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Introduction générale 
Les systèmes de surveillance civils et militaires ont connus une remarquable évolution 

grâce aux récents développements technologiques et algorithmiques. Leurs principales 

fonctions sont la détection et la localisation des cibles. Ces systèmes sont connus sous le nom 

de Radar ou Sonar.  

Par définition un Radar est un système de « RAdio Detection  And Ranging » et le 

Sonar est un système de « SOund Navigation And Ranging ». Ils ont le même principe de 

fonctionnement, l’unique différence réside dans la nature des ondes utilisées. Les Radars 

utilisent des ondes électromagnétiques, par contre, les Sonars utilisent des ondes acoustiques. 

Les fréquences utilisées sont aussi différentes : le Radar utilise une gamme de fréquence de  

3 MHZ à 300 GHZ, et le Sonar utilise une gamme de fréquence de 100HZ à 30KHZ. Ces 

ondes  sont émises dans une  certaine  région appelée volume de surveillance. Quand elles 

rencontrent un obstacle (objet) avec une impédance différente  de celle du milieu de 

propagation, une partie de l’énergie est réfléchie vers le Radar ou Sonar (figure 1). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 En addition avec le signal réfléchi, le radar reçoit différentes formes d’interférences qui 

compliquent la détection et le processus de mesure. La distance entre la cible d’intérêt et la 

source d’émission est déterminée par la mesure du temps  qui s’écoule entre l’instant 

Figure 1 : Principe du Radar  
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d’émission du signal et l’instant de sa réception. La direction ou la position angulaire, de la 

cible peut être déterminée par la direction de l’onde réfléchie.  Il existe différents types de 

radars et de Sonars (actifs ou passifs, à antenne à balayage électronique ou à balayage 

mécanique, électromètres ou télémètres…etc.), et leurs domaines d’applications sont 

également très vastes : 

• Veille, 

• Poursuite, 

• Contrôle aérien, 

• Trajectographie de missile,... etc, 

L’objectif du développement des systèmes de surveillance est de créer un système qui 

pourra satisfaire toutes les exigences de la surveillance moderne qui sont :  

1. Augmentation de  la portée du radar (sonar) , 

2. Augmentation de la résolution, afin d’améliorer la précision avec laquelle  la 

trajectoire de la cible est déterminée. 

Cependant, le choix entre les différents types de Radars et de Sonars  dépend des  

considérations technologiques et économiques.  

 Le travail présenté dans ce mémoire de thèse a pour objectif  la contribution à la 

solution du problème de la poursuite d’une cible manœuvrante, à la fois dans  le cas 

linéaire et non linéaire. Ce mémoire est organisé comme suit :  

 Dans la première partie on définira le repère de poursuite et les modèles décrivant le 

mouvement de la cible. Une bonne modélisation du mouvement permet d’avoir de 

meilleures performances en termes de précision  dans la poursuite. A cet effet, les 

différents modèles mathématiques permettant de modéliser avec précision le mouvement 

seront détaillés. 

 Dans le second chapitre,  les algorithmes de poursuite, qui sont  essentiellement 

basés sur le filtre de Kalman, seront introduits. Ce filtre est très utilisé, en raison de son 

optimalité pour l’estimation de l’état d’une cible dans le cas linéaire Gaussien. Les filtres 
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αβ et αβγ son également très utilisés, vue leurs simplicités d’implémentation. La relation 

entre le filtre de Kalman et les filtres αβ et αβγ sera mise en évidence dans ce chapitre. 

 Si les mesures sont représentées dans le repère polaire et la poursuite est effectuée 

dans le repère Cartésien, le problème de filtrage devient non linéaire. Pour résoudre ce 

problème, on peut utiliser les filtres non linéaires dérivés du filtre de Kalman,  comme par 

exemple le filtre de Kalman étendu (EKF), le filtre de Kalman Unscented (UKF) et le 

filtre Kalman Cubature (CKF). Dans le cas de la poursuite d’une cible en utilisant des 

mesures fortement bruitées, les algorithmes cités précédemment posent un problème et 

l’utilisation d’une mesure convertie non biaisée avec un simple filtre  linéaire donne de 

meilleures performances. Le chapitre trois sera donc consacré à une description des 

solutions possibles du problème de filtrage non linéaire. 

 Dans le chapitre quatre, on s’intéressera au cas de la poursuite d’une cible 

manœuvrante. L’approche des modèles multiples (MM) pallie les inconvénients des 

méthodes basées sur la détection de manœuvre, en utilisant plusieurs modèles pour 

décrire le comportement dynamique d’une  cible. La version optimale est très complexe à 

mettre en œuvre. Parmi ses versions sous optimales proposées  dans la littérature, 

l’algorithme appelé ‘ l’algorithme de modèles multiples interagissant’ (Interracting 

Multiple Models, IMM) a connu une large utilisation grâce au compromis qu’il réalise 

entre performance et complexité. Les filtres utilisés dans cet algorithme sont 

généralement, des filtres de Kalman avec différents ordre ou différents niveaux du bruit 

de processus. Nous avons proposé un nouvel algorithme, ayant la même architecture que 

l’IMM, mais utilisant des filtres à gains fixes. L’avantage majeur de cet algorithme est sa 

simplicité algorithmique, qui permet de réduire la complexité de l’IMM standard tout en 

préservant ses performances.  

 

 Enfin, on terminera ce travail par une conclusion générale, où on donnera les perspectives 

pour ce sujet de recherche. 
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I.1 Introduction 

 
Le paramètre clé dans le succès des algorithmes de poursuite c’est l’efficacité d’extraire 

les informations concernant l’état de la dynamique d’une cible en mouvement à partir des 
observations bruitées.  

 
Le problème envisagé consiste donc à estimer avec précision la trajectoire d’un objet 

(mobile) supposé non coopératif (mobile manoeuvrant). Les mesures dépendent étroitement 
de la nature du capteur utilisé : 

 
a- Radar : le radar fournit le gisement G et le site S, la distance du point de visé D et, 

éventuellement, la vitesse radiale. Les radars à balayage électronique mesurent par 
contre, en général, D, u et v, u et v étant les cosinus directeurs de la ligne de visé. 

b- Optronique : le télémètre laser fournit une distance qui peut être associée à une 
écartométrie radar ou bien à une écartométrie infrarouge. 

c- Sonar actif : le sonar actif fournit une distance (éventuellement une vitesse radiale) et 
un azimut du point de visé. 

d- Sonar passif : il fournit uniquement un azimut du point de visé et peut parfois être 
associé à un télémètre passif qui fournit la distance ou l’inverse de la distance. 

 
Les capteurs sont donc très divers, (actifs ou passifs, à antenne à balayage électronique 

ou à scanning mécanique, écartomètre ou télémètre etc.) et leurs modes d’exploitation sont 
aussi très divers. Par ailleurs, la nature des applications envisagées est également très vaste : 
 

1- Problème de veille 
2- Problème de poursuite 
3- Contrôle aérien 
4- Télécommande de missile 
5- Trajectographie de missile, etc. 

 
La modélisation envisagée sera donc relative aux systèmes de poursuite radar classiques, les 
aspects plus particulièrement liés à la vielle radar, à l’optronique, au sonar, et de façon plus 
générale, au traitement d’informations obtenues à partir d’antennes à balayage électronique, 
peuvent être trouvés dans [MC81, CB83_1, CB83_2]. 
 

Dans ce chapitre, on s’intéresse au problème de la caractérisation et de la modélisation 
du mouvement d’une cible mobile. L’objectif est donc de donner une idée générale sur 
quelques modèles mathématiques utilisés dans les algorithmes de poursuite. Pour être plus 
précis, ce chapitre concerne uniquement les modèles décrivant le mouvement d’une cible 
considérée comme un point mobile dans l’espace. 
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I.2 Modèle mathématique d’une cible manouvrante  

 
L'objectif principal de la poursuite d’une cible est de déterminer les paramètres 

cinématiques du mouvement de cette dernière. Bien que la cible ne soit presque jamais un 
point dans l'espace, une cible est généralement traitée comme un point sans prendre en 
compte la forme de l’objet. Un modèle dynamique d’une cible décrit l’évolution de l’état de 
la cible en fonction du temps. L’état de la cible est représenté généralement par sa position, 
sa vitesse et éventuellement son accélération. 

 
Presque toutes les méthodes appliquées à la poursuite d’une cible manœuvrante 

reposent sur un modèle de base où on suppose que les paramètres du mouvement de la cible 
et des observations (mesures) peuvent être représentés par des modèles mathématiques 
connus avec une précision suffisante. Les modèles les plus couramment utilisés, sont ceux 
qui reposent sur une représentation dans l’espace d’état: 

 
( )1 ,k k k k kx f x u υ+ = +  (I-1)

( )k k k kz h x w= +  (I-2)

 
où ,k kx z  et ku  sont respectivement, le vecteur d’état de la cible, l’observation (mesure) et le 
vecteur d’entée de contrôle, à l’instant kt , kυ et kw sont, respectivement, les séquences du bruit 
additif  de système et de mesure, et kf et kh sont la matrice de transition et la matrice de 
mesure.  
 
 

Le modèle continu correspondant au modèle discret précédent est défini par les deux 
équations d’états suivantes : 

 
( ) ( ) ( )( ) ( ), ,kx t f x t u t t tυ= + , ( )0 0x t x=  (I-3)

( ) ( )( ) ( ),z t h x t t w t= +  (I-4)

avec  
( )k kx x t= et ( )k kz z t=  , ( )k kw w t= , ( ) ( )( ),k k k kh x h x t t= , l’entrée de contrôle supposée 

constante entre deux échantillons, ( )ku u t= , 1k kt t t +≤ ≤ . Lors de la discrétisation de 
l’équation système dans un système de poursuite, l’entrée de contrôle est pratiquement 
inconnue. Il est à noter que : 
 
 ( )k ktυ υ≠ , ( ) ( ) ( ) ( )( ), , , , , .k k k k k k k kf x u v f x t u t t tυ≠  
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En fait, il est souvent plus approprié d'utiliser les modèles dits mixtes pour la plupart 
des problèmes de poursuite : 

 
( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )0 0, , ,  x t f x t u t t t x t xυ= + =  (I-5)

 

( )k k k kz h x w= +  (I-6)
 

du fait que les observations sont généralement disponibles seulement à temps discret, tandis 
que le mouvement de la cible est mieux modélisé en temps continu. Par exemple, la 
dynamique de la cible ne doit dépendre ni de quand ni de comment les mesures sont 
effectuées, ce qui est souvent le cas, pour un modèle à temps discret.  

 
Pour récapituler, le modèle d’équations continu, discret, et hybride peuvent être exprimé 

en utilisant les équations suivantes : 
 

1k k k k k k kx F x E u G υ+ = + +            (I-7) 
 
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )0 0,  x t A t x t E t u t B t t x t xυ= + + =           (I-8) 

 
k k k kz H x w= +             (I-9) 
( ) ( ) ( ) ( )z t C t x t w t= +                    (I-10) 

 
 

L'un des défis majeurs pour la poursuite d’une cible découle dans l'incertitude du 
mouvement de celle-ci. Cette incertitude se réfère au fait qu’un modèle dynamique précis du 
mouvement de la cible n’est pas disponible au niveau de l’algorithme de poursuite. Plus 
précisément, bien que la forme générale du modèle (I-1) ou (I-5) est suffisante, l’algorithme 
de poursuite a besoin de connaitre la valeur actuelle de l’entrée de contrôle u affectant le 
mouvement de la cible, et de savoir aussi la forme de f, ses paramètres, et les propriétés 
statistiques du bruit v pour une cible particulière. La modélisation du mouvement d’une cible 
est donc l'une des premières tâches de la poursuite de cibles manœuvrantes.  

Dans ce chapitre, nous décrivons les différentes modélisations du mouvement d’une 
cible manœuvrante. La plupart des modèles : 1) approximent  l’entrée de contrôle u non 
aléatoire par un processus aléatoire, 2) utilisent des modèles types de mouvement de la cible. 

Les mouvements d’une cible sont généralement classés en deux catégories: avec 
manœuvre et sans-manœuvre. Le cas sans manœuvre correspond à un mouvement rectiligne 
avec une vitesse constante, parfois aussi appelé le mouvement uniforme. On peut dire donc 
que tous les autres mouvements appartiennent au mode manœuvrant. 
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I.3 Modèle mathématique décrivant le mouvement d’une cible – partie système 

I.3.1 Cas d’une cible non-manœuvrante  

 
Il est bien connu qu'un point mobile dans un espace 3D peut être décrit par sa position 

et sa vitesse sous forme d’un vecteur 3D. Par exemple, [ ], , , , TX x x y y z z=  peut être 
utilisé comme un vecteur d'état d'un tel point dans le système de coordonnées cartésiennes, 
où ( ), ,x y z  sont les coordonnées de position le long des axes X ,Y , et Z , respectivement, et 

[ ], , Tx y z est le vecteur de vitesse. Lorsque la cible est traitée comme un point dans un 

plan, le mouvement non-manœuvrant est décrit par le vecteur ( ) 0rx t = , où [ ], , T
rx x y z= . 

Notez que la direction Z  est traitée différemment du fait que le mouvement est supposé être 
dans le plan horizontal X Y− . Dans la pratique, cette équation idéale est généralement 
modifiée ( ) ( ) 0rx t tυ= ≈ , où ( )tυ est un bruit blanc avec un faible effet sur le vecteur X pour 
prendre en compte les erreurs de modélisation imprévisibles en raison de turbulence, ou 
autres sources de perturbation. 

 Le modèle continu correspondant au vecteur d'état [ ], , , , TX x x y y z=  est donné par 
l’équation différentielle suivante : 

 
( ) [ ] ( ) [ ] ( ),0 ,1cv cvx t diag A x t diag B tυ= +                    (I-11) 

 
avec   

0 1 0 0
0 0 0 0
0 0 0 1
0 0 0 0

cvA

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥=
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎣ ⎦

 et 

0 0
1 0
0 0
0 1

cvB

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥=
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎣ ⎦

. 

 
 
 
Le modèle discret direct est le  suivant : 
  

[ ] [ ]
[ ] [ ]

1

2 2 2 2

,1 ,

      , ,1 , ,
k k k cv k cv k

k k

x Fx Gw diag F x diag G T

diag F F x diag G G T

υ

υ
+ = + = +

= +
                           (I-13) 

 
où  
 

[ ]2 2,cvF diag F F= ,             [ ]2 2,cvG diag G G=  

2

1
0 1

T
F ⎡ ⎤

= ⎢ ⎥
⎣ ⎦

,  
2

2
2T

G
T

⎡ ⎤
= ⎢ ⎥
⎣ ⎦

                (I-14) 
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où , ,
T

k x y z k
υ υ υ υ⎡ ⎤= ⎣ ⎦ est la séquence du bruit de système discret et T  est l’intervalle 

d’échantillonnage. Dans l’équation (I-13), xυ et yυ  correspondent aux bruits dus à 
l’accélération le long de l’axe X et Y, respectivement, et zυ  correspond au bruit affectant la 
vitesse dans l’axe Z. Dans le cas  où les composantes du vecteur kυ  sont dé-corrélées, 
l’expression de la covariance dans le modèle non manœuvrant de l’équation (I-13) s’écrit 
sous la forme 
 

( ) ( ) ( ) ( )2 2cov var , var , vark x y zG diag Q Qυ υ υ υ⎡ ⎤= ⎣ ⎦               (I-15) 
4 3

2 3 2

4 2
2

T T
Q

T T
⎡ ⎤

= ⎢ ⎥
⎣ ⎦

 

 
Ce modèle correspond à la représentation directe dans le temps discret et non pas à un 
modèle continu discrétisé. 

 
 
 
 
Dans un scénario 2D où l'altitude z  n’est pas considérée, les modèles précédents 

prennent les formes :   
 
( ) ( ) ( )CV CVx t A x t B tυ= +                  (I-16) 

1k CV k CV kx F x G υ+ = +                   (I-17) 

1k CV k kx F x υ+ = +
                       (I-18) 

Les modèles précédents (I-11), (I-13), (I-16), et (I-18) sont connus comme des modèles 
à vitesse constante (Constant-Velocity CV) en temps continu et discret, où plus précisément 
des modèles à vitesse quasiment constante. Dans l’équation (I-18), l’accélération est 
modélisée par un bruit blanc à faible effet selon l’axe X et Y. Le nom, modèle à vitesse 
quasiment constante, signifie un faible bruit d’accélération additive. Notez que l'entrée u de 
contrôle est nulle dans les modèles non-manœuvrant. En outre, l'utilisation de toute 
composante inutile (par exemple, l'accélération) dans le vecteur d'état dégrade les 
performances de l’algorithme de poursuite. 
 

I.3.2 Cas d’une cible manœuvrante 

 
L'entrée de commande u responsable de la manœuvre d’une cible est principalement de 

nature déterministe et le plus souvent inconnue à l’algorithme de poursuite. D’une manière 
naturelle, il est préférable de modéliser cette entrée par un processus déterministe inconnu,  
et d'estimer ce dernier à partir des mesures durant la poursuite. Ces modèles d'entrée 
déterministe sont la base de la méthode d'estimation d'entrée dite  EI (voir, par exemple, 
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[LJ02, CH79, LT99]). En raison d'un manque de connaissance de la dynamique, ce processus 
inconnu est souvent considéré comme constant par morceaux et traité comme un paramètre 
inconnu invariant dans le temps sur une fenêtre temporelle. La principale difficulté réside 
alors dans la détermination du niveau d'entrée et les instants où elle change. Cette méthode 
est décrite en détail dans [BH00].  
 

Une autre alternative consiste à modéliser l'entrée u comme un processus aléatoire. Les 
modèles proposés dans la littérature peuvent être classés en trois groupes : 

 
1) Les modèles à bruit blanc: L'entrée de commande est modélisée par un bruit blanc. 

Cela inclut les modèles à vitesse constante, à accélération constante, et les modèles 
polynomiaux. 

2) Les modèles à processus de Markov: L'entrée de commande est modélisée par un 
processus de Markov, qui a une auto-corrélation temporelle (modèle de Singer). 

3) Les modèles à une entrée u qui suit un processus semi-Markov: L'entrée de commande 
est modélisée comme un processus de sauts semi-Markov. 

 
 
Dans la plupart des cas de cibles manœuvrantes, les coordonnées sont couplées. Par souci 

de simplicité, toutefois, dans les modèles développés décrivant la manœuvre on suppose que 
les coordonnées sont faiblement couplées ou que le couplage peut être négligé. Cela est 
particulièrement le cas lorsque l'entrée u de contrôle est modélisée comme un processus 
aléatoire. Par conséquent, si nous considérons seulement une direction du même rang 
générique, et si nous désignons par ,   x x et x  la position, la vitesse et l’accélération d’une 
cible selon l’axe X, respectivement, on a :  
 
( ) ( )x t a t=                         (I-19) 

 
Les modèles discutés dans cette partie diffèrent sur la façon dont la fonction ( )a t est 

définie. 
Dans ce qui suit, le vecteur d'état selon l’axe X est défini sous la forme [ ]', ,X x x x= . 

I.3.2.1 Modèle à accélération bruit blanc 

Le modèle le plus simple permettant de modéliser une cible manœuvrante est de 
considérer l’accélération x  comme un bruit blanc [BL01]. La seule différence par rapport au 
modèle non-manœuvrant réside dans le niveau du bruit blanc : le processus de bruit blanc υ  
employé pour modéliser l'effet de l'entrée de commande u a une intensité beaucoup plus 
élevée que celle utilisée dans un modèle non-manœuvrant.  Une manoeuvre de par sa nature 
vise à accomplir une certaine tâche et elle est rarement indépendante du temps. La 
caractéristique intéressante dans ce modèle c’est sa simplicité. Il est parfois employé pour de 
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faibles manœuvres. Il est également employé dans quelques techniques de poursuite de cible 
manœuvrante, comme par exemple, l’algorithme à ajustement adaptatif du niveau de bruit de 
processus υ . 

I.3.2.2 Modèle à accélération suivant un processus de Wiener 

 
Le second modèle, simple, est celui appelé le modèle à accélération qui suit un processus 

de Wiener [BL01]. On suppose que l'accélération est un processus de Wiener, ou plus 
précisément, l'accélération est un processus à accroissements indépendants, qui n'est pas 
nécessairement un processus de Wiener. Il est également appelé plus simplement modèle à 
accélération constante (Constant Acceleration CA) ou plus précisément « modèle à 
accélération quasiment constante". 
 

Ce modèle a deux versions couramment utilisées, la première version, dénommée le 
modèle à bruit blanc, où l’on suppose que la dérivée de l'accélération suit un mouvement 
brusque, i.e ( )a t est un processus bruit blanc ( )tυ avec une variance notée Sυ  . La 
représentation correspondante dans l’espace d’état est ( ) ( ) ( )3 3x t A x t B tυ= + , où 

 

3 3

0 1 0 0
0 0 1 , 0 .
0 0 0 1

A B
⎡ ⎤ ⎡ ⎤
⎢ ⎥ ⎢ ⎥= =⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦

                   (I-20) 

 
Le modèle discret équivalent est  
 

1 3 ,k k kx F x υ+ = +                                                  (I-21) 
 
et  

 
( ) 3,cov kQ S Qυυ= =                                                           (I-22) 

avec  

             

2

3

1 2
0 1
0 0 1

T T
F T

⎡ ⎤
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

, 

5 4 3

4 3 2
3

3 2

20 8 6
8 3 2
6 2

T T T
Q T T T

T T T

⎡ ⎤
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

 

 
La seconde version peut être appelée modèle à accélération de type séquence de Wiener. Il 

suppose que l'augmentation de l'accélération suit un processus de bruit blanc. Ce modèle est 
le plus communément exprimé directement en temps discret. Il s’écrit sous la forme : 
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2

1 3 3

2
,

1
k k k

T
x F x G G Tυ+

⎡ ⎤
⎢ ⎥= + = ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

                 (I-23) 

Notez que le bruit de processus a une covariance différente de celle du modèle précédent : 
 

( ) ( )

4 3 2

3 2
3

2

4 2 2
cov var 2 2

2 1
k k

T T T
Q G T T T

T T
υ υ

⎡ ⎤
⎢ ⎥= = = ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

                 (I-24) 

 
 

Les modèles précédents sont simples et directs. Les manœuvres  réelles sont rarement des 
accélérations constantes qui sont découplées par rapport aux autres coordonnées. 

Comme expliqué précédemment, un modèle en temps continu est plus précis que ses 
versions à temps discret pour la plupart des situations pratiques puisqu'une cible se déplace 
continuellement dans le temps. L'hypothèse du modèle discret CA (par exemple, la deuxième 
version ci-dessus) où l’incrémentation de l’accélération ( ) ( )1 1k k k k ka a a a t a t+ +∆ = − = −  est 
supposée indépendante d’un intervalle à un autre est difficilement justifiable. 

I.3.2.3 Modèle Polynomial 

 
Il est bien connu que toutes les trajectoires d’une cible peuvent être approximées par un 

polynôme d’un certain degré avec une précision donnée. Donc, il est possible de modéliser la 
trajectoire d’une cible par un polynôme de degré n  dans le repère cartésien :  

 

( )
( )
( )

( )
( )
( )

0 1

0 1

0 1

1

...
.

...
.

...
.

!

n x

n y

n z

n

t
x t a a a t
y t b b b t
z t c c c t

t n

υ
υ
υ

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎡ ⎤ ⎡ ⎤⎡ ⎤
⎢ ⎥⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎢ ⎥= +⎢ ⎥⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎢ ⎥
⎢ ⎥⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎢ ⎥⎣ ⎦⎣ ⎦ ⎣ ⎦⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎣ ⎦

                (I-25) 

où , ,i i ia b c  sont les coefficients du polynôme, qui doivent être judicieusement choisis,  
( ), ,x y z  sont les coordonnées cartésiennes de position et ( ), ,x y zυ υ υ  sont les bruits aditifs 
correspondants. Adopter un modèle de polynôme de degré n  revient à supposer que la 

iemen dérivée de la position est presque constante  (c'est-à-dire, la iemen dérivée  de position est 
égale au bruit υ ). Le modèle à vitesse constante CV et le modèle à accélération constante 
CA, déjà étudiés auparavant, sont des cas particulier du modèle polynomial de degré n , avec 
un bruit additive υ , pour 1=n et 2=n , respectivement. 

