitesse de groupe bien que cela ne
corresponde pas a la réalité physique. Cette vitesse se calcule comme suit :

Y
W=y

fa lafréquence Doppler
A lalongueur d’onde (A = "(}2:)

La résolution dépend alors du temps d’intégration (7;) nécessaire au calcul de f; et vaut :

A
Avg = —
Y 2%
Pour le radar Nostradamus, deux valeurs de temps d’intégration sont possibles soit 2.56s soit
5.12s.

1.1.4.3 Résolutions angulaires

Les résolutions angulaires dépendent a la fois de la fréquence d’utilisation du radar et de 1’angle
de visée. Ainsi, si la structure originale de Nostradamus permet a 1’ utilisateur de choisir 1’ azimut
et I'élévation, ces choix vont avoir une incidence sur les résolutions finales.

La largeur d’ ouverture en élévation du lobe d’émission a 3d I3 (aussi appelé faisceau d’émission)
est donnée par la formule :

C2) [6v2-1 1

A
b L sin Sy

By :l’angle de dépointage en €lévation
A :lalongueur d’onde
L :lalongueur d’un des bras du radar Nostradamus

Cette ouverture définit aussi la résolution en élévation.

Pour un réseau d’antennes la résolution en azimut est donnée par :

A
AA= ———
Dcos A

avee |

A :lalongueur d’onde
D :lalongueur du réseau
A :1angle de dépointage (de visée) en azimut



Chapitre 1. Présentation du radar Nostradamus et de ['ionosphére

Ces résolutions peuvent s’avérer trop élevées. Par exemple pour une fréquence de 10MHz, les
résolutions en azimut et en élévation sont au dela de 5°. C’est pourquoi un traitement d’écar-
tométrie a été mis en ceuvre. Il consiste a faire en sorte que plusieurs faisceaux se recoupent.
A partir de la détection de la cible dans des faisceaux consécutifs on peut alors réduire la ré-
solution. L’amélioration dépend donc de la direction visée (puisqu’elle définit la largeur des
faisceaux) et du nombre de faisceaux formés. Un tel traitement permet généralement de réduire
les résolutions angulaires a des valeurs comprises entre 1 et 3°.

FIG. 1.4 — Antenne biconique sur coucher de soleil.
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1.2. L’ionospheére

1.2 L’ionosphére

Comme nous ’avons vu, I’utilisation d’un radar transhorizon nécessite une bonne connaissance
de la propagation ionosphérique, et donc de 1'ionosphere. Celle-ci se compose de plusicurs
strates aux propriétés physiques différentes. Nous consacrons la partie suivante a la description
de cette zone, plus particulierement nous nous intéressons a la partie située entre 100 et 400km
d’altitude. Nous la décrivons d’abord physiquement, puis nous abordons plus particuliérement
la propagation ionosphérique et les modeles utilisables pour décrire cette derniére.

1.2.1 Description physique

Du fait d’une densité volumique de charges variable en fonction de 1’altitude, 1’ionosphére a
été scindée en 4 régions distinctes nommées respectivement, de la plus basse a la plus haute :
D, E, Fi et F5 [Dav89]. Ces couches subissent des variations diurnes (radiations solaires),
saisonnieres et géographiques. Chaque couche ionosphérique se voit attribuée une gamme d’al-
titudes et de densités électroniques. Dans la suite nous parlerons indépendamment de densité
électronique ou de fréquence plasma puisque ces deux grandeurs sont li€es par la relation :

/N,
= 1.241010 (1.1)

ol N, est la densité électronique (el /m?) et f, la fréquence plasma (MHz). Les caractéristiques
des couches ionosphériques se définissent comme suit :

Région D

La couche D est la région située entre 50 et 90 kilometres d’altitude. Elle est trés peu ionisée
avec un maximum au midi local et des valeurs de densité électronique négligeables la nuit. La
fréquence de collisions avec les atomes et les molécules neutres est importante si bien que cette

couche est capable d’atténuer considérablement les ondes décamétriques lors de leur traversée
du milieu ionosphérique (absorption).

Région E

La couche E est située entre 90 2 120 km d’altitude environ. Cette couche est sujette a deux
types d’ionisation : pour des périodes de jour et en toutes saisons, elle présente des fréquences
plasma comprises entre 3 et 5 MHz a des altitudes comprises entre 110 et 115 km ; L’ionisation
résiduelle, pour les périodes de nuit, est tres faible. Cette couche peut également présenter de
treés fortes densités électroniques se présentant sous la forme de bulles d’ionisation de taille et
de densité trés variable ou d’une fine couche d’étendue spatiale plus ou moins grande pouvant

occulter I’ionisation supérieure : 1a couche E sporadique notée ;. Cette couche F; est capable
de réfléchir des ondes électromagnétiques de fréquences allant jusqu’a 100 MHz.

Région F
La région F est la couche dec I’ionosphere qui a I’influence la plus prépondérante sur les commu-
nications. Elle s’étend au dela de 140 km d’altitude avec un maximum de densité €électronique

situé entre 250 et 400 km. C’est la région de I’ionosphere la plus ionisée et qui exhibe les plus
larges variations d’ionisation. Durant les mois d’été, elle se compose, pour des périodes de jour,
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Chapitre 1. Présentation du radar Nostradamus et de I’ionosphére

de deux couches qui ont pour noms F et I et d’une seule couche, nommée F, pour des périodes
de nuit (recombinaison des couches F et I, - figure 1.5) :

e la couche F) n’existe que pendant le jour et durant I’été. Elle est située entre 130 et 210
km d’altitude. Cette couche ne présente pas de maximum d’ionisation mais une inflexion
du profil de densité électronique située entre 180 et 220 km qui tend a disparaitre pour
des périodes de nuit.

altitude (Km)
”~

nuit jour

300 N
200

N
100
/A\

FIG. 1.5 — Comportement diurne des couches ionosphériques.

e la couche F), est située entre 250 et 500 Km d’altitude. L’ionisation y est €levée et sa
densité électronique dépasse parfois 10%¢//cm?. Cette ionisation diminue durant }a nuit
(10%el /cm®) tout en restant suffisante pour assurer une communication par onde de ciel.
L’ionisation passe par un maximum durant I’hiver ("winter anomaly") pour I’hémisphere
Nord. Par sa densité élcctronique élevée, la couche 75 permet des liaisons radio a trés
grande distance. La figure (1.6) démontre le comportement des couches ionosphériques
pour une situation de jour et une situation de nuit.

1.2.2 Modélisation Multi-Quasi-Parabolique de I’ionosphere

Le principe de la modélisation MQP (Multi-Quasi-Parabolique) consiste a décrire 1’ensemble
des couches ionosphériques par des segments de quasi-paraboles. Cette modélisation [CH69]
[Cea92] [Mea00] se trouve €tre largement employée du fait de sa simplicité de mise en ceuvre
(relativement parlant...) conjuguée a sa représentativité de la réalité. Cette modélisation permet
de caractériser chaque couche ionosphérique par un triplet de parametres physiques { /.., g, o )
ou f. estlafréquence critique de la couche ou fréquence du maximum d’ionisation. Cette notion
de fréquence critique peut étre apparentée a la fréquence de coupure d’un filtre. Une onde se
propageant a incidence verticale dans I’ionosphere, sera réfléchie si sa fréquence est inférieure
a la fréquence critique et traversera la couche ionosphérique dans le cas contraire. Les deux

12



1.2. Lionosphére

profil de nuit profil de jour
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FIG. 1.6 — Profils de nuit et de jour (simulation modéle NeQuick)

autres parametres sont des hauteurs : 4y est ’altitude de la base de la couche et h,, 1 altitude
maximum de la couche (altitude correspondant au maximum d’ionisation de la couche). Il est
possible également d’introduire un quatri¢me parametre physique qui est la demi-épaisseur de
la couche, notée y,,,, qui n’est autre que la différence d’altitude entre la hauteur du maximum
d’ionisation et la base de la couche. Ainsi, pour une couche donnée, I’expression de la densité
électronique modélisée par un segment de quasi-parabole (figure 1.7) se définit par :

N, (1 =) e o TuTe
Ny 11— pour 1, <1 <

N, = Y2 Ty—Ym’ (1.2)

0 sinon

ou 1y et rp, sont respectivement les distances radiales, par rapport au centre de la terre, de la
base et du sommet de la couche. Pour un rayon terrestre de 7, nous avons donc r;, = o + Ay et
T = To + Am.

Ny, représente la densité électronique du maximum d’ionisation. Elle est liée a la fréquence
critique de la couche de 1a méme fagon que la fréquence plasma est liée 2 1a densité électronique.
Norman [Nor03] et Duke [Kap99] utilisent une autre formulation pour la densité électronique
et réexpriment (1.2) sous la forme :
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Chapitre 1. Présentation du radar Nostradamus et de I’ionospheére

Ne:a—b(1—%”l)2 (1.3)

a= N, (1.4)

b= N, (ﬁ) (1.5)
Y

couche QP directe

altitude (Km)

densité électronique (Ne) Nm

F1G. 1.7 — Couche QP directe

Pour assurer une continuité de la densité électronique, en fonction de I’ altitude, on introduit des
couches de liaison entre chaque couche QP directe (couche QP inversée - figure 1.8).

Dans le cadre de la modélisation de I’ ionosphere par un ensemble de deux couches QP, destinées
amodéliser les couches E et F par exemple, on introduit entre ces deux dernieres une couche de
liaison destinée a garantir la continuité de la densité électronique. Ainsi :

Np=uag—bg (1 - %) couche E (1.6)
o 2
N; =a; — b, (1 — '?J) couche de liaison (1.7)
2
j\l’YF = a’F —_ bF (1 - T7F> COUChC F (1'8)
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1.2. L’ionospheére

couche QP inversée

hm

altitude (Km)

hb

Nm densité électronique (Ne)

FI1G. 1.8 — Couche QP inversée.

ol ag, ap et a; représentent respectivement les densités électroniques maximales des couches
E, F et de la couche de liaison; 7, rp et r; représentent les distances radiales des maximums
d’ionisation des couches E, F et de la couche de liaison. Afin de définir les parameétres q;, b; et
r; de 1a couche de liaison, on écrit les équations de continuité de la densité électronique et de
ses dérivées partielles qui permettent d’aboutir & la formulation :

a; = ag (1.9)
] IE
by = rpby—— " (1.10)
’ re (1 - %)
T |
Fo = ( = ) (1.11)
aF_fLE‘f‘bF(:—g— )

Le paramétre r, définit la distance radiale de jonction de la couche de liaison avec la couche
E. Pour résumer la procédure de modélisation MQP (figure 1.9), on se donne un nombre de
couches QP avec, entre chacune d’entre elles, I'introduction d’une couche de liaison destinée
4 garantir une continuité de la densité électronique et de ses dérivées premiéres en fonction de
Paltitude.
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Chapitre 1. Présentation du radar Nostradamus et de Uionosphére

modélisation MQP - 5 couches

260 T T T T T T T T T
—— couches QP
— liaison E~F1
240+ liaison F1-F2 _
O altitude jonction 1
<> altitude jonction 2
F2
220 -
200 - — 4
= T
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I
140 i
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120+ -
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FIG. 1.9 — Modélisation MQP 5 couches.

1.2.3 La propagation HF

La géométrie du calcul des rayons en deux dimensions est exposée sur la figure (1.10). Les
hypotheses émises pour le calcul des rayons sont les suivantes :

e les collisions sont négligées et 'ionosphére est supposée isotrope,
e I’ionosphere est supposée homogene sur son ensemble et & symétrie sphérique par rapport

au centre de la terre.

La relation entre les éléments différentiels de la trajectoire s’exprime par :

dr
tan 3 = — 1.12
AL i ( )

ou (3 est I’angle pris entre la tangente au sol et la distance radiale courante  d’un point du rayon.
L’ angle 6 est ’angle géocentrigue. L'équation (1.12) couplée a la loi de Bouguer, qui n’est autre
qu’une généralisation de la loi de Snell-Descartes pour un milieu stratifié sphériquement, permet
d’exprimer les éléments différentiels de 1’angle géocentrique par :

de 1o €oS By

dr  r\/m2(r)r? = rZcos? B

(1.13)
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1.2. L'ionosphére

altitude de réflexion

FIG. 1.10 — Géométrie du calcul des rayons en 2 dimensions,

avec 1o le rayon terrestre, 35 'angle d’élévation initial et n U'indice de réfraction découlant de
la formule d’ Appleton Artree sous des hypothéses d’isotropie de I’ionospheére :

30
f2

n*lr)y=1- (1.14)

Le calcul de I'angle géocentrique ¢ au cours de la propagation de ’onde dans I’1onosphere
s’exprime ainsi suivant :

70 COS Fodr

6 — / (1.15)
o \/ n?(r)r? — ré cos By’

Cet angle 6 permet ensuite de déterminer les distances de groupe et au sol.

Nous remarquons que son calcul passe par la détermination de 1’indice de réfraction en fonction
de 1I’altitude. Celui-ci est i€ la densité électronique du milieu. Nous pouvons ainsi voir I"intérét
de 1la modélisation MQP qui nous donne une expression analytique de cette ionisation.
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Chapitre 1. Présentation du radar Nostradamus et de l’ionosphére

1.2.4 Quelques modeles de propagation
1.2.4.1 Modele de propagation utilisant le modele ionosphérique MQP

Nous présentons dans ce qui suit I'utilisation de la modélisation MQP pour le calcul de la tra-
jectoire des rayons. Cette modélisation possede 1’avantage de rendre analytiques les équations
du tracé de rayons et par conséquent, leur confere une trés grande précision €t nous permet
d’envisager une utilisation au sein d’algorithmes de pistage.

La couche D ne provequant que I’atténuation des ondes €lectromagnétiques, et non leur ré-
flexion, il est coutumier de modé¢liser 1’ionosphére par un ensemble de 5 couches QP pour une
période de jour (couches E, I}, I%, + 2 couches de liaisons) et 3 couches QP pour une période
de nuit (couches E, F + 1 couche de liaison).

L’expression de 1'indice de réfraction dans la i couche QP, de parametres ([, 7'bi, T'mi) €8t
donnée par [Hil79] :

n*(r)y=1-

2 S
[a-i —b; (1 - Tml) } pour T <71 < LmaThi (1.16)
r Tbi — Ymi

S
fQ

2
avec a; = N et by = Ny (y%) . L’équation (1.16) injectée dans I’équation (1.15) aboutit a :

Thy dr m T d,r
0 = rocos 3y / = (/ ) (1.17)
S ( ro /T —Th 08y Z mi TVATT+ Bir + G

La premiere intégrale correspond a la propagation de I'onde jusqu’a la premicre couche de
I’ionosphere. L'indice de réfraction sur ce trajet vaut alors 1. Cette intégrale se calcule aisément,
aussi nous n’en parlerons pas plus.

Les parametres (A;, B;, C;) sont déterminés a partir des conditions initiales du tracé de rayon
(f, Bo) et des parametres des couches QP :

9 2
; Thi fei
A = 1——0,2—1—( ) (1.18)
fz fymz
Toifei
B = "’27'7m'< bi cz> (119)
S Ymi
PoiTmifei
- (T) — r2cos? o (1.20)
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1.2. L’ionosphére

Les solutions de la seconde intégrale dépendent de la valeur de C; et s’expriment ainsi :

i 1 ~1 Byrt2C;

. (1.21)
ﬁSlﬂ W pour Cz‘ <0

La réflexion a lieu sur la couche 7, si Q);, < 0. Sinon I’onde traverse toute la couche. La distance
radiale de réflexion (r; = 1o + h:) dans la couche s’écrit donc :

Bit =+ 4 /BZ — 4AitCit
(1.22)

24,

2t

Ty = —

Lorsque survient la réflexion dans une couche %, le tracé de rayon se termine et les couches
ionosphériques supérieures ne sont pas impliquées dans la propagation du rayon. [’ ionosphére
étant supposée a symétrie sphérique, le trajet descendant est le symétrique du trajet montant par
rapport a la distance radiale de réflexion.

A partir de I’angle géocentrique nous pouvons déterminer le distance au sol, puisque d; = rqf.

Comme la variation de 1’abscisse curviligne cst ds®> = dr? + r2d#? (figure 1.10), et sachant
que dd, = % Ia distance de groupe se calcule de la fagon suivante :

dy = / . Z ( = ) (123)
S S r2—r2cos By’ — \Jr VAT?F Bir + C; o

1 bi

Les solutions de la seconde intégrale de 1’équation (1.23) dépendent cette fois de A; :

1.24
\/:LA sin™! QA\}”E}BZ' pour A; <0 (1.24)

Nous venons de voir que la modélisation MQP nous donne une relation analytique liant les dis-
tances (de groupe et au sol) et I’angle d’élévation. Les figures 1.11 et 1.12 donnent un exemple

de tracé de ces distances en fonction de 1’angle d’élévation.

I {\/—ITL In [2\/AiQi 4+ 2A;r + BZ-] pour A; > 0,

Cependant, il n’existe pas de relation liant directement les deux distances. De plus, les systémes
transhorizons actuels, a I’exception de Nostradamus, ne mesurent pas 1’angle d’élévation. Le ra-
dar Nostradamus, quant a lui, le mesure mais avec une faible précision. C’est pourquoi d’autres
modeles de propagation ont été utilisés. Ces modeles souvent géométriques ont pour caractéris-
tique de donner une relation non paramétrée par 1’angle d’élévation entre la distance au sol et la
distance de groupe.
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Chapitre 1. Présentation du radar Nostradamus et de ['ionosphére

distance de groupe (Km)
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FIG. 1.11 — Courbe angle d’élévation - distance de groupe avec une modélisation MQP
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FIG. 1.12 — Courbe angle d’€lévation - distance au sol avec une modélisation MQP

1.2.4.2 Modele de propagation basé sur le théoréme de Martyn

Lapproche proposée par D.E. Martyn en 1935 dans [Mar35] est géométrique. Ce théoréme
reste tres utilisé de nos jours, pour sa bonne représentativité et sa simplicité¢ de mise en ceuvre.
On suppose que I’indice de réfraction n = 1 et que le trajet de I’ onde est symétrique. On obtient

alors le trajet donné figure 1.13.
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1.2. L’ionosphere

Trajet de l'onde électromagnétique
/de longueur : d,

* hauteur réelle

/ | de réflexion : h
// angle d'élévation (Beta) h
V_\ Cible
e eee e smesssssssssssmessssszssssssssessaeeao -

Distance au sol (d,)

FIG. 1.13 — Schéma de la trajectoire de 1’onde sous les hypothéses du théoréeme de Martyn.

Fonction d, = [(d,) paramétrée par I’angle d’élévation

; ds

Sinl 55
o= 2!‘.’0# (1.25)

cos(35 + 0)
Fonction d, = f(d,) paramétrée par la hauteur de réflexion
; 1
dy = 2\/( Ro + hy)? + RE — 2(Ry + hy) Rg cos —‘2{"'{ (1.26)
0

dg  :distance de groupe

ds  :distance au sol

3 : angle d’élévation de I'OEM
h,  :hauteur virtuelle de réflexion
Ry :rayon de la terre

1.2.4.3 Variante du théoréme de Martyn utilisant la couche de réflexion

Une autre approximation géométrique utilisée par [Pul04] peut étre considérée comme une
variante du théoreme de Martyn. Nous avons vu dans la partie précédente que nous avions
soit besoin de 1'angle d’élévation soit de la hauteur virtuelle de réflexion. En supposant que
dans chaque couche ionosphérique, 1'onde se réfléchit toujours a la méme hauteur (figure 1.14)
nous n’avons alors plus qu’a connaitre la couche de réflexion et a utiliser I'équation 1.26 du
théoreme de Martyn en remplacant / par la hauteur de réflexion dans la couche, alors appelée
hauteur virtuelle de la couche.