 
Ce modèle, n’est en général pas vraiment bien approprié pour les algorithmes de poursuite 

pour plusieurs raisons. En effet de tels modèles sont habituellement bons pour s’adapter à un 



Chapitre I : Caractérisation et modélisation de la cinématique d’une cible mobile 
 

13 

 

ensemble de données, c.-à-d., pour un problème de lissage; alors que, le but primaire de la 
poursuite est la prédiction et le filtrage, plutôt que le lissage. Il est difficile de développer une 
méthode peu compliquée et efficace pour déterminer les coefficients , ,i i ia b c  
systématiquement. Néanmoins, beaucoup de modèles polynomiaux spéciaux ont été 
développés pour la poursuite d’une cible. En fait, la plupart des modèles discutés dans ce 
chapitre peuvent être vus comme des cas particuliers du modèle polynômial décrit dans le 
repère cartésien. 

 
 

I.3.2.4 Modèle de Singer à accélération  

 
Pour la modélisation stochastique, une variable aléatoire est employée pour représenter 

une quantité inconnue invariante dans le temps. En ce qui concerne les propriétés 
temporelles, le bruit blanc constitue la classe la plus simple des processus aléatoires. Une 
autre classe plus simple, est celle des processus avec incréments indépendants, représentés 
par les processus de Wiener. 

Dans le modèle de Singer [SR70] l'accélération de cible  ( )a t  suit un modèle stationnaire 
de Markov de premier ordre à moyenne nulle avec l’auto-
corrélation ( ) ( ) ( ) 2

aR E a t a e α ττ τ τ σ −= + =⎡ ⎤⎣ ⎦ , et l’équation dynamique discrétisée est donnée 
par : 

( )
( )1

1 1 2

, 0 1 1

0 0

T

T
k k k

T

T T e

x F x F e

e

α

α
α α

α

α

υ α

−

−
+

−

⎡ ⎤− +
⎢ ⎥
⎢ ⎥= + = +
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎣ ⎦

 

L’expression exacte de la covariance de kυ exprimée en fonction de α  et T , est la suivante  
[RS70] : 

11 12 13

12 22 23

13 23 33

2
q q q

Q q q q
q q q

υασ
⎡ ⎤
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

 

avec  
3 3

2 2 2
11 5

1 21 2 2 4
2 3

T TTq e T T Teα ααα α α
α

− −⎡ ⎤
= − + + − −⎢ ⎥

⎣ ⎦
, 

2 2 2
12 4

1 1 2 2 2
2

T T Tq e e Te T Tα α αα α α
α

− − −⎡ ⎤= + − + − +⎣ ⎦ , 

2
13 3

1 1 2
2

T Tq e Teα αα
α

− −⎡ ⎤= − −⎣ ⎦ , 

2
22 3

1 4 3 2
2

T Tq e e Tα α α
α

− −⎡ ⎤= − − +⎣ ⎦  , 

2
23 2

1 1 2
2

T Tq e eα α

α
− −⎡ ⎤= + −⎣ ⎦ , 
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2
33

1 1
2

Tq e α

α
−⎡ ⎤= − +⎣ ⎦ . 

 

I.3.2.5 Modèle de mouvement horizontal 2D 

 
La plupart des modèles décrivant une cible manœuvrante en 2D ou en 3D utilisent 

naturellement des modèles décrivant une rotation. Ces modèles sont habituellement décrits 
en s’appuyant sur la cinématique de la cible, contrairement à ceux de la section précédente 
qui sont basés sur des processus aléatoires pour modéliser la manœuvre.  

 
Les modèles de mouvement horizontaux dans le plan 2D qui sont décrits dans cette 

section sont généralement plus simples. Dans les modèles décrivant le mouvement d’une 
cible, les coordonnées sont fortement couplées en fonction du choix des composantes du 
vecteur d’état. Le choix de ces composantes (implicitement, le modèle respectif de la 
cinématique) n'est pas un problème sans importance [GI96], où la dynamique de cible, la 
précision des approximations, le système de coordonnées, entre autres, doivent être pris en 
compte. 

 

 
 Figure I-1 : Représentation géométrique d’un mouvement 2D d’une cible  

 
 
Plusieurs modèles cinématiques proposés pour la poursuite d'une cible en mouvement 

dans le plan horizontal peuvent être constitués à partir du modèle se basant sur le mouvement 
courbé standard (voir la figure I-1.): 

 
( ) ( ) ( )cosx t v t tφ=                     (I-26) 
( ) ( ) ( )siny t v t tφ=                     (I-27) 
( ) ( )tv t a t=                      (I-28) 
( ) ( ) ( )nt a t v tφ =                              (I-29) 

 
avec ( ),x y  :  les coordonnées cartésiennes en position, v  la vitesse, φ  le cap et ( ),t na a  sont 
l’accélération tangentielle et normale. Deux cas possibles peuvent être obtenus avec ce 
modèle : 

1. 0, 0n ta a= =  : mouvement rectiligne à vitesse constante, Modèle CV. 
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2. 0, 0n ta a= ≠  : mouvement rectiligne à accélération constante si ta  est constant. 

3. 0, 0n ta a≠ =  : mouvement circulaire à vitesse angulaire constante (modèle CT, avec 

na  constant). 

Le dernier cas où on considère na  constant, signifie que nous avons un mouvement à 
vitesse constante et à vitesse de rotation constante, ce modèle est nommé modèle à vitesse de 
rotation constante (Constant Turn CT), connu aussi dans la littérature des algorithmes de 
poursuite sous le nom Coordinate Turn. Dans ce type de modèle il est préférable d’utiliser la 
variable ω φ=  pour représenter la vitesse angulaire de rotation. 

a ) Modèle CT à vitesse angulaire connue 

 
Dans ces modèles, on suppose que la cible se déplace à une vitesse constante (ou 

quasiment constante) et à vitesse angulaire ω constante. Si on suppose que la vitesse 
angulaire est connue, le vecteur d’état décrivant le mouvement est composé de 4 éléments 

[ ]', , ,X x x y y= dans le repère cartésien. On peut donc immédiatement en utilisant les 
équations (I-26) - (I-29) décrire le mouvement circulaire en utilisant l’équation (I-5) avec 
( ) [ ]', , , , ,f x u t x y y xω ω= −  : 

( )

( )
( )

( )
( )

( ) ( ) ( ) ( )

x t
y t

X t Bw t A x t B t
y t
x t

ω
ω υ

ω

⎡ ⎤
⎢ ⎥−⎢ ⎥= + = +
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

                (I-30) 

avec 

( )

0 1 0 0 0 0
0 0 0 1 0

,
0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 1

A B
ω

ω

ω

⎡ ⎤ ⎡ ⎤
⎢ ⎥ ⎢ ⎥−⎢ ⎥ ⎢ ⎥= =
⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎣ ⎦ ⎣ ⎦

              (I-31) 

 
Ce modèle est linéaire en fonction du vecteur d’état si ω  est connu. Le modèle discret 

équivalent est donnée par : 
( )1

sin 1 cos1 0

0 cos 0 sin
      

1 cos sin0 1

0 sin 0 cos

k ct k k

k k

x F x

T T

T T
x

T T

T T

ω υ

ω ω
ω ω
ω ω

υ
ω ω

ω ω
ω ω

+ = +

−⎡ ⎤−⎢ ⎥
⎢ ⎥

−⎢ ⎥= +⎢ ⎥−
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

               (I-32) 
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( )
( )

( )

3 2 2

2 2

2 3 2

2 2

cov

2 sin 1 cos cos0

1 cos cos 0
      

2 sincos 1 cos0

cos 1 cos0

kQ

T T T T T

T T TT
S

T TT T T

T T T T

υ

υ

ω ω ω ω ω
ω ω ω

ω ω ω
ω ω

ω ωω ω ω
ω ω ω

ω ω ω
ω ω

=

−⎡ ⎤− −
⎢ ⎥
⎢ ⎥

− −⎢ ⎥−⎢ ⎥
= ⎢ ⎥

−− −⎢ ⎥−⎢ ⎥
⎢ ⎥

− −⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

               (I-33) 

 
 

L’équivalent direct en temps discret (voir [LB93, BP99, BL01]) est le mieux connu, il est 
donné par l’équation (I-32), où kυ  est remplacé par [ ]2 2, kdiag G G υ avec 2G  comme défini 
dans eq.(I-14). Le bruit supposé gaussien blanc à moyenne nulle permet de modéliser les 
perturbations affectant la trajectoire idéale d’un mouvement à vitesse angulaire constante. 
 

Dans des cas rares, quand il est possible de connaitre la valeur à priori de la vitesse 
angulaire pour décrire la manœuvre, le modèle CT permet de fournir de bonnes performances 
en poursuite. La nécessité de connaitre exactement la valeur de la vitesse angulaire rend ce 
modèle irréaliste pour la plupart des applications pratiques. Pour cela, il est possible d’utiliser 
au lieu de la valeur exacte deω son estimée basée sur la vitesse estimée auparavant, comme il 
est utilisé dans [WB92, LB93, BL05]. Toutefois, cela peut injecter de fortes erreurs dans le 
système.  

 

Une autre méthode se base sur l’utilisation de plusieurs modèles CT correspondant à 
plusieurs valeurs différentes de la vitesse angulaire. Cette approche surmonte le problème de 
la méconnaissance de la valeur réelle de la vitesse angulaire de la cible et tire profit de la 
simplicité du modèle dynamique (I-32). Par conséquent, on peut utiliser le modèle CT avec 
une vitesse angulaire connue à priori ou utiliser plusieurs valeurs pour cette vitesse en 
adoptant une architecture multi-modèle. 
 

b ) Modèle CT à vitesse angulaire inconnue 

 
Dans ce modèle CT, la vitesse angulaire est introduite dans le vecteur d’état. Donc le 

nouveau vecteur d’état  est [ ]', , , ,X x x y y ω= et dans ce cas de figure, la vitesse angulaire est 
estimée. On suppose que la vitesse angulaire ω  suit un processus de Wiener dont 
l’expression  discrète est donnée par : 
 

1 ,k k kωω ω υ+ = +                    (I-34) 
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Il existe deux classes de modèle CT dont la différence réside dans le choix de la 
représentation du vecteur vitesse dans le repère cartésien ou polaire. 

 
1. Modèle CT à représentation cartésienne de la vitesse : 

Dans ce modèle, le vecteur d’état choisi a la forme [ ]', , , ,X x x y y ω= , où [ ]',x y est le vecteur 
correspondant à la vitesse dans le repère cartésien. L’équation dynamique discrète pour ce 
modèle est donnée par [LB93] : 
 

( ) [ ]1 2 2

0
, ,1

0 1
ct k

k k k

F
x x diag G G

ω
υ+

⎡ ⎤
= +⎢ ⎥
⎣ ⎦

 ,                 (I-35) 

avec 
2

2
2T

G
T

⎡ ⎤
= ⎢ ⎥
⎣ ⎦

et 
'

, ,k x y kωυ υ υ υ⎡ ⎤= ⎣ ⎦ , le bruit sous forme d’accélération affectant la position 

en  ,x y  et le bruit affectant la vitesse angulaireω . 
 

Ce modèle est utilisé avec succès comme l'un des modèles parmi plusieurs possible dans 
de nombreuses configurations multi-modèles (voir, par exemple, [LB93, BL01, LB93, 
BL95]). 
 

2. Modèle CT à représentation polaire de la vitesse : 
 

Le vecteur vitesse peut aussi être représenté dans la repère polaire[ ]',v φ , avec 
2 2v x y= + l’amplitude de la vitesse est ( )1tan y xφ −= est l’orientation du vecteur vitesse. Le 

nouveau vecteur d’état est [ ]', , , ,X x y v φ ω= . L’équation dynamique discrète est la suivante : 

( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )

1

2 sin 2 cos 2
2 sin 2 cos 2

k k

k

x v T T
y v T T

X v
T

ω ω φ ω
ω ω φ ω

υ
φ ω
ω

+

⎡ + + ⎤
⎢ ⎥+ +⎢ ⎥
⎢ ⎥= +
⎢ ⎥

+⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

              (I-36) 

 
où kυ est un bruit blanc avec comme matrice de covariance : 

3 2 2 2
2 2

2 2 2 2

0 0 3 2
, , .

0 0 2v
T T

Q diag T
T T

ω ω

ω ω

σ σ
σ

σ σ

⎡ ⎤⎡ ⎤⎡ ⎤
= ⎢ ⎥⎢ ⎥⎢ ⎥

⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦⎣ ⎦
               (I-37) 

 
Ce modèle a été utilisé avec succès dans un algorithme à modèles multiples dans des 
applications de défense aérienne, voir  [BB95, BB99]. 
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c ) Modèle décrivant un mouvement circulaire  

 
Pour un mouvement circulaire d’une cible, si le centre de rotation est connu, un modèle 

plus simple peu décrire le mouvement dans le repère polaire où le centre du cercle 
correspond à l’origine du nouveau repère. Dans ce type de représentation, la dynamique de la 
cible est linéaire par rapport au vecteur d’état 

'
, ,x ρ θ θ⎡ ⎤= ⎣ ⎦  : 

 
[ ] [ ]1 2 21, 1,k k kx diag F x diag G T υ+ = + ,                   (I-38) 

 
où 2F et 2G  sont définis dans (I-14) et kυ  est un bruit blanc. Pour plus de détails voir [RM89, 
LJ01]. La difficulté de ce modèle est l’estimation du centre de rotation qui peut engendrer 
d’autres types d’erreurs dans le système de poursuite. 
 

d ) Modèle décrivant un mouvement  courbé 

 
Ce modèle proposé par Best et Norton [BN97] est un modèle général décrivant le 

mouvement d’une cible manœuvrante. Dans ce modèle on prend en compte l’accélération 
nominale et tangentielle simultanément pour décrire la manœuvre. Pour la représentation 
cartésienne, le vecteur d’état est [ ]', , ,x x y y  et la dynamique d’un mouvement courbé peut être 
exprimée par l’équation d’état continue suivante : 

 
( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )cvx t A x t B x t a t tυ= + + ,                (I-39) 

 
où [ ]',t na a a= représente le vecteur de l’accélération, cvA est donnée dans (I-11) et 

( )( )

( ) ( )

( ) ( )

2 2 2 2

2 2 2 2

0 0

.
0 0

x t y t

x y x y
B x t

y t x t

x y x y

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥−
⎢ ⎥+ +
⎢ ⎥=
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥+ +⎣ ⎦

                  (I-40) 

 
Pour le modèle discrétisé, l’équation dynamique a la forme : 

( )1k cv k k k kx F x G x a υ+ = + +                    (I-41) 
 

Cette équation est fortement non linéaire car ( )kG x dépend de l’état et elle est donnée par 
l’équation suivante : 
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( ) ( ) ( )( )
0

cv

T
A T

kG x e B x kT dτ τ τ−= +∫                   (I-42) 

De façon approximative en supposant 1k k kTϕ φ ω
∆

+ = + , le vecteur ( )kG x  devient :  
 

( ) ( ) ( )

12 2

1

12 2

1

1 1 1sin sin cos

1 1cos cos
, , ,

1 1 1cos sin cos

1 1cos cos

t

k k k
k k k

k k
k k

k a k k a k k

k k k
k k k

k k
k k

T

G x G G
T

ϕ ϕ ϕ
ω ω ω

ϕ ϕ
ω ω

φ ω φ ω
ϕ ϕ ϕ

ω ω ω

ϕ ϕ
ω ω

+

+

+

+

⎡ ⎤⎡ ⎤− −⎢ ⎥⎢ ⎥
⎢ ⎥⎢ ⎥
⎢ ⎥⎢ ⎥

−⎢ ⎥⎢ ⎥
⎢ ⎥⎢ ⎥≈ =
⎢ ⎥⎢ ⎥

− + −⎢ ⎥⎢ ⎥
⎢ ⎥⎢ ⎥
⎢ ⎥⎢ ⎥

− +⎢ ⎥⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦⎣ ⎦

             (I-43) 

avec  

( )

12 2

1

12 2

1

1 1 1cos cos cos

1 1sin sin
,

1 1 1sin sin cos

1 1cos cos

t

k k k
k k k

k k
k k

a k k

k k k
k k k

k k
k k

T

G
T

ϕ ϕ ϕ
ω ω ω

ϕ ϕ
ω ω

φ ω
ϕ ϕ ϕ

ω ω ω

ϕ ϕ
ω ω

+

+

+

+

⎡ ⎤− + −⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥

−⎢ ⎥
⎢ ⎥=
⎢ ⎥
− + +⎢ ⎥

⎢ ⎥
⎢ ⎥

− +⎢ ⎥
⎣ ⎦

                 (I-44) 

 
Il est à noter que : 

1. L’accélération a  est supposée constante durant l’intervalle de temps ( ), 1kT k T+⎡ ⎤⎣ ⎦ . 
2. Le changement de vitesse entre deux échantillons de temps successifs est très 

faible par rapport à la vitesse elle-même : 
kt ka T v<<  

En utilisant les expressions, ( )cosn
k k

k

ax φω
⎛ ⎞= ⎜ ⎟
⎝ ⎠

 et ( )sinn
k k

k

ay φω
⎛ ⎞= ⎜ ⎟
⎝ ⎠

, l’équation (I-41) 

peut être réécrite sous la forme de l’équation (I-45), où ta joue seule le rôle de l’entrée de 
commande : 
 

( ) ( )1 ,
t kk ct k k a k k t kx F x G aω φ ω υ+ = + +                 (I-45) 

 
Il est à noter que dans (I-41), le terme d’accélération ( ),a k k kG aφ ω  est ajouté au modèle 

CV et dans l’éq.(I-45), l’effet de l’accélération tangentielle ta  (i.e. terme ( ),
t ka k k tG aφ ω  ) est 

ajouté au modèle CT (modèle à vitesse angulaire constante). L’équation dynamique eq.(I-45) 
a la capacité de prendre en compte un mouvement à faible accélération  tangentielle  ou 
nominale (voir figure I-2). Ce modèle peut être utilisé dans les algorithmes de poursuite 
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d’une cible effectuant une manœuvre causée par une accélération tangentielle ou nominale. 
Ce modèle combiné avec un modèle CT adéquat, devient l’un des meilleurs modèles 
décrivant un mouvement manœuvrant dans le plan 2D.  
 

 
Figure I-2 : Trajectoire d’un mouvement courbé 

 
I.4 Modèle mathématique décrivant le mouvement d’une cible – partie mesure 

I.4.1 Repère lié au capteur 

 
Les capteurs utilisés pour la poursuite de cibles permettent de fournir des mesures 

exprimées dans le système de coordonnées centré sur le capteur (Coordinate Sensor, CS). 
Dans de nombreux cas (par exemple, celui d'un radar), ce système est sphérique en 3D ou en 
2D avec la portée r , l’azimuth b , l’altitude e  (Figure I-3), et la mesure Doppler r . Ces 
mesures peuvent ne pas être disponibles toutes au niveau du capteur. Par exemple, certains 
capteurs actifs ne fournissent pas la portée ou l’angle d’élévation, tandis que les capteurs 
passifs fournissent des angles seulement (bien que la télémétrie passive est possible). Nous 
considérons généralement le cas 3D - le cas 2D peut être déduit d'une manière directe : 
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Figure I-3 : Repère lié au capteur 
Dans le repère lié au capteur,  ces mesures sont généralement modélisées en supposant un 

bruit additif : 
 
r rr w= + ,                     (I-46) 
b bb w= + ,                    (I-47) 
e ee w= +  ,                      (I-48) 
r rr w= + ,                    (I-49) 

 
où ( )r, b,e  correspondent aux valeurs non bruitées de la position de la cible dans le repère 
polaire, et , , ,r b e rw w w w sont, respectivement, les bruits additifs supposés gaussiens centrés et 
de moyennes nulles : 

( )0,k kw N R≈  avec ( ) ( )2 2 2 2cov , , ,k k r b e rR w diag σ σ σ σ= =  

où 
'

, , ,k r b e r k
w w w w w⎡ ⎤= ⎣ ⎦ désigne le vecteur à l’instant k  et { }kw représente une séquence de 

bruit blanc. 
 
 

L’équation d’état de mesure se résume sous forme matricielle comme suit : 
 

,z Hx w= +                                         (I-50) 
avec [ ]', , ,z r b e r= , [ ]'r,b,e,r,...x = et [ ]', , ,r b e rw w w w w= . 
Ce modèle linéaire est totalement décorrélé selon les différents axes.   
 

I.4.2 Différentes coordonnées appliquées à la poursuite  

 
Dans cette partie, nous allons citer les différentes coordonnées appliquées à la poursuite 

à titre d’information seulement sans entrer dans les détails. 
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I.4.3  Coordonnées mixtes dans la poursuite  

 
Ce modèle est le plus populaire, l’équation de mesure s’écrit sous la forme : 

 
( )z h X w= +                     (I-51) 

où X  le vecteur d’état et le bruit de système sont représentés dans le repère cartésien, mais la 
mesure et le bruit affectant celle-ci sont représentés dans le repère du capteur. Soit ( , , )x y z  la 
vraie position de la cible dans le repère cartésien. Dans le cas d’un repère polaire lié au 
capteur, l’expression de la mesure [ ]', , ,z r b e r= est : 

( ) [ ] [ ]' 'r,b,e,r , , ,r b e rh X h h h h= =  
où 

2 2 2rrh x y z= = + +                                (I-52) 
1b tanb

yh
x

− ⎛ ⎞= = ⎜ ⎟
⎝ ⎠

                             (I-53) 

1

2 2
e tane

zh
x y

−
⎛ ⎞
⎜ ⎟= =
⎜ ⎟+⎝ ⎠

                            (I-54) 

2 2 2
rr

xx yy zzh
x y z
+ +

= =
+ +

                            (I-55) 

 
Pour ce type de repère, les algorithmes utilisant le filtrage non linéaire sont indispensables. 

Dans ce travail, nous n’intéressons ni à la mesure doppler ni à la mesure d’élévation, nous 
nous limiterons à la poursuite dans le plan horizontal.  

 

I.4.4 Coordonnées Cartésiennes   

 
Dans cette approche, les mesures obtenues aux niveaux du capteur sont convertites dans le 

repère cartésien pour effectuer la poursuite. La nouvelle mesure est donc la position de la 
cible dans le repère cartésien, l’équation de mesure correspondante est linéaire : 

c cz HX w= + , avec [ ]', ,cz x y z= .  

I.4.5 D’autres types de coordonnées 

 
Bien que l’équation d’état décrivant la dynamique de la cible est celle correspondant à la 

mesure sont très bien décrites dans le système cartésien et polaire, il est clair qu’il n’est pas 
nécessaire de faire la poursuite dans ces deux représentations. On trouve aussi la 
représentation des coordonnées cartésiennes modifiés (Modified cartesian coordinates) 
[MS00, EB01] et la fameuse coordonnée polaire modifiée (Modified Polair coordinates) 
[MR73, DM04] utilisée dans la poursuite passive. 
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I.5 Conclusion 

 
Les modèles dynamiques décrivant une cible manœuvrante peuvent être classifiés en trois 

catégories, 1D, 2D ou 3D, selon le couplage entre les différentes coordonnées. 
 

Les modèles 1D, supposent que les axes de mouvements sont totalement découplés. La 
plupart de ces modèles supposent aussi que la manœuvre se manifeste sous forme d’une 
commande forcée dû à une accélération. On a cité dans ce chapitre, les modèles à vitesse 
constante CV et les modèles à accélération constante CA. 

 
Les modèles 2D diffèrent par rapport aux modèles précédents non seulement dans la 

possibilité d’avoir une corrélation entre les coordonnées mais ils procurent aussi une 
meilleure représentation de la manœuvre dans l’espace 2D. On a cité par exemple les 
modèles à vitesse angulaire constante CT. 

 
Le choix de repère, cartésien ou polaire, relatif ou absolu,  influe sur l’équation de mesure. 

Elle est soit linéaire soit non linéaire en fonction du vecteur d’état décrivant la dynamique de 
la cible mobile. La connaissance du modèle est indispensable pour le choix de l’algorithme 
de poursuite à utiliser. 
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CHAPITRE II : 

LE FILTRE DE KALMAN ET LES FILTRES αβ,αβγ 
APPLIQUÉS À LA POURSUITE 
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I.6 Introduction        

Dans  les  problèmes  d’estimation, on  suppose  toujours  connu  un  échantillon  de  
données.   L’estimation  est  donc  un  travail  à  posteriori  à  partir  de  cet  échantillon.  
Dans  certains  contextes, lorsque  l’échantillon est  très grand ou  qu’il  correspond  à  un  
échantillonnage  continu  donc  sans  fin  réelle, on  sera  amené  à  estimer  les  paramètres 
sans  attendre  d’avoir la  totalité  d’échantillon. Donc  à chaque nouvelle  donnée  acquise, 
on  cherchera à  mettre jour  la  valeur  de  l’estimée. 

Nous allons nous intéresser dans ce chapitre à la solution du problème d’estimation 
développé à l’origine par Kalman en 1960 [KB60]. Les algorithmes associés à ce problème 
d’estimation d’état présentent un caractère séquentiel, sont linéaires et correspondent à une 
estimation minimisant la variance de l’erreur quadratique : ils sont appellés « filtre, ou 
estimateur, de ‘WINER-Kalman’ ou de ‘Bucy-Kalman’ ou plus simplement, filtre de 
‘Kalman’. 

Le filtre de Kalman [KB60] est en fait, le meilleur estimateur linéaire (au sens de la 
minimisation de la variance de l’erreur quadratique) pour n’importe quel type de distribution. 
Il faut noter aussi qu’il fait intervenir des notions à caractère temporel et non fréquentiel et 
utilise largement la notion de représentation interne et de mise sous forme d’équations d’état 
qui permet d’exploiter les résultats théoriques développés pour ces représentations. En 
particulier, un des apports importants est d’avoir établi que, sous certaines conditions dites 
‘de contrôlabilité’ et ‘d’observabilité’, le filtre optimal est stable.  

Le  filtre de  Kalman et  ses  nombreuses dérivées  ont  été  appliqués   avec  succès  
dans le  domaine aérospatial  depuis  le  début des  années  soixante  à  de  nombreux  
problèmes : navigation  inertielle,  poursuite  radar et  sonar,  détermination  des  trajectoires  
et  d’orbites. De  plus,  ces  algorithmes  font  intervenir  la  notion  d’équation  aux  
différences  et  de  systèmes  récurrents qui  est  bien  adaptée au  traitement  sur  calculateur  
numérique.  

Le premier travail sur le filtre αβ a été développé en détails par Sklansky en 1957 
[PK92], le développement de sa structure a été signifiant avant l’avènement du filtre de 
Kalman.  Le filtre αβ (filtreαβγ) [BL01], connu aussi sous le nom filtre g h− (filtre g h k− − ) 
[EB98], est une version simplifiée du filtre de Kalman dont les gains sont fixes. Ces filtres 
sont populaires, vue leurs simplicités et aussi leurs faibles exigences en terme de charge de 
calcul sur des calculateurs numériques [DT00]. 

Le filtre αβ peut aussi être vu comme un cas particulier du filtre de Kalman, étudié en 
régime stationnaire en utilisant le modèle de deuxième ordre. Même remarque pour le filtre 
αβγ qui correspond au modèle de troisième ordre. L’étude du filtre de Kalman en régime 
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permanant est traitée dans plusieurs articles ; on peut citer par exemple [JH90, FR80, DD08, 
BL01, DS06] dans le cas des estimateurs à temps d’échantillonnage fixe. Dans le cas ou le 
temps est variable, comme c’est le cas des radars à balayage électronique, on trouve l’étude 
de Paul R. Kalata [PK97]. 

Les algorithmes de poursuite αβ, αβγ et Kalman sont utilisés pour déterminer les 
estimées de la position et de la vitesse d’une cible mobile. En plus, ils ont aussi la capacité de 
prédiction qui peut être utilisé pour éviter les collisions dans les applications de contrôle de 
trafic civil et militaire. La prédiction peut être aussi utilisée dans l’interception des cibles 
ennemies, e.g. cas des situations de défense militaire [EB98]. L’avantage des filtres αβ (αβγ) 
qui est leur implémentation simplifiée sur des calculateurs numériques, explique le fait qu’il 
existe des travaux de recherche récents les concernant. 

I.7 Rappel  sur  le  filtrage optimal     

Le filtrage consiste à déterminer à chaque  instant  une  estimation  qui  s’accorde  le  
mieux  avec  les  nouvelles et anciennes observations.  L’estimation  consiste  donc  à  
calculer  le  vecteur  d’état  qui  intervient  dans  un  système  d’équations  constituant le  
modèle  d’évolution  d’un  processus  physique. 

Le  problème donc est  de  déterminer  la  loi  de  probabilité de l’état d’un système 
dynamique  étant donné que les observations sont partiellement bruitées. Le problème peut se  
présenter  soit en temps discret soit en temps continu. En général, le système peut être décrit 
de manière  naturelle en temps continu alors que les  observations  sont  fournies  en  temps  
discret. En  règle  générale,  on  peut  estimer  deux  catégories de  variables : 

• Les quantités invariantes dans le temps (scalaire, vecteur, ou matrice). 
• L’état  du  système  dynamique  (généralement un  vecteur).    

Le  processus d’estimation  d’état  peut  être  schématisé comme  suit :   

 

 

 

   

 

Nous  ne  disposons pas  d’accès au  deux premiers blocs, car ils  sont  considérés 
comme  une boite  noire.  L’unique  variable  qui est  à  notre disposition c’est l’observation 
(mesure) entachée d’erreurs.  

Erreurs  sur  l’estimation de 
l’état 

Etat  du système 

 

Estimation d’état 

Source d’erreur  
du système 

Source d’erreur  
de  la  mesure 

Informations 
à priori 

Etat  estiméMesure

Figure II.1 : Synoptique  du processus d’estimation 

Système  
dynamique 

Mesure du  
système 
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I.8 Le  principe  du  filtre de  Kalman      

Mathématiquement, le modèle d’état est constitué de deux équations : la première 
représente l’évolution dynamique de l’état  dans le temps  et  la deuxième, dite équation  de  
mesure, représente la relation entre les  mesures  et l’état. 

Pour  un  système  dynamique  linéaire  et  discret, l’équation  d’état  est  donnée  par : 

( ) ( ) ( ) ( )1x k F k x k kυ+ = + ,       (II-1) 

où:          

( )x k  est  le vecteur  d’état  à l’instant  k  qui  inclut les quantités  à estimer (position, vitesse  
et  accélération). 

( )F k  est  la  matrice de  transition. Elle décrit  l’évolution du  vecteur  d’état  de  l’instant k   

à  l’instant  1k +  en  absence du  bruit. 

( )kυ  est  le  bruit  de  processus de  moyenne  nulle ; il  est  supposé blanc, indépendant du 
vecteur d’état initial :           

( )[ ] 0E kυ =          (II-2) 

 et  de  covariance donnée  par : 

( ) ( ) ( )[ ]TE k k Q kυ υ =       (II-3) 

On  suppose  qu’il  existe  une  relation  linéaire  entre  les  mesures  et  l’état  du  
système. L’équation  de mesure  est  alors donnée par : 

( ) ( ) ( ) ( )z k H k x k w k= + ,      (II-4) 

où : 

• ( )z k  est le vecteur de mesure qui contient les quantités mesurées. 

• ( )H k est  la  matrice d’observation (mesure). Elle  est en fait  le  lien entre  les  
paramètres  du  système  et  les   mesures. 

• ( )w k  est  le  bruit  de  mesure.  Il est  supposé  blanc,  indépendant du vecteur 
d’état initial,  de moyenne  nulle  donnée  par : 

( )[ ] 0E w k = ,        (II-5) 
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et ayant  une  matrice  de  covariance  donnée par :  

( ) ( ) ( )[ ]TE w k w k R k=       (II-6) 

La  détermination  de  la  covariance  du  bruit  du système ( )Q k  est  généralement  

plus  difficile  que  celle  du bruit  de mesure ( )R k , car l’observation  directe  de  l’état  du 
système est  impossible. 

( )w k  est  supposé  aussi  non  corrélé  avec le  bruit  de  système  d’état  ( )v k . On  peut donc 
écrire:  

( ) ( )[ ] 0TE w k v k =        (II-7) 

L’état  initial ( )0x  est  généralement  inconnu ; il est  modélisé  par une  variable  
aléatoire  ayant  une  moyenne et  une  variance  inconnues.  Le problème consiste  ici  à  
estimer  le vecteur d’état  ( )x k compte  tenu  des  informations  disponibles  à  l’instant  n  

(postérieur,  antérieur  ou  identique à l’instant k ). On  peut  considérer  les  trois  cas  
possibles : 

• k n=  :  Il  s’agit  dans  ce  cas  de  déterminer  une  estimée  de  l’état, compte  tenu  
de toutes  les  mesures  disponibles  à  l’instant considéré n . C’est le cas du filtrage. 

• k n<  :   On essaye d’estimer l’état à l’instant k  antérieur à n  en utilisant les mesures 
disponibles jusqu'à l’instant n  ;  on fait alors un lissage ou une interpolation. 

• k n>  :    Il s’agit dans ce cas d’estimer la valeur du vecteur d’état à un instant k dans 
le futur, c’est ce qu’on appelle la prédiction ou l’extrapolation. 

Le filtre de Kalman permet de résoudre directement la prédiction et le filtrage ;  il est à 
la base  de la théorie du lissage. 

    Nous noterons pour ces différents cas l’estimée par, ( )x̂ k n , c'est-à-dire l’estimé à 

l’instant k  compte tenu des informations disponibles à l’instant n . 

L’estimée optimale au sens du critère de l’erreur quadratique moyenne minimale est 
donnée par l’espérance mathématique conditionnelle notée comme suit [BL01, DS06]: 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )ˆ 1 2 ...x k n E x k z z z n⎡ ⎤= ⎣ ⎦      (II-8) 
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I.8.1 Formulation  du filtre de Kalman     

Soit l’équation d’état du système :  

( ) ( ) ( ) ( )1x k F k x k kυ+ = +      (II-9) 

En  supposant que  le  bruit  de système ( )kυ  est  gaussien blanc, de moyenne  nulle  et 

indépendant  de  ( )x k   précédents, l’état  prédit ( )ˆ 1x k k+  est  donné  par : 

( ) ( ) ( )ˆ ˆ1x k k F k x k k+ = ,     (II-10) 

avec  une  matrice  de  covariance  donnée par : 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 TP k k F k P k k F k Q k+ = + ,     (II-11) 

où ( )x̂ k k  est  l’état  estimé  à  l’instant  k   de l’état  ( )x k . 

L’erreur d’estimation est  définie  par : 

( ) ( ) ( )ˆx k x k x k k= −       (II-12) 

Il  s’agit  donc de  minimiser  la  quantité : 

( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )ˆ ˆ
T

P k k E x k x k k x k x k k⎡ ⎤= − −⎢ ⎥⎣ ⎦
     (II-13) 

 

( )P k k  est  appelée  matrice de covariance de l’erreur d’estimation.  Le filtre de Kalman est  

donc  un  filtre  à  variance minimale.     

 La  mesure prédite est  donnée  par : 

( ) ( ) ( )ˆ1 1 1z k k H k x k k+ = + +      (II-14) 

La  différence entre la valeur mesurée  ( )1z k +  et  la  valeur prédite ( )1z k k+ fournit une  

indication sur  l’erreur d’estimation, nommée innovation,  elle est  définie  par : 

( ) ( ) ( )1 1 1z k z k z k k+ = + − +      (II-15) 

D’après Bar-shalom [BL01], lorsque le filtre est consistant, l’innovation ( )1z k +  est un  bruit  
blanc  de  valeur  moyenne  nulle. 
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L’estimé de l’état  ( )1x k +  est donnée par l’équation suivante : 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )ˆ ˆ1 1 1 1 1 1x k k x k k K k z k z k k⎡ ⎤+ + = + + + + − +⎣ ⎦              (II-16) 

Cette  relation exprime  le  fait  que  la  nouvelle estimée  du vecteur d’état  à l’instant 
1k + est  une  mise à  jour  de l’estimée  à  l’instant  k . Cette  mise  à  jour tient  compte  de  

l’écart  entre  la  mesure  effective  et  la  mesure prédite. 

Il  faut  donc  déterminer  le  paramètre ( )1K k +  pour la  mise  à  jour  de sorte que 
l’erreur au sens  des  moindre carrés entre le vecteur  d’état et  son estimé soit  minimale.  Le 
paramètre  ( )1K k +  est appelé gain  du  filtre de  Kalman. On montre que le gain de Kalman 

( )1K k +  est donné par : 

( ) ( ) ( ) ( ) 11 1/ 1 1TK k P k k H k S k −+ = + + +                             (II-17) 

où ( )1S k + est la  matrice de covariance de l’innovation, elle est  définie par :  

( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 1 1 1 1TS k H k P k k H k R k+ = + + + + +                     (II-18) 

La  matrice  de covariance  de l’erreur d’estimation est  donnée par : 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 1 1 1 1 1 TP k k P k k K k S k K k+ + = + − + + +    (II-19) 

Les  schémas  des  figures (II-2) et (II-3) résument  un  cycle de calcul  de l’état estimé 
d’un système  linéaire par le filtre de Kalman. 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

Figure II.2 : Un  cycle de calcul  de l’état estimé d’un système 

linéaire par le filtre de Kalman. 

Mise à jour de l’estimé 
Mise à jour de covariance 

Sortie estimée 

Mesure entrante 

Calcul du gain de Kalman 

Propagation du prochain cycle 
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Etat  à  l’instant  k  

( )x k
 

Transition à  l’instant 1k +  
( )1x k +  

 

Etat  estimé  à  l’instant  k  

( )x̂ k k  
Covariance  de  l’état  estimé  à  l’instant k  

( )P k k

Covariance de  l’état  prédit 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )'1P k k F k P k k F k Q k+ = +  

Covariance de l’innovation 
( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 1 1 1 1TS k H k P k k H k R k+ = + + + + +  

Gain  du  filtre 
( ) ( ) ( ) ( )' 11 1 1 1K k P k k H k S k −+ = + + +  

Mise à  jour  de  la  covariance  de  l’état estimé 
( ) ( ) ( ) ( ) ( )'1 1 1 1 1 1P k k P k k K k S k K k+ + = + − + + +  

Calcul  des  covariances

Etat  prédit 

( ) ( ) ( )ˆ ˆ1x k k F k x k k+ =  

Mesure  prédite 

( ) ( ) ( )ˆ1 1 1z k k H k x k k+ = + +  

Innovation  
( ) ( ) ( )1 1 1z k z k z k k+ = + − +   

 
 

Mise à  jour  de  l’état estimé 
( ) ( ) ( ) ( ) ( )ˆ ˆ1 1 1 1 1 1x k k x k k K k z k z k k⎡ ⎤+ + = + + + + − +⎣ ⎦  

 

Mesure à  l’instant  1k +  
( )1z k +  

Estimation de l’ état Evolution de système 

Figure II.3:   Un  cycle  détaillé pour  l ’estimation  de  l’état  d’un  système  linéaire  (filtre  de  KALMAN) 
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I.8.2  Initialisation du filtre de Kalman    

Le filtre de Kalman comporte trois étapes: l’initialisation,  la prédiction et  la mise à 
jour.    

Après une étape d’initialisation, le filtre de Kalman est utilisé en réitérant 
récursivement une étape de prédiction puis une étape de mise à jour. Cela permet d’estimer 
l’évolution de l’état dynamique du système.   

L’application des formules récurrentes du filtre de Kalman nécessite le bon choix des 
valeurs initiales du vecteur d’état ( )ˆ 0x et sa matrice de covariance ( )0 0P . 

 On peut prendre : 

               ( ) ( )ˆ 0 0x E x= ⎡ ⎤⎣ ⎦        (II-20) 

             ( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )'ˆ ˆ ˆ0 0 0 0 0 0 0P P E x x x x⎡ ⎤= = − −
⎣ ⎦

    (II-21) 

Le choix des valeurs initiales est délicat. En effet, un mauvais choix de ( )0x , c'est-à-
dire, à la limite une valeur arbitraire n’est pas catastrophique, mais ceci influe sur la 
convergence du filtre et la qualité de poursuite. 

 Le filtre peut être initialisé en prenant les deux premières mesures fournies par le 
capteur, soit ( )1z − et ( )0z ,  pour obtenir : 

( ) ( )0 0 0x z=  ,                                                               (II-22) 

( ) ( ) ( )0 1
0 0

z z
v

T
− −

=        ,                                                  (II-23) 

 

et la matrice de covariance initiale : 

( )
2

2

2 2

2

ˆ 0 0
2

w
w

w w

TP

T T

σσ

σ σ

⎡ ⎤
⎢ ⎥

= ⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎣ ⎦

 .                                                        (II-24) 

I.9 Filtres à gains fixes 

Dans cette partie, on va décrire les filtres à gains fixes nommés filtre αβ et αβγ et connus 
aussi sous le nom filtre g h−  et g h k− −  [EB98] . On va aussi donner la relation entre les 
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filtres à gains fixes αβ et αβγ et les filtres de Kalman d’ordre deux et trois en régime 
stationnaire. 

I.9.1 Le filtre αβ 

 Le filtre αβ a été développé afin de simplifier les équations permettant d’obtenir  
l’estimation de l’état d’un système. Il existe plusieurs techniques pour estimer l’état d’une 
cible qui se déplace à vitesse constante durant l’intervalle de l’observation [EB98], on cite 
seulement deux : celle qui applique le filtre de Kalman et celle qui utilise un filtre à gains 
fixes (e.g. le filtre αβ). 

          Dans le filtre αβ, le gain de correction W  est constant, il n’est employé que quand les 
mesures de position de la cible sont disponibles.  La particularité du filtre αβ  est qu’il est 
appliqué pour chaque dimension de façon indépendante. Donc, pour le cas de la poursuite 
d’une cible en trois dimensions ( ), ,x y z , on utilise trois filtres αβ indépendants. 

  

I.9.2 Formulation du filtre αβ 

 Le filtre αβ est un cas particulier du filtre de Kalman, il est utilisé dans plusieurs 
applications de poursuite de cible. Etant donné que, le filtre est défini pour chaque axe, on va 
se contenter de donner les équations du filtre pour l’axe générique x . 

 Considérons un objet qui se déplace à une vitesse constante suivant l’axe x  (modèle de 
deuxième ordre), les composantes du vecteur d’état sont dans ce cas la position x et la vitesse 

xv . 

L’estimation de l’état à l’instant k en appliquant le filtre αβ est donnée par : 

( ) ( ) ( ) ( )( )ˆ ˆ1 1 1 1 1x k k x k k z k z k kα+ + = + + + − +  (II-25) 

( ) ( ) ( ) ( )( )1 1 1 1 1x xv k k v k k z k z k k
T
β

+ + = + + + − +  (II-26) 

 où α et β sont les coefficients du gain d’adaptation et ( )1z k k+  est la mesure prédite. 

Les même équations (II-25) et (II-26) sont donc appliquées aux autres dimensions suivant les 
axes y et z .  

Le gain du filtre αβ est donné par :        
T

W T
βα⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦
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I.9.3   Formulation du filtre  αβγ  

 Ce filtre est appliqué pour poursuivre une cible qui se déplace à accélération  constante 
(filtre d’ordre supérieur).  Les composantes du vecteur d’état, dans ce cas, sont la position  la 
vitesse et l’accélération. 

 Les estimées de la position et la vitesse sont calculées par les mêmes équations (II-25) 
et (II-26) du filtre αβ  et l’estimée de l’accélération est donnée par l’équation (II-27) : 

( ) ( ) ( ) ( )( )21 1 1 1 1x xa k k a k k z k z k k
T
γ

+ + = + + + − +   (II-27) 

 Le gain du filtre αβγ est donné par :   

2W T T
β γα⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦

                                                                                          (II-28) 

I.9.4   Critères pour le choix des coefficients des filtres αβ et αβγ 

 Le problème majeur dans l’utilisation du filtre αβ  ou αβγ pour la poursuite d’une cible 
manouvrante ou non-manœuvrante est de déterminer les coefficients optimaux du gain 
d’adaptation α,β  et γ  tout en assurant la stabilité du filtre. 

 La relation fonctionnelle entre α et β  a été établie en 1962 par BENEDICT et 
BORDNER, d’où le nom de la relation (BENEDICT-BORDNER) [BB62] :                     

       
2

2
αβ
α

=
−

  (II-29)                 

 D’autres formules utilisent la variable définie par Kalata appelée tracking index : 

                           
2

w

T νσλ
σ

=
 

 (II-30)           

 ce paramètre est fonction de la variance du bruit de système 2
υσ  et la variance du bruit 

de mesure 2
wσ  . La relation qui relie l’indice de manœuvre λ  aux coefficients du filtre est : 

                       2

1
βλ
α

=
−

 (II-31)           
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 Un filtre αβ est stable si les coefficients du gain du filtre α et β vérifient les conditions 
suivantes : 

0 1α< <   

et 

2
2
βα β= −   (II-32)           

 L’extension de la relation II-29 au filtre αβγ,  a été faite par Simlson en 1963 [SH63] : 

2
2
γβ α α β⎛ ⎞= + +⎜ ⎟

⎝ ⎠
                                                      (II-33) 

 Neal et Benedict en 1967 [NB67] ont ajouté une autre relation aux conditions 
précédentes     (II-31) et (II-32), pour assurer la stabilité du filtre αβγ. Cette relation est :  

                                              
2βγ

α
=  (II-34)                 

 Les coefficients des gains α, β  et γ ne peuvent pas être choisis indépendamment.        

I.10 Gain de Kalman au régime stationnaire et les coefficients des filtres αβ et αβγ 

Il existe plusieurs manières de calculer de façon optimale les coefficients αβ (αβγ) du 
filtre [FR80, JH90, DD08], dans notre cas on va se limiter au calcul de ces coefficients en 
calculant le gain de Kalman en régime permanant pour deux modèles typiques de 
mouvement. 

I.10.1 Calcul des coefficients optimaux du filtre αβ 

Considérons le cas d’un filtre de Kalman d’ordre deux, l’étude en régime permanant 
nous permet de déterminer les coefficients αβ.  Soit le modèle dynamique de mouvement 
d’une cible suivant : 

( ) ( ) ( )1x k Fx k kυ+ = +  (II-35) 

Avec 

1
0 1

T
F ⎡ ⎤
= ⎢ ⎥
⎣ ⎦  
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et l’équation d’observation donnée par  

( ) ( ) ( )z k Hx k w k= +  (II-36) 

où  [ ]1 0H =  et ( )w k est le bruit de mesure ayant une auto-corrélation donnée par : 

( ) ( )T
kjE w k w j Rδ⎡ ⎤ =⎣ ⎦   (II-37) 

 La matrice de covariance correspondant aux éléments du vecteur d’état estimé en 
régime permanant est définie par : 

 ( )lim ijk
P k k p

→∞
⎡ ⎤= ⎣ ⎦   (II-38)

 En ce même régime la matrice de covariance de l’état prédit est donnée par : 

( )lim 1 ijk
P k k m

→∞
⎡ ⎤+ = ⎣ ⎦  (II-39)

 Le gain du filtre αβ en régime permanent est noté comme suit :  

( ) [ ]1 2lim
k

W k g g
T
βα

∆ ∆

→∞

⎡ ⎤= = ⎢ ⎥⎣ ⎦

(II-40)

 Il faut noter que les coefficients α et β sont des scalaires. 

Remarque : l’existence d’une valeur unique et positive pour l’expression (II-38) est garantie 
si les conditions d’observabilité et de contrôlabilité sont vérifiées [BL01] : 

 L’expression de la covariance de l’innovation est :   

11 12 2
11

12 22

T
w

m m
S H H R m

m m
σ

⎡ ⎤
= + = +⎢ ⎥

⎣ ⎦

(II-41)

Sachant que 2
wR σ= .  