1.2.4.4 Modele de propagation basé sur une approximation du modéle MQP

Les deux approches précédentes restent géométriques, et nous verrons dans le paragraphe sui-
vant qu’elles ont des domaines de validité. Nous avons alors cherché une approximation la plus
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Chapitre 1. Présentation du radar Nostradamus et de I’ionosphére

=re—

,—-— Hauteur réelle de réflexion
de 'OEM

—

= = Hauteur virtuelle
de la couche F

Hauteur virtuelle
de la couche E

axe de Isymém‘e \
Radar Cible

F1G. 1.14 — Schéma de la variante de 1’approximation de Martyn.

précise possible, ne mettant pas en jeu I'angle d’élévation. Cette approximation, que nous avons
utilisée dans [BMF04] est basée sur le modele MQP.

Elle repose sur la remarque suivante : pour chaque couche de réflexion il est possible de trouver
un polyndme approchant la fonction d, = f(d.).

: g

H

Distance de groupe (km)
00

:

A

—_—ee L - i 1 L —_— S T— .
1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700 1800 1900
Distance au sol (km)

FIG. 1.15 — Distance de groupe en fonction de la distance au sol calculée avec le modele MQP.
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1.2. L’ionosphére

Modele de propagation valeurs requises pour le calcul
de la distance de groupe

MQP angle d’élévation
parametres du modele MQP
fréquence du radar

Martyn angle d’élévation
distance au sol
ou
hauteur virtuelle de réflexion
distance au sol

Variante de Martyn couche de réflexion
hauteur virtuelle de chaque couche
distance au sol

Approximation du modele MQP  couche de réflexion
parameétres du modele MQP
distance au sol

TAB. 1.1 — Valeurs nécessaires au calcul de la propagation en fonction des modeles utilisés.

La figure 1.15 représente un tracé de la distance de groupe fonction de la distance au sol,
paramétrée par I’angle d’élévation, en utilisant le modele MQP. Chaque couleur représente une
couche. On remarque que si I’on connait les points A, B et (' les courbes peuvent étre appro-
chées par des polynomes. Nous aurons alors deux polyndmes caractérisant chaque couche.
Lespoints A, B, ' se calculent en utilisant les parametres du modele MQP. Pour chaque couche,
il faut trouver I’angle d’élévation /3y tel que %‘—%— () = 0.

Le calcul des polyndmes peut se faire par minimisation de I’erreur quadratique, en utilisant les
polyndmes de Lagrange.

1.2.4.5 Comparaison des différents modeles de propagation

I1 est admis que de ces 4 modeles de propagation, celui basé sur la modélisation MQP est le
plus représentatif. Toutefois, en fonction des circonstances (disponibilité ou non de certaines
mesures, temps de calcul...), chaque modele peut trouver des applications. Le tableau 1.1 ré-
sume des grandeurs requises pour 1’utilisation de chaque mode¢le de propagation.
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Chapitre 1. Présentation du radar Nostradamus et de I'ionosphére

Sur la figure 1.16, si I'on prend le modele MQP comme référence, on remarque que la validité
des trois autres approximations varie en fonction de la distance : I'approche d’une transition
entre deux couches de réflexion dégrade les performances de celles-ci. Ainsi tant que la réflexion
s’effectue loin d’une de ces transitions, les approximations sont correctes, mais des qu’elles s’en
approchent, les différences deviennent importantes (au-dela de 100 km).

On remarque de plus que I'approximation du modele MQP donne le plus souvent les valeurs
les plus proches du modele MQP.

2400

= MOP
2200 === Martyn
= \fariante Marlyn

2000 = Approx. MQP

1800
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1200
£ 1200 1400 1600 1800 2000 2200
2 1500}
3
o
o 1400
g 1300
[
5w ; : .
g 1150 1200 1250 1300 1350

4000+

3000

2000

1 1 | 1 L I 1 1

1
1600 1800 2000 2200 2400 2600 2800 3000 3200
Distance au sol (km)

F1G. 1.16 — Exemple d un calcul de la distance de groupe en fonction de la distance au sol pour
les différents modeles de propagation (de haut en bas : couche F, F'1, F'2)
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1.3. Problématique

1.3 Problématique

Maintenant que nous avons vu le principe de fonctionnement des radars transhorizons en géné-
ral, et de Nostradamus en particulier, que nous avons décrit les effets de I'ionosphére et présenté
des modélisations de la propagation, nous pouvons €tablir les bases du pistage. On appelle pis-
tage le fait d’estimer et de prédire la position de la cible.

Le pistage peut étre de deux types :

— estimation/prédiction des mesures radar (distance de groupe, vitesse radiale, azimut et
vitesse azimutale). On parle alors de pistage en coordonnées radar.

— estimation/prédiction de la position terrestre de la cible (distance au sol par rapport au
radar, vitesse au sol, azimut, vitesse azimutale). Nous parlerons dans ce cas de pistage en
coordonnées terresires.

Le but de Nostradamus est de réaliser un pistage terrestre de la cible. Cependant, comme le
laisse supposer les deux parties précédentes, cette tiche se heurte a plusieurs points durs.

1.3.1 Présence de multitrajets

L'ouverture du lobe d’émission en €lévation étant importante (comprise entre 17 et 3%, méme
apres écartométrie), la probabilité que des ondes électromagnétiques passant par des chemins
différents se réfléchissent sur la cible est grande. Un schéma explicatif est donné sur la figure
1.17. Nous sommes donc dans un contexte ou la présence de multitrajets est courante.

couche F1 /—\

V4
4

obe
d’Emission/Récéption

Radar

FI1G. 1.17 — Explication de la présence de multitrajets

Ces possibles multitrajets compliquent la détermination du nombre de cibles a pister, ainsi
que le pistage en lui méme puisqu’on ne sait pas quelles mesures proviennent de quelles cibles.
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Chapitre 1. Présentation du radar Nostradamus et de l'ionosphére

1.3.2 Localisation terrestre de la cible

Le passage de I’onde par I'ionosphere rend difficile le pistage en coordonnées terrestres. En
effet, jusqu’ici les modeles de propagation employé€s dans les algorithmes de pistages étaient
géométriques. Or comme on le constate en analysant la figure 1.16, ces modeles n’associent pas
la méme distance au sol aux différents trajets que peut générer une cible.

La figure 1.18 illustre les deux problemes précédents.

Europe

A\

sTes - 4

09 an o7 Y es

FIG. 1.18 — Exemple de pistage réalisé avec le théoreme de Martyn.

Le théoréme de Martyn a été utilisé pour obtenir cette figure. Cing cibles ont été détectées et
pistées. En réalité seules deux €taient présentes. La premiere a généré trois trajets et la seconde
deux. Les distances au sol estimées par le théoreme de Martyn sont si distinctes que 1’algo-
rithme s’est comporté comme si cinq cibles évoluaient dans la zone.

Nous nous sommes donc demandés si le modele MQP pouvait avoir un apport dans le cadre
du pistage avec un radar transhorizon. Le fait que les calculs nécessaires a cette modélisation
soient plus complexes (en particulier a cause de la non-linéarité des équations), que les para-
metres ne soient connus qu’au travers d’estimations, et que la résolution de la mesure de I’angle
d’élévation soit mauvaise rend la réponse peu évidente.

Ainsi dans la suite du document nous développons plusieurs méthodes centrées sur 1" utilisation
de ce modele et nous les comparons aux méthodes baties sur les modeles géométriques. Ces
dernieres font souvent appel a des algorithmes d’association de données, comme nous allons le
voir dans le chapitre suivant.
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Chapitre 2. Présentation des méthodes d’Association de Données applicables aux radars Transhorizons

2.1 Introduction

Depuis les premicres publications concernant les algorithmes de pistage applicables & un radar
transhorizon, datant des années 1990 [PE94], et jusqu’a aujourd’hui [Pul04], les modeles de
propagation envisagés sont basés sur 1’estimation de la couche de réflexion des ondes électro-
magnétiques. En effet, les radars transhorizons, autres que le radar Nostradamus, ne mesurant
pas I'angle d’élévation, cette information a été remplacée par la connaissance de la couche de
réflexion. Or il n’existe a ce jour aucun moyen de savoir par pistage sur quelle couche 1’onde
s’est réfléchie. Les études se sont donc concentrées sur les moyens de déduire cette information
connaissant les mesures : ¢’est ainsi que les publications concernant 1”application d’algorithmes
de pistage aux radars transhorizons sont majoritairement centrées sur des algorithmes d’asso-
ciation de données, permettant d’associer a chaque mesure sa couche de réflexion.

Dans ce chapitre nous présentons quatre algorithmes : I’Expectation Maximisation Data As-
sociation (EMDA) [PL97], le Multiple Simultaneous Measurements Filter (MSMF) [PE96], le
Monte Carlo Data Association (MCDA) et une variante 1’Tterated Conditional Mode Data As-
sociation (ICMDA) [BDO0O]. Ceux-ci ont d’abord été publiés dans un contexte linéaire, puis
certains ont été adaptés par leurs auteurs au cas non-linéaire.

Afin de bien en comprendre les mécanismes nous commencons par poser le probleme dans le
cadre linéaire. Nous discuterons de 1’adaptation au cas non-linéaire dans le chapitre suivant.
Dans toute la suite du document, nous n’appelons plus les couches par leur nom, mais nous
leur attribuons des numéros. Suivant les algorithmes, ces numéros peuvent aller de 1 a 5 s’ils
considérent les couches usuelles (F, I, F), et les deux couches de liaison), ou de 1 & 10 s'1ls
séparent les couches en 2 sous-couches... Les algorithmes suivant ne sont pas limités en nombre
de couches tant qu’il est possible de définir un modele mathématique pour décrire chacune
d’elles.
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2.2, Mise en équations dans le cas de modéles linéaires

2.2 Mise en équations dans le cas de modeles linéaires

Nous donnons dans cette partie les équations générales nécessaires au pistage radar. Nous y fe-
rons référence par la suite. Les publications initiales des algorithmes d’association de données
appliqués au pistage radar transhorizon envisagent des modéles linéaires. C’est ainsi que nous
les présentons dans ce chapitre.

Les modifications inhérentes a la non-linéarité de 1’équation de mesure sont présentées dans le
chapitre suivant.

2.2.1  Définition des vecteurs nécessaires

A Vinstant k, le vecteur x;, représente I’ état de la cible en coordonnées terrestres. 11 se compose
donc de la distance au sol (d,), 1a vitesse au sol (v,), azimut (A) et la vitesse azimutale (A).

Nous appelons A #;, le nombre de trajets détectés par le radar.

Le vecteur yi,; désigne le vecteur de mesure du €™ trajet. Il se compose de la distance de
groupe {d,), de la vitesse de groupe (v,) et de I'azimut (A) .

Vi = {y: 12" représente I'ensemble des mesures détectées.

Pour chaque instant & nous définissons aussi un vecteur d’hypothése d’associations nommé
., associant a4 chaque mesure une couche de réflexion. Sile nombre de couches de réflexion
potentielles est noté (', le nombre d”hypotheses possibles est donné par

M 43 !

Ni = :
Mt (C — M)

2.1)

nombre de facons de choisir M {4 valeurs parmi C'.
Pour la n*“™¢ hypothése nous avons

. — [ . r
(.j"k,n - [('lk,n CZk‘n ('ﬁ-'ft.k‘nJ

oh ¢, . est une couche de réflexion et ¢y, | # cj, ., V{4, 7]

Par exemple, si a 'instant & nous supposons que 3 couches de réflexions sont possibles (' = 3}
et que nous avons 2 mesures (M, = 2}, 6 hypotheéses sont a envisager (N, = 6) :

Y = {ur1 Yo}

gea = (127
e = (1 3%
Yra = [2 11
Y= [2 3"
Wrs = [3 17
Pns = [3 2]7
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Chapitre 2. Présentation des méthodes d’Association de Données applicables aux radars Transhorizons

ol 1 5 signifie que 1’on suppose que la mesure 1 yx ; s’est réfléchie sur la couche 3 et la mesure
2 yy o sur la couche 1.

Afin de ne pas alourdir 1’écriture la double indexation des vecteurs ne sera utilisée que lors-
qu’elle est nécessaire (Vg ,, — Vi)

Nous supposons que nous disposons de K instants d’observations, on note alors
Yi ={Y1, Yo, .Y, Y b, X = {uy, 20, gy g f et U = {401, Yo, - Up.., UK}

2.2.2 Equation d’évolution

Cette équation est utilisée dans le reste du document. Le mouvement de la cible €tant suppos€
Rectiligne Uniforme (MRU) nous pouvons mettre I'équation d’évolution sous la forme :

L1 = Fry -+ 'U(k) (2.2)

v(k) est appelé bruit de modele, supposé blanc et gaussien de matrice de covariance Q(k).
FieR™= %"+ est appelée matrice d’évolution.

223 Equation de mesure

L’équation de mesure, liant la mesure a 1’état, dépend du modele de propagation considér€.
Dans le cas des algorithmes envisagés dans la littérature, les radars transhorizons ne mesurant
pas I’angle d’élévation, le modele de propagation dépend de la couche de réflexion. Si pour
des raisons de simplicité nous supposons ces modeles linéaires nous avons, pour le :°7¢ trajet
I’équation suivante :

( Hyzp + wi(k) silaréflexion a lieu sur la couche 1
Hyzy, + wolk)  silaréflexion a licu sur la couche 2
(2.3)

Ypi = : . PP N
ki H.xp, + w.(k) silaréflexion a lieu sur la couche ¢

| Hexy + we(k)  silaréflexion a lieu sur la couche C

w(k) est appelé bruit de mesure, supposé blanc et gaussien de matrice de covariance R(k).
H_ eR™*™ est appelée matrice de mesure du ¢ modele.
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2.3 Algorithme EMDA

L’algorithme EMDA [PLG7] (Expectation Maximisation Data Association) est utilisé pour réa-
liser une association de données entre les mesures radar et les couches de réflexions, au moyen
d’un algorithme EM [DLR77]. Cet algorithme récursif permet des réaliser des estimations au
sens du Maximum de Vraisemblance. Une fois Uassociation réalisée, un filtre de Kalman est
utilisé pour estimer la position au sol de la cible. La finalité¢ de I'EMDA est donc :

Iestimation de la séquence des états de la cible Xy = {11, %2, ..Tk....xx } connaissant les
mesures Y .

2.3.1 Application de P’algorithme EM au probleme de I’association de
données

Le probleme d’association de données (mesure/couche) peut étre exprimé de la fagon suivante.

Probleme t Déterminer la séquence des hypotheéses d’associations Vg = {1, ..., ¥k} qui
maximise la Vraisemblance p{Y |V k).

De facon équivalente, nous pouvons rechercher 1a séquence ¥ x qui maximise la densité de pro-
babilité jointe p(V iy, Yk ).

L’ algorithme EM peut donc étre utilisé. En employant la terminologie propre a cet algorithme, la
séquence des états de la cible (X ) est appelée séquence des données manguantes. La séquence
des mesures (Y x) est appelée séquence des données observées incompletes et le vecteur d’as-
sociation (W ) est le vecteur des parametres. L'application de 1’algorithme EM a ce probleme
revient a itérer sur p :

P — arg max (W, ) 24
K

Q, WY) = Epg{In(p(Xx, Vi, Ux))[ Y i, Ui}

Nous pouvons ré-exprimer la densité comme suit :

X
Xk, Yr, ¥g) = plag, Yo, ¥0) HP(Jik, Vi | K1 Y1, ¥pq)
k1

Or
P(@, Yi, Uk | Xim1, Y1, Yio1) = p(Yiel Xe, Yeor, W) p(2r | Kpm1, Yot Ur)p(60n | Xi—1, Yio1, Yrm1)

A l'instant &
— zp ne dépend que de x;_q,
— on suppose que la couche de réflexion a un instant donné ne dépend pas de celle a I’instant
précédent. Elle ne dépend alors pas des mesures et des états précédents,
— la mesure ne dépend que de 1'état de 1a cible et de la couche de réflexion.
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Pk, Ve Y| Xp—1, Yio1, Uio1) = (Y| Xk, Yieo1, ¥i)p(xr|w—1)p(¢k)

Les termes indépendants du vecteur 1) n’affectant pas la maximisation, nous pouvons ré-écrire

24:
K

Wi = argmax Big{D_ n(p(Ylnatn)) + (o) [Yie, i}
k=0

L’ étape de Maximisation (M) de I’'EM peut étre menée indépendamment pour chaque £ une fois
I”étape du calcul de I'Espérance (E) réalisée.

2.3.2 Calcul de I’Espérance : détails de I’étape E

o Ly {lnp(e) Yk, ¥}

Fg{Inp(ve) | Y i, Wi } = Inp(ah,)

o Ei {30 In(p(Vilmath) |V . W}

Apres la p™¢ itération de I’'EM, et & I'instant &, pour un vecteur 1 ,, donné, puisque toutes les
couches de réflexion sont supposées connues, nous pouvons appliquer aux données un filtre de
Kalman. Celui-ci nous permet d’estimer 1’ état et la mesure au temps k.

Nous avons alors pour la n“™¢ hypothese (vecteur 1y ) :

{%iizEmhMYthﬁv¢WJ (2:5)

Ykp = E[X]{Yklyk—la qu—l’ ¢k,n}

Remarque : la premiére équation du systeéme précédent est en fait indépendante de 9y, .

Les trajets étant supposés indépendants entre eux nous avons

Mty

p(Yilzk, Urn) = [ ] pWrilar, ¥rn(i))
i1

d’apres (2.3) et (2.5)
(il Yen (i) = N (Hupy )2, Bi(ien (7))

ce qui donne (en enlevant certains indices temporels pour alléger 1I’é€criture)

1 o
oxp | == (yi — Hyy o) B (g — Hyy k)

Py T, Yrn(i)) 5

1
N vV 271‘3 vdet(R)
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le logarithme de I’expression précédente nous donne

Iyt Y1(9)) = = o [V VARR)| = 5 (= H i) R0 = )

Nous pouvons alors montrer que :

E[X]{hl( (Uz|£k, ?;'/kn) ‘Yka‘ll (7 }—
—In |V2r VJAR(R)| = (s — oo R Mo — My u0]) — Str(I15, R Ly, ) P2)

ol
tr  estla fonction trace d’une matrice,
Zx est1'estimation de 1'état au temps k issue du filtre de Kalman décrit en (2.5), et utilisant U7,
P, estla covariance associée.