Le gain du filtre devient donc: 

11 12 1 11 12
2 2

12 22 11 11

T
T

w w

m m m mW H S
m m m mσ σ

− ⎡ ⎤⎡ ⎤
= = ⎢ ⎥⎢ ⎥ + +⎣ ⎦ ⎣ ⎦

(II-42)
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Utilisant (II-38) et (II-42) on obtient : 

11
1 2

11 w

mg
m σ

=
+

(II-43)

12 12
2 12

11 11w

m mg g
m mσ

= =
+

(II-44)

 

La mise à jour de la covariance devient donc : 

( ) ( ) ( )
( )

1 11 1 1211 12 11 12

1 12 22 2 1212 22 12 22

1 1
1

g m g mp p m m
I WH

g m m g mp p m m
− −⎡ ⎤⎡ ⎤ ⎡ ⎤

= − = ⎢ ⎥⎢ ⎥ ⎢ ⎥ − −⎣ ⎦ ⎣ ⎦ ⎣ ⎦

    (II-45)

 

 L’équation qui permet de calculer la matrice de covariance estimée peut être réécrite 
sous la forme suivante : 

( ) ( ) ( )1 11
T

P k k F P k k Q F− −= + −⎡ ⎤⎣ ⎦
(II-46)

Sachant que  

1 1
0 1

T
F − −⎡ ⎤

= ⎢ ⎥
⎣ ⎦  

 L’expression de la covariance et du gain en régime permanent sont obtenus en utilisant 
les équations non-linéaires (II-43) à (II-46) avec un choix judicieux de la matrice de 
covariance du bruit du système [BL01].  

 Utilisant le bruit du système correspondant à l’équation (I.15), qui correspond à un 
modèle discret à bruit d’accélération blanc (discret white noise acceleration DWNA model). 
On suppose que l’accélération reste constante durant la période d’échantillonnage et qu’elle 
est non corrélée d’une période à une autre. On obtient alors : 

4 2 3 2
11 12 22 12 22

11 12

3 2 2 212 22
12 22 22

1 12 ²
4 2

1
2

v v

v v

m Tm T m T m Tm Tp p
p p m Tm T m T

σ σ

σ σ

⎡ ⎤− + − − −⎢ ⎥⎡ ⎤
= ⎢ ⎥⎢ ⎥

⎣ ⎦ ⎢ ⎥− − −⎢ ⎥⎣ ⎦

(II-47)
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L’identité des termes de l’équation (II-45) avec ceux de l’équation (II-47) permet d’écrire : 

4
2 2

1 11 12 222
4 v

Tg m Tm T m σ= − +
(II-48)

3
2

1 12 22 2 v
Tg m Tm σ= −

(II-49)

2 2
2 12 vg m T σ= (II-50)

Dans les équations (II-43), (II-44) et (II-48) jusqu’à (II-50), on a cinq variables 1g , 2g , 

11m , 12m et 22m . La résolution de ces équations nous donne : 

21
11

11 w
gm

g
σ=

−
(II-51)

22
12

11 w
gm

g
σ=

−
(II-52)

 

de  (II-49) et (II-50) on tire : 

2
21 12 1 2

22 122 2v
g m g gTm m

T T
σ ⎛ ⎞= + = +⎜ ⎟

⎝ ⎠

(II-53)

En utilisant l’équation (II-50) et (II-53) dans l’équation  (II-48) on obtient : 

2 22
2 2 2 2 21 2 1 2 2 2

1 1 1 1

2
1 1 2 1 4 1w w w w

g g g g g gTT T
g g T g g
σ σ σ σ⎛ ⎞= − + − +⎜ ⎟− − − −⎝ ⎠

(II-54)

On peu donc écrire : 

2
2 2
1 2 1 2 22 0

4
Tg Tg Tg g g+ + + =

(II-55)

 

Ce qui donne : 

2
2 2 0

4
βα β αβ− + + =

(II-56)
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On peut donc déduire la première équation reliant α et β : 

2
2
βα β= − (II-57)

 

En utilisant l’équation (II-50) et (II-52) on 

obtient :  
2 2

2
12 1

w
w

T Tm
T

β
σ σβ α

= =
−

 (II-58)

avec   

4 22
2

21
v

w

T σβ λ
α σ
= =

−
,

(II-59)

où 

2
v

w

Tσλ
σ

= ,
(II-60)

représente l’index de poursuite (target tracking index) [KP84] , nommé aussi, target 
manœuvring index. Il est proportionnel à :  

• L’incertitude du mouvement : correspondant à l’effet du bruit de système en position 

durant une période d’échantillonnage, exprimée par le terme
2

2
vTσ . 

• L’incertitude d’observation : elle est fonction de la covariance du bruit de mesure wσ .  
 

L’élimination du terme α dans l’équation (II-59), en utilisant l’expression (II-57), 
donne :  

2 2 2
2

21 1 2 12 2

β β β λβα ββ
= = =

− ⎛ ⎞− + −⎜ ⎟
⎝ ⎠

(II-61)

On peut donc écrire  

0
2
λβ β λ+ − = (II-62)
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La solution de l’équation (II-62) est : 

( )21 8
2 2

β λ λ λ= − + + (II-63)

Finalement les gains du filtre α-β en fonction de λ sont donnés par : 

( )2 21 4 8
4

β λ λ λ λ λ= + − + (II-64)

( )( )2 21 8 4 8
8

α λ λ λ λ λ= − + − + + (II-65)

En utilisant l’équation (II-45); les éléments de la matrice de covariance s’écrivent sous 
la forme : 

( ) 2 2
11 1 11 11 w wp g m g σ ασ= − = = (II-66)

( ) 2 2
12 1 12 21 w wp g m g

T
βσ σ= − = = (II-67)

 1 2 1 2
22 12 2 12 122 2

g g g gp m g m m
T T

⎛ ⎞ ⎛ ⎞= + − = −⎜ ⎟ ⎜ ⎟
⎝ ⎠ ⎝ ⎠

(II-68)

 2
22 2

2
1 wp

T
β α β σ

α
−

=
−

 (II-69)

Pour un faible index de manœuvrabilité, la variance de l’innovation est fonction de la 
variance de la position prédite et de celle du bruit de mesure : 

2
11 wS m σ= + (II-70)

En utilisant (II-51) et en remplaçant 1g  par α on trouve 

2

1
wS σ
α

=
−

(II-71)

Dans le cas d’une cible à faible manœuvrabilité (λ < 0.1) les cœfficients  α, β peuvent 
être exprimés sous la forme : 

2α λ
∆

= (II-72)
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β λ
∆

= (II-73)

Cette dernière expression peut être vérifiée pour la valeur 310λ −= sur la figure II-4 (b). 
Cette figure illustre la relation entre les coefficients α β et le taux de manoeuvrabilité λ. 

 

(a) 

 

(b) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Remarques :  

• Une valeur élevée de la covariance du bruit de système relativement à celle du bruit de  
mesure se traduit par une forte manœuvrabilité (λ)- donc, une grande valeur du gain en 
position (α) par conséquent une faible réduction du bruit de mesure. 
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Figure II-4 : La relation entre les coefficients αβ et λ :  
a) représentation semi-log , b) représentation log-log. 
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• Une faible valeur de λ produit une faible valeur de (α) donc une plus forte réduction du 
bruit de mesure. Mais, une faible valeur de α ne produit pas toujours une meilleure 
réduction du bruit, car elle doit être déterminée en fonction de λ,  de façon optimale, en 
prenant en compte toutes les hypothèses de modélisation. 

Les deux gains α et β ne peuvent pas être choisis donc indépendamment. Ils sont tous les 
deux fonctions de l’index manœuvrabilité λ. Dans le tableau II-1, on présente deux exemples 
d’index de maneouvrabilité et les valeurs de α, β, 11p , 11m , 22p , 22m et S correspondantes. 

Index de 
maneuvrabilité 

 

Gain en 
position 

Gain en 
vitesse 

Variance en 
position 

Variance en 
vitesse 

Variance de l’erreur 
d’innovation Mise à 

jour 
prédite 

Mise à 
jour 

prédite 

λ α β 11p  11m  22p  22m  S  

1 0.75 0.5 0.75 3 1 2 4 

3 0.90 0.94 0.90 9.15 4.12 13.12 10.15 

 

 

I.10.2  Calcul des coefficients optimaux αβγ 

Le modèle à accélération constante de Winer est un système de troisième ordre affecté 
d’un bruit de système blanc centré correspondant à l’incrément de l’accélération durant une 
période d’échantillonnage avec une variance 2

υσ . Soit l’index de manoeuvrabilité λ, le même 
que celui défini pour le modèle de deuxième ordre précédant. 

Les expressions des gains αβγ en régime permanent, en fonction du gain de Kalman, 
sont définies comme suit : 

( ) [ ]1 2 3 2lim
k

W k g g g
T T
β γα

→∞

⎡ ⎤= = ⎢ ⎥⎣ ⎦

(II-74)

On peut montrer que les trois équations pour le calcul des coefficients optimaux de 
gains du filtre en régime permanant sont : 

( )
2

2

4 1
γ λ
α

=
−

(II-75)

Tableau II-1 : Les gains et variances au régime permanant pour deux index de 
maneouvrabilités 
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( )2 2 4 1β α α= − − − (II-76)

2
2
βα β= − (II-77)

2βγ
α

=
(II-78)

La relation entre α et β dans (II-76) est la même que celle dans (II-57). De façon  
similaire au système de deuxième ordre, il est possible de déterminer l’expression pour la 
mise à jour de la covariance en régime permanent comme suite [DS06] : 

 

 

2
11 wp ασ=  2

12 wp
T
β σ=  2

13 22 wp
T
γ σ=  (II-79)

   

( )
( )

2
22 2

8 2 4
8 1 wp
T

αβ γ β α
σ

α
+ − −

=
−

(II-80)

 

( )
( )

2
23 3

2
4 1 wp
T
β β γ

σ
α
−

=
−

 ( )
( )

2
33 4

2
4 1 wp
T
γ β γ

σ
α

−
=

−
(II-81)

 

La figure II-5 illustre la relation entre les coefficients αβγ et l’index de manœuvrabilité. 

 

 

 

 

 



Chapitre II : Le filtre de Kalman et les filtres αβ,αβγ                           
 

44 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

10
-3

10
-2

10
-1

10
0

10
1

10
2

10
3

10
-3

10
-2

10
-1

10
0

10
1

 

 

α
β
γ

 

Figure II-5 : La relation entre les coefficients α,β, γ et l’index de manoeurvabilité λ : 
 a) représentation semi-log , b) représentation log-log. 
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Afin d’exprimer mathématiquement le calcul des différents coefficients pour le filtre 
αβγ, nous allons procéder comme suite : 

En remplaçant α  par l’expression suivante : 

21 hα = − , (II-82)

l’équation (II-76) peut être réécrite sous la forme : 

( )22 1 hβ = − . (II-83)

La substitution de l’équation (II-182)  dans l’équation (II-75) nous permet d’écrire: 

2 1 2 hγ λ α λ= − = (II-84)

Les l’équations (II-82) à (II-84) permettent d’obtenir la solution explicite des 
coefficients α,β et γ, en fonction de la nouvelle variable h , en résolvant l’équation de 
quatrième ordre que nous allons développer par la suite. 

Utilisant (II-84) et (II-82) dans l’ équation (II-78) nous donne :  

( )4

2

4 1
2

1
h

h
h

λ
−

=
−

, (II-85)

qui peut être aussi réécrite sous la forme  

3 2 1 0h bh ch+ + − = , (II-86)

avec  

3
2

b λ∆

= −  3
2

c λ∆

= + (II-87)

Si on réécrit la variable h , en utilisant deux autres variables, comme suit : 

3
bh y= − , (II-88)
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l’équation (II-86) devient   

3 0y py q+ + = , (II-89)

 

avec  

2

3
bp c

∆

= − , 
32 1

27 3
b bcq

∆

= − − .
(II-90)

Finalement, un dernier changement de variable, qui consiste à remplacer y  par l’expression 
suivante 

3
py z
z

= − , (II-91)

permet d’écrire  

2
6 3 0

27
pz qz+ − = ,

(II-92)

d’où la solution  

 

2 2
3 4 27

2
q q p

z
− ± +

= .
(II-93)

La solution suivante est prise en compte  

2 2
3 4 27

2
q q p

z
− ± +

= −
(II-94)

Utilisant (II-88) et (II-91), on peut écrire  

3 3
p bh z
z

= − −                                                                 (II-95) 

Cette dernière équation est utilisée directement dans les équations (II-82) à (II-84) pour 
déterminer les coefficients α,β et γ. 
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I.11  Consistance  des estimateurs d’état   

 L’un des critères de performance d’un estimateur est la mesure de la consistance du 
filtre. Cette mesure permet d’avoir une idée sur la convergence du vecteur d’état estimé vers 
la vraie valeur. Comme le gain du filtre de Kalman dépend de la valeur de la covariance de 
l’erreur d’estimation, une mauvaise estimation de cette covariance induit à un mauvais gain. 

 L’erreur d’estimation quadratique normalisée (Normalized estimation error squared, 
NEES) est calculée pour la réalisation d’indice i de la manière suivante : 

( ) ( )' 1ˆ ˆi i i i i ix x P x xε −= − −                                               (II-112) 

 Bar-shalom et Birmiwal [YK83, XZ02] définissent l’erreur d’estimation quadratique  
normalisée moyennée (average normalized estimation error squared, ANEES)  comme suite : 

1

1 N

m i
ixn N

ε ε
=

= ∑                                                               (II-113) 

avec  N  le nombre de réalisations et xn la dimension du vecteur d’état x . Le filtre est dit 
crédible où consistant si cette erreur est au voisinage de 1. 

I.12 Critère de performance (RMSE) 

On cherche toujours à avoir un filtre optimal, qui a de très bonnes performances. 
Celles-ci peuvent être évaluées par le calcul de la racine carrée de l’erreur quadratique 
moyenne (Root Mean Squared Errors RMSE) en position, vitesse, ou accélération. 
L’expression du RMSE évalué en moyennant sur N simulations de Monte Carlo est donnée 
par la formule :  

                  21
i

i
RMSE

N
ε= ∑                                                            (II-114)                

Si on suppose qu’on a une cible qui se déplace dans le plan ( ),x y avec un vecteur de 

position ( ),X x y= et les erreurs observées ( ),x y  à la ième  simulation, le RMSE en position 
moyenné sur  N simulations est :                    

                      ( ) ( )2 2

1

1 N

i i
i

RMSE X x y
N =

= +∑      (II-115) 
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De la même façon, nous pouvons calculer le RMSE en vitesse. Soient le vecteur de 
vitesse           ( ),X x y=  et les erreurs observées ( ),x y  à la ième  simulation, le RMSE en 

vitesse moyenné sur N simulations de Monte Carlo est donné par l’expression: 

                ( ) ( )2 2

1

1 N

i i
i

RMSE X x y
N =

= +∑      (II-116) 

I.13 Conclusion  

Dans ce chapitre, nous avons précédé à un rappel sur le filtre de Kalman tout en 
détaillant l’algorithme des filtres qui vont être utilisés par la suite de cette thèse. Ainsi, nous 
avons détaillé le filtre αβ et la manière de déterminer ses paramètres optimaux qui sont les 
gains α et β afin d’assurer une meilleure poursuite. Nous avons fait la même chose pour le 
filtre αβγ d’ordre supérieur. L’étude des filtres de Kalman du 2ème ordre et 3ème ordre, en 
régime permanent a permis de déterminer les coefficients optimaux des filtres αβ et αβγ, 
respectivement. 

Nous avons également défini les deux critères qui sont généralement utilisés pour 
évaluer les performances d’un filtre, à savoir le ANEES, pour tester la consistance du filtre, 
et le RMSE en position et vitesse. 
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I.14 Introduction 

Dans ce chapitre, nous nous intéressons à l’étude du filtrage non-linéaire. Dans la 
première partie, nous analysons le filtre célèbre, connu sous le nom filtre de Kalman 
étendu (Extended Kalman filter, EKF) où le modèle non linéaire est linéarisé en 
utilisant le développement de Tylor au premier ou au deuxième ordre [BL01, DS06]. 
Ce filtre a montré ses limites dans certaines applications où une divergence est 
observée à cause d’une mauvaise estimation de la covariance associée au vecteur 
d’état estimé [TH01, MK04]. Une solution a été proposée pour éviter ce problème en 
multipliant la matrice de covariance par un facteur déterminé de façon heuristique. 
Simon J. en 1997 [JU97] a proposé d’utiliser la transformation unscented qui permet 
d’éviter de passer par la linéarisation en utilisant la notion des sigmas points pondérés. 
Ienkaran Arasaratnam en 2009 [IH09_1] a développé un outil puissant permettant de 
mieux approximer les caractéristiques d’une variable aléatoire après une 
transformation non linéaire, en utilisant les points sigmas ‘cubatures’. Cette 
transformation connue sous le nom, ‘Cubature transformation’ a été utilisée avec 
succès pour développer le nouveau filtre Cubature Kalman filter (CKF). Une 
comparaison entre ce filtre et les filtres UKF, EKF a été effectuée [IH09_1], pour deux 
situations de poursuite, où la supériorité des deux filtres UKF et CKF par rapport au 
filtre EKF à été clairement établie. 

 
La poursuite d’une cible à grande portée en présence d’un bruit de mesure  

azimutal fort, peut être accomplie en utilisant le filtrage linéaire avec un traitement 
particulier de la mesure convertie dans le repère cartésien [MK04]. On trouve 
plusieurs travaux sur la manière de traiter la mesure convertie. Par exemple, dans 
[BL01, DY93, DM09], les auteurs considèrent que la mesure convertie est affectée 
d’un biais additif. Ils ont proposé le filtre de Kalman utilisant la mesure convertie 
débiaisée (Debiaised Converted Measurment Kalman filter, DCMKF). Mo. Longbin et 
all dans [MS97, MS98] ont démontré que la mesure convertie est affectée d’un biais 
multiplicatif, et ont proposé un autre filtre utilisant les mesures converties non 
biaisées. Dans [ZX02, ZC04, ZX04, BJ06, JR10], les auteurs ont développé une autre 
expression pour déterminer la matrice de covariance de la mesure non biaisée pour un 
bruit azimutal très fort. Une étude détaillée concernant les performances du filtre 
utilisant des mesures non biaisées est donnée dans [FD02]. 

 
Nous proposons dans ce chapitre une nouvelle méthode pour déterminer les 

statistiques de la mesure convertie en utilisant les sigmas points cubatures. Le filtre 
résultant est nommé NEWCMKF. Les résultats de simulation nous permettent de 
valider la supériorité du filtre à mesure convertie non biaisée [ZX02, ZC04, ZX04, 
BJ06, JR10] et de notre filtre par rapport aux autres filtres. Le filtre NEWCMKF est 
simple à implémenter et présente de meilleures performances par rapport aux filtres 
précédent en termes de RMSE en position et vitesse, ainsi qu’en terme du critère de 
performance ANEES. 
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I.15  Filtre de Kalman étendu (EKF: Extended Kalman Filter) 

  La version initiale du filtre de Kalman était destinée à résoudre de manière 
élégante les problèmes de prédiction et de filtrage des modèles dynamiques linéaires, 
continus ou discrets. Cette technique est basée sur l’exploitation d’un modèle de 
mesure associé à un modèle dynamique de mouvement. Dans l’approche filtre de 
Kalman, les erreurs de mesure et de modélisation obéissent, par hypothèse, à certaines 
lois de probabilité. Sa réalisation fournit en de ligne non seulement la valeur estimée 
optimale, au sens de la variance minimale, mais également la variance de l’erreur 
d’estimation. Cependant, il arrive souvent que l'hypothèse de linéarité ne soit pas 
valide. Dans ce cas, il est possible de généraliser le filtre de Kalman en utilisant des 
formes linéarisées de l'opérateur d'observation et du modèle dynamique. L’extension 
du filtre de Kalman linéaire à des systèmes non-linéaires est connu sous le nom filtre 
de Kalman étendu (EKF).  

Soit le système dynamique décrit par l'équation suivante: 

( ) ( )[ ] ( )kkXkfkX υ+=+ ,1       (III-1) 

L'équation de mesure est donnée par: 

  ( ) ( )[ ] ( )kwkXkhkz += ,           (III-2) 

Pour simplifier, nous supposons qu'il n'y a pas de commande et que le bruit du 
système ( )kυ ainsi que le bruit de mesure ( )kw  sont de type Gaussien additif à 
moyenne nulle. 

 

                 ( )[ ] 0=kvE                         (III-3) 

( ) ( )[ ] ( ) kjkQjvkvE δ='                           (III-4) 

( )[ ] 0=kwE                                               (III-5) 

( ) ( )[ ] ( ) kjkRjwkwE δ='                              (III-6) 

On suppose également que les deux bruits sont dé-corrélés: 
( ) ( )[ ] 0' =jwkvE        (III-7) 

Pour l'étape d'initialisation, on note par: 
- ( )ˆ 0 0X , l'approximation de la moyenne conditionnelle au point initial, i.e. à 0t = , 

- ( )0 0P , la matrice de covariance associée à l'estimée initiale supposée non corrélée avec 
les deux séquences de bruit υ  et w . 
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 Comme dans le cas linéaire, on supposera que l'estimée à l'instant k n'est qu'une 
approximation de la moyenne conditionnelle ˆ ( )X k k  donnée par: 

( ) ( )ˆ kX k k E X k Z⎡ ⎤≅ ⎣ ⎦          (III-8) 

avec ( )P k k  la matrice de covariance et kZ l'ensemble de mesures obtenues jusqu'à 
l’instant k . 
 

I.15.1 Dérivation du filtre EKF 

I.15.1.1 Prédiction du vecteur d'état 

 

L'état prédit à l'instant 1k +  noté par ˆ ( 1 )X k k+  est obtenu par développement en 
série de Taylor de premier ordre de la fonction non-linéaire, donnée par l'éq. III-1, au 
voisinage de l'estimé précédent, ˆ ( )X k k  

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )ˆ ˆ ˆ1 , xX k k f k X k k f k X k X k k HOT v k⎡ ⎤ ⎡ ⎤+ = + − + +⎣ ⎦ ⎣ ⎦ ,   (III-9) 

oŭ le terme HOT représente les composantes d'ordre supérieur ou égale à 2, et xf est la 
dérivée de la fonction f évaluée au voisinage de l'estimée ˆ ( )X k k : 

( ) [ ]
( )ˆ

, 'x x x x k k
f k f k X

∆

=
⎡ ⎤= ∇⎣ ⎦                    (III-10) 

L'état prédit ( )kkX 1ˆ +  est alors donné par l'équation suivante: 

( ) ( )ˆ ˆ1 ,X k k f k X k k⎡ ⎤+ = ⎣ ⎦             (III-11) 

 

et la matrice de covariance associée s'écrit: 

 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 x xP k k f k P k k f k Q k′+ = +       (III-12) 

I.15.1.2 Prédiction de la mesure 

 Pour une matrice d'observation non-linéaire, l'éq. III-2 peut être développée en série de 
Taylor de premier ordre au voisinage de l'état prédit )k1k(X̂ + : 

( ) ( )[ ]kkXkhkkz /1ˆ,1/1ˆ ++=+                (III-13) 
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La matrice de covariance de l'innovation est : 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )kRkhkkPkhkS xx ++′++=+ 1/111           (III-14) 

avec           

( ) [ ]
( )ˆ 1

1 1,x x
x x k k

h k h k x
∆

= +

′⎡ ⎤+ = ∇ +⎢ ⎥⎣ ⎦
            (III.15) 

La seule différence qui existe entre un filtre de Kalman (KF: Kalman Filter) et un 
filtre EKF est la présence des Jacobiens dans l’équation dynamique et celle de mesure. 
La figure III.1 résume un cycle d’exécution récursive de l'algorithme du filtre EKF 
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Evolution du système 
(Vrai état) 

 
Etat à l’instant kt  

)(kX  

Transition à 1kt +  

( 1) ( , ( )) ( )X k f k X k v k+ = +  

Mesure à 1kt +  

( 1) ( 1, ( 1)) ( 1)z k h k X k w k+ = + + + +  

Contrôleur

Estimation d’état 

Etat estimé à kt  

( )kkX̂
 

Etat  prédit 
ˆ ˆ( 1 ) ( , ( ))X k k f k X k k+ =

 

Mesure  prédite 

( ) ( )( )ˆˆ 1 1, 1z k k h k X k k+ = + +

Innovation 

( )ˆ( 1) ( 1) 1z k z k z k k+ = + − +

Mise à jour de l’état estimé 

( )ˆ ˆ( 1 1) 1 ( 1) ( 1)X k k X k k K k z k+ + = + + + +

 

Calcul des covariances d’états 

Covariance de l’état prédit 
( ) ( ) ( ) ( ) )k(QkfkkPkfk1kP 'xx +=+

 

Covariance de l’innovation 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )'

1 1 1 1 1x xS k h k P k k h k R k+ = + + + + +

Covariance  de l’état  estimé à tk 
( )kkP

 

Gain du filtre 

( ) ( ) ( )111)1(
'

+++=+ − kSkhkkPkK x
1

 

Mise à jour de la covariance de l’état estimé 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 1 1 1 1 1P k k P k k K k S k K k′+ + = + + + + +  

Figure III-1 : Un cycle de l’estimation d’état d’un système non - linéaire (filtre de Kalman Etendu).
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I.15.1.3 Compensation de l'erreur de linéarisation par des méthodes 

heuristiques 

Le filtre EKF est obtenu par linéarisation  des fonctionnels non linéaires en utilisant 
le développement en série de Taylor. Du fait qu'on néglige le terme HOT et comme le 
Jacobien est exprimé en fonction du vecteur d’état estimé (eq.III-10) ou prédit (eq.III-
15), au lieu  vecteur d’état exact qui est non disponible, des erreurs dites de 
linéarisation sont introduites. Il existe plusieurs méthodes permettant la compensation 
de  ces erreurs, parmi celles-ci on cite: 

• Méthode 1: elle consiste à introduire un bruit artificiel pour compenser 
l'erreur commise dans l'éq. III.11. Il est possible aussi de modifier la 
covariance du bruit du système dans l'éq. III-12.  

( ) ( ) ( ) ( )kQkQkQkQ pm ≥+=        (III.16) 

                     où ( )kQp  ≥0 est une matrice définie semi-positive.  

• Méthode 2: elle consiste à multiplier la covariance d'état par un facteur 
φ>0 à chaque itération, 

( ) ( )kkPkkP /1/1 +=+ φφ                            (III-17) 

 

I.16 Le filtre Unscented Kalman filter (UKF) 

La transformation Unscented a été introduite par Julier [JU97], dans le but 
d’estimer la densité de probabilité d’une transformation non linéaire d’une variable 
aléatoire en évitant d’approximer par linéarisation la fonction non linéaire.  Cette 
approche se base sur une constellation de points (appelés sigma points) et leurs 
pondérations, distribués dans l’espace d’état de la variable aléatoire initiale. Comme 
on peut l’observer dans la figure III.2, ces points sont choisis de telle manière que leur 
moyenne représente la statistique de la variable aléatoire initiale. 

L’ensemble des points choisi{ }iχ , auquel on associe les coefficients de 
pondération{ }iW , et qui sont calculés d’une manière déterministe forme l’ensemble des 
sigmas points { },i iS Wχ= . Cette dernière permet de mieux caractériser les deux 
moments d’une variable aléatoire (La moyenne et la variance). L’ensemble de points 

{ },i iS Wχ= subit ensuite une propagation à travers une fonction non linéaire, comme 
dans le cas du filtre de Kalman étendu (Extended Kalman Filter EKF) [BL95, BL95_1, 
BL01]. 
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Figure III-2 : Exemple de la Transformation Unscented, UT pour le calcul de la 
                     moyenne et de la covariance (propagation) :  
a) réel ; b) linéarisation de premier ordre EKF, c) Transformation UT [RD04]. 

 

Cette méthode de propagation de points a une ressemblance avec le filtrage 
particulaire (Particlar Filer, FP). Toutefois, le choix des points est déterministe et les 
pondérations associées sont  choisies d’une autre manière. Ce choix ne se base pas sur 
la distribution de la variable aléatoire.  Dans [SJ00], Julier démontre que cette 
transformation (UT) permet de calculer les statistiques d’une variable aléatoire 
subissant une transformation non linéaire, en approximant la distribution de la 
probabilité en utilisant les sigmas points pondérés.   

 

Considérons une variable aléatoire x avec une moyenne x et une matrice de 
covariance associée xP . On cherche à estimer la moyenne y  et la covariance yP d’une 
autre variable aléatoire ( )y h x= , où h  est une fonction non linéaire. Pour cela on 
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définit un ensemble constitué de 2 1xn + vecteurs, appelés sigma points et leurs 
pondérations associées { },i iS Wχ=  : 

0 xχ = ,                                (III-18) 

( )( ) , 1,...,i x x x
i

x n P i nχ λ= + + =                 (III-19) 

( )( ) , 1,..., 2
x

i x x x x
i n

x n P i n nχ λ
−

= − + = +             (III-20) 

( )
( )

0
m

x

W
n
λ
λ

=
+

                         (III-21) 

( ) ( )( )
0 1 ²c

x

W
n
λ α β
λ

= + − +
+

               (III-22) 

( )( )( ) ( ) 1 2 , 1,..., 2m c
i i x xW W n i nλ= = + =             (III-23) 

2

0
1

xn

i
i

W
=

=∑                     (III-24) 

où ( )i
A désigne la ligne i de la matrice A , xn est la dimension du vecteur x , α,β et λ 

étant des constantes qui doivent être judicieusement choisies ( ( )² x xn nλ α κ= + − ) et les 
pondérations désignées par ( )m

iW et ( )c
iW sont associées au calcul de la moyenne et la 

variance, respectivement. 

L’expression du point central 0 xχ = garantie une matrice de covariance définie 
semi-positive. Le choix des paramètres qui apparaissent dans le calcul de l’ensemble 
de points se fait de la manière suivante : 

• Afin d’obtenir une matrice semi-positive, il faut choisi 0κ ≥ .  Il s’avère 
que la valeur de κ n’est pas critique et que 0κ = correspond à tous les cas 
d’estimation, 

• Le paramètre 0<α<1 influe directement sur la dimension de l’ellipsoïde 
de distribution des sigmas points. Ainsi sa valeur devra être petite pour 
limiter l’influence de certains effets de non linéarité dans les régions 
éloignées des valeurs estimées. Généralement en choisi 0.002α = , 

• Le dernier paramètre β est choisi positif pour intégrer une connaissance à 
priori des moments d’ordre supérieur de la statistique initiale du modèle. 
Par exemple pour une hypothèse de distribution initiale gaussienne β=2. 
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Les vecteurs sigmas sont propagés à travers la fonction non linéaire h : 

( ) , 1,..., 2i i xh i nψ χ= = ,                              (III-25) 

La moyenne et la covariance d’une variable aléatoire y  sont approximés, 
respectivement, par : 

( )
2

0

xn
m

i i
i

y W ψ
=

=∑                       (III-26) 

( ) [ ][ ]
2

'

0

xn
c

y i i i
i

P W y yψ ψ
=

= − −∑                            (III-27) 

Il est à noter qu’il n’y a pas de calculs spécifiques du Jacobien ni de Hessian dans 
l’implémentation de l’algorithme. En plus, la charge totale des calculs est du même 
ordre que celle de L’EKF. 

I.16.1 Mise on œuvre du filtre UKF 

Utilisant le même système d’état décrit par les deux équations (III-1) et (III-2), 
l’algorithme UKF se résume dans les trois étapes suivantes : calcul des sigmas points, 
prédiction et mise à jour de l’estimée [RD04_1]. 

I.16.1.1 Détermination des sigmas points 

 

Les sigmas points et leurs pondérations, { },i iS Wχ=  sont déterminés en utilisant 
les équations (III-18) à (III-24) et en prenant ( )0 X̂ k kχ = . 

I.16.1.2 Prédiction du vecteur d'état et de mesure 

 

Pour calculer le vecteur d’état prédit et sa covariance on propage les sigma points 
en utilisant l’équation d’état : 

[ ], ; 0,..., 2i i xf k i nψ χ= = ,                                                                                
(III-28) 

L'état prédit  ( )ˆ 1X k k+ est alors donné par l'équation suivante: 

( ) ( )
2

0

ˆ 1
xn

m
i i

i
X k k W ψ

=

+ =∑             (III-29) 
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et la matrice de covariance associée s'écrit: 

( ) ( ) ( ) ( )
2 '

0

ˆ ˆ1 1 1
xn

c
i i i

i
P k k W X k k X k kψ ψ

=

⎡ ⎤ ⎡ ⎤+ = − + − +⎣ ⎦ ⎣ ⎦∑     (III-30) 

Pour déterminer la mesure prédite on propage les sigmas points en utilisant l’équation 
de mesure 

[ ], ; 0,..., 2i i xh k i nξ χ= =                       (III-31) 

La mesure prédite est alors calculée par :  

( ) ( )
2

0

ˆ 1
xn

m
i i

i
z k k W ξ

=

+ =∑                     (III-32) 

I.16.1.3 Mise à jour de l’état en utilisant la mesure 

La matrice de covariance liée à la mesure est donnée par 

( ) ( ) ( )
2 '

0

ˆ ˆ1 1
xn

c
zz i i i

i
P W z k k z k kξ ξ

=

⎡ ⎤ ⎡ ⎤= − + − +⎣ ⎦ ⎣ ⎦∑        (III-33) 

et la covariance croisée zxP  : 

( ) ( ) ( )
2 '

0

ˆ ˆ1 1
xn

c
zx i i i

i
P W X k k z k kψ ξ

=

⎡ ⎤ ⎡ ⎤= − + − +⎣ ⎦⎣ ⎦∑        (III-34) 

Le gain de Kalman est donné par : 

( ) 11 zx zzK k P P−+ =                                      (III-35) 

L’estimée et sa covariance après mise à jour sont donnée par : 

( )ˆ ˆ( 1 1) 1 ( 1) ( 1)X k k X k k K k z k+ + = + + + +               (III-36) 

( ) ( ) ( ) ( )1 1 1 1 1zzP k k P k k K k P K k′+ + = + + + + , 

sachant que ( 1)z k +  est l’innovation calculée à l’instant 1k + . 

I.17  Filtre de Kalman cubature  (Cubature Kalman filter CKF) 

Parmi les méthodes pseudo Monte Carlo permettant de déterminer les statistiques 
d’ordre 1 et 2, d’une variable aléatoire après une transformation non linéaire, on trouve 
la transformation cubature [IH07, IH09_1,  IH09_2, IH09_3]. L’idée de base c’est 
d’approximer l’intégrale multidimensionnel permettant de calculer l’espérance 
mathématique d’une variable aléatoire en utilisant les sigmas points cubatures. 



Chapitre III : Extension du filtre de Kalman au cas non linéaire                                    
 

60 

 

Reprenant les mêmes équations décrivant l’équation dynamique (eq. III-1) et de 
mesure (eq. III-2), le filtrage Bayesian, nous permet d’écrire : 

( ) ( ) ( ) ( )ˆ 1 1 ,k kX k k X k D f k X k k Dυ⎡ ⎤+ = Ε ⎡ + ⎤ = Ε +⎡ ⎤⎣ ⎦⎣ ⎦ ⎣ ⎦                   (III-37) 

où Ε est l’espérance mathématique et { } 0

k
k i i

D z
=

=  représente l’ensemble de 
mesures obtenues de l’instant 0  jusqu'à l’instant k . 

Sachant que le bruit de système est supposé gaussien à moyenne nulle et non 
corrélé avec les mesures précédentes, nous pouvons donc écrire [IH09_1] : 

( ) ( ) ( ) ( )( )

( ) ( ) ( ) ( )( )

( )
2

ˆ 1 1 ,

ˆ                                                 , ; ,

                                                 

nx

nx

x

k k k

k

n

l l
l

X k k X k D f k X k p X k D dX

f k X k N X k X k k P k k dX

w f ξ

ℜ

ℜ

⎡ ⎤+ = Ε + = ⎡ ⎤⎣ ⎦⎣ ⎦

= ⎡ ⎤⎣ ⎦

≈

∫

∫

∑

(III-38) 

La matrice de covariance s’écrit comme suit : 

( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )
( ) ( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )

ˆ ˆ1 1 1 1 1

ˆ ˆ ˆ   , , ; , 1 1
nx

T

k

T T
k k

P k k X k X k k X k X k k D

f k X k f k X k N X k X k k P k k dX X k k X k k Q
ℜ

⎡ ⎤+ = Ε + − + + − +⎢ ⎥⎣ ⎦

= − + + +⎡ ⎤ ⎡ ⎤⎣ ⎦ ⎣ ⎦∫

          ( ) ( ) ( ) ( )
2

1

ˆ ˆ 1 1
xn

TT
l l l k

l
w f f X k k X k k Qξ ξ

=

≈ − + + +∑                                         (III-39) 

où { },i iwξ représente l’ensemble des sigmas points cubatures, xn  la dimension du 
vecteur d’état  et kQ  la matrice de covariance du bruit de système à l’instant k . 

Dans la figure (III-3), nous présentons une comparaison entre les différents 
transformations, EKF, UKF, Gausse Hermite quadrature rule d’ordre 3 (GH-3)[ IH07] 
et le CKF en termes d’estimation de la moyenne et de la covariance d’une variable 
aléatoire gaussienne subissant une transformation non linéaire. 
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Figure III.3 : Cette figure illustre la différence entre la transformation EKF, unscented 
transformation UT (α=0.5,β=2,κ=1), la transformation Gauss hermite de troisième 
degré et la transformation cubature. La couleur bleue correspond à la représentation 

exacte de la variable aléatoire. 

 

I.17.1 Mise en œuvre du filtre CKF 

Nous allons décrire la mise en œuvre du filtre CKF, comme nous avons  procédé 
pour les autres filtres. Le bloc fonctionnel de base de ce filtre est la règle numérique 
d'intégration Cubature [IH09_1].  

 

I.17.1.1 Détermination des sigmas points 

 

Avant de commencer l'algorithme, nous devons déterminer les points sigmas 
cubature lξ et les  pondérations { } 1

m
l l

w
=

correspondantes, comme décrit dans [IH09_1]: 

1 ,     1, 2,..., 2lw l m n
m

= = = ,                                                (III-40) 

 

 

[ ]1
2l l

mξ =
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avec  

[ ]

1 0 0 0 1 0 0 0
0 1 0 0 0 1 0 0

1
0 0 1 0 0 0 1 0
0 0 0 1 0 0 0 1

−⎡ ⎤
⎢ ⎥−⎢ ⎥=
⎢ ⎥−
⎢ ⎥−⎣ ⎦

 dans le cas  n=4, 

et [ ]1 l
le vecteur colonne indice l . 

 

I.17.1.2 Prédiction du vecteur d'état et de mesure 

Supposant qu’à l’instant k , la variable aléatoire x  possède la densité de 
probabilité ( ) ( )1 1: 1 1 1 1 1ˆx z x , Pk k k k k kP N− − − − − −=  . L’état prédit et la matrice de covariance 
sont calculés comme suit : 

• Décomposition de Cholesky de la matrice ( )P 1 k+1k +  

T
kkkkkk ⎟

⎠
⎞⎜

⎝
⎛= −−−−−− 111111 PPP  (III-41) 

• Détermination des points cubatures  { }m
lkklX

111, =−−  : 

111111, ˆ −−−−−− += kklkkkkl PX xξ  (III-42) 

• Calcul des vecteurs d’état prédits { }m
lkklX

1
*

1, =−  associés aux points { }m
lkklX

111, =−− : 

11,
*

1, −−− = kklkkl FXX  (III-43) 

• Calcul du vecteur d’état prédit: 

∑
=

−− =
m

l
kkllkk Xw

1

*
1,1x̂  (III-44)  

 

• Calcul de la matrice de covariance associée au vecteur d’état prédit: 

k
T

kkkk

m

l

T
kklkkllkk XXwP Qxx +−= −−

=
−−− ∑ 11

1

*
1,

*
1,1

ˆˆ   (III-45) 

A la fin de cette étape, on obtient la densité du vecteur d’état aléatoire  prédit, 
représenté par ( ) ( )111:1 ,ˆ −−− = kkkkkk Νp Pxzx  , avec 1:1 −kz  l’ensemble de mesures 

obtenues jusqu’à l’instant k-1.    
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I.17.1.3 Mise à jour de l’état en utilisant la mesure 

 

• Décomposition de Cholesky de la matrice ( )P k+1k  

T
kkkkkk ⎟

⎠
⎞⎜

⎝
⎛= −−− 111 PPP  (III-46) 

• Détermination des points cubatures 
m

lkklX
11, =− ⎭

⎬
⎫

⎩
⎨
⎧ : 

111,
ˆ −−− += kklkkkkl PX xξ   (III-47) 

• Détermination des mesures prédites 
m

lkklZ
11, =− ⎭

⎬
⎫

⎩
⎨
⎧ correspondant à la propagation 

des points cubatures: 

⎟
⎠
⎞

⎜
⎝
⎛= −− 1,1, kklkkl XhZ  (III-48) 

• Détermination de la mesure prédite: 

∑
=

−− =
m

l
kkllkk Zw

1
1,1ẑ           (III-49)  

• Estimation de la matrice de covariance de l’innovation: 

TT
kkl

m

l
kkllkkkzz kkkk

ZZw
11

ˆˆ
1,

1
1,1,

−−
−+= −

=
−− ∑ zzR  P  (III-50) 

• Estimation la matrice de covariance croisée: 

TT
kkl

m

l
kkllkkxz kkkk

ZXw
11

ˆˆ
1,

1
1,1,

−−
−= −

=
−− ∑ zx  P  (III-51) 

 

• Calcul du gain de Kalman: 

1
1,1,

−
−−

= kkzzkkxzk P P K  (III-52) 
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• Mise à jour du vecteur d’état : 

( )11
ˆˆˆ −−

−+= kkkkkkkk zzKxx  (III-53) 

• Mise à jour de la matrice de covariance correspondante: 

T
kkkzzkkkkk KP KP P 1,1 −−

+=  (III-54) 

I.18 Résultats de simulations 

 

Dans cette simulation, nous allons comparer les trois filtres, EKF, UKF et CKF 
appliqués à la poursuite d’une cible, à partir de mesures bruitées exprimées dans le  
repère  polaire.  La cible se trouve initialement à une portée de 27km avec un azimut 
de 68.2°. Elle se déplace vers l’origine du repère à une vitesse quasiment constante de 
300m/s, voir figure III-4. 

7500 8000 8500 9000 9500 10000 10500 11000 11500 12000
2.25

2.3

2.35

2.4

2.45

2.5

2.55

2.6

2.65

2.7
x 10

4

x (m)

y 
(m

)

scenario
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Figure III-4 : Trajectoire de la cible. 
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Le bruit de système utilisé est de l’ordre de 0.001m/s² et la période 
d’échantillonnage est de 0.1s. Le bruit affectant la mesure est d’un écart type de 50m 
pour la portée. Deux scénarios pour l’écart type de l’azimut θσ  ont été considérés. Le 
premier scénario correspond à 1θσ = °  et pour le second à 3θσ = ° . 

Les paramètres utilisés pour le filtre UKF sont 0κ = , 1λ = − , 0.5α =  et 2β = . 
L’initialisation utilisée pour les différents filtres se base sur l’utilisation des deux 
premières mesures [BL01]. 

Nous commençons par présenter les résultats concernant le premier scénario. La 
figure III.5, présente la trajectoire réelle de la cible et les trajectoires estimées par les 
filtres EKF, UKF et CKF, ainsi que de leurs covariances. Cette représentation nous 
permet de vérifier si la trajectoire réelle est englobée dans les covariances estimées par 
les filtres. D’après cette figure, les différents filtres possèdent presque les mêmes 
performances. 

 



Chapitre III : Extension du filtre de Kalman au cas non linéaire                                    
 

66 

 

7500 8000 8500 9000 9500 10000 10500 11000
2.25

2.3

2.35

2.4

2.45

2.5

2.55
x 10

4

X (m)

Y
 (m

)

trajectoires estimtées et réelle

 

 

True
EKF
CKF
UKF

 

7750 7800 7850 7900 7950 8000
2.275

2.28

2.285

2.29

2.295

2.3

2.305

x 10
4

X (m)

Y
 (m

)

trajectoires estimtées et réelle

 

 

True
EKF
CKF
UKF

 (b) 

Figure III-5 : Trajectoire réelle de la cible et ses estimées fournies par les différents filtres 
EKF, UKF et CKF ainsi que leurs covariances à 68% pour 1θσ = °  : 

 a) trajectoire complète, b) zoom vers la fin de la trajectoire. 
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Figure III-6 : Comparaison entre les filtres, basée sur le RMSE :  
          a) RMSE en position, b) RMSE en vitesse. 

 

 La figure III-6 présente les racines carrées des erreurs quadratiques moyennes en 
position et en vitesse (RMSE en position, RMSE en vitesse), calculées moyennant 
1000 réalisations de Monte Carlo. L’ensemble des filtres ont les mêmes performances. 

 Les résultats concernant le deuxième scénario ( 3θσ = ° ) sont présentés aux 
figures III-7 et III-8. D’après les résultats de la figure III-7, le filtre EKF devient 
inconsistant.  La comparaison entre les performances des trois filtres en termes de 
RMSE en position et en vitesse, confirme la dégradation considérable des 

(a) 
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performances du filtre EKF comparativement aux deux autres filtres qui présentent des 
performances presque identiques, comme illustré à la figure III-8. 
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Figure III-7 : Trajectoire réelle de la cible et les estimées fournies par les différents filtres 
EKF, UKF et CKF avec la présentation de la covariance à 68% pour 3θσ = °  : 

 a) trajectoire complète, b) zoom vers la fin de la trajectoire. 
 

(a) 
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Figure III-8 : Comparaison entre les filtres basée sur le RMSE :  
a) RMSE en position, b) RMSE en vitesse. 

I.19  Cas de poursuite d’une cible à grande potée, filtre utilisant les mesures 

converties débiaisées  

Nous avons constaté que même le filtre de Kalman utilisant la transformation 
cubature CKF a ses limites dans le cas de poursuite à grande portée. D’après 
Barshalom [BL01], la conversion du repère polaire au repère cartésien, produit un 
biais modéré si l’expression suivante est vérifiée: 

(a) 
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2

0.4
r

r θσ
σ

Γ = <                                                            (III-55) 

 0.4 23radθσ < ≈ °                                                      (III-56) 

En pratique, ces deux conditions sont satisfaites pour l’ensemble des systèmes 
radars, mais ceci peut ne pas être le cas pour les systèmes sonars [DY93]. Ceci 
explique la publication de travaux récents dans ce domaine, où il est proposé d’utiliser 
le filtrage linéaire avec des mesures d’origine polaire [DY93, MS98, ZX02, FD02, 
ZC04, ZX04, DM09, JR10]. Nous allons présenter les différentes méthodes permettant 
d’améliorer la mesure convertie dans le repère cartésien. 

I.19.1 Conversion classique et position de problème  

Dans la conversion classique, la mesure obtenue dans le repère polaire lié au 
capteur et exprimée par la portée mr  et l’azimut mθ  est convertie dans le repère 
cartésien comme suit [DY93] : 

( )*cosm m mx r θ= ,                                               (III-57) 

( )*sinm m my r θ= ,                                               (III-58) 

sachant que la portée mr  et l’azimut mθ  sont affectés par un bruit supposé gaussien est 
additif, on peut écrire les deux équations précédentes comme suit : 

 ( ) ( )*cosmx x x r r θ θ= + = + + ,                                    (III-59) 

( ) ( )*sinmy y y r r θ θ= + = + + .                                     (III-60) 

Utilisant les relations trigonométriques en considérant que ( ),x y sont les 
coordonnées réelles de la cible dans le repère cartésien, nous pouvons exprimer les 
erreurs dans le repère cartésien : 

( ) ( )( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )cos cos 1 sin sin sin sin cos cosx r r r rθ θ θ θ θ θ θ θ= − − − + (III-61) 

( ) ( )( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )sin cos 1 cos sin cos sin sin cosy r r r rθ θ θ θ θ θ θ θ= − + + + (III-62) 

Les erreurs selon x  et y sont dépendantes et dépendent des vraies valeurs de 
portée et d’azimut et de leurs erreurs. 