En conclusion, en appelant o le nombre de trajets que multiplie le nombre d’échantillons

F oK In(p(Vilawwn)) Y, ¥} = —aln [\/zw“% /det.(R)] +hp(tea)+  (2.6)
A Ny — N —
Sobo it =3 (ks — Hy o) R s — Hyy@h) — $tr(HL R Hy, oy )

2.3.3 Maximisation : détails de I’étape M

Si I’en suppose le bruit de mesure indépendant de la couche de réflexion, le premier terme de
I’espérance 2.6 n’entre plus en jeu lors de la maximisation. On remarque aussi que 1’on peut
maximiser cette fonction indépendamment pour chaque k. Pour la p*™¢ itération, il nous faut
alors maximiser la quantité :

Aty
i=1

2.7
Cette quantité est calculée pour les /V;, hypotheses d’association {€équation (2.1)).
Résumé de PEMDA

L’ algorithme 1 décrit 'EMDA. L’algorithme s arréte lorsque deux vecteurs d’association consé-
cutifs sont identiques. Pour un gain de temps, nous pouvons aussi décider de stopper les itéra-
tions lorsque les changements d’un vecteur 4 I’autre ne sont pas significatifs. Le vecteur X%, qui
en sort est alors I'estimation des coordonnées terrestres de la cible.
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Initialisation :
p U
U0~ choisi au hasard ou en utilisant les résultats d'un sondage ionosphérique
X%  « résultats du filtre de Kalman utilisant Y g et les couches ¥%

Répéter
p—p+1
Pour k de 1 a K faire
P, = argmax,—1 N, Jp(@rn)
[remargue : on utilise X5 dans Iéquation 2.7]

Fin Pour

calculer X% par Kalman, en utilisant ¥,

jusqu’a ce que (V% = U 1)
Résultat : X%

Algorithme 1: EMDA
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2.4 Algorithmes MCDA/ICMDA

Comme I’EMDA, I’algorithme MCDA [BD00] (Monte Carlo Data Association) permet d’esti-
mer les coordonnées terrestres de la cible au moyen de I’estimation préalable de 1’ association
mesures/couches. Cette estimation est réalisée au sens de I’ Erreur Quadratique Moyenne Mini-
male (EQMM), approximée par une méthode Monte Carlo.

Une légere modification du MCDA permet de réaliser 1’estimation au sens du MAP. L’algo-
rithme prend alors le nom d” ICMDA (Iterated Conditional Mode Data Association).

Le probléme se formule ainsi :

Probléme 2 Déterminer la séquence des hypotheses d’associations Vg = {1, ..., ¥r} qui
minimise I’EQMM. Ceci revient a rechercher Vi = L{V|Yg}.

Lespérance E{ U k|Y} peut &tre estimée au moyen d’un Echantillonneur de Gibbs.

Pour pde 1 a P faire
Pour k de 1 a K faire

, , J ol gt
‘Ilf'k = {d)g’ vy u’i—l’w£+l7 ..."l;)i-
Uy ~ p(|Yr, ¥p)

Fin Pour
Fin Pour

Résultat : Uy = § 25:1 N

Algorithme 2: Echantillonneur de Gibbs appliqué 4 notre probléme.

p(Yrltn, V2 )p(})
(Y |P7,)

p(@’)ﬁlY;{, ‘I’pk) 0.8 ,’D(YKlwia ‘I’Ilk)p(?ﬁf) (28)

p(@'ﬂYK, \I’?ik) =

Yh =Yg pourn = 1: Ny ,
Pour une séquence quelconque Vi = {V,}£ |, on note V,,; = {Vi}’_,. Les mesures jusqu’a
I'instant & ne dépendant que des associations jusqu’a I’ instant £ nous avons,

])(YK"IL{’ lI’Z—).k) = [)(Yk|\p£)p(yk | lKl\DZ;]i[O 1/)27 Yk) (29)

si I’on décompose le premier facteur et qu’on marginalise le second,
p(Yk|vp, U2 = p(Yeo1|Wh_ )p(Yi| Vi1, U7) /[)(Yk’+1:K, 2k U0 L, R, Y )k
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Si on ne tient pas compte des facteurs indépendants de /7 il reste :

p(Yxc|op, O2y) = p(Yiel Vi, ‘IJZ)/p(YkJrl:K!\Ileriszxk)p(wk‘\pi>\Yk)d‘xk (2.10)

Connaissant la séquence des hypotheéses d’association ¥ nous pouvons appliquer un filtre de
Kalman. Nous avons alors

{ PlaelWi, Yi) = N(zp; 2k, Pr)

. 2.11
PVl Vi, U2) = N(Ye; Viges, Sk) (2.11)

ou Iy, est 'estimation de I’ état donnée par le filtre de Kalman au temps £ et Py, est la covariance
associ€e. Yy, estla prédiction de la mesure au temps k (donc basée sur les instants précédents)
de covariance Sy. Connaissant ‘Iﬂ,f:i x hous pouvons trouver deux matrices My, et Uy, telles que :

Yepix = Mz + Uy (2.12)

Si on appelle Ly = E{UU/"} nous avons

(Vx| Ve L 78) = N (Yeqrx; Myay, Ly)

L’intégrale de 1'équation (2.10) devient alors

/ PV x| U0 2 )p (k| W2, Ya)day = N (Yipr.x; Mite, L + M PoME)  (2.13)

En conclusion

p(d)l]ﬁfl\YK’ \pik) X -/\/.(Y;i7 )?:Hk‘—'lj SL)P(TTL/)_‘;’)IV(K P1:K S A4k’,j3k:, Lk: + Mk,-ljk,ﬂj)zr) (214)

N. Bergman et A. Doucet [BDDO0] montre alors qu’un filtre récursif backward/forward [AM79]
peut Etre utilis€ afin d’éviter le calcul systématique des matrices My, et L.

Si on appelle ay, Gxr41 les estimations et prédictions de sortie du filtre backward, si on appelle
leur covariance I'y, et 'y x4 (2.14) se réécrit

P Yk, U7 ) oc N(Yi; Yige—1, Sk) P(¥) (2.15)

|7+ Pkrk|k+1|_1/2 eXP(—%HHH%Hk,l + $£aklk+1 + %“a/’cllC+1 - Fklkﬂwk"?m k+1+Pg‘)—1)

oll pour un vecteur z et une matrice A quelcongques ||z|[4 = 27 Az.
L algorithme 3 résume le fonctionnement du MCDA.
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Initialisation :
U9 «— choisi au hasard ou en utilisant les résultats d’un sondage ionosphérique

Pour p de 1 a P faire

algorithme backward (utilise W% ) :
Pour k£ de K a1 faire

Qg = Qg1 + HTR™ Y, arix+1 =0
Iy = Fk|k+1 + HYRTH ].—‘K‘K+1 = ()
k1 = FT(I = Tp(Tp + Q1) g
Thorpp = FT(T = Tw(Tk + Q7)™ F

Fin Pour

Kalman :
Pour £ de 1 a K faire

Pour n de 1 a N}, faire

[calcul d’une itération de Kalman sous I’hypothése iy ]
calcul de : Zx(tr0n)s Pe(Wien)s Yt (Wrn)s Se(Wrn)
calcul de (2.15) :
P} Yk, W) oc N (Vi Vi1, Sk) PR + Pelgpsn| ~/?

GXP(—% |5’~'7k||12“k|k+1 + $£aklk+1 + %Haklkﬂ - Fklk+1$k|i(ka‘k+l+pic—l)—1)

Fin Pour
générer un échantillon suivant ¢/} ~ p(¢h|Yg, %)

-

Fin Pour

Fin Pour
Résultat: Ty =557 W
Xk est alors le résultat d’'un Kalman sous 1’hypothese \If"'}’(

Algorithme 3: MCDA.

Au lieu d’échantillonner suivant p(¢/7|Yg, U¥ ) nous pouvons choisir de facon déterministe
I’hypothese 9, qui maximise cette densité. La séquence finale estimée est alors une estima-
tion au sens du MAP. L’algorithme ainsi obtenu est appelé ICMDA. Comme pour '’EMDA les
itérations stoppent lorsque deux séquences consécutives sont identiques.
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2.5 Algorithme MSMF

Contrairement aux algorithmes précédents, le MSMF [PE96] (Multiple Simultaneous Measu-
rements Filter) ne cherche pas a associer les mesures aux couches de réflexion avant d’estimer
I’état de la cible. Il permet d’avoir une estimation directe de 1’état au sens de 'EQMM. Ce qui
revient a rechercher F{z;|Y:}. La deuxiéme grande différence est son aspect séquentiel.

E{z|Y,} = Z (Y i) F{x| Yo, thrn ) (2.16)

Nous pouvons approximer 1’espérance E{ x| Yk, ¥x .} par les résultat d’ estimation de 1’état de
la cible d’un filtre de Kalman. En appelant 2y, cette estimation obtenue sous 1’ hypothese 1y, .,
et F,, sacovariance :

Ny
E{amy|Yi} = dx = Y P(thpnlYe)ikn (2.17)
N
cou{mp|Yi} ~ Pe =3 P(@rnlY2)(Pen + Erndtn) — Grif (2.18)

n=1

ATV, b [ .
Comme P (.| Yi) = ?’(Yk‘“’m;é’j,;'it} f_ (;’“"I“‘ 1) | et sachant que 1 ne dépend pas des mesures

aux instants précédents nous avons :

P(n|Yi) = 6N (Vi Vo 1., Shon) P(¥km) (2.19)

ou ' est un terme de normalisation.
Nous avons alors 1’ algorithme 4
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Pour & de 1 a K faire

Pour n de 1 & N, faire

Calcul d’une itération de Kalman : sous I’hypothese 1/ ,,, basée sur &,_; et
-1 )

calcul de : Ty, Prns Yig1jtmr Skn

calcul de (2.19) :

P(rnlYe) = 67N (Ye; Yk 1.0 Son) P (@01

Fin Pour
Résultat : calculs de £y, P, suivant (2.17) et (2.18) :

Ny,
:i"k - Z f)('lpk,nIYk):i:k‘,n

n -1
Ny
Do = P{rnl Vo) (Pen + Exnil,) — Fadip
=1

Fin Pour

Algorithme 4: MSME
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2.6 Conclusion

N. Bergman et A. Doucet comparent les résultats des algorithmes précédents dans [BD0O]. Ces
résultats sont résumés dans le tableau 2.1, donnant I’ Erreur Quadratique Moyenne (EQM) et les
temps de calcul de chacun.

MSMF EMDA MCDA ICMDA
EQM 96.36 7.40 7.52 7.23
temps (en relatif) 1.0 1.88 6.32 276

TaB. 2.1 — EQM calculée sur 50 simulations indépendantes

Nous constatons que les trois algorithmes qui estiment la couche de réflexion (EMDA, MCDA,
ICMDA) présentent de meilleures Erreurs Quadratiques Moyennes. En contre-partie, le temps
de calcul est en faveur du MSME. L’ ICMDA et I'EMDA apparaissent toutefois comme de bons
compromis. Cependant il nc faut pas perdre de vue plusieurs points :

— les tests sont réalisés avec des modeles linéaires,

— les parametres des couches de réflexions sont supposées parfaitement connus.
Dans le chapitre suivant nous appliquons ces algorithmes aux modeles de propagation issus de la
variante de Martyn et de I’approximation du modele multi-Quasi-Parabolique, modeles nécessi-
tant la connaissance de la couche de réflexion. Nous comparons aussi les résultats d’estimation
des coordonnées terrestres des cibles de ces méthodes, a des méthodes plus spécifiquement
adaptées au radar Nostradamus.
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Estimation des coordonnées au sol en
contexte monocible, lorsque les
parametres des modeles sont connus



Chapitre 3. Estimation des coordonnées au sol : contexte monocible et parametres des modéles connus

3.1 Introduction

Dans ce chapitre nous présentons 1I’ensemble des méthodes (i.e : choix d’une association d’un
modele de propagation et d’un algorithme) applicables au radar Nostradamus. Certaines ont
déja été appliquées a des radars transhorizons, d’autres ont été mises en ceuvre au cours de cette
these. Afin d’en comparer les performances nous nous placerons dans un cas idéal, oit I’on sup-
pose qu’il n’y a pas de Fausses Alarmes (écho détecté alors qu’aucune cible n’est présente), que
tous les échos réfléchis par la cible sont détectés par le radar (ce qui se traduit par une proba-
bilité de détection F; = 1) et que, lorsqu’ils sont nécessaires, nous connaissons les parametres
des modeles de propagation ionosphérique.

Le cas de la présence de Fausses Alarmes et d’une probabilité de détection inférieure a 1 est
trait¢ cn fin de ce chapitre, tandis que celui de paramétres de mod¢le inconnus est abordé dans
le suivant.

Nous commencons ce chapitre par une méthode fondée sur le théoreme de Martyn. Puis, aprés
avoir adapté les algorithmes vus dans le chapitre précédent au cas non-linéaire, nous les appli-
quons aux modeles de propagation déduits de la variante de Martyn et de 1’approximation du
modele MQP. Nous présentons ensuite deux algorithmes permettant d’utiliser directement lc
modele MQP (et non plus son approximation). Afin d’améliorer les résultats de cette méthode
intéressante nous proposons unc nouvelle approche de ce modele, numérique cette fois. Enfin,
nous comparons I’ensemble de ces méthodes au travers de 1'étude de leur erreur quadratique
moyenne.
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3.2 Utilisation du théoréme de Martyn

Les algorithmes que nous venons de décrire dans le chapitre précédent ont été développés pour
des radars transhorizons ne mesurant pas I’angle d’élévation. Le radar Nostradamus mesurant
cet angle, le premier algorithme testé sur ses données a été basé sur 1’utilisation du théoréme de
Martyn (partie 1.2.4.2).

3.2.1 Re-définition des équations et des vecteurs d’état et de mesures

Mesures

Le vecteur de mesure s’enrichit de ’angle d’élévation et devient Y;, = {yzk}f\ﬁ’“ ou Y =
[dy, vy, A Bi)T avec B; élévation du i°™ trajet.

L’ équation de mesure quant a elle devient :

vik = h(ze) +w(k) ©=1..Mt
ou £ est la formule du théoréme de Martyn utilisant I’angle d’€lévation (1.25).

Etat de la cible
L’ approximation de Martyn nécessite soit la connaissance de la hauteur de réflexion de I’onde
soit 1a connaissance de I’angle d’élévation. Puisque nous n’avons pas acces a la hauteur nous
avons besoin d’ajouter I’angle d’élévation au vecteur d’état. Or la cible ne posséde pas un unique
angle d’élévation. En effet, le phénomene de multitrajets est une conséquence de 1’existence de
plusieurs angles d’élévation associés 2 une méme cible. Nous avons deux possibilités :
o utiliser un seul vecteur d’état composé des angles d’élévation de chaque trajet. Dans cette
configuration la taille de z, dépend du nombre de trajets My, :
zp=[ds vs A A B B ... B, Bl
o utiliser autant de vecteurs intermédiaires qu’il y a de multitrajets, et fusionner les dis-
tances et vitesses au sol avant chaque nouvelle itération de I’algorithme. Dans cette confi-
guration chaque vecteur intermédiaire possede un seul angle d’élévation et est donc de
taille constante. Pour le i vecteur intermédiaire nous avons alors :
I}L = [ds Vg A A /jq ,62]
Les performances étant sensiblement les mémes nous avons opté pour la deuxieme solution plus
simple & mettre en ceuvre,

3.2.2 Estimation des coordonnées terrestre de la cible

L'estimation de I’état de la cible peut étre réalisée simplement au moyen d’un Filtre de Kalman
Etendu (EKF : Extended Kalman Filter) [AM79, ch.8]. Puisque nous avons choisi la deuxiéme
méthode nous devons fusionner les distances et vitesses au sol afin qu’a chaque itération ¢lles
solent identiques pour chaque vecteur intermédiaire. Cette fusion se fait suivant le principe
énoncé dans [BSF88].
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Des exemples de résultats de simulations sont donnés sur les figures 3.1 et 3.2. Les profils
ionosphériques sont différents pour chaque simulation.

Sur les figures les covariances des estimations (tirets rouges) sont centrées sur zéro. La cible
est située a 1400 kilometres du radar et évolue 2 une vitesse constante de 200 s~ '. Le calcul
des 90 échantillons (le radar fournit un échantillon toutes les 20 sccondes) a pris moins de 0.5
secondes sur un pentium 2GHz.
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FIG. 3.1 - Deux exemples (droite/gauche) de résultats de simulation : erreur (bleu) et covariance
(rouge) de I’estimation.

Nous donnerons une étude plus détaillée des résultats de cette méthode en fin de ce chapitre
mais nous pouvons d’ores et déja en comprendre les avantages et inconvénients.
Ses points positifs :

— elle ne nécessite pas de connaissance a priori sur I'ionosphere

— elle est rapide
Son principal point négatif tient au fait que sa précision n’est pas constante : les biais en distance
sont bien plus importants sur la figure 3.2 que sur la figure 3.1 comme pouvait le laisser présager
la figure 1.16 de la partie 1.2.4.5. En effet, la qualit¢ de I’approximation dépend du licu de la
réflexion de I’ onde sur le profil ionosphérigue : elle a tendance a se dégrader lorsqu’on approche
d’une transition ou lorsqu’on utilise un angle d’élévation trop bas.
Afin de comparer ces résultats a ceux des méthodes proposées dans le chapitre précédent nous
devons adapter celles-ci au contexte non-linéaire.
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F1G. 3.2 — Deux exemples (droite/gauche) d’estimation fortement biais€e : erreur (bleu) et co-
variance (rouge) de I’estimation.
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3.3 Adaptation des algorithmes d’association de données aux
modéeles non-linéaires

Les meilleurs modeles de propagation sont non-linéaires. C’est pourquoi nous consacrons cette
partie a I’adaptation au contexte non-linéaire des algorithmes vus dans 1’état de ’art.

e MSMF

Le MSMF a fait I’ objet de plusieurs améliorations par ses auteurs et a ¢volué en MPCR [Pul0O4]
(Multi-Paths Coordinate Registration). Nous présenterons plus loin un peu plus en détails cet
algorithme basé sur le MSMF. Pour le moment il faut juste noter que ses auteurs I’ ont adapté
aux non-linéarités en remplacant le filtre de Kalman (utilisable uniquement dans le cas linéaire)
par un EKF.

e EMDA
L’adaptation de I’EMDA ne pose pas plus de probleme que celle du MSME Toutefois elle se
base sur une remarque fausse mais, I’approximation qui en découle s’avere suffisante :

he(xy) ~ Heay, (3.1)

Le jacobien H, = %(xk) est issu de 1’étape de linéarisation de I'EKF, qui remplace alors le

filtre de Kalman. La quantité & maximiser devient alors :
= 1 1

Jo() = Inp(the)+ —‘2‘(yk,i—h¢k(i)(fﬂ))TR_l(yk,i—hw(i) (ji))_Et‘T(HJk(i)RMIH@')k(i)Px)
i1

e MCDA/ICMDA

L’ adaptation de ces deux algorithmes au cas non-linéaire n’est pas aussi simple que pour les
précédents. Nous 1’avons explicitée dans [BMF04] et nous la rappelons ici. Afin de les dis-
tinguer des algorithmes initiaux nous appelons les nouveaux : NL-MCDA et NL-ICMDA, NL
étant mis pour Non-Linéaire.

Le probléme vient de I'équation (2.12) que nous réécrivons :

Y1k = Mexr + Ug

Lorsque 1I'équation de mesure est non-linéaire la matrice ;. doit étre remplacée par une fonc-
tion my, telle que :

Yer1:x = mpl{zr) + Ug

ce qui est inenvisageable dans le cas de nos modéles.