Chapitre III : Extension du filtre de Kalman au cas non linéaire                                    
 

71 

 

Les deux bruit additifs r  et θ  , affectant la portée et l’azimut, respectivement, 
sont supposés des variables aléatoires gaussiennes centrées. La moyenne des erreurs 
( ),x y est donnée par la relation suivante : 

( )( )
( )( )

2

2

0.5

0.5

cos 1,

, sin 1
t

r eE x r

E y r r e

θ

θ

σ

σ

θθ
µ

θ θ

−

−

⎡ ⎤−⎡ ⎤⎡ ⎤⎣ ⎦ ⎢ ⎥= =⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎡ ⎤⎢ ⎥ −⎣ ⎦⎣ ⎦ ⎢ ⎥⎣ ⎦

,                          (III-63) 

et la covariance associée a cette erreur est donnée par : 

( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( )

2

2

2 2

2 2 2
r

1,1 var , ² cos ² cosh 1 sin ² sinh

                                      + cos ² cosh sin ² sinh

tR x r r e

e

θ

θ

σ
θ θ

σ
θ θ

θ θ σ θ σ

σ θ σ θ σ

−

−

⎡ ⎤= = − +⎣ ⎦
⎡ ⎤+⎣ ⎦

 

( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( )

2

2

2 2

2 2 2
r

2, 2 var , ² sin ² cosh 1 cos ² sinh

                                      + sin ² cosh cos ² sinh

tR y r r e

e

θ

θ

σ
θ θ

σ
θ θ

θ θ σ θ σ

σ θ σ θ σ

−

−

⎡ ⎤= = − +⎣ ⎦
⎡ ⎤+⎣ ⎦

 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )2 22 21, 2 cov , , sin cos ² 1t rR x y r e r eθ θσ σθ θ θ σ− ⎡ ⎤= = + −
⎣ ⎦

                     (III-64) 

La mesure convertie est affectée par un biais significatif dans le cas de poursuite à 
grande portée et forte erreur azimutale. Le biais et sa covariance sont fonction des 
vraies valeurs de portée et d’azimut. 

I.19.2 Utilisation de la mesure débiaisée (debiased) 

Vue que les vraies valeurs de portée et d’azimut ne sont pas disponibles, Lerro 
[DY93] a proposé de calculer le biais et la covariance conditionnellement à la mesure 
polaire bruitée. Les expressions de la moyenne et de la covariance sont alors données 
par : 

( )
( )( )
( )( )

2 2

2 2

0.5

0.5

cos
, ,
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m m

a t m m

m m

r e e
E r r

r e e

θ θ

θ θ

σ σ

σ σ

θ
µ µ θ θ

θ

− −

− −

⎡ ⎤−
⎢ ⎥⎡ ⎤= =⎣ ⎦ ⎢ ⎥−⎢ ⎥⎣ ⎦

 ,                (III-65) 

et la covariance associée a cette erreur est donnée par : 

( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( ) ( )( )
( ) ( ) ( )( ) ( ) ( ) ( )( )

2

2

22 2 2 2 2

2 2 2 2 2
r
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             + cos ² 2cosh cosh sin ² 2sinh 2 sinh

a m m m

m m

R r e

e

θ

θ
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θ θ θ θ

σ
θ θ θ θ
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( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( ) ( )( )
( ) ( ) ( )( ) ( ) ( ) ( )( )

2

2

22 2 2 2 2

2 2 2 2 2
r

2, 2 sin ² cosh 2 cosh cos ² sinh 2 sinh

             + sin ² 2cosh cosh cos ² 2sinh 2 sinh

a m m m
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R r e

e

θ

θ

σ
θ θ θ θ

σ
θ θ θ θ
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σ θ σ σ θ σ σ

−

−

⎡ ⎤= − + −⎣ ⎦
⎡ ⎤− + −⎣ ⎦

 

( ) ( ) ( ) ( )( )2 24 2 2 21, 2 sin cos 1a m m r m rR e r eθ θσ σθ θ σ σ− ⎡ ⎤= + + −
⎣ ⎦

                                (III-66) 

Il est à noter que la covariance dans cette transformation est plus grande que la 
covariance exacte, ceci va influe sur la consistance du filtre. Nous allons démontrer 
cela par simulation par la suite. La mesure polaire convertie débiaisée est calculée 
comme suit : 

( )
( )

cos
sin

c
m mc m

ac
m mm

rx
z

ry
θ

µ
θ

⎡ ⎤⎡ ⎤
= = −⎢ ⎥⎢ ⎥
⎣ ⎦ ⎣ ⎦

                                           (III-67) 

I.19.3 Utilisation de la mesure non biaisée (unbiased) 

Dans cette partie nous présentons une compensation de biais presque exacte qui 
se présente sous forme multiplicative et non additive d’après  [MS97, LX98]. La 
mesure non biaisée est donnée par l’expression suivante : 

( )1 cosu
m m mx rθλ θ−=                                                   (III-68) 

( )1 sinu
m m my rθλ θ−= ,                                                 (III-69) 

avec 
20.5e θσ

θλ
−= . 

L’expression de la covariance calculée conditionnellement à la valeur mesurée de 
la portée ( mr ) et de l’azimut ( mθ ) est la suivante : 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )2 222 2 211,1 var , 2 cos ² 1 cos 2
2

u
u m m m m m m r mR x r e r r eθ θσ σθ θ σ θ−= = − + + +  

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )2 222 2 212,2 var , 2 sin ² 1 cos 2
2

u
u m m m m m m r mR y r e r r eθ θσ σθ θ σ θ−= = − + + −  

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )2 222 2 211,2 cov , , 2 sin cos sin 2
2

u u
u m m m m m m m m r mR x y r e r r eθ θσ σθ θ θ σ θ−= = − + +  

(III-70) 
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Une autres version est proposée par Zhansheng [ZC04] permet de mieux 
estimer la matrice de covariance toute en conservant les équations III-68 et III-69. 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )2 222 2 211,1 var , cos ² 1 cos 2
2

u
u m m m m m m r mR x r e r r eθ θσ σθ θ σ θ−= = − + + +  

( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )2 222 2 212,2 var , sin ² 1 cos 2
2

u
u m m m m m m r mR y r e r r eθ θσ σθ θ σ θ−= = − + + −  

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )2 222 2 211,2 cov , , sin cos sin 2
2

u u
u m m m m m m m m r mR x y r e r r eθ θσ σθ θ θ σ θ−= = − + + (III-71) 

I.19.4   Utilisation d’une nouvelle conversion basée sur la transformation 

cubature  

Dans cette partie, nous proposons une autre manière de calculer la moyenne et la 
covariance de la mesure convertie en utilisant la transformation cubature. Sachant que 
le vecteur de mesure est bidimensionnel, nous avons donc besoin de quatre points 
sigma. En utilisant les règles de trigonométrie pour simplifier l’expression finale de la 
moyenne conditionnelle à la mesure polaire (non biaisée) et de sa covariance, 
déterminées en utilisant la transformation cubature, nous obtenons  les relations 
suivantes (voir Annexe A): 

( )( ) ( )0.5 1 cos 2 coscu
m mx rθσ θ= +                           (III-72) 

( )( ) ( )0.5 1 cos 2 sincu
m my rθσ θ= +    ,                        (III-73) 

dont la covariance est donnée par : 
( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )( )
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( ) ( ) ( ) ( )( )( ) ( ) ( )2 2 2 2 21, 2 0.25 0.5 0.5cos 2 sin 2 cos 2 sin coscu
m r m m mR r r θ θ θσ σ σ σ θ θ= + + − −

     



Chapitre III : Extension du filtre de Kalman au cas non linéaire                                    
 

74 

 

I.19.5   Comparaison entre les différents algorithmes  

Dans cette partie nous comparons les différentes méthodes permettant de calculer 
la moyenne et la covariance d’une variable aléatoire gaussienne ayant subi une 
transformation non linéaire. La variable aléatoire correspond à  ( )80 , 2mr N m m=  pour 

la portée et ( )40 , 2m Nθ = ° °  pour l’azimut. Nous avons utilisé 610  simulations de 
Monte Carlo pour générer le nuage après transformation non linéaire, voir figure III-9. 

 

 

 

 

Figure III-9 : Transformation d’une variable aléatoire représentée dans le repère polaire vers 
le repère cartésien en utilisant 610  réalisations de Monte Carlo. Moyenne et Covariance 

estimées par les différentes transformations représentées pour 2θσ = ° . 
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Figure III-10 : Représentation de la moyenne et de la covariance, estimées par différentes 

méthodes, d’une variable aléatoire gaussienne générée dans le repère polaire et transformée 
vers le repère cartésien, pour 2θσ = ° . 

D’après les deux figures III-9 et III-10,  nous constatons que la moyenne et la 
covariance estimées par l’ensemble méthodes coïncident lorsque l’écart type azimutal 
est modéré. 

Lorsqu’on augmente l’écart type de la variable aléatoire correspondant à l’azimut 
à 20° . Le nuage obtenu par un million de réalisations de Monte Carlo est représenté à 
la figure III-11 dans le repère cartésien.  
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Figure III-11 : Transformation d’une variable aléatoire représentée dans le repère polaire vers 
le repère cartésien en utilisant 610  réalisations de Monte Carlo. Moyenne et Covariance 

estimées par les différentes transformations représentées pour 20θσ = ° . 
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Figure III-12 : Représentation de la moyenne et de la covariance, estimées par différentes 
méthodes, d’une variable aléatoire gaussienne générée dans le repère polaire et transformée 

vers le repère cartésien, pour 20θσ = ° . 
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Nous remarquons d’après ces résultats, figures III-11 et III-12, que la meilleure 
estimation de la moyenne et de la covariance de la variable aléatoire dans le repère 
cartésien après conversion est fournie  par la transformation cubature. Pour une 
analyse détaillée nous comparons les rapports entre les surfaces formées par les 
covariances déterminées par les méthodes citées auparavant et celle déterminée par les 
simulations de  Monte Calo, nommés Rs , en fonction de la variance d’azimut 

( 0.2θσ = °  à 20θσ = ° ) à la figure III-13 et en fonction du rapport 
2

m

r

r θσ
σ

Γ =  à la figure 

III-14. 

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
0

0.5

1

1.5

2

2.5

3

3.5

sigma__teta (deg)

R
s

 

 

Transformation linéarisé
Transformation Unbiaised
Transformation Debiaised
Transformation Cubature

 

Figure III-13 : Rapports entre les surfaces formées par les covariances calculées par les 
différentes méthodes et celle calculée moyennant 610  réalisations de Monte Carlo, en fonction 

de θσ . 
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Figure III-14 : Rapport entre les surfaces formées par les covariances calculées par les 
différentes méthodes et celle calculée moyennant 610  réalisations de Monte Carlo, en fonction 

du rapport 
2

m

r

r θσ
σ

Γ = . 

D’après la figure III-13, les différentes méthodes approximent correctement la 
covariance associée à la mesure convertie pour 3θσ < ° . Pour 3θσ > ° , les méthodes 
débaised et unbiased surestime la matrice de covariance, alors que la méthode 
linéarisée produit une covariance inférieure à celle déterminée par les simulations de 
Monte Carlo. La meilleure estimation de la covariance est obtenue avec la 
transformation Cubature. 

Nous constatons que la méthode que nous avons proposée et la transformation 
non biaisée donnent une estimation proche de celle déterminée sur la base de 610  de 
Monte Carlo. 

I.19.6 Application des différentes transformations à la poursuite  

Dans cette partie nous comparons les différentes méthodes qui déterminent la 
moyenne et la covariance de la mesure convertie, associées à un simple filtre de 
Kalman linéaire pour la poursuite d’une cible.  

La cible se trouve à une portée initiale de 70km et un azimut de 45° [DY93]. Elle 
se déplace à une vitesse constante de 15m/s. le bruit de système est supposé égal à 
0.01m/s² et la durée de la trajectoire est de 500s avec un pas d’échantillonnage de 1s, 
voir figure III-15. Concernant le bruit de mesure, nous allons considérer deux 
scénarios. Dans les deux scénarios le bruit affectant la portée a un écart type égal à 
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100m, par contre celui affectant l’azimut possède un écart type de 0.2° dans le premier 
scénario et de 20° dans le second scénario. Ces deux scénarios ont été choisis de sorte 
que dans le premier scenario le critère de validité de la linéarisation est vérifié : 

2

0.4m

r

r θσ
σ

Γ = << , alors que dans le second scénario il ne l’est pas. 
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Figure III-15 : Trajectoire de la cible. 

Les filtres comparés sont, le filtre de Kalman étendu (EKF), le filtre de Kalman 
Cubature (CKF), le filtre de Kalman linéaire utilisant la mesure convertie non biaisée, 
UCMKF [JR10, ZX04, ZC04], le filtre de Kalman utilisant la mesure convertie  
débiaisée, DCMKF[BL01, DY93], et notre nouveau filtre de Kalman linéaire utilisant 
la transformation cubature pour le calcul de la mesure convertie non biaisée, nommé 
NEWCMKF. 

Pour le scénario I, la figure III-16, présente le RMSE en position et en vitesse 
obtenus moyennant 10000 réalisations de Monte Carlo, tandis que la consistance des 
filtres basée sur le ANEES en position est représentée à la figure III-17.    
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Figure III-16 : Représentation du RMSE pour 0.2θσ = ° : 
 a) RMSE en position, b) RMSE en vitesse. 

 

(a) 
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Figure III-17 : Critère de consistance, ANEES en position pour .2θσ = ° . 

Comme on peut l’observer dans le cas du scénario I, l’ensemble des filtres ont 
presque les mêmes performances en terme de RMSE et en terme de consistance. 

Les résultats concernant le second scénario sont présentés aux figures III-18 et 
III-19. 
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Figure III-18 : Représentation du RMSE pour 20θσ = ° : a) RMSE en position, b) 
RMSE en vitesse. 

 



Chapitre III : Extension du filtre de Kalman au cas non linéaire                                    
 

83 

 

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10
x 10

6 ANEES en position (m)

time (s)

A
N

E
E

S

 

 

EKF
CKF
UCMKF
DCMKF
NEWCMKF

 (a) 

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
10

-1

100

10
1

10
2

10
3

10
4

105

10
6

10
7

ANEES en position (m)

time (s)

A
N

E
E

S

 

 

EKF
CKF
UCMKF
DCMKF
NEWCMKF

 (b)                                       

Figure III-19 : Critère de consistance, ANEES en position pour 20θσ = °  : a) 
représentation linéaire, b) représentation en semi-log. 

D’après la figure III-18, qui présente le RMSE en position et en vitesse, le filtre EKF 
diverge et les performances du filtre CKF se dégradent par rapport à celles des filtres 
UCMKF, DCMKF et NEWCMKF, qui possèdent les meilleures performances. Les 
résultats du test de la consistance, basée sur le ANEES, présentés à la figure III-19 
confirment les résultats concernant le RMSE. 
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I.20 Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons présenté quelques variantes du filtre de Kalman 
appliquées au cas non linéaire. Le premier est le filtre de Kalman étendu EKF, où le 
problème de la non linéarité est résolu en procédant à une linéarisation basée sur le 
développement en série de Taylor au premier ordre. Le fait de négliger les termes 
HOT dans l’approximation de la fonction non linéaire ajoute, d’autres types d’erreurs 
qui peuvent causer la divergence de l’algorithme EKF. Une autre méthode 
d’approximations qui permet d’avoir de meilleures performances a été présentée, il 
s’agit de la transformation Unscented qui utilise la notion des points sigmas pondérés.  

Un autre outil puissant a été développé récemment et qui se base sur le calcul 
numérique d’une intégrale multidimensionnelle en utilisant les points sigmas 
cubatures. L’avantage de cet outil est qu’il permet d’approximer mieux les statistiques 
d’une variable aléatoire après une transformation non linéaire, comparativement a 
L’EKF ou l’UT, sans oublier le nombre réduit de points sigmas qu’il utilise. La 
comparaison entre les différents filtres non linéaires en terme, de RMSE en position et 
en vitesse, a permis de constater la supériorité des deux filtres UKF et CKF.  

Cependant les performances de ces deux filtres se dégradent dans le cas d’une 
mesure angulaire fortement bruitée surtout lorsque la portée est grande. Une meilleure 
approche dans ce cas là consiste à convertir la mesure polaire en mesure cartésienne 
qu’il faudra débiaiser. Notre contribution dans ce domaine a été d’utiliser la 
transformation cubature pour cela. Nous avons nommée le filtre obtenu NEWCMKF.  
La comparaison par rapport à d’autres types de filtres de même famille à permis de 
valider ce filtre pour le cas de la poursuite d’une cible à grande portée et à fort bruit 
azimutal.  
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CHAPITRE IV : 

APPLICATION DE L’ALGORITHME À 

MODÈLES MULTIPLES À LA POURSUITE 

D’UNE CIBLE MANOEUVRANTE  
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I.21 Introduction 

Dans ce chapitre, nous nous intéressons au problème de la poursuite d’une cible 
manoeuvrante, où la détection avec précision de l’instant du début et de la fin de la 
manœuvre est cruciale. Cette détection est problématique en raison de l’aspect 
aléatoire de la manœuvre. En effet, la manœuvre a souvent lieu à des instants 
imprévisibles et avec des amplitudes variées. Ceci se traduit par une probabilité élevée 
de perte de la trace de la cible poursuivie, situation dramatique pour les  systèmes de 
surveillance civiles et militaires. La détection de la manœuvre est nécessaire pour le 
choix du modèle dynamique approprié dans les algorithmes de pistage.  En effet, le 
modèle dynamique pour un mobile qui se déplace en une ligne droite avec une vitesse 
constante est diffèrent de celui du mobile qui se déplace avec une certaine accélération 
ou qui manœuvre. De plus, la trajectoire d’un mobile est généralement composée de 
plusieurs phases alternées de mouvements avec et sans manœuvre. En pratique, le 
choix du modèle conditionne en grande partie la qualité de la poursuite. Plusieurs 
travaux de recherches ont  été consacrés  au problème de poursuite des cibles 
manouvrantes. Certains proposent d’intégrer un détecteur de manœuvre  afin 
d’améliorer la qualité de la poursuite. En prenant en considération la nature aléatoire 
de la manœuvre, Singer [RS70] modélisa l’accélération par un processus aléatoire 
ayant une auto-corrélation exponentielle bien connue. Cependant, l’analyse des 
performances de cet algorithme montre qu’il permet d’améliorer la précision de la 
poursuite pendant les phases manœuvrantes, mais en contre partie cette précision se 
dégrade pendant les phases non manœuvrantes.  Castella [FC80] proposa alors un 
algorithme qui effectue un ajustement continu du niveau du bruit de processus. Nous 
avons proposé d’ajuster le niveau du bruit de processus en utilisant la logique floue 
[DK02]. Toutefois, le problème qui se pose avec l’utilisation  de ces algorithmes est le 
retard dans la détection du début et de la fin de la manœuvre [BH00]. 

 D’autres solutions ont été proposées, comme l’algorithme à estimation d’entrée, 
IE (Imput Estimation), proposé  pour la première fois par Chan [CH79], et 
l’algorithme avec vecteur d’état à dimension variable, VD (Variable Dimension) 
[MS92]. L’inconvénient de ces algorithmes est l’augmentation soudaine de la charge 
de calcul lorsque la manœuvre est détectée, en plus du retard de détection. Woolfson a 
décrit et comparé dans son article [WO85] plusieurs détecteurs de manœuvres, cités 
dans la littérature pour la poursuite d’une cible manœuvrante.  

Toutes les méthodes déjà décrites précédemment sont basées sur l’utilisation 
d’un détecteur de manœuvre, leurs performances sont en fait limitées principalement 
par le retard de détection du début et de la fin de manœuvre. Ce retard engendre de 
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larges erreurs quand la cible change de dynamique. L’algorithme à modèles multiples, 
MM (Multiple Models), pallie cette limitation en employant un ensemble de modèles 
pour décrire la dynamique de la cible, tout en assurant une transition lisse entre les 
modèles. Une description de cette méthode est donnée par X. Rong [XV05]. La 
transition entre les modèles est supposée suivre un processus de Markov. La solution 
optimale est d’une complexité très élevée. Il est donc nécessaire de lui substituer une 
solution sous-optimale de complexité plus réduite. Ceci a été fait par  Haddidi et 
Schwartz dans [HS78] et Tugnait et Haddad dans [TH79] qui ont présenté un 
algorithme qu’ils ont appelé ‘Algorithme de Généralisation Pseudo-Bayesienne 
(G.P.B)’. Une autre version sous-optimale qui a connu une large utilisation dans le 
domaine de la poursuite d’une cible manœuvrante, est appelé  l’Algorithme à Modèles 
Multiples Interagissant (IMM, Interacting multiple models) [BL01, XV05].  Ce dernier 
filtre sera décrit dans ce chapitre, car il présente un bon compromis entre complexité et 
performances, si le choix à priori des paramètres des modèles et des probabilités de 
transition est bien fait [BL01].  

Nous avons constaté que, pour la poursuite d’une cible manœuvrante, le 
remplacement du filtre de Kalman du second ordre par sont équivalent à gains fixes, le 
filtre α-β conserve la précision de la poursuite, tout en réduisant la charge de calcul. 
La même constatation a été faite concernant le remplacement du filtre de Kalman de 
troisième ordre par le filtre α-β-γ, pour la poursuite d’une cible manœuvrante. Ces 
deux dernière remarques nous ont amené à proposer le remplacement des filtres de 
Kalman de deuxième et troisième ordre, utilisés dans l’algorithme IMM, par leurs 
équivalents à gains fixes. Le nouvel algorithme, nommé FastIMM, se distingue par sa 
simplicité et sa rapidité d’exécution qui peut atteindre le double de celle du filtre IMM. 
Une comparaison des performances entre le filtre IMM et le filtre FastIMM en 
fonction des paramètres : temps d’échantillonnage T, matrice des probabilités de 
transition et niveau du bruit de système,  nous a permis de valider l’algorithme. 
L’algorithme proposé est simple à implémenter sur des calculateurs à ressources 
limitées. 

I.22 Filtre à modèles multiples (MM : Multiples Modèles) 

 Dans cette approche, un ensemble de modèles est utilisé pour décrire le 
mouvement d'une cible. La transition d'un modèle à un autre peut avoir lieu à 
n’importe quel instant en suivant une chaîne de Markov. On présente, dans un premier 
temps succinctement l’approche MM, puis dans un second temps, on décrira avec plus 
de détails l'algorithme IMM (Interacting Multiples Models). 
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 Soit un ensemble de modèles, { }nM MMME ,...,, 21= , chacun décrivant un 
comportement dynamique particulier de la cible. Le modèle actif a un instant donné 
appartient à cet ensemble de modèles. La probabilité pour que le modèle jM soit actif à 

l’instant 0t  est donnée par: 

{ } ( )0 0j jP M Z µ=                                                     (IV-1) 

où 0Z  est  l'information à priori. La somme des probabilités associées à l'ensemble des 
modèles est égale à 1. 

( )
1

0 1
n

j
j
µ

=

=∑                                                           (IV-2) 

I.22.1 Filtre à modèles multiple statique 

Cet estimateur est basé sur l’hypothèse que le modèle du mouvement que suit la 
cible est le même du début jusqu’à la fin de la phase de poursuite. En appliquant le 
théorème de Bayes, la probabilité à posteriori pour que le modèle jM soit actionné, à 

l'instant k, est calculée par l’expression suivante :  
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               (IV-3) 

où  ( )kjΛ  est la fonction de vraisemblance associée aux mesures reçues à l'instant k, 

sachant que le modèle jM est actif. Elle est donnée par : 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )1, ;0,k
j j j j jk p z k Z M p v k N v k S k−⎡ ⎤ ⎡ ⎤ ⎡ ⎤Λ = = =⎣ ⎦ ⎣ ⎦⎣ ⎦                                    (IV-4) 
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avec ( ){ }ivP j  la densité de probabilité de l'innovation ( )jv k  et ( )jS k  sa matrice de 

covariance, relatives au modèle jM . Cette densité de probabilité est supposée être 

Gaussienne, son expression est : 

( ){ } ( ) ( ) ⎥⎦
⎤

⎢⎣
⎡−= −−

jj
T
j

/

jj viSvexpiSivp 121

2
12π                                   (IV-5)  

Ainsi chaque filtre de Kalman correspondant à un mode particulier d’un 
mouvement de la cible est alimenté par son état estimé et sa covariance. La probabilité 
pour que le modèle soit correcte est déterminée par l’équation IV-3 en utilisant le 
calcul de la vraisemblance suivant l’équation IV-4. Dans le cas du filtrage non linéaire, 
nous utilisons le filtre EKF, CKF ou UKF au lieu du filtre de Kalman. 