L approximation (3.1) de ’'EMDA ne peut pas non plus étre utilisée pour deux raisons : en
contexte linéaire la matrice M, est batie a partir des matrices de mesures H; pour j = k+1... K.
En contexte non-lin€aire, si nous remplacions les fonctions /; par leurs linéarisées H; obtenues
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3.3. Adaptation des algorithmes d’association de données aux modeéles non-linéaires

par un EKF, nous accumulerions les erreurs provoquées par cette linéarisation. De plus, avec un
EKEF, la linéarisation de h; ne peut se faire que connaissant ¢;_;. Ceci introduit dans la matrice
finale M}, une dépendance par rapport a 1/, ce qui doit étre évité (I’équation (2.12) ne doit dé-
pendre que des couches de réflexion des temps £ + 1 & K).

Nous proposons donc un nouveau développement de p(v|Y g, T¥ ).
P(e| Y, O25) o< p(Y k[0, ) Pr(vn)

P(Yr |9 o) = p(Yaet [ 4, ) D(Ya Vit WP i) p (Vi 1| Yoo W2 ) (Yie i | Y1, UF ., 90r)

Les mesures des instants antérieurs & £ — 1 ne dépendant pas de la couche de réflexion a I'instant

k nous avons p(Yy_1|9?, bx) = p(Yi_1|W¥5_,) ce qui rend p(Y,_1|WP,, ¢x) indépendant de
’t/)k.

PV 12| Ye 11, U2 i) = p(Y s 5k | Yy 20 W2 0 )0Vt | i1, W2, k) (3.2)
ol

{ Yito = h%;; (Try2) + Whio (3.3)

Trt2 = Fapi + e

%1 ne dépend que des mesures précédant k + 1 et de la couche de réflexion au temps £ + 1
nous avons alors p(Yy 12|y 1, ‘Iﬂik’ Yr) = p(Viro| Yyt w‘zﬂ)
Finalement p(Yy 2.k |Ye i1, U, , ¥k ) est aussi indépendant de 1. Ainsi,

p(wkIYKa \I]I—’.k) X p(Yk+1 |Yk: ‘Iﬂik* 'lr'bk)p(}/k‘yk—l\lfﬁka '(//k)PT(lbk) (34)

Ce qui devient
Pk|Yic, WP L) o p(Viey 1| Yo W2 i, w02 (Vi Yo 1 W8 ahy) Pr(4pr) (3.5)

P(Yer1|Ye, U8, 97 1) et p(Ye|Ye—1T%) peuvent &tre déduites de deux itérations consécutives
(au temps ket k + 1) d’'un EKFE.

L’algorithme 5 décrit le fonctionnement du NL-MCDA. De méme qu’en linéaire, si 1’on choisit
I'hypothése qui maximise p(1;|Y g, ¥’ ) on obtient I’ algorithme NL-ICMDA.
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Chapitre 3. Estimation des coordonnées au sol : contexte monocible et parametres des modéles connus

Initialisation :
Y%« choisi au hasard ou en utilisant les résultats d'un sondage ionosphérique

Pour p de 1 & P faire
Pour & de 1 & K faire
Pour n de 1 A Ny, faire

[calcul des 2 itérations de I'EKF sous Uhypothése ., |
. . » ; -1
A partirde Tr_1jk—1, Fe—ijk—15 Un €t \TIZ_H calculer :
1°7¢ itération de UEKF ; Zpi—1, &% €t leurs covariances
| |
2¢m jtération de 'EKF : &y, 1. et sa covariance.

Caleuler p(3|Y i, ¥¥ ;) en utilisant (3.5) :

Pl Y, W2 ) o p( Yy 1Y, UL 4, 1,,&‘1211)1)(Yk|5\fk_] W) Pr(vg)

Fin Pour

normaliser les p(ve|Yg, U2 )

générer un échantillon suivant ¢ ~ p(¢f| Yy, T7))
calculer &yje_1, 4% €t leurs covariances en utilisant ),
{Remarque : calcul déja fait dany la partie précédente}

Fin Pour

Fin Pour
Résultat: Ty =550 Th
X est alors le résultat d’un Kalman sous 1"hypothése \I/i

Algorithme 5: NL-MCDA - MCDA adapté aux problémes non-linéaires
Nous donnons maintenant une analyse des performances de ce développement. Le premier en-

semble de modeles sur lequel nous I'avons testé est linéaire. Nous appellerons cet ensemble
STM]1. Le second ensemble est non-linéaire et nous I’appellerons S{M2.

w= el = e [ [

w= [ | = (26 ) [

ou f; est le ¢** modele. La covariance du bruit est différente pour SIAM1 et S/M2 mais
identique pour les modeles d’un méme ensemble.
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3.3. Adapration des algorithmes d’association de données aux modéles non-linéaires

les fonctions de mesures sont pour S/AM1 :
b x1(k) _ |+ 0 x1(k)
N .Z’Q(]{I) 01 I‘Q(k?)
71 (k) ixxl(k)—FQX'i}

i ([ z3(k) D - [ cos(xa(k))

Dans les tableaux 3.1 et 3.2 nous comparons les performances de ce nouveau développement
et de l'initial. Nous donnons les erreurs quadratiques moyennes, la moyenne des pourcen-
tages d’associations correctes et celle du temps de calcul relatif (par rapport au MCDA)} . Ces
moyennes sont calculées sur 50 simulations indépendantes.

et pour SIM?2:

SIM 1 MCDA | ICMDA | NL- NL-
MCDA | ICMDA
EQM 0.26 0.18 0.24 0.18
associations
correctes 812% | 83.3% | 81.6% | 83.2%
Temps 1 0.92 1.9 1.17

TAB. 3.1 — Comparaison des deux développements du MCDA/ICMDA sur des modeles li-

SIM 2 MCDA | ICMDA | NL- NL-
MCDA | ICMDA
EQM 120 116 0.47 0.56
associations
correctes 3% 6% 85% 86%
Time ] 1.21 1.92 1.7

TAB. 3.2 — Comparaison des deux développements du MCDA/ICMDA sur des modéles non-
linéaires.

Linéarité :

nous remarquons 1’intérét du développement proposé puisque le NL-MCDA et le NL-ICMDA
donnent les mémes résultats sur des modeles linéaires et non-linéaires, contrairement au MCDA
et a PICMDA.

Temps de calculs :

les temps de calculs du NL-MCDA et du NL-ICMDA sont plus élevés. Ceci s’explique facile-
ment puisque 1a ot le MCDA utilise une itération de Kalman, le NL-MCDA en utilise deux. Le
temps de calcul est donc approximativement le double.
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Chapitre 3. Estimation des coordonnées au sol : contexte monocible et paramétres des modéles connis

Vitesse de convergence :

la différence de vitesse de convergence apparait clairement lorsqu’on compare les temps de cal-
cul de 'ICMDA et du NL-ICMDA. Ces algorithmes s’ arrétent lorsque deux séquences ¥4, sont
identiques. Le fait que le temps du NL-ICMDA ne soit pas le double du temps de I'ICMDA
montre que la convergence est plus rapide dans le cas du développement que nous avons pro-
posé.

Dans la suite, nous allons utiliser les versions décrites dans cette section sur le modéle de

propagation déduit de la variante de Martyn et de 1’approximation du modele MQP, modéles
non-linéaires nécessitant une association mesure/couche de réflexion.
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3.4 Utilisation de la variante du théoréme de Martyn

Dans le cas de la variante du théoréme de Martyn, la fonction de mesure devient :

( hi(xxk) + wi(k) silaréflexion a lieu sur la couche 1
ho(zr) + walk) silaréflexion a lieu sur la couche 2

Yik = 9 he(ar) + w.{k) silaréflexion a Ii;:u sur la couche ¢ (3.6)
L ho(ag) —|— we(k)  silaréflexion a li«;,u sur la couche C
avec en particulier
dg, = he(ds) = 2\/(R0 + hre)?2 + R2 — 2(Ro + hr.)Ro cos Zd_};’g (3.7)
. Ro+hre . d,
Vg, = helvs, ds) = 2u; i sin (2R0) (3.8)

h. est1’équation de Martyn (1.26) appliquée a la hauteur virtuelle de 1a couche ¢ : hr..

Des résultats de simulations sont donnés sur la figure 3.3 pour I’algorithme EMDA, 3.4 pour
I'TCMDA, 3.5 pour le MCDA et 3.6 pour le MSME. Nous avons choisi les résultats les plus re-
présentatifs pour pouvoir donner quelques commentaires des a présent. Comme pour le modele
de Martyn, plus de résultats sont donnés en fin de chapitre.

Nous pouvons remarquer que le modele de propagation basé sur la variante de Martyn posséde
logiquement les défauts du Théoréme de Martyn : a savoir, la qualité de son approximation dé-
pend du profil ionosphérique et de la position de la cible : en particulier, si les échos renvoyés
par la cible se réfiéchissent aux abords d’une transition entre deux couches de réflexion le mo-
dele devient inutilisable. Ainsi par exemple, sur les figures 3.4-gauche et 3.5-gauche 'ICMDA
et le MCDA présentent de tres bons résultats, alors que sur les figures 3.4-droite et 3.5-droite
I’erreur est supérieure a 100 kilometres.

L’ algorithme EMDA n’est pas adapté & I'utilisation de ce modele : 1’approximation faite lors
de 1’adaptation au contexte non-linéaire ajoutant des imprécisions a un modele de propagation
déja souvent mis a mal, le résultat final est inutilisable.

L’algorithme MSMF opérant par moyennage sa précision est souvent plus mauvaise que celles
du MCDA et de I'ICMDA, en contre partie il reste trés souvent en dessous des 50 kilomeétres
d’erreur, quel que soit 1" état de 1'ionosphére et la position de la cible, ce qui n’est pas le cas des
deux autres algorithmes.

51



Chapitre 3. Estimation des coordonnées au sol : contexte monocible et paramétres des modéles connus

(o

<2

(=]
1

ny

<D

(=)
T

Erreur d’estimation sur
la distance au sol (km)
=
(=)

T

-100

100

50

Erreur d'estimation sur
la vitesse au sol (m/s)
=

J
800 1000 1200 1400 1600 1800

L 1 e b '

800 1000 1200 1400 1600 1800

Temps

Erreur d’estimation sur
la distance au sol (km)
-

[
<
.

Erreur d'astimation sur
la vitesse au sol {m/s)
[n>]

[=)

.

100

1 i I t 1

60 r

1 1 1
200 400 600 800 1000 1200 1400 1600

1 1 1 i 1 I I

200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
Temps

F1G. 3.3 — Deux exemples (droite/gauche) de résultats de simulation pour 'EMDA : erreur
(bleu) et covariance (rouge} de 1’estimation.
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3.5 Utilisation de ’approximation du modele MQP
L’ approximation du modele MQP donne généralement de meilleurs résultats que les approxima-
tions géométriques. Nous regardons dans cette partie si ce gain se conserve avec les algorithmes

précédents.

La fonction de mesure ¢st toujours de la forme :

( hy(xw) +wi(k) silaréflexion a lieu sur la couche 1
holar) + wa{k)  silaréflexion a lieu sur la couche 2

Yik = 9 he(zg) ~ we(k) silaréflexiona li;au sur la couche ¢ (3.9)
| helxe) + we(k)  silaréflexion a lieu sur la couche C
avec maintenant
dg, = Prqr(ds) (3.10)
et
Vg = Pyop(ds)vs (3.11)

ou Pygp est le polyndme déduit du modele MQP selon la procédure décrite partie 1.2.4.4. Du
degré du polynéme dépend Ia finesse de 1’approximation. Cependant, les temps de calcul aug-
mentant avec celui-ci, il est bon de restreindre le degré a une valeur inférieurc a 10), les gains en
performances des valeurs supéricures n’étant pas significatifs.

Des résultats de simulations sont donnés sur les figures 3.7 a 3.10. Ils reprennent les para-
metres de la partie précédente.

Les résultats de 'EMDA, de 'ICMDA, du MCDA sont généralement meilleurs lorsqu’on uti-
lise I’approximation du modéle MQP au lieu de la variante de Martyn. Le modele étant plus
précis, les associations couches/mesures sont plus souvent correctes : les résultats d’estimation
des coordonnées terrestres sont alors meilleures. Nous remarquons qu’avec ce modele, ’EMDA
est maintenant utilisable bien qu’il semble moins précis que I'ICMDA et que le MCDA (nous
confirmerons ceci en fin de ce chapitre).

Nous avions de fortes présomptions de cette amélioration des résultats en analysant Ja figure
1.16 de la partie 1.2.4.5 et ¢’est pourquoi nous avons appliqué ce modele aux algorithmes pré-
cédents, Toutefois, ¢’est cncore loin d’étre parfait puisque, par exemple, figure 3.9-droite nous
obtenons prés de 50 kilometres d’erreur.

Le MSMF li encore est moins efficace, mais cette fois il devient moins intéressant, les trois
autres dépassant bien plus rarement les 50 kilomeétres d’erreur qu’avec le modele basé sur la
variante de Martyn.

Jusqu’a maintenant nous avons essentiellement utilisé des méthodes générales. En effet, a part

celle construite sur le théoréme de Martyn, aucune des méthodes précédentes n’utilise pleine-
ment les spécificités du radar Nostradamus. Dans la partie qui suit nous mettons I’accent sur
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3.5. Utilisation de I’approximation du modéle MQP

ces spécificités, en particulier nous proposons et comparons des méthodes baties sur le modele
MQP et utilisant de ce fait la mesure de 1’angle d’élévation.
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F1G. 3.7 — Deux exemples (droite/gauche) de résultats de simulation pour I’EMDA : erreur
(bleu) et covariance (rouge) de 1’estimation.
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3.6 Utilisation directe du modele MQP au sein d’algorithmes
non dérivatifs

Nous venons de voir que les résultats de 1’approximation du modgle MQP sont bons. La ques-
tion que nous pouvons alors nous poser est la suivante : peut-on obtenir des résultats similaires
en utilisant directement le modele MQP, ceci malgré 1a faible résolution de la mesure de 1’angle
d’élévation ?

Cette faible résolution n’est pas le seul probléme posé par le modele MQP. En effet, ses fortes
non-linéarités empéchent I’utilisation de I'EKF. Nous avons donc €té obligés de nous tourner
vers des filtres moins classiques en pistage radar : le filtre UKF [JU0O4] (Unscented Kalman
Filter), et le filtre particulaire [DAFGO1]. La bonne réponse de ces filtres aux problémes non-
linéaires n’est pas leur seul avantage, puisque dans aucun de ces filtres nous n’avons & exprimer
le Jacobien de la transformation, calcul fastidieux aisément source d’erreurs. Nous commengons
cette partie par une breéve description du principe de I’ UKF et de celui du filtre particulaire. Nous
appliquons ensuite ces filtres 4 notre probléme.

3.6.1 Principe du filtre UKF

L algorithme appelé UKF est construit sur le principe d’un algorithme de Kalman, a la diffé-
rence qu’il utilise ce que ses auteurs ont appelé 1" Unscented Transformation (UT) pour prendre
en compte les problemes non-linéaires. Cette UT ne nécessite aucun calcul de dérivées. Elle
consiste a capturer et propager la moyenne et la covariance d’une variable aléatoire au moyen
d’un ensemble de points généralement appelés sigma points.

Pour illustrer I'UT, nous considérons deux variables aléatoires U et V avec V = G(U) ou G
est une fonction quelconque (lin€aire ou non). Jff} I:”, Py, Py sont les moyennes et covariances
deUetV.

Les sigma points sont la réunion de p + 1 vecteurs {T/;}**! et de leurs poids {W;}**]. La seule
restriction pour le choix des poids est qu’ils doivent respecter la condition suivante :

Zw;- =1

10

Ces sigma points sont choisis de sorte que :
. p
U = > Wl
i=0
p
Py o= > Wil - D) - U)T
i=0
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L.a moyenne ¢t la covariance de V' sont alors approchées par :

jid
Vor Y WY
i=0

P
Pe m Y WiV - V)(Vi= V)T

2 -0

avecpour? = 0...p
Vi = G(U))

Suivant les buts et contraintes a respecter, différentes méthodes peuvent étre utilisées pour choi-
sir ces sigma points (pour plus de détails nous pouvons nous référer a [JUO4]).

On considére le systeme dynamique suivant :

ey = L(re) + e
e = hire) + ws

ou le vecteur d’état x; est de dimension d,. Nous posons p = 2d,, I’algorithme 6 décrit le
principe de I’'UKF.

3.6.2 Principe des filtres particulaires

Les idées de base des filtres particulaires et de I'UKF se ressemblent puisque les filtres parti-
culaires capturent et propagent la densit€ d’une variable aléatoire en utilisant un ensemble de
points pondérés. C’est toutefois la seule caractéristique commune puisque pour un filtre par-
ticulaire, ces points, appelés particules, sont tirés suivant une densité de probabilités, et les
poids représentent la vraisemblance de ces particules. Les filtres particulaires sont maintenant
étudiés depuis plusieurs années et de nombreux travaux les concernant ont été publiés. Cest
pourquoi nous ne les décrirons que succinctement, sachant que les livres publiés par [DAFGO1]
et [RAGO4] peuvent aider le lecteur a appréhender ce type de filtre. Leur principe est décrit sur
I’algorithme 7.



3.6. Utilisation directe du modéle MQP au sein d’algorithmes non dérivatifs

Initialisation

iifo - E(l’o)

PO =F [(lg - 1%0)(5170 — i’g)T]
Pour k de 1 a K faire

Calcul des sigma points :

Poids (Vk)
_ A
Wo = de+X
W; = Q(dzl+)\) i=1.p
vecteurs :
o= (de + A)
Xoj—1 = Th—1

Xipger= @+ a(VB), i=1.d,
Xigm1= Gpr—a(VPa),_, i=do+1.2d,

A est un parametre d’échelle. (.\/Pk_l)z. est 1a ¢ colonne de la racine carrée de la
matrice (c’est a dire le triangle inférieur de la factorisation de Cholesky)

Prédictions

iklk 1= F(X@kfl) 1= 02(1£
Brker = oo WiXijko1

Yi,k\k—l == II(XL Refl— 1) 1= OQ(J'L (312)
Drpo1 = WY, k=1

Prjre—1 ZQ o Wi Xippr—1 — Ta—1) X ...
(Xt,k]k—l — Eppp—1)T + Q

Estimations o
Py =32 IW(szuf 1—yk|k 1) X
(Yip—1 — Grpe-1)" + B
kayy ZQdI W( zk|k%l - ii'k|k71) X ...