Le filtre MM statique est constitué d’un banc de filtres tel qu’illustré dans la 
figure suivante. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Une fois les filtres sont initialisés, ils fonctionnent récursivement en utilisant 
leurs propres estimées ( )ˆ jx k k  et leurs covariances ( )jP k k . L’estimée globale est 

obtenue de la manière suivante : 
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Figure IV-1 : Filtre IMM statique à deux modèles. 
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et sa matrice de covariance est donnée par : 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ){ }'
1

ˆ ˆ ˆ ˆ
n

j j j
j

j

P k k k P k k x k k x k k x k k x k kµ
=

⎡ ⎤ ⎡ ⎤= + − −⎣ ⎦ ⎣ ⎦∑          (IV-7) 

Ces deux dernières équations sont correctes si les suppositions suivantes sont 
vérifiées : 

• Le modèle correspondant au mouvement de la cible appartient à l’ensemble des 
modèles  existants dans le banc de filtre. 

• Le même modèle de mouvement reste fonctionnel depuis l’instant initial. 

Pour la première condition est raisonnable, par contre la deuxième peut ne pas être 
vérifiée si une manœuvre a lieu dans l’intervalle [ ]1, k , dans ce cas le modèle de 
mouvement change et il faut que le modèle utilise dans le filtre MM change aussi. On 
parle alors de filtre MM dynamique. 

I.22.2 Filtre à modèles multiple dynamique 

Dans ce type de filtre, le changement de dynamique de la cible poursuivie durant 
le temps est pris en considération. Nous supposons que le saut d’un modèle à un autre 
suit une chaine de Markov avec une probabilité de transition connue : 

( ) ( ){ }1ij j ip P M k M M k M
∆

= = − =                                                          (IV-8) 

Cette probabilité de transition est supposée invariante dans le temps et 
indépendante de l’état. Nous nous intéressons seulement à un cas particulier du filtre 
MM dynamique, qui est le filtre IMM. Il est traité en détail dans le paragraphe suivant. 
Pour les autres types des filtres MM dynamique, voir [BL01, XV05]. 

I.22.3 Filtre à Modèles Multiples Interagissant (IMM) 

 Le diagramme de l’algorithme IMM est illustré à la figure IV-2, pour le cas de 
deux modèles. 
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L’algorithme appelé IMM (Interacting Multiples Models), est le plus utilisé dans 
les applications de poursuite d’une cible manœuvrante, en raison du bon compromis 
qu'il réalise entre performance et complexité. Il est approprié aux problèmes de 
poursuite d’une cible à l'aide de plusieurs capteurs. Il consiste à utiliser un ensemble 
fini de modèles pouvant décrire tous les mouvements possibles que peut effectuer une 
cible. Un ensemble de modèles fonctionnant en parallèle et interagissant entre eux est 
utilisé pour décrire voir même les mouvements dont le modèle n'est pas disponible.    

Les modèles utilisés peuvent avoir différentes structures. Ils peuvent avoir 
également différents niveaux de bruit de système, en particulier, un faible bruit pour 
les modèles décrivant le mouvement d'une cible non manouvrante, et un fort niveau de 
bruit pour les modèles décrivant un mouvement avec manœuvre. 

La transition entre les différents modèles est supposée être probabiliste 
(généralement de nature Markovienne). Pour une probabilité de transition nulle dans la 
chaîne de Markov, le filtre IMM tend vers le filtre statique MM (Multiples Models). 

L'algorithme IMM possède les propriétés suivantes: structure de forme récursive 
et modulaire avec une charge de calcul fixe. Chaque cycle contient trois étapes 
essentielles: interaction (mixage), filtrage, et mélange. A l'instant k, l’initialisation  de 
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Figure IV-2 : Filtre IMM à deux modèles. 
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l'ensemble des filtres, chacun correspondant à un modèle particulier, est effectuée en 
mixant les estimées fournies par les différents filtres à l'instant précédent. Les 
différents filtres opèrent en parallèle délivrant chacun l’état prédit et l’état estimé et 
leurs covariances. L’état estimé global est alors obtenu en pondérant les états estimés 
individuels par les probabilités des différents modèles. La covariance de l’état estimé 
global est également évaluée en utilisant ces probabilités. 

I.22.3.1 Les étapes d’implémentation du filtre IMM 

La structure du filtre IMM est présentée à la figure IV-2 [DA2001, BB92, PB96]. 
On y distingue les trois étapes à exécuter pour chaque cycle de l’IMM, à savoir 
l’interaction, le filtrage et le mélange. Avant de décrire ces étapes, nous allons définir 
les notations utilisées :  

• kZ  : l’ensemble de mesures reçues jusqu'à l'instant k, 
• ( )X̂ i j  : l'état estimé à l'instant i  sachant l'ensemble des mesures jZ , 

• ( )P i j  : la matrice de covariance associée à ( )X̂ i j , 

• ( )P,y,yN  désigne la densité de probabilité d’une variable gaussienne y  avec 
une moyenne y  et une covariance P. 

Les quantités relatives au mode j sont notées avec un indice j . 

a )  Interaction  

    Pour i, j=1, …, n. 
La probabilité d'interaction est calculée à l’aide de la formule :  

  ( ) ( )/
11 1 1i j ij i

j

k k p k
c

µ µ− − = − , 

avec jc le facteur de normalisation donné par : 
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i
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1
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L'estimée initiale et sa covariance pour le filtre j sont calculées par : 
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b ) Filtrage 

Pour i, j=1, …, n. 
 Pour chaque filtre on calcule l'état prédit ( )ˆ 1jX k k − , sa covariance 

( )1jP k k − , l'estimée ( )ˆ /jX k k   et sa covariance ( )jP k k , comme suit : 

( ) ( ) ( )0
ˆ ˆ1 1 1 1j j jX k k F k X k k− = − − − , 

( ) ( ) ( ) ( )01 1 1 1 1 T
j j j j jP k k F k P k k F k Q− = − − − − + , 

( ) ( ) ( ) ( )ˆ ˆ 1j j j jX k k X k k K k v k= − +  , 

( ) ( ) ( ) ( )1 T
j j j j jP k k P k k K k S k K= − − . 

où : 
( ) ( ) ( )ˆ 1j jv k z k z k k= − −  représente l’innovation, 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 T
j j j j jS k H k P k k H k R k= − +  est la covariance associée à 

l’innovation ( )kv j , 

( ) ( ) ( ) ( )11 T
j j j jW k P k k H k S k−= −  est le gain du filtre de Kalman, 

c ) Mélange  

Pour j=1, …, n. 
L'estimée globale et sa covariance sont déterminée par les expressions 
suivantes : 
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où ( ) ( ) ( )( ),0,j j jk N v k S kΛ =  la fonction de vraisemblance associée au 

modèle j , 
 

 

avec ( )j kµ  est la probabilité du modèle j , donnée par :  
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et c est le facteur de normalisation donné par :  
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I.22.3.2 Choix des modèles 

La complexité et la qualité des modèles doivent être considérées dans la 
conception de l’algorithme de poursuite IMM. Généralement, les modèles utilisés dans 
la configuration IMM regroupent un modèle à vitesse constante CV pour décrire le 
régime sans manœuvre et un ensemble de modèles modélisant la manœuvre d’une 
manière exacte ou approximative. Cependant, il est à noter que l’augmentation du 
nombre de modèles permettant de couvrir certaines dynamiques surcharge le système 
de poursuite (temps de calcul) sans garantir de meilleures performances, à cause de la 
compétition entre les modèles. La modélisation précise des différents segments de la 
trajectoire d’une cible améliore d’avantages les résultats de poursuite. 

Un mouvement sans manœuvre est décrit par un modèle CV et un mouvement 
manœuvrant peut être décrit par [BL01]: 

 Un ou plusieurs modèles CV à différents niveaux du bruit de processus,  
 Un modèle à accélération constante CA, 
 Un modèle à vitesse rotationnelle constante CT (vitesse de rotation connue), 

désigné par la suite par l’abréviation CT1, 
 Un modèle à vitesse rotationnelle constante CT (vitesse de rotation inconnue), 

noté par la suite CT2. 

Les modèles CV, CA, CT1 et CT2 ont été décrits en détails dans le chapitre I.  

I.22.3.3 Choix du niveau de bruit de processus 

Le choix du niveau de processus de chaque modèle dans l’algorithme IMM a une 
importance capitale. Ce dernier est lié au niveau de la manœuvre dans le cas du 
modèle décrivant le mouvement manœuvrant (Modèle CA). Pour ce type de modèle 
Bar-Shalom dans [BL95, BL95_1] propose que pour une manœuvre exécutée par la 
cible ayant une accélération maximale maxa , l’écart type du bruit de système choisi doit 
vérifier la  condition suivante :   

max
max2 v

a aσ≤ ≤                                                        (IV-9) 



Chapitre IV : Application de l’algorithme à modèles multiples à la poursuite d’une cible  
                        manœuvrante 

95 

 

Dans le cas des modèles CT, l’écart type de bruit de système influant sur la 
vitesse de la rotation angulaire doit être choisi de faible valeur. 

I.22.3.4 Choix du type de filtre  

Le choix du type de filtre influe fortement sur le comportement du filtre IMM. 
Prenons le cas où les modèles sont tous des modèles linéaires, le filtre de Kalman 
suffit, par contre dans le cas ou le modèle est non linéaire, on peut utiliser soit le filtre 
de Kalman étendu EKF, soit le filtre Kalman unscented (UKF) soit le filtre de Kalman 
Cubature (CKF). 

 Pour réduire la complexité du filtre IMM standard, nous avons proposé dans 
[DM10] de remplacer les filtres de Kalman du second ordre et troisième ordre par 
leurs équivalents à gains fixes, en l’occurrence le filtre α-β et α-β-γ. Le filtre IMM 
résultant fut nommé FastIMM. Ses performances en terme de qualité de la poursuite 
sont proches de celles du filtre IMM standard. Il sera décrit en détails dans ce chapitre. 

I.22.3.5 Probabilités de transition  

La transition entre les différents modèles appartenant à l’ensemble 
{ }nM MMME ,...,, 21=  est régie par une chaine de Markov du premier ordre. Les 

probabilités de transition dans la chaine de Markov sont en relation avec la durée de 
maintien à priori de chaque modèle.  Ces probabilités sont choisies selon l’information 
à priori qu’a le concepteur concernant la fréquence de transition d’un modèle à un 
autre.  

La probabilité iip de maintien du modèle i  peut être estimée à partir de la durée 
moyenne pendent laquelle le mouvement de la cible suit le modèle iM [BL01] : 

[ ]
1ii

i

Tp
E τ

= −                                                    (IV-10) 

où [ ]iE τ est la durée moyenne du modèle iM  durant l’intervalle T . 

Les probabilités  de transitions ijp , pour i j≠ , sont choisies, en utilisant le théorème 
de probabilité globale : 

 1ij ii
j i

p p
≠

= −∑                                                (IV-11) 
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Le choix des ces probabilités doit se faire en réalisant un compromis entre la 
réduction des pics d’erreurs d’estimation au début de la manœuvre et la réduction 
maximale de l’erreur d’estimation durant le mouvement uniforme. Selon [BL95] le 
concepteur doit prendre en considération qu’une probabilité de transition élevée 
produit un faible pic d’erreur durant la manœuvre au prix d’un faible lissage et d’une 
erreur plus importante durant les segments uniformes. Afin de donner une solution à ce 
type de problème, on a proposé d’ajuster cette probabilité en utilisant la logique floue. 
Les résultats que nous avons obtenus sont satisfaisants [DM11]. 

I.22.3.6 Probabilités initiale des différents modèles  

Les probabilités initiales des différents modèles utilisés dans le filtre IMM 
influent aussi sur le comportement du filtre, mais seulement dans la phase transitoire. 
De ce fait, on peut choisir par exemple des valeurs identiques pour ces probabilités. 

I.23 Algorithme FastIMM 

Dans cet algorithme, nous avons remplacé les différents filtres constituant 
l’algorithme IMM par leurs équivalents à gains fixes (filtre αβ et filtre αβγ).                      
Nous avons nommé l’algorithme résultant FastIMM. Le diagramme de cet algorithme 
est plus simple que celui de l’IMM, il est donné à la figure IV-3. Les équations mises 
en jeu dans le FastIMM et l’IMM standard sont les mêmes, sauf celle qui calcule la 
vraisemblance, que nous avons modifiée, comme suit : 

( ) ( ) ( )( )kSkvNk jjj ,0,=Λ  pour le modèle jM , avec jv  l'innovation 

et ( )
2

      = 
1

w
j

j

σS
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 sa matrice de covariance. 
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I.24 Résultats des simulations  

Les simulations dont nous allons présenter les résultats concernent la poursuite 
d’une cible manœuvrante. Elles peuvent être classées en deux parties : celles de la 
première partie ont pour objet la comparaison entre le filtre IMM et FastIMM dans le 
cas linéaire, tandis que l’objet de la seconde partie est la comparaison entre plusieurs 
configurations de l’IMM, utilisant plusieurs modèles cinématiques CV, CA où CT et 
le filtre EKF ou CKF. 

I.24.1 Comparaison entre les filtres : FastIMM et IMM 

Nous allons utiliser dans cette simulation un scénario qui correspond à un 
problème de  poursuite pour le contrôle aérien de trafic (ATC), cité dans [BL01]. Le 
but c’est de comparer les performances du filtre IMM avec celles du filtre FastIMM en 
terme de RMSE et en terme de temps d’exécution. 

)(kµ
βΛ

 

Figure IV-3 : FastIMM à deux filters αβ et αβγ. 
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Nous supposons que la cible poursuivie se déplace à une vitesse de 120 /m s à 
partird’un point initial situé à ( )25000 ,10000m m . Elle effectue les mouvements 
suivants : 

 De 0 à 125s : mouvement rectiligne à vitesse constante de120 /m s , 
 De 125 à 215s : mouvement circulaire à accélération nominale de 0.2g; 
 De 215 à 340s : mouvement rectiligne à vitesse constante de120 /m s , 
 De 340s à 370s : mouvement circulaire à accélération nominale de 0.6g; 
 De 370s à 495s: mouvement rectiligne à vitesse constante de120 /m s , 

Les mesures sont supposées affectées d’un bruit blanc de variance 100w mσ =  pour les 
deux axes x  et y . La figure IV-4 illustre cette trajectoire.   

 

Figure IV-4 : Trajectoire de la cible, 
I : position initiale, F : position finale,  et R : position du radar 
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a) Paramètres du filtre IMM : 

Le filtre contient deux modèles : le premier est un modèle de deuxième ordre 
avec un bruit de système égale à 0.1m/s² et le deuxième est un modèle de troisième 
ordre avec un niveau de bruit de système plus élevé 0.6 m/s [BL01].  

La même matrice des probabilités de transition,  
0.9 0.1
0.1 0.9

Pt =
⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎣ ⎦

 , est choisie pour les 

deux filtres IMM et FastIMM. Pour les deux filtres l’initialisation utilisée est celle 
basée sur les deux points initiaux, voir les équations II-22 à II-24. 

b) Paramètres du filtre FastIMM : 

Les gains du filtre αβ et du filtre αβγ sont calculés pour chaque simulation comme 
suit : 

• Les coefficients αβ, correspondant au filtre de deuxième ordre sont déterminés en 
utilisant les équations II-64 et II-65, respectivement. 

• Les coefficients αβγ, correspondant au filtre de troisième ordre sont déterminés en 
utilisant les équations II-82, II-83 et II-84, respectivement. 

Toutes les simulations consistent en 1000 réalisations de Monte Carlo. 

I.24.1.1 Influence du temps d’échantillonnage  

Premier cas : Le tableau IV-1, donne les différents paramètres utilisés dans 
cette simulation. 

T(s) Filtre αβ Filtre αβγ 
1sec α β α β γ 

0.1319 0.0094 0.3356 0.0684 0.0126 

matrice de 
covariance 
initiale ( )

 10000        2000       400            0           0          0
  2000         800         240           0           0          0
   400         240          96              0           0         

0 0P =
0

     0           0           0       10000        2000         400
     0           0           0        2000         800           240
      0           0           0         400         240            96

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

 

Tableau IV-1 : paramètres de simulation 
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 Les figures IV-5 et IV-6, illustrent l’évolution de la racine carrée des erreurs 
quadratiques moyennes RMSE en position et en vitesse. Les deux filtres IMM et 
FastIMM, ont presque les mêmes performances dans le cas d’un temps 
d’échantillonnage égal à une seconde. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure IV-5 : RMSE en position pour T=1s. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure IV-6 : RMSE en vitesse pour T=1s. 

La figure IV-7, illustre l’évolution des probabilités d’action de chaque modèle pour 
le filtre IMM et le filtre FastIMM. Nous constatons que le filtre FastIMM détecte 
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mieux le modèle de mouvement de la cible. Ceci est confirmé par l’évolution de ces 
probabilités, moyennées sur 1000 réalisations de Monte Carlo, voir figure IV-8. 
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Figure IV-7 : Evolution des probabilités d’activation des modèles pour une seule 
réalisation, pour T=1s : a) le filtre IMM, b) le filtre FastIMM. 
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Figure IV-8: Evolution des probabilités d’activation des modèles moyennées sur 1000 
réalisations, pour T=1s : a) le filtre IMM, b) le filtre FastIMM. 

 



Chapitre IV : Application de l’algorithme à modèles multiples à la poursuite d’une cible  
                        manœuvrante 

103 

 

• Deuxième cas : le tableau IV-2, donne les différents paramètres utilisés dans cette 
simulation. 

T(s) Filtre αβ Filtre αβγ 
5sec α β α β γ 

0.5051 0.1875 0.7006 0.4102 0.2119 

 

Matrice de covariance 
initiale ( )

 10000        2000       400            0           0          0
  2000         800         240           0           0          0
   400         240          96              0           0         

0 0P =
0

     0           0           0       10000        2000         400
     0           0           0        2000         800           240
      0           0           0         400         240            96

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

 

Tableau IV-2 : paramètres de simulation 

Les figures IV-9 et IV-10 montrent l’évolution de la racine carrée des erreurs 
quadratiques RMSE en position et en vitesse, respectivement, calculées moyennant 
1000 réalisations de Monte Carlo. On constate que les deux filtres ont presque les 
mêmes performances. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure IV-9: RMSE en position pour T=5s. 
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Figure IV-10 : RMSE en vitesse pour T=5s. 

La figure IV-11 illustre l’évolution des probabilités d’activation des modèles 
pour le filtre IMM et le filtre fastIMM pour une seule réalisation de Monte Carlo et la 
figure IV-12 présente l’évolution de ces probabilités moyennées sur 1000 réalisations 
de Monte Carlo. Nous constatons que le filtre FastIMM détecte mieux le modèle 
correspondant au type de mouvement, comparativement au filtre IMM. 
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Figure IV-11 : Evolution des probabilités d’activation des modèles pour une seule 
réalisation, pour T=5s : a) le filtre IMM, b) le filtre FastIMM. 
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Figure IV-12 : Evolution des probabilités d’activation des modèles moyennées sur 
1000 réalisations, pour T=5s : a) le filtre IMM, b) le filtre FastIMM. 

 



Chapitre IV : Application de l’algorithme à modèles multiples à la poursuite d’une cible  
                        manœuvrante 

107 

 

• Troisième cas : le tableau IV-3, résume les différents paramètres pris en compte dans 
cette simulation. 

T(s) Filtre αβ Filtre αβγ 
10sec α β α β γ 

0.7500 0.5886 0.8371 0.7112 0.6253 

 

Matrice de covariance 
initiale ( )

 10000        2000       400            0           0          0
  2000         800         240           0           0          0
   400         240          96              0           0         

0 0P =
0

     0           0           0       10000        2000         400
     0           0           0        2000         800           240
      0           0           0         400         240            96

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

 

Tableau IV-3 : paramètres de simulation 

 Les RMSE en position et vitesse sont présentés aux figures IV-13 et IV-14 
respectivement. On constate une légère dégradation dans les performances du filtre 
FastIMM par rapport à celles du filtre IMM. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure IV-13: RMSE en position pour T=10s. 
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Figure IV-14: RMSE en vitesse pour T=10s. 

 

 Cette dégradation a lieu durant les phases non manœuvrantes. Elle s’explique 
par le fait que pour T=10, la valeur de 0.75α =  pour le filtre αβ, et 0.83α = pour le 
filtre αβγ sont trop élevées et ne permettent pas, par conséquent, une bonne réduction 
du bruit de mesure. 

 D’après les figures IV-15 et IV-16, les deux filtres IMM et FastIMM ont les 
mêmes performances, en terme de détection du mode correspondant au mouvement 
réel de la cible. 
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Figure IV-15 : Evolution des probabilités d’activation des modèles pour une seule réalisation, 
pour T=10s : a) le filtre IMM, b) le filtre FastIMM. 
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Figure IV-16 : Evolution des probabilités d’activation des modèles moyennées sur 1000 
réalisations, pour T=10s : a) le filtre IMM, b) le filtre FastIMM. 
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I.24.1.2 Influence du choix de la matrice de probabilité de transition  

Le tableau IV-4, donne les différents paramètres utilisés dans cette simulation. 

T(s) Filtre αβ Filtre αβγ 

5sec 
α β α β γ 

0.5051 0.1875 0.7006 0.4102 0.2119 

matrice de covariance 
initiale 

( )

 10000        2000       400            0           0          0
  2000         800         240           0           0          0
   400         240          96              0           0         

0 0P =
 0

     0           0           0       10000        2000         400
     0           0           0        2000         800           240
      0           0           0         400         240             96

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

 

Matrice des 
probabilités de 

transition 

0.8 0.2
0.2 0.8

Pt ⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎣ ⎦

=  

Tableau IV-4 : paramètres de simulation 

 D’après les résultats obtenus,  figure IV-17 et figure IV-18, les deux filtres ont 
les performances en terme de RMSE, similaires à celles obtenus dans le cas d’une 

matrice de transition 
0.9 0.1
0.1 0.9

Pt =
⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎣ ⎦

, voir les figures IV-9 et IV-10. 
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Figure IV-17: RMSE en position, pour la matrice de transition donnée au tableau IV-4. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure IV-18 : RMSE en vitesse, pour la matrice de transition donnée au tableau IV-4. 
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I.24.1.3 Influence du niveau du bruit de système du filtre de deuxième ordre  

Le tableau IV-5, résume les différents paramètres prise en compte dans cette 
simulation. 

T(s) Filtre αβ Filtre αβγ 
5sec α β α β γ 

0.1319 0.0094 0.3356 0.0684 0.0126 

Bruit de système du 
filtre de deuxième 

ordre 

1 / ²m sυσ =  

 

Matrice de probabilité 
de transition 

0.9 0.1
0.1 0.9

Pt ⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎣ ⎦

=  

Tableau IV-5 : paramètres de simulation 

Nous constatons d’après les figures IV-19 et IV-20, que le filtre FastIMM 
présente globalement des  performances meilleures, comparées à celle du filtre IMM. 
Ceci s’explique par le fait que les filtres constituant le FastIMM utilisent les gains 
optimaux dés le démarrage du processus de poursuite, tandis que les filtres constituant 
le filtre IMM doivent converger vers ces gains.  

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure IV-19 : RMSE en position, pour 1 / ²m sυσ = . 
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Figure IV-20 : RMSE en vitesse, pour 1 / ²m sυσ = . 

I.24.1.4 Temps d’exécution 

Sur un ordinateur pentium® Dial-core CPU, E5300@2.60GHz et RAM de 
1.99Go fonctionnant a une vitesse de 2.62GHz, nous avons calculé le temps 
d’exécution des deux filtres en utilisant Matlab 7.5 pour un cycle complet. Pour le 
filtre IMM nous avons obtenue un temps d’exécution de 0.1334s et pour le FastIMM, 
un temps d’exécution de 0.0599s. ce qui représente une réduction de 55%. 

I.24.2  Comparaison entre différentes configurations de l’ IMM dans le cas non 

linéaire 

Dans cette partie, la poursuite d’une cible manœuvrant est simulée en utilisant des 
mesures d’origine polaire. Ceci correspond à une poursuite en utilisant des filtres non 
linéaires.  

Le premier filtre correspond au filtre IMM utilisant trois filtres EKF afin de prendre 
en compte l’effet de la non linéarité (ce filtre est nommé dans cette simulation IMM1), 
et le deuxième filtre, nommé IMM2, utilise trois filtres CKF.  Les deux filtres IMM1 
et IMM2 exploitent les modèles suivants : 

1. Modèle de deuxième ordre (modèle CV) avec comme vecteur d’état 
[ ]', , ,X x x y y= , 
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2. Modèle de troisième ordre (modèle CA) avec comme vecteur 
d’état

'
, , , , ,x yX x x y y a a⎡ ⎤= ⎣ ⎦ , 

3. Modèle CT avec estimation de la vitesse angulaire. Le vecteur d’état étendu 
pour ce modèle est : [ ]', , , ,X x x y y ω= . 

Le dernier filtre, nommé IMM3, emploie également trois modèles supposant 
connaitre la vraie valeur de la vitesse angulaire de la cible durant la manœuvre. Les 
modèles utilisent le même vecteur d’état  [ ]', , ,X x x y y= , et correspondent à : 

1. Un modèle CT avec une vitesse angulaire positive connue 4 / sω = ° . 
2. Un modèle de deuxième ordre (modèle CV). 
3. Un modèle CT avec une vitesse angulaire négative connue 4 / sω = − ° . 

Pour les trois modèles nous avons utilisé le filtre EKF. 

Nous supposons que la cible se déplace à une vitesse constante de 300 /m s à partir 
de la position initiale ( ) ( ), 10000,15000x y m= , en effectuant les mouvements suivants : 

• De 0s  à 25s : mouvement rectiligne, 
• De 26s s à 36s  : mouvement circulaire à vitesse angulaire 4 / sω = ° , 
• De 37s  à 59s : mouvement rectiligne, 
• De 60s s à 73s  : mouvement circulaire à vitesse angulaire 4 / sω = − ° , 
• De 74s  à 89s : mouvement rectiligne, 
• De 90s s à 103s  : mouvement circulaire à vitesse angulaire 4 / sω = − ° , 
• De 104s  à 120s : mouvement rectiligne. 

Les mesures sont d’origine polaires, elles sont affectées d’un bruit blanc Gaussien 
centré d’un écart type de 1θσ = °pour l’azimut et de 100r mσ = pour la portée. 
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I.24.2.1 Première simulation 

Les tableaux IV-5 et IV-6 résument la suite des paramètres de simulation. Pour 
l’ensemble des modèles, l’écart type du bruit de système est ( )

2
, 0.1 /v v x y m sσ σ= = . 

T(s) 1 sec 

Matrice de covariance 
initiale 

pour IMM1 et IMM2 

( ) 5

  0.0380    0.1521         0         0        0          0             0
    0.1521    1.2167         0         0      0           0             0
         0         0    0.0721    0.2884      0

0 0 10P =
15

          0             0
         0         0    0.2884    2.3069      0           0             0
         0         0         0         0              10      0             0
         0         0  

−

15

15

       0         0             0         10          0
         0         0         0         0             0            0         10

−

−

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

 

Matrice de covariance 
initiale 

pour IMM3 

( ) 5

      0.0380    0.1521         0        0         0         0
    0.1521    1.2167         0         0         0          0
         0         0    0.0721    0.2884         0          0

0 0 10          P =

5

5

0         0    0.2884    2.3069         0          0
         0         0         0         0              10          0
         0         0         0         0               0         10

−

−

⎡ ⎤
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢⎣

⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥⎦

 

Matrice de Covariance 
du bruit de système 

IMM1 et IMM2 

Modèle1 

(CV) 

 

 
4 3

3 2
2

4 3

3 2

4 2 0 0
2 0 0

0 0 4 2
0 0 2

CV v

T T
T T

Q
T T
T T

σ

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

 

Modèle2 
(CA) 

 

4 3 2

3 2

4 3
2

3 2 2

4 2 0 0 2 0
2 0 0 0

0 0 4 2 0 0
0 0 2 0 2
0 0 0 0 1
0 0 0 0 0 1

CA v

T T T
T T T

T T
Q

T T T
T

σ

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥

= ⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

 

Modèle3 
(CT) 

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( )

4 2 3 2
, ,

3 2 2 2
, ,

4 2 3 2
, ,

3 2 2 2
, ,

2 2

4 2 0 0 0

2 0 0 0

0 0 4 2 0

0 0 2 0

0 0 0 0

CT

v x y v x y

v x y v x y

v x y v x y

v x y v x y

v

T T

T T

Q T T

T T

Tω

σ σ

σ σ

σ σ

σ σ

σ

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥=
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎣ ⎦

 avec ( )
22,8 /v sωσ = °  

Matrice de probabilité 
de transition  

(IMM1 et IMM2) 

0.98 0.01 0.01
0.01 0.98 0.01
0.01 0.01 0.98

Pt
⎡ ⎤
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

 

Matrice de probabilité 
de transition IMM3 

0.98 0.02 0.00
0.01 0.98 0.01
0.00 0.02 0.98

Pt
⎡ ⎤
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

 

ω  4 / s°  

                                      Tableau IV-5 : Les paramètres de simulation 
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Pour le filtre IMM3 la même matrice de covariance 
CV

Q est utilisée pour les trois 
filtres le constituant. Les résultats portent sur 1000 réalisations Monte Carlo. 

La figure IV-21 présente la trajectoire de la cible qui exécute des manœuvres à une 
vitesse angulaire de 4 / sω = ° . 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure IV-21 : Trajectoire de la cible (le radar se trouve à l’origine du repère). 

La racine carrée des erreurs quadratiques moyennes en position et vitesse, 
obtenues pour les trois filtres, sont tracées aux figures IV-22.a et IV-22.b, 
respectivement. Nous constatons en analysant ces figures que le filtre IMM2 et IMM3 
donnent de meilleurs performances comparativement au IMM1. La figure IV-23 
présente l’estimation de la vitesse angulaire en utilisant le modèle CT avec le filtre 
EKF (IMM1) et le filtre CKF (IMM2). D’après cette figure la meilleure estimation est 
donnée par le filtre IMM2, cela justifie les meilleures performances obtenues par ce 
filtre dans la figure IV-22. 
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Figure IV-22 : Racine carré des erreurs quadratiques moyennes RMSE : 
 a) en position, b) en vitesse 
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Figure IV-23 : Estimation de la vitesse angulaires obtenue au niveau du filtre 

IMM1(EKF) et IMM2(CKF). 
 

  La figure IV-24, illustre l’évolution des probabilités d’action des différents 
modèles utilisés dans les filtres IMM1, IMM2 et IMM3, moyennées sur 1000 
réalisations de Monte Carlo. 
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c) 
Figure IV-24 : Evolution des probabilités d’activation des modèles, moyennées sur 

1000 réalisations avec : a) le filtre IMM1, b) le filtre IMM2 et c) le filtre IMM3. 

I.24.2.2 Deuxième simulation 

La simulation suivante, nous étudions le cas de la poursuite d’une cible qui 
exécute des manœuvres à une vitesse angulaires différentes de celle utilisée dans le cas 
du filtre IMM3.   La vitesse utilisée est de 8 / sω = ° . La figure IV-25 illustre la 
trajectoire poursuivie. 
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Figure IV-25 : Trajectoire de la cible utilisé dasn la simulation2 (le radar se trouve à l’origine 
du repère). 

D’après les résultats présentés à la figure IV-26, les performances du filtre IMM3 se 
dégradent fortement du au fait qu’on a une fausse modélisation. Pour le filtre IMM2 et 
IMM1, les modèle CT essayent d’estimer la vitesse angulaire pour améliorer leurs 
performances. Les performances du filtre IMM2 sont nettement meilleurs, grâce à une 
meilleure estimation de la vitesse angulaireω , comme cela est illustré à la figure IV-
27. 
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Figure IV-26 : Racine carré des erreurs quadratiques moyennes RMSE : 
 a) en position, b) en vitesse. 
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Figure IV-27 : Estimation de la vitesse angulaires par les filtres IMM1(EKF) et 
IMM2(CKF). 

I.24.2.3 Troisième simulation  

Dans cette simulation, la cible exécute la première manœuvre à une vitesse 
négative, 8 / sω = − ° . Ceci se traduit par un fort bruit de mesure, dû à l’éloignement  de 
la cible par rapport au radar (figure IV-28). 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure IV-28 : Trajectoire de la cible (le radar se trouve à l’origine du repère). 

D’après les résultats présentés à la figure IV-29, les performances des deux filtres 
IMM1 et IMM3  se dégradent très fortement et la filtre IMM2 possède les meilleures 
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performances. L’estimation de vitesse angulaire fournie par ce filtre est également 
meilleure que celle fournie par le filtre IMM1, comme illustré à la figure IV-30. 
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Figure IV-29 : Racine carré des erreurs quadratiques moyennes RMSE :  
a) en position, b) en vitesse. 
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Figure IV-30: Estimation de la vitesse angulaires obtenue au niveau du filtre 
IMM1(EKF) et IMM2(CKF). 

I.24.2.4 Quatrième simulation 

Dans l’avant dernière simulation la trajectoire utilisé est donnée à la figure IV-
25. La seule différence par rapport à la seconde simulation réside dans la valeur de 
l’écart type du bruit de système ( )

2
, 0.001 /v x y m sσ =  ; ceci au lieu de 20.1 /m s augmente 

la confiance dans les modèles utilisés dans les filtres IMM. Les résultats de cette 
simulation sont présentés aux figures IV-31 et IV-32. 
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Figure IV-31 : Racine carré des erreurs quadratiques moyennes RMSE :  
a) en position, b) en vitesse. 

 

Nous constatons que la réduction du bruit du système a amélioré les performances 
du filtre IMM1 et du filtre IMM2, en comparant les résultats de la figure IV-31 à celle 
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de la figure IV-26. Le filtre IMM2 reste toujours le meilleur. Une meilleure estimation 
de la vitesse angulaire est obtenue avec ce filtre. Une légère dégradation est observée 
vers la fin de la manœuvre, voir la figure IV-32 et figure IV-27. 
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Figure IV-32 : Estimation de la vitesse angulaires obtenue au niveau du filtre 

IMM1(EKF) et IMM2(CKF). 

I.24.2.5 Cinquième simulation 

Dans ce qui suit, nous maintenons toujours la même trajectoire avec les mêmes 
paramètres de simulations sauf le temps d’échantillonnage, qui est choisi égale à 0.1s . 
D’après les résultats présentés à la figure IV-33, nous constatons que comme prévu, 
réduire le temps d’échantillonnage permet aux trois filtres IMM de mieux suivre la 
trajectoire de la cible. Le filtre IMM2 présente toujours les meilleures performances.  
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Figure IV-33: Racine carré d’Erreurs quadratiques moyennes RMSE :  
a) en position, b) en vitesse. 

 

D’après les résultats présentés dans cette section, nous pouvons conclure que le 
meilleur algorithme destiné à la poursuite d’une cible manouvrante, quand l’équation 
de mesure est d’origine non linéaire, est celui basé sur la configuration de type IMM2. 
Ce dernier utilise l’approximation ‘Cubature’ afin d’éviter la linéarisation utilisée dans 
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le filtre EKF pour l’estimation de la vitesse angulaire et pour résoudre le problème de 
la non linéarité dans les filtres. 

I.25 Conclusion 

Ce chapitre a été consacré à l’étude du problème de la poursuite d’une cible 
manœuvrante, dont le modèle de mouvement peut changer au cours du temps. Nous 
avons vu que la meilleure solution à ce problème est l’approche à modèles multiples. 
Parmi les algorithmes adoptant cette approche figure l’algorithme  IMM, qui a connu 
un large succés, en raison du bon compromis entre performance et complexité qu’il 
réalise. Cependant pour certaines applications cette complexité reste trop élevée. Pour 
la réduire, nous avons proposé d’utiliser comme filtres dans l’IMM, les filtre αβ et 
αβγ. L’algorithme obtenu fut baptisé FastIMM. Nous avons montré, à l’aide de 
simulations de Monte Carlo, que les performances de cet algorithme en terme de 
précision de la poursuite, sont similaires à celles de l’algorithme IMM standard, qui 
utilise un filtre de Kalman du second ordre et un autre de 3éme ordre.  

Nous avons également montré que dans le cas où les mesures sont d’origines 
polaires le meilleur filtre IMM est celui qui utilise trois modèles à base de CKF : un 
modèle du second ordre (CV), un modèle du 3ème ordre (CA) et un modèle CT avec 
estimation de la vitesse angulaire. 
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Conclusion générale et perspectives 
 

L’objectif du travail présenté dans cette thèse était le développement 
d’algorithmes capables de prendre en charge le problème de poursuite d’une 
cible manoeuvrante. Dans une première étape nous avons défini les meilleurs modèles 
dynamiques décrivant le mouvement d’une cible manoeuvrante, classés en trois 
catégories, 1D, 2D ou 3D, selon le couplage entre les différentes coordonnées. Dans le 
cas où le mouvement de la cible selon les axes est totalement découplés, nous utilisons 
des modèles de type 1D. La plupart de ces modèles supposent aussi que 
la manoeuvre se manifeste sous forme d’une commande forcée, dûe à une accélération. 
On trouve par exemple les modèles à vitesse constante CV et les modèles à 
accélération constante CA. Les modèles 2D diffèrent par rapport aux modèles 
précédents non seulement dans la possibilité d’avoir une corrélation entre les 
coordonnées mais ils procurent aussi une meilleure représentation de la manœuvre 
dans l’espace 2D. On peut citer par exemple les modèles à vitesse angulaire constante 
CT. Nous avons constaté aussi que le choix du repère, cartésien ou polaire, relatif ou 
absolu,  influe sur l’équation de mesure. Elle est soit linéaire soit non linéaire en 
fonction du vecteur d’état décrivant la dynamique de la cible mobile. La connaissance 
du modèle est indispensable pour le choix de l’algorithme de poursuite à utiliser. 

 
Après avoir discuté le choix du modèle approprié, nous nous sommes intéressés à 

l’étude des filtres pouvant être utilisés pour l’estimation de l’état d’une cible, en 
commençant par le filtre de Kalman. Il est bien connu que ce filtre est optimal dans le 
sens de la minimisation de l’erreur quadratique moyenne dans le cas linéaire et 
Gaussien. Le filtre de KaLman peut être utilisé avec différents modèles ; CV, CA ou 
CT. Il existe également des versions simplifiées de ce filtre qui sont les filtres αβ et 
αβγ est qui peuvent être avantageusement utilisés dans le cas où la puissance de calcul 
disponible n’est pas suffisante pour implémenter le filtre de Kalman. Les filtres αβ et 
αβγ sont à gains fixes et correspondent, respectivement aux filtre de Kalman du 
deuxième et troisième ordre en régime permanant. Nous avons montré comment les 
coefficients optimaux de ces filtres peuvent être choisis. 

 
Dans le cas du problème de filtrage non linéaire, nous avons présenté quelques 

variantes du filtre de Kalman appliquées au cas non linéaire. Le premier est le filtre 
de Kalman étendu EKF, où le problème de la non linéarité est résolu en procédant à 
une linéarisation basée sur le développement en série de Taylor au premier ordre. Le 
fait de négliger les termes HOT dans l’approximation de la fonction non linéaire 
ajoute, d’autres types d’erreurs qui peuvent causer la divergence du filtre EKF. Les 
autres méthodes d’approximations qui permettent d’avoir de meilleures performances 
ont été présentées, telle que la transformation Unscented qui utilise la notion des 
points sigma pondérés. Un autre outil puissant a été développé récemment et qui se 
base sur le calcul numérique d’une intégrale multidimensionnelle, en utilisant les 
points sigma cubatures. L’avantage de cet outil est qu'il permet d'approximer mieux les 
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statistiques d’une variable aléatoire après une transformation non linéaire, 
comparativement à L’EKF et l’UT, tout en utilisant un nombre réduit des 
points sigma qu'il utilise. La comparaison entres les différents filtres non linéaires en 
terme, du RMSE en position et vitesse, a permis de constater la supériorité des deux 
filtres UKF et CKF. Cependant les performances de ces deux filtres se dégradent dans 
le cas d’une mesure angulaire fortement bruitée surtout lorsque la portée est grande. 
Une meilleure approche dans ce cas là consiste à convertir la mesure polaire en mesure 
cartésienne qu'il faudra dé-biaiser. Notre contribution dans ce domaine a été d’utiliser 
la transformation cubature pour cela. Nous avons nommé le filtre obtenu NEWCMKF. 
 La comparaison par rapport à d’autres types de filtres de même famille à permis de 
valider ce filtre pour le cas de la poursuite d’une cible à grande portée et à fort bruit 
azimutal. 

 
Afin de pouvoir poursuivre une cible manoeuvrante, le filtre doit avoir l’aptitude 

de s’adapter au mode de mouvement de la cible. L’algorithme à modèles multiples 
permet de résoudre ce problème, car il prend en considération le changement de de 
dynamique de la cible durant son mouvement. Sachant qu’un bon filtrage peut être 
obtenu si on a une meilleure modélisation du mouvement et comme le changement de 
la dynamique d’une cible correspond au changement du modèle de mouvement le filtre 
doit avoir la possibilité de changer son modèle de mouvement afin d’améliorer la 
poursuite. Dans la pratique cela revient à utiliser plusieurs modèles dans le filtre. 
Parmi les filtres à modèles multiples, le filtre IMM est sans doute celui qui a connu le 
plus de succes, en raison de sa complexité modérée et ses bonnes performances. Cet 
algorithme a été décrit en détails et le choix des paramètres qui influent sur ses 
performances a été discuté.  
 
 

Les perspectives de notre travail sont : 
 

1 . Implémenter le filtre FastIMM sur une station embarquée ou sur un Pic 
et voir  l’apport du filtre IMM avec cette vision simplifié.  

2 . Trouver d’autre type d’application du filtre non linéaire UKF et CKF. 
3 . Utiliser la logique floue pour améliorer les performances du filtre IMM. 
4 . Fusion de données dans le cas des filtres CKF er UKF. 
5 . Combiner la logique floue avec le filtre UKF et CKF. 
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Annexe A : La transformation cubature utilisée dans 
l’algorithme NewCMKF 

Soit une variable aléatoire gaussienne à deux dimensions définie dans le repère polaire 
ayant une moyenne ( ),m mr θ  et une covariance 2 2,rP diag θσ σ⎡ ⎤= ⎣ ⎦ . On désire déterminé la 

moyenne et la covariance de cette variable dans le repère cartésien ( ),u u
m mx y  en utilisant les 

sigmas points cubatures. Sachant que la relation entre les coordonnées dans le repère cartésien 
en fonction des coordonnées dans le repère polaire est non linéaire décrite comme suit : 

( )
( )

cos
sin

rx
X

ry
θ
θ

⎡ ⎤⎡ ⎤
= = ⎢ ⎥⎢ ⎥
⎣ ⎦ ⎣ ⎦

                                                  (1) 

Les points sigmas cubature lξ et les  pondérations { } 1

m
l l

w
=

correspondantes : 

1 ,     1, 2,..., 2lw l m n
m

= = =
                      

(2) 

 

Dans notre cas, la variable aléatoire a deux dimension, donc 4m = , [ ] 1 0 1 0
1

0 1 0 1
−⎡ ⎤

= ⎢ ⎥−⎣ ⎦
 et 

[ ]1 l
 le vecteur colonne indice l . 

La décomposition de Cholesky de la matrice  de covariance associée à la mesure dans le 

repère polaire 
2
r

2

0
P=

0 θ

σ
σ

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎣ ⎦

donnée par r 0
P=

0 θ

σ
σ

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎣ ⎦

. Les points cubatures  { }4

1l l
ξ

=
 

peuvent être déterminés dans le repère polaire comme suite: 

[ ]1l l

r
Pξ

θ
⎡ ⎤

= + ⎢ ⎥
⎣ ⎦

                                                   (3) 

Les sigmas points correspondants à la conversion sont donnés par : 

( ) ( )
( ) ( )1

cos
sin

r

r

r
r

σ θ
χ

σ θ
+⎡ ⎤

= ⎢ ⎥+⎣ ⎦
,                                                  (4) 

( )
( )2

cos
sin

r
r

θ

θ

θ σ
χ

θ σ
+⎡ ⎤

= ⎢ ⎥+⎣ ⎦
,                                                  (5) 

[ ]1
2l l

mξ =
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( ) ( )
( ) ( )3

cos
sin

r

r

r
r

σ θ
χ

σ θ
−⎡ ⎤

= ⎢ ⎥−⎣ ⎦
,                                                  (6) 

( )
( )4

cos
sin

r
r

θ

θ

θ σ
χ

θ σ
−⎡ ⎤

= ⎢ ⎥−⎣ ⎦
,                                                  (7) 

La moyenne dans le repère cartésien est calculée en utilisant les points sigmas : 

4

1

cu
cu

l lcu
l

x
X w

y
χ

=

⎡ ⎤
= =⎢ ⎥
⎣ ⎦

∑                                                   (8) 

En utilisant les relations trigonométriques (9-12) dans l’équation (8) 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )cos cos cos sin sinα β α β α β+ = − ,                                                  (9) 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )cos cos cos sin sinα β α β α β− = + ,                                                  (10) 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )sin sin cos cos sinα β α β α β+ = − ,                                                  (11) 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )sin sin cos cos sinα β α β α β− = − ,                                                  (12) 

On trouve donc : 

( )( ) ( )0.5 1 cos 2 coscu
m mx rθσ θ= +                                                   (13) 

( )( ) ( )0.5 1 cos 2 sincu
m my rθσ θ= + .    

 
De la Même manière on calcule la covariance associée à la mesure dans le repère cartésien : 

( )( ) ( )( )
4 4' '

0 0 0 0
1 1

1
4

cu cu cu cu cu
l l l l l

l l

R w χ χ χ χ χ χ χ χ
= =

= − − = − −∑ ∑                   (14) 

 
En utilisant les relations trigonométriques (9-12), la covariance de la mesure 

cartésienne non biaisé est donnée par : 

 

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )( )
( ) ( )

2 2 2

2 2 2 2

2 2 2

1,1 0.25 4 cos

                   0.5 sin sin 2 cos cos 2

                   0.25 cos cos 2

cu
m r m

m m m

m m

R r

r

r

θ θ

θ

σ θ

θ σ θ σ

θ σ

= + +
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( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )( )
( ) ( )

2 2 2

2 2 2 2

2 2 2

2, 2 0.25 4 sin

                   0.5 cos sin 2 sin cos 2

                   0.25 sin cos 2

cu
m r m

m m m

m m

R r

r

r

θ θ

θ

σ θ

θ σ θ σ

θ σ
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( ) ( ) ( ) ( )( )( ) ( ) ( )2 2 2 2 21, 2 0.25 0.5 0.5cos 2 sin 2 cos 2 sin coscu
m r m m mR r r θ θ θσ σ σ σ θ θ= + + − −
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Résumé : 

Les systèmes de surveillance civils ou militaires utilisent plusieurs algorithmes 
permettant d’effectuer la poursuite d’une cible. L’outil clef dans ces algorithmes est le 
filtre de Kalman. L’objectif de ma thèse est de présenter et d’analyser les principaux 
algorithmes permettant d’effectuer le filtrage linéaire (cas de poursuite dans le repère 
cartésien), ou le filtrage non linéaire (cas de poursuite en utilisant des mesures  
polaires). De nouvelles solutions algorithmiques pour une poursuite adaptative d’une 
cible sont proposées. 

Le cas de la poursuite d’une cible manouvrante a été étudié en utilisant la notion 
de modèles multiples interagissant. Nous avons proposé un algorithme à base des 
filtres à gains fixes (filtres αβ et filtreαβγ) en utilisant la même architecture que celle 
du filtre IMM ( Inteacting Multiples Models). L’algorithme proposé nommé FastIMM 
est facile à implémenter et peut être utilisé pour des applications de poursuite en temps 
réel. 

Nous avons également étudié l’application des filtres non linéaires récents tels 
que l’UKF (Uncented Kalma Filter) et le CKF (Cubature Kalman Filter) à la poursuite 
d’une cible avec des mesures polaires. Nous avons en particulier proposé l’utilisation 
de l’intégration ‘Cubature’ pour débiaiser la mesure convertie. Le filtre obtenu a donné  
des résultats satisfaisants comparables à celles du meilleur filtre existant : le filtre 
‘unbiaised converted measurments’.  

 

 