(Y,klk—l - ykik—l)
K, = kaykukl
T = Tpp—1 + Kr(Ur — Drje—1)
Po= Pyp1 — KpPy KT

Fin Pour

Algorithme 6: UKF 59



Chapitre 3. Estimation des coordonnées au sol : contexte monocible et paramétres des modeéles connus

Initialisation

.’i,'() = E(To)

Py = F [(wo — &o) (w0 — d0)"]

wy = 1 pour n = 1...N, (N, nombre total de particules)

Pour k de 1 a4 K faire
Pour n de 1 a N, faire

tirage des particules :
ag ~ p(ag|ey_y)
calcul des poids :

wip = w1 P(ye|7R)

Fin Pour

Résultat :

B = Yol Wi}

P = 27w (e} ~ &) (o} — )’

[Remarque : en cas de dégénérescence des poids une étape de ré-échantillonnage
est ajoutée]

Fin Pour

Algorithme 7: filtre particulaire

L’étape de ré-échantillonnage est utilisée afin d’éviter la dégénérescence des poids vers zéro.
Elle consiste & redistribuer les particules afin que celles-ci soient toujours localisées dans les
zones les plus représentatives de 1’espace considéré. Cette étape n’a pas besoin d’étre systéma-
tique, mais peut intervenir chaque fois qu’un seuil, dépendant des poids, est atteint.

3.6.3 Application des filtres précédents au modele MQP

Si I’application de 1’UKF ne pose pas de probléme, il en est autrement de 1’application du filtre
particulaire. En effet, la mauvaise résolution de la mesure de I’angle d’élévation nous oblige a
tirer un trés grand nombre de particules : 1000 particules est un minimorum, mais il vaut mieux
envisager un nombre avoisinant les 10000 particules si I’on veut €tre siir du résultat. De plus
nous avons constaté que nous obtenions de bien meilleurs résultats en ajoutant une étape de
régularisation dont on pourra trouver le détail dans [Oud00]. Cette étape permet de remplacer
I’ approximation discrete opérée par le filtre particulaire classique, par une approximation confi-
nue de la densité.

Les résultats de 1'utilisation directe du modele MQP au sein d’algorithmes de pistage sont en
général bons, nous en donnons deux exemples figure 3.11. Nous pouvons constater une erreur
inférieure a cing kilometres sur I’estimation de la distance au sol, et inférieure a trois meétres par
seconde sur I’estimation de la vitesse au sol. Cependant, ces résultats ne sont pas systématiques
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3.6. Utilisation directe du modéle MQP au sein d’algorithmes non dérivatifs

et se dégradent lorsque 1’un des échos issus de la cible change de couche de réflexion : ceci est
da a la mauvaise résolution de la mesure de I'angle d’élévation (c.f. partie 1.1.4.3). En effet,
nous savons que lorsqu’on approche d’une transition entre deux couches de réflexion, la pente
de la fonction d = [(/3), (d représente I’'une ou 1'autre des distances) augmente fortement (voir
par exemple la figure 3.13), ainsi une légere variation sur I'angle d’élévation (3 se traduit par

une importante variation sur la distance.

Nous pouvons constater ceci sur la figure 3.12 ou une transition intervient dans les cents pre-

miers instants du pistage.
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FI1G. 3.11 — Exemples de résultats (gauche :UKF / droite :particulaire) lorsqu’on utilise le mo-

dele MQP.
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50

-~ 10, -
N 7%
g o'
o] . ®
Eg 10 E®
Bs | gg O
o) . : o " .
5@ D AR ARAAT A S ER7 D A A N A S AR
2o -30 | 9o R
(TR i)

L i 1 L 1 L 1 1 J _50 Kl i ] L 1 1

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800
_ o op . 107
5~ 79
zé 5| cE 5 I
8= 23
=5 [u]
E 2 ™~ £ ‘g 7
=a o b ] 0r
g Q Qg
o8 vé
5¢ &) 52 5 r
s F
Luﬂ 10 1 L L L 1 | 1 1 | we -10 1 I 1 i | 1 L
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800
Temps Temps

F1G. 3.12 - Effet d’une transition entre deux couches de réflexion, sur la convergence des filtres
(gauche :UKF / droite :particulaire).
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3.7. Utilisation du modéle MQP avec diminution de Iinfluence de I’angle d’élévation au sein des algorithme.

3.7 Utilisation du modele MQP avec diminution de I’influence
de ’angle d’élévation au sein des algorithmes

Si nous voulons utiliser les résultats précédents, il nous faut résoudre le probléme provoqué par
la transition entre deux couches de réflexion. La question est donc la suivante : peut-on utiliser
le modele MQP sans que tout repose sur la connaissance de I’angle d’élévation 7 Comme nous
I’avons rappel€ dans le premier chapitre, dans le cas du modele MQP, il n’existe pas de relation
analytique entre la distance de groupe et la distance au sol. II n’existe en fait pas de relation
analytique donnant I’angle d’élévation en fonction de la distance au sol, ou de la distance de
groupe. Nous allons donc nous tourner vers des solutions numériques.

3.7.1 Approche numérique : déduction de I’angle d’élévation par dicho-
tomie

Nous proposons une méthode de dichotomie pour exprimer I’angle d’élévation en fonction de
’une ou I’autre des distances.

Supposons que pour chaque couche nous connaissons l'angle d’élévation minimum (£,,) et
maximum (/) permettant la réflexion. Supposons que nous connaissons 1’angle d’élévation
(&) correspondant a la distance minimale de groupe ou au sol suivant le besoin (ce point est
souvent appelé distance de focalisation de la couche). Supposons enfin que nous savons sur
quelle partie de la courbe la réflexion a lieu (¥, E'y ou £7Eqy).

Alors, comme la courbe est monotone sur f4,, £/ et £y, par dichotomie nous pouvons trou-
ver I’angle d’élévation correspondant a la distance d’intérét.

Remarque : la réflexion peut avoir lieu sur les deux parties, [, £y et Ey iy, auquel cas nous
aurons deux angles d’élévation pour la couche considérée, soit deux trajets.

Nous pouvons aisément calculer F,, et £)s en utilisant les équations du modele MQP. Le point
E; esttel que Zd(Ey) = 0, ot d(Ey) est la distance au sol ou de groupe associée au point de
focalisation.

Dans cette partie, la notion physique de couche de réflexion n’est pas la meilleure approche,
nous allons re-découper 1’ionosphere de fagon plus adaptée. Ceci est illustré sur la figure 3.13
pour un modele a trois couches ionosphériques principales (donc cing en comptant les couches
de transition).
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Chapitre 3. Estimation des coordonnées au sol : contexte monocible et paramétres des modeéles connus

Physiquement les points notés sur cette figure correspondent a :
Iy : point associ€ a I'angle d’élévation minimum de la couche réelle 1
I, : point associé€ a I'angle de focalisation de la couche réelle 1
)5 : point associé a I’angle d’élévation maximum de la couche réelle 2
I, : point associé a I’angle de focalisation de la couche réelle 3
[J5 : point associé a I'angle d’élévation maximum de la couche réelle 4
IJs - point associé a I’angle de focalisation de la couche réelle 5
I - point associé a 1'angle d’élévation maximum de la couche réelle 5

nouvelle sous-couche nouvelle sous-couche
(ici sous-couche 1) (ici sous-couche 5)
E3 E7
2200 e : ES
2000
g 1800 couches réelles
21600 ' i.
Q1400 \ \
c
1200
7 J \./
T1000 E4
800 | ce
' _ E6
600 L . 1 1 1 1 L - 1 1 |
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8
Angle d'élévation (radian)

FIG. 3.13 — Re-définition de la notion de couche, adaptée a la dichotomie.

3.7.2 Estimation de I’état de la cible

L approche numérique du modele MQP nous ayant permis d’exprimer 1'angle d’élévation en
fonction des distances, nous ne sommes plus tenus de le faire apparaitre dans le vecteur d’état.
Celui-ci se résume donc & zy = [d, vs A A]T.

Le vecteur de mesure conserve cette information, il est donc identique a celui présenté au 3.2.
L’équation de mesure, quant a elle, devient

Y, = h(zx) + wi (3.13)

Le processus pour calculer Y est résumé sur la figure 3.14 et utilise la procédure décrite au
3.7.1 : la distance au sol nous permet a la fois de déduire le nombre de multitrajets et les angles
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3.7. Utilisation du modeéle MQP avec diminution de Uinfluence de I’angle d’élévation

d’€lévation qui y sont associés. Ensuite les équations usuelles du modele MQP nous permettent
de calculer les distances de groupe.

distances de groupe
déduites des équations|
du modéle MQP

I O N R T i e T T o o o P 0 e i o

o d b

2 1600 les coordonnées de chaque intersection
21400 sont trouvées par dichotomie

S (chaque intersection représente un trajet)
Si200 / i
w

2z >

0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8
Angle d'élévation (radian)

FIG. 3.14 — Déduction de I'angle d’élévation et de la distance de groupe en fonction de la
distance au sol.

Nous pouvons résumer ainsi :

{(d.‘a’k.f‘ 5 ,HA.‘;_‘__)}E("l = h‘g(d.‘f;.- by, ... f.'lg(_')
v = LWkt pourc=1:2C
Ok e - d’(Br.e.) 'si. P e :

hg est la fonction donnant I'angle d’élévation et la distance de groupe en fonction de la dis-
tance au sol. L'angle d’€lévation est calculé suivant la méthode proposée au 3.7.1 et la distance
de groupe est déduite des équations du modele MQP. La fonction h, est appliquée a chacune
des 2C" sous-couches. Lorsque d;, ne donne pas lieu a une réflexion sur la sous-couche £
(dgy ., Bre.) = (0,0) n"apparait pas dans le vecteur final Yj.

Cette fois encore, pour leur bon comportement face a des problemes non-linéaires et parce
qu’ils ne nécessitent aucun calcul de Jacobien, nous allons utiliser les algorithmes UKF et par-
ticulaires décrits dans la partie précédente.

Toutes les covariances nécessaires a la mise en ceuvre de ces algorithmes sont déduites de celle
de I’angle d’¢lévation (liée a la résolution de la mesure) de la facon suivante :

{fr,;” — d;(;:‘)m;

oi, = d,(B)og

g a9
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FIG. 3.15 — Exemples de résultats (gauche : UKF / droite : particulaire) lorsqu’on utilise I'ap-

proche numérique du modele MQP.
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3.7. Utilisation du modéle MQP avec diminution de Uinfluence de 1’angle d’élévation

3.7.3 Application des filtres au modele MQP avec approche numérique

L objectif que nous nous étions fixé, a savoir, conserver les bons résultats de la partic précédente,
tout en améliorant la convergence dans le cas d’une transition entre deux couches de réflexion
est atteint, comme le prouve les figures 3.15 et 3.16. Ces figures ont été€ obtenues dans les mémes
conditions de simulation que les figures 3.11 et 3.12 de la partie précédente.

De plus, I’angle d’élévation n’ apparaissant plus dans le vecteur d’état, nous n’avons plus besoin
de 10000 particules (1000 s’averent suffisantes).

67



Chapitre 3. Estimation des coordonnées au sol : conlexte monocible et paraméires des modeéles connus

3.8 Comparaison des résultats de simulation des méthodes
présentées

Dans cette partie, nous comparons les différents modeles utilisés dans les différents algorithmes.
Nous donnons en particulier les racines des erreurs quadratiques moyennes de chaque cas ainsi
que les temps relatifs moyens de calcul.

Nous ferons souvent référence a une méthode en associant 1’algorithme et le modele, le tout
séparé par un tiret, de la facon suivante : I'JCMDA-approximation MOP, représente 1’ application
de I'ICMDA au modele de propagation déduit de 1’ approximation du modele MQP.

EKF MSMF EMDA MCDA ICMDA PF UKF
Martyn 1
Variante de Martyn 2.35 3333 65.61 22.33
Approximation du modele MQP 13.30 17.09 102.25 3376
modele MQP 0 1.01
modele MQP approche numérigue 719 51.12

TAB. 3.3 — Comparaison des temps de calculs relatifs moyens (par rapport & I’EKF-Martyn)
pour les différents modeles et algorithmes

A titre indicatif nous donnons le temps moyen de I’ EKF-Martyn sur un pentium 2GHz, en uti-
lisant le logiciel Matlab : 0.42 secondes.

Nous présentons dans la suite de cette partie deux types de figures, pour chaque cas : I'Er-
reur Quadratique Moyenne (EQM) pour chaque instant £, figures 3.17 a 3.19, calculée sur 50
simulations indépendantes, et I’ensemble des erreurs pour chacune des 50 simulations, figures
3.20a3.25.

Nous n’avons pas calculé les résultats moyens du filtre particulaire appliqué au modele MQP.
Le nombre de particules nécessaires étant important, son temps de calcul s’ avére démesurément
grand, pour des performances finales similaires a I' UKF-MQP (ceci apparait sur les figures 3.11
et 3.12 de la partie 3.6).

Approximation de Martyn

Etant donnée la simplicité du modzle et de I’algorithme appliqué, il n’est pas surprenant que
le meilleur temps de calcul moyen soit atteint pour I’ EKF-Martyn. Ses résultats moyens sont
toutefois parmi les moins bons (figure 3.18) a cause du domaine de validité du théoréme de Mar-
tyn : lorsque I’angle d’élévation est trop bas ou que les €chos renvoyés par la cible approchent
d’une transition entre deux couches, les performances se dégradent et peuvent atteindre jusqu’a
80 km d’erreur (figure 3.21-droite). Ceci est regrettable puisque lorsqu’on ne se trouve pas dans
ces situations, ses performances sont bonnes : toujours sur la figure 3.21-droite, nous pouvons
constater une erreur inférieure 3 10km: pour de nombreuses simulations (pour environs un cas
sur deux).
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3.8. Comparaison des résultats de simulation des méthodes présentées

Variante de ’approximation de Martyn

Le modele de propagation déduit de la variante de I’approximation de Martyn étant finalement
peu précis, il semble plus judicieux d’utiliser un algorithme opérant par calcul de moyenne,
comme le MSMF, que décidant de la meilleure couche de réflexion tels que 'EMDA, le MCDA
ou I'TCMDA (comparaison des figures 3.22-droite, 3.23-droite, 3.24-droite, 3.25-droite).

Le MSMEF appliqué a ce modele affiche des performances moyennes semblables a celles de
V'EKF-Martyn, son temps de calcul n’en est d’ailleurs pas tres différent. Nous pourrions pré-
férer le MSMF-variante de Martyn & I EKF-Martyn, puisque pour des temps et des valeurs
moyennes similaires, son €cart-type {(non explicitement calculé) est plus réduit (comparaison
des figures 3.21droite 3.22-droite).

Approximation du modéle MQP

L’ approximation du modele MQP est généralement plus précise que la variante de Martyn. Ceci
se traduit par de meilleurs résultats moyens de convergence (fig. 3.18). De plus on remarque que
ce gain en précision rend I'utilisation de 'EMDA, du MCDA et de I'ICMDA plus intéressante
que celle du MSMEF. En effet, le modéle semble suffisamment précis pour envisager 1’ utilisation
de la couche de réflexion la plus probable plutdt qu’une valeur moyenne. Le gain en précision
du a I'utilisation de ce modéle par rapport a celui déduit de la variante de Martyn est particu-
lierement mis en €vidence sur les figures 3.23-gauche, et 3.24-gauche comparées aux figures
3.23-droite et 3.24-droite.

Remarque : les performances de I’EMDA sont moins intéressantes que celles des MCDA et
ICMDA, alors que dans le chapitre 2 nous avons vu qu’elles étaient semblables sur des modeles
linéaires. Ceci est une conséquence de 1’adaptation de ces algorithmes aux cas non-linéaires :
pour le MCDA et 'ICMDA nous avons utilisé un nouveau développement édié pour prendre
en compte les non-linéarités alors que dans le cas de 'EMDA nous avons simplement utilisé
une approximation dérivée de I’EMDA initial. Cette approximation s’aveére suffisamment bonne
pour donner des résultats corrects, mais ne rivalise pas avec les développements des algorithmes
MCDA et ICMDA.

Modéle MOQP

L utilisation directe du modele MQP, qu’on utilise une approche analytique ou numérique,
donne finalement les meilleures performances. L'approche numérique, pour laquelle I’impor-
tance de I’angle d’élévation est moindre, conduit a de meilleurs résultats. Ceci est flagrant avec
I" UKF-MQP numérigue sur les figures 3.18 et 3.20, ol en comparant les figures de droite et
de gauche on constate que méme lors d’une transition entre deux couches les performances
ne changent pas, et restent comprises entre —5 et 5 Avn d’erreur. Le cas du Particulaire-MQP
numérique est particulier car nous avons utilisé€ un faible nombre de particules (100), pour une
question de temps (afin de pouvoir réaliser les 50 simulations) : méme avec ce faible nombre,
son temps de calcul est le second temps le plus élevé. Toutefois méme ainsi il affiche des per-
formances similaires a I'UKF-MQP, ce qui laisse présager qu’avec un nombre plus adapté (500
a 1000 particules suffisent dans notre cas) son EQM se rapprocherait de celle de I' UKF-MQOP
numérigue.

L’ UKF-MQP numérique est donc la meilleure méthode que nous pouvons utiliser avec le radar
Nostradamus : son erreur d’estimation de la distance au sol de la cible est systématiquement
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comprise entre —5 et 5 km, pour une résolution en distance de groupe de 5 km. Son erreur
d’estimation de la vitesse au sol de la cible est trés souvent inférieure & 10rns™!, et enfin son
temps de calcul, ni le meilleur, ni le pire, est tout a fait adapté au radar Nostradamus.
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FIG. 3.18 — Racine de I'Erreur Quadratique Moyenne sur les distances au sol, pour différentes

méthodes (2).
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FI1G. 3.19 — Racine de I'Erreur Quadratique Moyenne sur les vitesses au sol, pour différentes
méthodes.
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3.8. Comparaison des résultats de simulation des méthodes présentées
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FIG. 3.21 — Résultats des 50 simulations pour le particulaire appliqué a I'approche numérique
du modele MQP (gauche). et pour I'EKF appliqué a I'approximation de Martyn (droite).
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FIG. 3.23 — Résultats des 50 simulations pour le MCDA appliqué a I'approximation du modele
MQP (gauche), a la variante de Martyn (droite).
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FIG. 3.24 — Résultats des 50 simulations pour I'ICMDA appliqué a I’approximation du modele
MQP (gauche), a la variante de Martyn (droite).
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3.8. Comparaison des résultats de simulation des méthodes présentées
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FIG. 3.25 — Résultats des 50 simulations pour 'EMDA appliqué a I’approximation du modele

MQP (gauche), a la variante de Martyn (droite).
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Chapitre 3. Estimation des coordonnées au sol : contexte monocible et parameéires des modeéles connus

3.9 Traitement des Fausses Alarmes et de la probabilité de
détection

Jusqu’a présent nous avons considéré que tous les échos étaient détectés par le radar, et que
tous les échos détectés étaient les échos en provenance d’une cible. Les choses ne sont pas aussi
simples puisqu’aucune des deux affirmations précédentes n’est vraie.

Tous les échos ne sont pas détectés par le radar : nous pouvons définir une probabilité de détec-
tion Fy des échos. Cette probabilité dépend du radar en lui méme et des stratégies de détection
utilisées. Elle dépend aussi du milieu de propagation. En I’occurrence nous pourrions définir
une probabilité de détection propre a chaque couche de réflexion.

De méme qu’il peut ne pas détecter toutes les cibles a tous les instants, le radar peut détecter
plus de cibles qu’il n’y en a réellement. La probabilité de cet événement s’appelle Probabilité
de Fausse Alarme et est notée Py,. Cette probabilité est bien sur li€e a la précédente puisque
plus on cherche a faire remonter F; vers 1 plus on a de chance de détecter des €chos parasites.

Tous les algorithmes décrits dans ce chapitre permettent de prendre en compte ces deux proba-
bilités. Dans le cas des algorithmes d’association de données, par exemple, il suffit de considérer
les Fausses Alarmes et la non-détection comme des mesures provenant de modeles supplémen-
taires. L’ effet néfaste d’une telle méthode est de démultiplier le nombre d’hypothéses a prendre
en compte, et donc le temps de calcul.

Nous nous sommes alors tournés vers une approche différente, applicable a tous les algo-
rithmes :
le Probabilistic Data Association Filter (PDAF) [BSF88, ch.6} est un algorithme relativement
simple 2 implémenter, dont la gestion des Fausses Alarmes et des non-détections est efficace et
peu coliteuse en puissance de calcul. Un poids est attribué a chaque mesure, en fonction de sa
probabilité de provenir d’une cible ou non. L’estimation finale se fait alors par moyennage des
résultats. Nous avons décidé d’appliquer un PDAF mais uniquement dans |’espace des mesures.
Les méthodes développées s’ appliquent alors aux résultats du PDAF.
Le principal inconvénient de cette méthode est de ne pas pouvoir prendre en compte des proba-
bilités de détection différentes pour chaque couche de réflexion. Les avantages sont multiples :

— lissage des mesures

— création des différentes pistes ( une piste <= un trajet)

— gestion des Fausses Alarmes et des non-détections

— temps de calcul peu élevé
Une illustration est donnée figure 3.26.
Cette approche nous permet d’utiliser les algorithmes précédents sans modifications et sans
que leur temps de calcul n’explose. Pour bien faire, il nous faut simplement considérer que la
matrice R n’est plus la covariance du bruit de mesure mais celle de I’erreur d’estimation du
PDAF.
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Chapitre 3. Estimation des coordonnées au sol : contexte monocible et paramétres des modéles connus

3.10 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons abordé le probléme de 1’estimation des coordonnées terrestres
d’une seule cible pouvant générer plusieurs trajets. Nous avons supposé connus les parametres
des modeles de propagations utilisés. Ces deux hypotheses, contexte monocible et connais-
sance parfaite des parametres des modeles, sont difficilement applicables dans la réalité, mais
elles nous ont permis d’évaluer et de comparer les différentes approches.

Ces approches ont suivi une progression aussi logique que chronologique, puisque nous avons
débuté par la plus simple a mettre en ceuvre avec le radar Nostradamus, c’est a dire I’ EKF-
Martyn. Ses résultats peuvent se montrer précis et son temps de calcul est le plus faible mais
malheureusement, la variance des résultats est trop importante pour que nous 1’utilisions vrai-
ment dans un contexte réel. Nous nous sommes alors tournés vers les méthodes utilisables, voire
utilisées avec les autres radars transhorizons, 'EMDA, le MCDA, I'ICMDA et le MSMF appli-
qués a la variante de Martyn. Seul le MSMF s’avere intéressant dans ce cas la, ' erreur commise
sur I’estimation de la distance au sol étant souvent comprise entre 20 et 30 kilometres, pour une
variance bien moindre que celle de I’ EKF-Martyn. Nous avons alors remplacé le modéle de
propagation basée sur la variante de Martyn, qui possede de ce fait les mémes défauts que celle
basée directement sur le Théoréme de Martyn, par I’approximation que nous avons proposée du
modele MQP. Nous avons alors pu constater une amélioration des résultats, en particulier avec
I"utilisation des algorithmes MCDA et ICMDA, utilisant le développement que nous avons pro-
posé. Cependant, 1”approximation du modele MQP, méme si elle est bonne n’est pas parfaite et
certains profils ionosphériques la mettent a2 mal. Nous avons alors décidé d’utiliser directement
ce modele de propagation. Le meilleur algorithme que nous ayons trouvé a été I'UKF et les
résultats s¢ sont avérés tout a fait encourageants, malgré la mauvaise résolution de la mesure
de I'angle d’élévation, celle-ci faisant sentir son effet néfaste lors d’une transition entre deux
couches de réflexion. Nous avons alors proposé une interprétation numérique du modele MQP
permettant de déduire 1’angle d’élévation de I'une des distances. Les effets de la résolution en
distance de groupe (qu’il faut bien avouer moyenne malgré tout...) étant bien moins catastro-
phiques que les effets de la résolution en angle d’€lévation, les résultats se sont alors avérés tout
a fait utilisables.

C’est pourquoi dans le chapitre suivant nous allons adapter cette méthode au cas réel, basée sur
I’application d’'un UKF au modele MQP ot une partie des calculs sont menés de maniere numé-
rique. C’est a dire que nous allons proposer une méthode permettant de conserver les résultats
de ce chapitre bien que les paramétres du modele ne soient pas parfaitement connus, mais issus
d’estimations.
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Chapitre 4. Adaptation au cas réel

4.1 Introduction

Le théoreme de Martyn mis a part, nous avons besoin des parametres des modeles de propa-
gation. Ceux-ci ne sont pas directement disponibles mais obtenus, soit a la suite d’estimations
basées sur des mesures de I’ionosphére (ionogramme), soit a partir de modeles prédictifs. Dans
tous les cas, cela introduit des incertitudes sur ces paramelres.

Nous montrons dans ce chapitre que les incertitudes doivent étre prises en compte afin de ne
pas introduire un biais dans les résultats, pouvant €tre important.

Nous adaptons le dernier algorithme présenté, dont les résultats sont les plus prometteurs. Nous
montrons tout d’abord qu'un Mixture Kalman Filter (MKF) [CL0OO] peut étre utilis€. Puis, prou-
vant que cela n’a pas d’incidence sur les temps de calculs, nous remplagons ce MKF par un filtre
particulaire Rao-Blackwellisé [CRO0], permettant une estimation jointe de 1’état de la cible et
des paramétres du modele MQP. Nous concluons ce chapitre par divers résultats obtenus sur
données simulées mais aussi sur données réelles.
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4.2. Problémes liés aux incertitudes sur les parameétres du modéle MQP

Définition du vecteur des parametres du modele MQP

Dans les chapitres suivants le vecteur des parametres du modele MQP est appelé A. Dans notre
cas nous " avons besoin que de sept patametres :
quatre hauteurs :

— hp : hauteur de la base de la couche

— hyt 2 hauteur de la base de la couche F'L

— hrs : hauteur de la base de la couche #'2

— hua g ¢ hauteur maximale de la couche F2.
trois fréquences critiques :

— fg: fréquence critique de 1a couche &

— fr1 @ fréquence critique de la couche 1

— fry : fréquence critique de la couche 2
Le vecteur A s’€crit alors :

Ry
[r
h-p]
A= | fm
}ZFQ
[r2

L fpa |

ol les hauteurs sont données en kilometres et les fréquences en Méga Hertz.

4.2 Problémes liés aux incertitudes sur les parameétres du mo-
dele MQP

Nous voudrions utiliser les bons résultats de la derni¢re méthode présentée, I'UKF basée sur
le modéle MQP avec une approche numérique. Cependant, ces résultats ont &€ obtenus en
considérant les paramétres du modeles MQP comme parfaitement connus. Ceci est irréaliste.
Dans la pratique, nous n’avons acceés a ces parametres qu’au fravers .

— d’estimations réalisées par sondage ionosphérique

— de prédictions (modele NeQuick)
Si nous ne prenons pas en compte les incertitudes introduites par les traitements précédents, un
biais important peut apparaitre dans les résultats.
Pour illustrer ce phénomene, nous avons appliqué 'UKF basée sur le modele MQP avec une
approche numérique aux simulations réalisées au 3.7, en remplagant les vrais parametres par
des estimations (figure 4.1).
Le tableau 4.1 donne les parametres de la simulation.
A D’analyse des résultats, la nécessité de la prise en compte des incertitudes est évidente.

Remarque : 1a derniére courbe (profil estimé 3) n’apparait pas sur la figure 4.1 car I'algorithme
n’a rien pu faire.

g1



Chapitre 4. Adaptation au cas réel

erreur profil erreur profil erreur profil
parameétres réels | estimé 1 estimé 2 estimé 3

90.08 -2 -4 -10

2.46 -0.01 -0.01 -1
112.03 -5 6 15

4.45 -0.01 -0.01 -1
169.40 -10 15 45

5.28 -0.01 -0.01 -1
247.00 -20 -22 30

TAB. 4.1 — Paramétres du modele MQP utilisés pour les simulations
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FIG. 4.1 — Conséquences sur les performances de pistage, des erreurs d’estimation des para-
metres du modele MQP.
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4.3. Prise en comple des incertitudes des parametres

4.3 Prise en compte des incertitudes des parametres

4.3.1 Utilisation de algorithme MKF (Mixture Kalman Filter)

Soit le systéme dynamique suivant paramétré par A :

T = fulze-1) + wk
{yk = ha(zr) + w “4.D

Le vecteur des parameétres A suit la densité de probabilité p()\).

fx et hy sont des fonctions paramétrées par A.

Si I’on connait 1a distribution de A en fonction des mesures Yi, le MKF [CLO0] (Mixture Kal-
man Filter), permet de réaliser une estimation séquentielle de 77{x,| Yy }.

En effet, pour Ay, == {\;}% |,

p(;I?lek) = / p(ﬂ?le};,Ak)p(AkIY;ﬂ)dAk (42)

si p(xx| Y, Ax) est gaussienne, alors nous pouvons I’approximer par un filtre de type Kalman
(dans notre cas un UKF). La séquentialisation se fait sur le principe de celle du filtre particulaire.
L’algorithme 8 résume le principe du MKF tel qu’il a ét€ publié par ces auteurs, dans le cas de
parameétres discrets. Nous ne le décrirons pas plus en détail, puisque le lecteur peut trouver les
informations a son sujet dans [CLOO].
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Initialisation

i%() = E(JCQ)

Py = E [(o — &0)(x0 — £0)" ]

wy = 1 pour n = 1...N, (N, nombre total de particules)

Pour k de 1 a K faire
Pour n de 1 a N, faire

tirage des particules :

Ny~ DN, UK )

UK, est’approximation de p(zg|Yy, AL ;) issue de I'itération au temps
k — 1 de I'UKF utilisant A}_,

calcul d’une itération de Kalman :

calcul de :f'( KEM) o PUKF(") moyenne et covariance de 1’état de la cible,
estimées par UKF en con51dérant que les paramétres valent A}

calcul des poids :
why = wp_ Pkl 2R, A%)

Fin Pour

normalisation des poids :
Wy —p—w—nlpour n=1:N,
79 - aw
Résultat
Zp = S0P on [ orp(ae|Ye, AP)de
N,
Py =B,7 5 (2 — &x) (2 — @)
[Remargue : en cas de dégénérescence des poids une étape de ré-échantillonnage
est gjoutée]
Fin Pour

Algorithme 8: Mixture Kalman Filter

Le probleme dans notre cas est double : les paramétres sont continus et nous n’avons pas facile-
ment acces a p(AE|AL_;, UK F} ;). Nous avons alors utilisé le développement suivant, toujours
sur le modele du MKF : en repartant de 1’équation (4.2)

plonlvi) = [ ol PEREA @3

sachant que p(Yr) = [ p(Yi|Ax)p(Ag)dAx ne dépend pas de Ay nous avons

1
J p(Yi|Ap)p(Ag)dAy

plan| ) = f p(eelY i Ap(Y ol Ad)p(Ar) A
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4.3. Prise en compie des incertitudes des parametres

On pose wy = p(Yi|Ag). Comme précédemment on approche p(zg|Y, Ax) par les résultats
d’un UKEF utilisé avec les parametres Ay. L'intégrale est déduite d’une approximation Monte-
Carlo, nous avons alors :

FUKF(@m) pUKF(n
En 1wk./\/(:1:k, ( )7Pk ( ))

p(re|Yy) = ZN][, on
n=1"k

(4.4)

De 13, nous pouvons déduire la moyenne et la covariance de z;. La séquentialisation se fait
ausst sur le principe de celle du filtre particulaire. L’ algorithme 9 synthétise cette démarche.

Initialisation
.’i’o = E(L’o) o
v=E [(550 - 57())(370 - 570)1]
wy = 1 pour n = 1...N,, (N, nombre total de particules)

Pour &k de 1 4 K faire

Pour nnde 1 a N, faire

tirage des particules :

Xp ~ pOIAT )

calcul d’une itération de Kalman :

caleul de z; “""™ et PY*"™ moyenne et covariance de I'état de la cible,
estimées par UKF en con31dérant que les parametres valent A}

calcul des poids :

wi = w1 P(Uel Yi-1, AR)

Fin Pour

normalisation des poids :

wk—y———pourn—l N,
nllk

Résultat

ip = SN O [N (g 27 K0 pUKE®Y g

Dy = Zry_lwk (wh — &) (2 — )"

[Remarque : en cas de dégénérescence des poids une étape de ré-échantillonnage
est ajoutée]

Fin Pour

Algorithme 9: Autre développement du MKF
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4.3.2 Estimation jointe des parametres du modele MQP et de I’état de la
cible : filtre RB-UPF

Nous pouvons établir un lien entre le MKF précédemment décrit et le filtre particulaire Rao-
Blackwellisé [CRO0] [MRO1] lorsqu’on 1" utilise pour estimer simultanément les parametres du
modele et de I’état de la cible.

Le filtre particulaire Rao-Blackwellis€ est un filtre particulaire o une partie du calcul n’est plus
menée de fagon numérique suivant un tirage Monte-Carlo, mais se fait de manicre analytique.
Or connaissant les parametres du modéle MQP, il est possible de calculer analytiquement la
densité régissant 1’état de la cible. Nous allons voir dans cette partie qu’il est alors équivalent
d’utiliser un MKF pour estimer 1’ état de la cible ou un filtre particulaire Rao-Blackwellisé pour
estimer 1’état de la cible et les parameétres du modele MQP.

Nous utilisons toujours le systeme dynamique (4.12). Nous cherchons maintenant a estimer
conjointement le vecteur d’état et des parametres au sens de 'EQMM, ce qui revient & estimer
Pespérance F{X, Ax|Yi} ol Ax = {N\;}5 .

F{Xe, Ae]Vi)} = / (/ XkP(Xka,Ak)dX) App(Ap|Yr)dAg (4.5)
(Y| Ar)p(Ax)

p(Yy)

Ap)p(Ar)dAy ne dépend pas de A, nous avons

E{Xk,l\”‘yk} = ] (/ka(Xlek,Ak)dX) Ak tlx'\k (46)

sachant que p(Yx} = [ p(Ys

1
fp(YHAk)p(ﬁk)d ‘\k / (/Xkl)(XHYA,Ak)dX) Akp(YHAk)p(Ak)dAk

Le calcul de la premiére intégrale (en X) peut se faire de maniere analytique, celui de la seconde
est approché numériquement par méthode Monte Carlo. Nous avons alors :

E{Xy, Ai|Yi} =

o Sazi i Kap(K Vi AD)IX

K ~ il “.7)
Znil w;:
Ny
. » AR
R e 2y N @.8)
En:]_ Wi
oit A7 ~ p(Ag) et wi = p(Yi]AR). -
Lintégrale [ Xup(Xi|Ys, A7)dX peut étre approchée par un UKFE Nous notons XUREM e

résultat au temps & d’un UKF utilisant les paramétres Af.
/ka(XL~_|Yk, AY)dX = X;:KF(”)

Sous les approximations habituelles du filtrage particulaire nous pouvons donner au filtre une
forme séquentielle puisque :
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4.3. Prise en compte des incertitudes des paramétres

wy = Wi 1Py V-1, Af) 2
et
A%~ p( g

AR ) (4.10)
L’algorithme 10 résume cette partie.

Initialisation

(20 = E(xo)

Py = E [(mo — &o) (o — &o)" |

wgy = 1pour n = 1...N, (N, nombre total de particules)

Pour k£ de 1 a K faire

Pour n de 1 a N, faire

tirage des particules :
A~ PN AR 4.10)

calcul d’une itération de Kalman :
UK I'(n) UKF(n) . ) < .
calcul de z;, et P , moyenne et covariance de I’état de la cible,
estimées par UKF en considérant que les parametres valent A}

calcul des poids :

wi = Wi P(Yel Y1, AD)

Fin Pour

normalisation des poids :
(IIZ’ = Pjvpﬂ'T pour n = 1: I\Tp

nqy=1%g

Résultat :

o Np g UKF(R)
Ty = Y2\ WpT,

Py = S, G (af, = d)(af — )"

Mo = 07 Op A

[Remarque : en cas de dégénérescence des poids une étape de ré-échantillonnage
est ajoutée]

Fin Pour

Algorithme 10: filtre particulaire Rao-Blackwellisé, utilisé pour 1’estimation jointe des pa-
rametres et de 1’état (RB-UPF)

Nous pouvons aisément remarquer que les algorithmes 9 et 10 sont finalement similaires, hormis
lors de I’étape du calcul des résultats. De plus en comparant les algorithmes 8, 9 et 10, nous
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Chapitre 4. Adaptation au cas réel

remarquons que 1’estimation des parametres ne rajoute pas vraiment de temps de calcul. Nous
appliquerons donc a notre probléme |’ algorithme 10, que nous dénommerons dans la suite RB-
UPF pour Rao-Blackwellized Unscented Particle Filter.

4.3.3 Application du filtre RB-UPF a notre probléme

Nous utilisons le formalisme du modele précédemment décrit, a la différence que le vecteur de
mesure Y, est en fait un vecteur composé : Yy. Les équations du systeme dynamique sont donc :

{Ik = Frp + wg

Yi = ha(xe) + w (4.12)

A représente le vecteur des parametres du modcele MQP tel que défini dans I’introduction du
chapitre 4.

h est donc la fonction décrite au 3.7, utilisant comme parametres le vecteur A.

Y} représente I’ensemble des A ¢, multitrajets détectés au temps & : Yy, = {qzk},nfl"

L’ équation (4.9) s’écrit donc :

wy = wi_ P Y| Yr_1, A}) (4.13)
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4.4 Prise en compte du cas ou les parametres du modele sont
fixes

Pour des temps de pistage peu élevés, I'ionosphere ne varie pas, ou peu. Or ceci pose un pro-
bleme, puisque dans le cas de parametres statiques, il est reconnu que les filtres particulaires
se montrent peu efficaces, la présence des parametres statiques provoquant un appauvrissement
des particules. Plusieurs approches peuvent alors €tre envisagées.

Nous pouvons introduire une légere perturbation aléatoire, comme proposé dans [GSS93].
Le probleme de I'introduction d’une telle perturbation artificielle est une perte d’information,
puisque les parametres sont réellement statiques. L'utilisation d’un lissage des paramétres par
noyau (gaussien) est introduite dans [Wes93]. La encore, il est possible de montrer que cela
introduit une perte d’information, ¢’est pourquoi, une régle de contraction est introduite dans
la localisation du noyau. Les deux précédentes méthodes peuvent étre lies et [LWO1] propose
une connexion directe entre I'introduction d’une perturbation artificielle et le lissage par un
noyau gaussien ne provoquant pas de perte d’information. Enfin, il nous est possible d’utiliser
le principe de régularisation [Oud00] appliqué aux cas de I’augmentation de bruit (dans notre
cas nous désirons augmenter le bruit de dynamique).

Dans la suite du document, les test réalisés utilisent la méthode décrite dans [LWO1]. Appli-
guées a notre probléme, les méthodes [LW01] et [Oud00] sont finalement trés similaires. Nous
avons toutefois opté pour [LWO1] pour la régle de contraction, introduite dans la localisation
du noyau.

La procédure de lissage par noyau gaussien avec contraction dans la localisation du noyau est
présentée ci-dessous. Pour les justifications théoriques, le lecteur pourra se référer au document
initial.

Pratiquement, I’équation (4.11) de I’algorithme 10 devient :

A~ N (@A + (1= a)Ae_1, h2Py 1) (4.14)

oll A\,_q et P ;—; sont respectivement la moyenne et la covariance des parametres, estimées au

temps k — 1,a = 3‘;25—1, h* =1—a? & € [0, 1], en général § est choisi entre 0.95 et 0.99.
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4.5 Résultats

4.5.1 Simulations
4.5.1.1 Estimation des coordonnées au sol de la cible

Sur la figure 4.2 nous donnons un exemple de résultat de pistage, obtenu avec le RB-UPF, utilisé
avec 500 particules. Les paramétres de la simulations sont les mémes que ceux qui nous ont
permis d’obtenir la figure 4.1, en particulier, nous avons repris comme parametres du modele
Multi-Quasi-Parabolique ceux donnés dans le tableau 4.1. Nous pouvons constater I’efficacité
de la méthode puisque les erreurs sont de 1’ordre de 5 km, ce qui est bon, relativement a la
résolution de la mesure de la distance de groupe (5 k). Nous constatons aussi que cette fois la
troisiéme courbe apparait, ce qui n’était pas le cas figure 4.1.

_ — 10

2 &

£ & ;

Z8 op

o e

ot '

3 [

ujﬂ -10 1 . ! 1 1 1 1

0 200 400 600 800 1000 1200

profil estimé 3
-—————— profil estimé 2|
profil estimé 1

o
T

Erreur d'estimation sur
la vitesse au sol (m/s)
1
T

2 r .
0 200 400 600 800 1000 1200
Temps (s8)

F1G. 4.2 — Conséquences sur le pistage, de la prise en compte des erreurs d’estimation des
parametres du modele MQP.

Nous donnons une étude de 1I’Erreur Quadratique Moyenne de la méthode, figure 4.3. Pour
une question de temps nous avons réduit le nombre de particule & une centaine. Les 50 simula-
tions sont les mémes que pour le chapitre 3, cependant nous avons introduit une erreur dans les
parameétres du modele MQP de :
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—10
-1
15
ex= 1| —1 (4.15)
45
—1
L 30 —
La matrice de covariance utilisée a été :
(52 0 0 0 0 0 0 ]
0 12 0 0 0 0 0
0 0 152 0 0 0
Ph=|0 0 0 12 0 0 (4.16)
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FIG. 4.3 — Racine de I'erreur Quadratique Moyenne de I’estimation des coordonnées au sol par
RB-UPF, lorsque les paramétres du modele de propagation sont estimés.

Nous avons repris sur la figure 4.3 certaines EQM de méthodes décrites dans le chapitre
précédent, lorsque les parametres sont connus. Nous pouvons constater que méme si une dégra-
dation apparait par rapport a la méthode dont elle est originaire (UKF-MQP numérique), ' EQM
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Chapitre 4. Adaptation au cas réel

du RB-UPF reste inférieure aux autres méthodes utilisant pourtant les parametres réels.
De plus avec un nombre plus approprié de particules (500 a 1000), les résultats auraient été
meilleurs. Toutefois le temps moyen obtenu au cours des simulations était d’environ 800 se-
condes. Ceci représente environs 12 secondes de traitement par échantillons.
Le radar Nostradamus peut étre utilisé de trois facons différentes suivant les buts recherchés :
— une acquisition toutes les 3 secondes
— une acquisition toutes les 20 secondes
— une acquisition toutes les 90 secondes
Nous voyons donc que notre méthode est utilisable a I’heure actuelle en temps réel dans les
deux derniers cas. Pour le premier, sachant que certaines étapes du RB-UPF peuvent étre paral-
1élisées, sachant qu’une programmation en C rigoureuse peut améliorer les temps de calcul et
sachant que les processeurs peuvent étre améliorés, nous pensons qu’il est possible a court ou
moyen terme d’utiliser une telle méthode sur le radar Nostradamus.
La figure 4.4 reprend le détail des 50 simulations. Nous voyons que méme avec une centaine de
particules la majorité des erreurs est inférieure a 10 km.

10

Erreur en distance au sol (km)
o

0 200 400 600 800 1000 1200
Temps

FIG. 4.4 — Erreur d’estimation de la distance au sol de la cible des 50 simulations utilisées pour
le calcul de '’EQM.

4.5.1.2 Estimation des parametres du modele MQP

Les figures 4.5 et 4.6 donnent des résultats représentatifs d’estimations des parametres du mo-
dele MQP suivant la méthode présentée précédemment. Les pointillés représentent les valeurs
initiales, obtenues par inversion de sondage ionosphérique. Comme nous pouvons le constater
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701

Erreur d'estimation des hauteurs des couches de réflexions
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FIG. 4.5 — Exemple de résultats d’estimation des hauteurs des couches de réflexion.

N w & o @
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' Il
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FIG. 4.6 — Exemple de résultats d’estimation des fréquences critiques des couches de réflexion.

notre méthode dégrade tres souvent les estimations initiales. La fréquence de plasma du pro-

93



Chapitre 4. Adaptation au cas réel

fil ionosphérique estimé ne ressemble en rien a celle du profil réel (figure 4.7). Il pourrait donc
paraitre étonnant que nous ayons obtenu d’aussi bons résultats lors de 1'estimation des coordon-
nées de la cible. L'explication est la suivante : pour deux profils différents, il est possible que
sur certaines parties de la courbe angle d’élévation/distance, des angles d’élévations proches
donnent lieu a des distances proches comme le montre la figure 4.8. Ainsi, bien que les hau-
teurs et fréquences critiques des différentes couches soient radicalement différentes (et donc
que les fréquences de plasma le soient aussi), certaines parties des courbes €lévation/distance
sont presque confondues, ou tout au moins proches de la résolution du radar.

La cible générait deux trajets, 1'un aux alentours de 0.1 radian d’élévation et 1’autre aux alen-
tours de 0.6 radian, de sorte que 1’algorithme s’est contenté de faire converger uniquement ces
parties de la courbe estimée vers la courbe réelle.

Si I’on voulait estimer réellement précisément les parametres du modele MQP, il faudrait uti-
liser une cible générant des €chos sur chacune des couches, ce qui reste possible mais fort peu
probable. Une deuxieme solution est I utilisation de plusieurs cibles suffisamment proches (sans
I’étre trop toutefois...).

280 I T - T T T
— profil réel o
260~ — profil estimé it T .
I
240+ . .

220

200

180

Hauteur (km)

160
140
120

1001

BO L 1 L Il 1
0 2 4 6 8 10 12
Fréquence de plasma (MHz)

FIG. 4.7 — Tracé de I'ionisation de I'ionosphere et de son estimée par notre filtre particulaire
Rao-Blackwellisé.
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F1G. 4.8 — Comparaison des distances fonction de 1'angle d’élévation, dans le cas des parametres
estimés (traits pleins, colorés) et des parametres réels (traits discontinus)

4.5.2 Résultats sur données réelles

Nous avons :

— un modele ionosphérique reconnu pour sa bonne représentativité de la réalité (modele
MQP),

— des moyens de traitement des Fausses Alarmes ainsi que d’une probabilité de détection
inférieure a 1 (utilisation préalable d'un PDAF).

— une méthode de pistage s’étant révélée efficace en simulation, utilisable malgré la mé-
connaissance des parametres du modele (RB-UPF appliqué a I'approche partiellement
numeérique du modele MQP).

Nous sommes donc préts a envisager des tests sur données réelles. Celles-ci sont issues du vol
d’une cible plastron effectué¢ en Mars 2003 dont nous avons les coordonnées GPS. Au cours
de ces mesures, aucun ionogramme n’a €té calculé. Pour obtenir nos résultats de pistage, nous
avons alors utilisé un vecteur de parametres choisi au hasard, et une matrice de covariance de
valeurs importantes. Cinq cents particules ont été utilisées.
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FI1G. 4.9 — Exemple de résultat sur données réelles - erreur au sol(bleu) et covariance(tirets

rouges).

Nous pouvons remarquer sur la figure 4.9 une erreur d’environ 10 £m. Ceci correspond bien
aux simulations réalisées, sachant que nous n’avons utilisé aucunes données préalables sur 1’io-

nosphere.
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Comparaison avec les résultats d’autres méthodes
Dans les chapitres précédents, les résultats présentés sont issus de simulations. Le programme
utilisé pour celles-ci est construit sur le modele MQP. Ainsi nos simulations ne traduisent que
la proximité des résultats par rapport & ce modele, et non par rapport au cas réel.
Afin de valider pleinement 1a méthode présentée dans ce chapitre (et 1a démarche suivie tout au
long de cette thése) nous la comparons & deux autres, faisant appel a des modeles différents :

- modéle construit sur le théoréme de Martyn

— modele construit sur la variante du théoréme de Martyn
Nous utilisons le théoréme de Martyn au sein d’'un EKF. Ce modele ne nécessitant pas la
connaissance de parametres, il sera appliqué tel que décrit dans la partie 3.2.
Nous utilisons le mode¢le issu de la variante de Martyn au sein d’un MPCR (évolution du MSMF
utilisable avec la variante de Martyn) : ce choix se justific de deux fagons :

— dans la partie 3.8 nous avons pu constater que le MSMF possede les meilleurs résultats

avec ce modele

— le MPCR prend en compte le cas ou les hauteurs ne sont pas connues mais estimées.
Tous les détails concernant cet algorithme dont nous donnons une description dans 1’annexe A.1
peuvent étre trouvés dans [Pul04].
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FIG. 4.10 — Comparaisons de différentes méthodes sur données réelles.
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4.6 Conclusion

Nous avons mis au point un algorithme permettant d’utiliser efficacement le modéle MQP, que
nous connaissions ou non des estimations de ses parametres. Cet algorithme est applicable en
contexte monocible, et permet théoriquement d’estimer a la fois les coordonnées au sol de celle-
ci, et les parametres du modele MQP.

Nous avons pu constater au travers de simulations que ce second point était plus théorique que
pratique puisque pour espérer une bonne estimation des parameétres il faudrait utiliser plusieurs
cibles. Cependant le cofit en temps de calcul, de cette opération est négligeable, et d’un autre
¢Oté, I’estimation des coordonnées terrestres de la cible s’est avérée fort précise en regard des
résolutions du radar Nostradamus.

Nous avons appliqué cette méthode sur données réelles, et les résultats se sont montrés conformes
aux simulations, validant a la fois le choix de I’ algorithme et du modéle Multi-Quasi-Parabolique.
Ces résultats sont d’autant plus encourageants, qu’ils ont été obtenus sans informations préa-
lables sur I'ionosphere, informations qui, lorsqu’elles seront disponibles nous permettront vrai-
semblablement d’améliorer encore les convergences.

Pour couvrir I’ensemble de nos objectifs, il nous faut aborder le probléme du phénomene de
multitrajets, probléeme gé€nant uniquement en contexte multicibles. Le chapitre suivant traite
donc du cas de 1’ adaptation de cette méthode au contexte multicibles.
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Chapitre 5. Contexte multicibles

5.1 Introduction

Nous avons vu, au long des chapitres précédents, plusieurs méthodes permettant de pister une
cible avec un radar transhorizon. Nous en avons développé une ¢n particulier, adaptée aux ca-
ractéristiques du radar Nostradamus. Cette méthode basée sur le modele ionosphérique Multi-
Quasi-Parabolique est utilisable en conditions réelles que nous connaissions ou non I’état de
I"ionosphére. Cependant, celle-ci nécessite la connaissance du nombre de cibles et de I’associa-
tion pistes/cibles.

Nous allons donc nous intéresser au probleme posé par le contexte multicibles. Lorsqu’une
seule cible est présente, il est évident que tous les trajets générés proviennent d’elle. Lorsque
plusieurs cibles sont présentes, nous ne savons pas quels trajets proviennent de quelles cibles.
Le phénomene de multitrajets est alors génant.

Dans ce chapitre, nous n’allons pas mener une étude exhaustive des différents algorithmes que
nous pouvons mettre au point pour résoudre ce probléme. Nous allons plutdt utiliser les idées in-
troduites dans e chapitre précédent afin de développer une méthode efficace de prise en compte
des multitrajets, en contexte multicibles. L’idée va étre de se servir a la fois du fait que I’ utili-
sation du modele Multi-Quasi-Parabolique nous permet des estimations précises (relativement
aux résolutions du radar) de lalocalisation de la cible, et du fait que nous ne sommes pas obligés
de connaitre le profil ionosphérique réel pour que notre algorithme donne de bons résultats.
Dans ce chapitre, comme nous sommes en contexte multicibles, I’ étape de traitement des Fausses
Alarmes, de la probabilité de détection et de la formation des pistes ne peut plus se faire au
moyen d’un PDAF, comme décrit dans la partie 3.9. Nous devons théoriquement utiliser un
Joint Probabilistic Data Association Filter (JPDAF) [BSF88, ch.9].
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5.2 Estimation de I’hypothése d’association piste/cible par Maxi-
mum A Posteriori

Dans un premier temps nous supposons le nombre de cibles connu et valant n.. Nous appelons
‘H,,. I’ensemble des hypothéses d’associations pistes/cibles possibles. Hy = {H, k}szl est 'en-
semble des hypothéses jusqu’au temps K, Hy étant I’hypothése au temps k. Nous avons donc
Hy, € 'H,_. Nous voulons déterminer les hypotheses telles que :

-~

Hg = arg max p(Yx
Hg

Hg)

Les cibles étant indépendantes entre elles, nous avons
p(Yi[Hg) = HP(Y-n,KIHK)
n=1

ou Y, g est ’ensemble des mesures associées a la cible n selon les hypotheses H. la densité
(Y, k|Hg) peut se déduire de I’ algorithme exposé au 4.3.2.

Afin de réaliser un estimation séquentielle, nous utilisons un algorithme de Viterbi [Vit67]
[For73] pour maximiser notre densité d’intérét.

Le cas d’un nombre de cibles inconnu peut alors se traiter de la méme fagon en remplagant
"ensemble H,, par {Hn,}, —;, 7y étant le nombre maximum de pistes détectées.

Méme en utilisant ’algorithme de Viterbi et en faisant en sorte d’€liminer les hypothéses trop
invraisemblables par un pré-traitement, nous savons déja que cette méthode est pour 1'instant
inapplicable au radar Nostradamus a cause des temps de calcul qu’elle implique.

C’est pourquoi nous avons choisi une autre approche : nous allons nous baser sur les bons 1é-
sultats d’estimation des coordonnées au sol par la méthode exposée dans le chapitre précédent.
L’idée est de fusionner les pistes dont les coordonnées sont jugées suffisamment proches.
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5.3 Fusion des résultats monotrajet

L’algorithme que nous présentons dans cette partie est construit sur 1’algorithme mis en ceuvre
au 4.3.2. Nous allons utiliser le fait que pour une cible donnée, des profils ionosphériques équi-
valents (pour la méme distance au sol, peu de différence entre les distances de groupe...) peuvent
toujours €tre trouvés.

Nous allons considérer dans cette partie que les trajets sont indépendants entre eux, qu’ils pro-
viennent de cibles différentes ou non. Cette hypothése est fausse mais nous allons voir qu’elle
permet toutefois d’obtenir des résultats acceptables.

L’ algorithme final peut €tre considéré en trois étapes :

1. estimation des coordonnées au sol de chaque piste détectée, indépendamment des autres
2. détermination du nombre de cibles
3. fusion des résultats du 1 en utilisant ceux du 2

Les étapes numéro 2 et 3 sont réalisées selon la méthode décrite dans [BSF88, ch.10].

L’estimation des coordonnées au sol de chaque piste est réalisée au moyen des algorithmes :
— UKF, lorsque les paramétres du modele MQP sont connus,
— RB-UPF, lorsque les paramétres du modele MQP sont estimés.

Toutefois, il nous faut les adapter au cas ol une seule piste est traitée a la fois. En effet, si on
utilise I’ UKF tel que nous 1’avons décrit partie 3.7, ¢’est a dire avec la fonction de mesure basée
sur la dichotomie, il va chercher i égaliser le nombre de mesures détectées et le nombre de
mesures prédites en utilisant la fonction de mesure. Ce qui ne peut fonctionner puisque nous
allons utiliser un trajet a la fois quel que soit le nombre réel de trajets réfléchis par la cible.
Puisque le probleme vient de I'équation 3.13 de 1" UKF (algorithme 6), une premiere approche
serait :

(&

c=1

ieme cons-couche nécessaire a la dichotomie.

oll c représente la ¢
Le probléeme d’une telle approche est de multiplier les temps de calcul. En effet, la méthode
que nous proposons, si elle est plus rapide que celle décrite dans la partie précédente est plus
lente que le RB-UPF original, puisque nous devons utiliser autant de RB-UPF qu’il y a de tra-
jets. Si nous utilisons en plus ce développement, alors le calcul devra étre fait pour chacun des
sigma points de I’UKF, augmentant encore un temps total de calcul, déja grand.

Nous nous sommes donc tournés vers I’approximation suivante :

P(Ye|Ye-1) = p(ye|Ye-1, Cx) (5.1)

avee

G = arg mcaxp(ck|yk)
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5.3. Fusion des résultats monotrajet

Si toutes les probabilités doivent étre calculées, cette fois seuls les sigma points correspondant
a la couche la plus probable sont calculés.
La probabilité se calcule ainsi :

: Bu|dg, . cx)p(d
p(c;clyk) = p(cki.ﬁk,dgk) — p(gﬂ gk_C;)éi)gk|Ck)p(ck)

p(dg|cx) peut se ré-écrire P(dg,,, < dy, < dg,, ), ou dg,  estladistance de groupe minimale
de la couche c et dp,, la distance maximale (on peut se référer a la figure 3.13 de la partie
3.7). Ainsi, p(dy, |ex) = Qdiy,.; dg,, 07) — Qdg,..; dg,. 02) o Q est la fonction de répartition
gaussienne.

Connaissant la distance de groupe (d,, ) et la couche (i) nous pouvons déduire par dichoto-
mie I’angle d’élévation (3(dy, )), ainsi p(k|dy,, cx) = N(8(dy,); Bk, o3).

Nous pouvons donner a chaque couche la méme probabilité p(cy), ou, si nous disposons de
mesures de 1’1ionosphére, nous pouvons utiliser des informations sur celle-ci.

Enfin, p(yx) est un terme de normalisation.

Si ¥ i est I’ensemble des mesures détectées jusqu’au temps K, sans considération de leur pro-
venance {une ou plusieurs cibles), nous appelons alors N{; ce nombre de trajets au temps & et
Tnex 1a position au sol correspondant au trajet nt (nt varie de 1 & Nt;). En théorie, les trajets
provenant de la méme cible, doivent avoir les mémes coordonnées au sol. Nous allons alors
chercher a estimer F/(X,; x|Y,;). En résumé, nous allons estimer les coordonnées au sol de
chaque piste détectée, indépendamment des autres.

L’ algorithme 11 décrit les différentes étapes de cette méthode.
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Pour k de 1 4 K faire
Pour nf de 1 a Nt (nombre de trajets) faire

Filtre particulaire Rao-Blackwellisé (RB-UPF)
(algorithme 10 appliqué a une seule piste, utilisation de 5.1) :

-tirage des particules
[pour chaque particule : calcul d’une itération de Kalman et calcul des poids]

- normalisation des poids
- résultat : éﬁm,k, Pn.t,k
{Uestimation du profil ionosphérique est inutile du fait de ['utilisation d’un

seul trajet]
Fin Pour

Détermination du nombre de cibles

pour 2 pistes z et x5, de covariances £, foonappelle A =z —xqetT = P+ Fs.
Alors on considére x; et 1, issus de la méme cible lorsque d = A'TA < §
{0 est un seuil & fixer]

Fusion des pistes appartenant a la méme cible

Si x et x4, de covariances Py, s, appartiennent a la méme cible alors
Tras = Pa(Pr+ P to+ PP+ )
Pﬁw = -Pl(-pl + Pz)—IPQ

Fin Pour

Algorithme 11: Algorithme multicibles

5.3.1 Résultats en monocible

Afin de valider notre démarche nous allons montrer que cette méthode est efficace dans le cas
monocible, en supposant dans un premier temps les parametres du modele connus, puis dans le
cas oll ceux-ci sont estimés.

5.3.1.1 Paramétres du modéle connus

Nous donnons sur la figure 5.3 I'EQM de cette méthode, réalisée sur 50 simulations, identiques
a la partie 3.8. Nous y rappelons I’'EQM de I" approche multitrajets. Les résultats des estimations
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5.3. Fusion des résultats monotrajet

des distances au sol des 50 simulations sont donnés sur la figure 5.2.
Nous pouvons constater une tres légere dégradation de I'EQM. Celle-ci pouvait étre prévue
puisque nous n’utilisons plus toute I'information disponible : un seul trajet est utilisé alors que

la cible en génére plusieurs... Cependant les résultats sont bien meilleurs que ceux des autres
algorithmes présentés chapitre 3.

6 . . . ’ . . . .

=3

o3 4r '

88

23 2f ]

=]

€5

0 1 1 i 1 1 1 1 1
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800
0.1 r . - . : .

o UKF monotrajet (MQP num.)
% 50.08 UKF (MQP num.)|
wmw =
= ®0.06 | |
33
@ $0.04 R
£2
& go.02} — —

0 i i i i i i i i
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800
Temps
FIG. 5.1 — Racine de I'Erreur Quadratique Moyenne.
15 v , , v . ; : .
10} .
5
== 51 <
2
=
[+
w
2 or
o
k7]
o
3 -5
=
w
-10
-15
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800

Temps

FI1G. 5.2 — Résultats des 50 simulations.
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Chapitre 5. Contexte multicibles

5.3.1.2 Parametres du modele inconnus

Sur la figure 5.3 nous donnons a la fois la racine de I'EQM (haut), et les résultats des 50 simu-
lations qui nous ont permis de I'obtenir(bas). Le fait que nous n’ayons pas besoin de connaitre
le profil réel, mais simplement de faire en sorte que les courbes élévation/distance des profils
soient proches, nous permet d’obtenir de bons résultats malgré 1"hypothése fausse d’indépen-
dance des trajets.

20

15+

10+

racine de 'EQM
en distance au sol

o 200 40 600 800 1000 1200

Erreur en distance
au sol (km)

Temps

FIG. 5.3 — Racine de I'Erreur Quadratique Moyenne (haut), et résultats de 50 simulations (bas).

Avec cette méthode il n’est plus question d’espérer estimer les parametres du modele, puisque
nous sommes forcés de tomber sur un profil équivalent.

5.3.2 Résultats en multicibles

Nous donnons dans cette partie quelques résultats de simulations en contexte multicibles. At-
tendue que notre étude porte sur I'amélioration de I’estimation de la distance et de la vitesse au
sol de la cible, nous avons fait en sorte que I'azimut des cibles simulées ne soit pas discrimi-
nant : elles ont donc souvent le méme azimut ou une différence tres légere.

Figure 5.4 : deux cibles simulées, évoluant en parallele a la méme vitesse, a une distance de

50 km I'une de I'autre. Les deux cibles généraient 4 trajets.
Nous pouvons constater que tres rapidement le bon nombre de cibles a été estimé.
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FI1G. 5.4 — Pistage multicibles - 2 cibles espacées de 50 km, méme vitesse (cibles réelles en
traits discontinus noirs).

Figure 5.5 : deux cibles simulées, évoluant en parall¢le a la méme vitesse, a une distance de 10
km I'une de I'autre. Les deux cibles généraient 4 trajets.

Cette fois, les cibles sont trop proches pour étre distinguées par notre algorithme. Evoluant a la
méme vitesse, la seule discrimination possible était sur les distances, or, 10 A est une distance
trop peu élevée par rapport aux covariances des erreurs d’estimation.
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FIG. 5.5 — Pistage multicibles - 2 cibles espacées de 10 km, méme vitesse (cibles réelles en
traits discontinus noirs).

Figure 5.6 : deux cibles simulées, évoluant & 200 s~ " et 210 ms~"', a une distance de 10 km
I"'une de I'autre. Les deux cibles généraient 4 trajets.

Cette fois, les vitesses différentes des cibles sont suffisamment bien estimées pour permettre de
les distinguer.
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FIG. 5.6 — Pistage multicibles - 2 cibles espacées de 10 km, vitesse de 200 ms~" et 210 ms ™!
(cibles réelles en traits discontinus noirs).

Figure 5.7 : deux cibles simulées générant un total de 4 trajets. La position initiale de la pre-
miére cible est de 1350 km et sa vitesse est de 200 ms~'. La position initiale de la deuxiéme
cible est de 1345 km et sa vitesse est de 210 ms™".

Avec le méme écart de vitesse que précédemment on constate que 1’on peut maintenant distin-
guer deux cibles initialement proches de 5 kilometres.
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FIG. 5.7 — Pistage multicibles - 2 cibles espacées de 5 km, vitesse de 200 ms~' et 210 ms™!
(cibles réelles en traits discontinus noirs).

Figure 5.8 : deux cibles simulées générant un total de 4 trajets. La position initiale de la pre-
miére cible est de 1350 km et sa vitesse est de 200 ms~'. La position initiale de la deuxieme

cible est de 1345 km et sa vitesse est maintenant de 205 ms!.
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5.3. Fusion des résultats monotrajet

L'estimation du nombre de cibles et la fusion sont bien réalisées méme avec un écart de vitesse
de 5 ms~! et un écart de distance de 5 kilométres.
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FIG. 5.8 — Pistage multicibles - 2 cibles espacées de 5 km, vitesse de 200 ms~' et 205 ms~!
(cibles réelles en traits discontinus noirs).

Figure 5.9 : deux cibles simulées générant un total de 4 trajets. La position initiale de la premiére
cible est de 1350 km et sa vitesse est de 200 ms~'. La position initiale de la deuxiéme cible est
de 1345 km et sa vitesse est de 202 ms™'.
L’€cart entre les vitesses est maintenant trop réduit pour que que le nombre de cible soit bien
évalué.
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FIG. 5.9 — Pistage multicibles - 2 cibles espacées de 5 km, vitesse de 200 ms~' et 202 ms ™!
(cibles réelles en traits discontinus noirs).
Figure 5.10 : deux cibles simulées générant un total de 4 trajets. La position initiale de la pre-

miére cible est de 1350 km et sa vitesse est de 200 ms™~'. La position initiale de la deuxieme
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cible est de 1350 km et sa vitesse est de 210 ms—'.
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FI1G. 5.10 — Pistage multicibles - 2 cibles de mémes positions initiales, vitesse de 200 ms~! et
210 ms~' (cibles réelles en traits discontinus noirs).

Nous terminons par quelques simulations mettant en jeu trois cibles.

Figure 5.11 : trois cibles simulées générant un total de 7 trajets. La position initiale de la pre-
miére cible est de 1400 km et sa vitesse est de 120 ms~'. La position initiale de la deuxieéme
cible est de 1390 km et sa vitesse est de 200 ms~". La position initiale de la troisieme cible est
de 1420 km et sa vitesse est de 150 ms—'.

Les vitesses sont suffisamment différentes et bien estimées, par rapport aux covariances, pour

que I’association des pistes ainsi que la fusion restent bonnes.
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FIG. 5.11 — Pistage multicibles - 3 cibles (cibles réelles en traits discontinus noirs).
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Figure 5.12 : trois cibles simulées générant un total de 6 trajets. La position initiale de la pre-
miére cible est de 1350 km et sa vitesse est de 200 ms~'. La position initiale de la deuxiéme
cible est de 1345 km et sa vitesse est de 205 ms~'. La position initiale de la troisieéme cible est
de 1350 km et sa vitesse est de 205 ms™".

Cette simulation mettait en jeu des cibles extrémement proches (en limite de résolution du ra-
dar), I'algorithme se comporte plutdt bien, puisque deux cibles sont dérectées et que la troisieme
apparait de temps en temps.
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F1G. 5.12 — Pistage multicibles - 3 cibles (cibles réelles en traits discontinus noirs).
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5.4 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons abordé le probleme du pistage en contexte multicibles. La prin-
cipale difficulté est due aux multitrajets générés par les cibles, puisqu’il n’est pas possible de
savoir quelles mesures proviennent de quelles cibles. Notre approche s’est basée sur le fait que
I’utilisation du RB-UPF donnait de bons résultats lorsqu’on utilise le modéle de propagation
Multi-Quasi-Parabolique. Ainsi I'idée a consisté a estimer les coordonnées au sol de chaque
trajet indépendamment des autres et de fusionner ceux qui semblaient appartenir 2 une méme
cible. Cette méthode n’est possible en contexte réel que parce que nous n’avons pas besoin
de connaitre le profil ionosphérique réel, mais seulement de faire correspondre les parties des
courbes €lévation/distance aux seuls endroits de réflexion d’un écho.

Les résultats de simulations de la méthode décrite dans ce chapitre sont encourageants puis-
qu’elle estime généralement le bon nombre de cibles si celles-ci sont séparées de 10 £m, quelles
que soient leurs vitesses. En dessous de cette valeur, les résultats dépendent des vitesses de
chaque cible et du profil ionosphérique.

Cette partie ne se voulait pas exhaustive, mais elle propose une premiere approche du probléme,
basée sur nos résultats précédents, approche quc nous pensons tout & fait digne d’intérét.
Toutefois en contexte réel il ne faut pas perdre de vue que ces résultats seront dépendants de
ceux issus au préalable du JPDAF.
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CONCLUSION

La double question a laquelle nous avons essay€ de répondre tout au long de ce mémoire est
de savoir si I'introduction du modele Multi-Quasi-Parabolique au sein d’algorithmes de pistage
appliqués au radar Nostradamus permet un apport, tant en terme de précision sur la localisation
de la cible qu’en terme de traitement des multitrajets 7 Avec les caractéristiques spécifiques au
radar transhorizon Nostradamus, les réponses sont positives.

Dans un premier temps nous avons envisagé un cas idéal, correspondant au pistage d’une
seule cible, lorsque les parametres des différents modeles de propagation sont connus. Cette
premicre étude nous a permis de comparer les performances de 1’approximation de Martyn,
d’une de ses variantes, d’une approximation du modele Multi-Quasi-Parabolique, du mode¢le
ionosphérique MQP usuel et enfin du modele MQP ou nous proposons de mener une partie des
calculs de fagon numérique. Divers algorithmes permettant la prise en compte de ces modeles
ont été développés et adaptés aux contraintes du radar Nostradamus. Les simulations nous ont
permis de constater de plus faibles erreurs d’estimation et une plus grande robustesse avec
I’ utilisation du modele Multi-Quasi-Parabolique. Ceci est particulierement vrai lorsqu’on utilise
I’ approche partiellement numérique de ce modele au sein d’un UKF.

Nous avons alors adapté cette méthode au cas réel, ol les paramétres sont estimés. Nous
avons montré que ces estimations peuvent biaiser les résultats du pistage si elles ne sont pas
prises en compte. Il nous est alors apparu intéressant de mener une estimation jointe de 1'état
de la cible et des parametres du modele au moyen d’un filtre particulaire Rao-Blackwellisé
(RB-UPF). Celui-ci utilise les bons résultats de convergence de I’ UKF vus précédemment, pour
mener la partie analytique des calculs. L’estimation des paramétres s’est révélée peu efficace
lorsqu’une seule cible est utilisée. Toutefois, 1’estimation de 1’état de la cible, notre objectif
principal a montré de trés bons résultats, dégradant peu ceux du cas idéal. Ceci nous a permis
de réaliser des tests sur données réelles. Nous avons alors pu confirmer que 1'utilisation du
modele Multi-quasi-Parabolique est une approche intéressante pour la localisation de cibles par
pistage en utilisant le radar Nostradamus. La méthode que nous avons adoptée (RB-UPF) a
ainsi pu montrer un autre de ses avantages : elle ne nécessite pas de connaissances a priori sur
I’ionosphere. 11 est cependant €vident que lorsqu’on peut en utiliser, on est 4 méme d’améliorer
encore les bonnes performances d’estimation de 1’algorithme.

La deuxiéme partie de la question, concernant le traitement des multitrajets, n’étant sensible
que dans le cas multicibles, nous I’avons abordée sous cet angle. Nous avons adapté le RB-UPF
afin qu’il soit applicable a chaque trajet détecté, les résultats étant ensuite fusionnés ou non
selon leur proximité. Les résultats de simulation se sont montrés encourageants de sorte que
nous répondons aussi par I’affirmative & cette question : la prise en compte du modele Multi-
Quasi-Parabolique permet de traiter efficacement le probleme des multitrajets.

Perspectives

Comme nous I’avons annoncé au début du chapitre cing, nous n’avons pas mené une étude
exhaustive des méthodes applicables en multicibles. Nous n’avons pas non plus poussé jusqu’au
bout les possibilités de 1la méthode que nous avons proposée. Par exemple nous n’avons pas
considéré que le nombre de cibles a deux instants consécutifs était li€. Nous avons seulement
proposé une premiére approche que nous avons justifiée par de premiers bons résultats. Une
partie de recherche intéressante reste donc 2 mener sur ce sujet.
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Dans toute cette theése est posée I’hypothése du Mouvement Rectiligne Uniforme de la cible.
Cette hypothese, méme si elle est vraie dans de nombreux cas n’est pas la seule possible. Ainsi
il faudrait envisager I’adaptation des méthodes proposces, au cas d’un modele d’évolution de la
cible inconnu.

De plus, le theme du filtrage particulaire est un théme ouvert. De nombreuses publications
théoriques sur la question voient régulierement le jour. De la méme facon, I'UKF est un al-
gorithme récent encore peu étudié et utilisé. Ainsi, les progres réalisés dans ces domaines, ne
peuvent qu’améliorer les résultats de pistage des méthodes que nous avons proposées.

Plus généralement, méme si les techniques de constructions de radar transhorizon com-
mencent a étre maitrisées, elles sont encore améliorables. Au vu des résultats de nos travaux
d’autres options pourraient alors €tre envisagées : I’amélioration des résolutions par exemple
s’avere finalement tout aussi intéressante en distance de groupe, qu’en angle d’élévation.

Enfin, la prise en compte du modele Multi-Quasi-Parabolique nous a permis d’améliorer
les performances d’estimation des distances et vitesses au sol des cibles. Cependant pour que
I’amélioration de la localisation de la cible soit totale il faut pouvoir estimer plus précisément
son angle d’azimut. A I’heure actuelle la résolution de cette mesure reste pauvre et les per-
formances de localisation s’en ressentent. Le modele Multi-Quasi-Parabolique est un modéle
ionosphérique évolué permettant le tracé de rayon en deux dimensions. Au vu de nos résultats,
nous pensons qu’il serait intéressant d’utiliser le méme genre de modele, mais cette fois pour
un tracé de rayon en trois dimensions, pour pouvoir améliorer le pistage en azimut.
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Annexe A. Description de 'algorithme MPCR

A.1 Description de ’algorithme

Nous décrivons dans cette annexe 1’algorithme MPCR appliqué au radar Nostradamus, en uti-
lisant le modele de propagation déduit de la variante de 1’approximation de Martyn. Comme
nous 1’avons déja rappelé cet algorithme est une évolution du MSMF permettant a la fois la
prise en compte de modele de propagation non-linéaire et les incertitudes li€es aux estimations
des parametres de ce modele.

L’utilisation de la variante de Martyn nécessite la connaissance des hauteurs virtuelles des
couches de réflexion des ondes. Nous appelons v = [Au, huy Pup, Pu, Pog, | ce vecteur,
ol h,,, et h,,, sont les hauteurs virtuelles des couches de transition respectivement entre F — [
et F; 1= E 2.

Sa moyenne est notée i, et sa covariance £,.

Le bruit de mesure total devient la somme du bruit de mesure du radar, de covariance R, et
du bruit due au modele de propagation de covariance /1, :

Ry = Iz @) P Ty (ze 6) T (A1)

J'(zx; @) est le jacobien de la transformation permettant de passer des coordonnées au sol aux
coordonnées radar lorsque 1’onde se réfléchit sur la n**"™° couche de réflexion :

IRl (x = zp;u = 1)

du

S (T ) = (A2)

ou hlr(z = zx;u = 4) est I'équation de la variante de Martyn utilisant les hauteurs 4 et appli-
quée aux coordonnées au sol xy, afin de calculer les coordonnées radar lorsque la réflexion a
lieu sur la couche n.

Fhiplz=rgu=1)

Nous notons le jacobien usuel de UEKF J7 = -

Enfin, les jacobiens de la transformation permettant de passer des coordonnées radar aux coor-

données au sol sont notés J7(yy; &) " et J7 (yx; ) !
La covariance de I’erreur d’estimation P, est alors :

P = Jp (e ) P (T (s @) )T 4 (I (s ) ) Sy (T (wes 2) )T (A.3)

ou S} est la covariance de I'erreur de mesure de I’ EKF, donnée par :

S1 = (s @) Pego S0 (pemr; 07 + B + 1 (A4)

m

Le calcul de la probabilité d’association P4, 72|Y r ) du MSME, devient alors :

P(WrnlYr) = 67N (Vis ity SV P (k) (A.5)

ou -1 est un terme de normalisation.
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A.l. Description de I’algorithme

Pour & de 1 a K faire
Pour 1 de 1 a N, faire

Calcul d’une itération de Kalman : sous I’hypothese 9/ ,,, basée sur Tr_; et
Pr—y A

calcul de - ‘f:k,n: Pk’n, S’l, 1 1|k, Sk,n

calcul de (A.5):

P(ion|Y i) = 8N (Yis Vi1, SO P (Wrn)

Fin Pour
Résultat : calculs de 73, P :

J\"k
.’%k — Z P(wk,"L‘Yk)'%k,n

n_l
Ny
Po=3" P(nlYi)(Pon + dxabh,) — &5l
n=1

Fin Pour

Algorithme 12: MPCR.
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