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RESUME

Cet article présente une extension d’une méthode neuronale
de pistage permettant de prendre en compte les attributs de
plots suivants : vitesse Doppler, densité de faux-échos et vrai-
semblance plot. Aprés avoir rappelé le principe de 'approche
neuronale dédiée a Paffectation plot-piste, nous décrivons com-
ment chaque attribut peut étre introduit dans cette approche.
Des résultats de simulations illustrent le comportement de
cette nouvelle méthode neuronale de pistage.

1 Introduction

Le pistage multicible est un domaine de recherche qui
fait 'objet de nombreuses études depuis une dizaine d’an-
nées. L'introduction d’informations supplémentaires, par
I'intermédiaire des attributs des plots, ouvre de nouvelles
perspectives, et ne peut qu’augmenter les performances
d’un systéme de pistage. Les attributs considérés dans cet
article sont les suivants :

- la vitesse Doppler : estimée & partir de la fréquence
Doppler de chaque détection élémentaire constituant le
plot.

- la densité de faux échos ®; : estimée a ’aide du
nombre de faux échos présents dans le voisinage du plot 7.
- la vraisemblance plot d’un plot 7 : estimée a partir de
la probabilité a posteriori P(H;|z;) pour que 'hypothése
“le plot i est un écho provenant d’une cible” soit correcte,
connaissant la mesure z; issue du capteur.

Apreés avoir rappelé, dans le paragraphe 2, le principe de
I’approche neuronale que nous avons développée pour ré-
soudre le probléme de I‘affectation plot-piste [4, 5], nous
décrivons, dans le paragraphe 3, comment chacun de ces
attributs peut étre introduit dans cette approche. Le para-
graphe 4 présente quelques résultats de simulation permet-
tant d’illustrer le fonctionnement de la nouvelle méthode
neuronale de pistage proposée, et de montrer 'améliora-
tion des performances apportée par la prise en compte des
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attributs de plots. Le paragraphe 5 conclut cet article en
décrivant quelques perspectives de recherche.

2 Le pistage neuronal

Un capteur radar délivre & chaque tour d’antenne un
ensemble d’échos (appelés plots) dont certains sont sus-
ceptibles de représenter des cibles. En effet, chaque objet
présent dans ’espace d’observation ne donne pas forcé-
ment lieu & un écho (on parle dans ce cas de non-détection)
et chaque plot ne correspond pas forcément a4 un objet a
détecter (on parle alors de fauz-écho). Le pistage consiste
a corréler temporellement ces informations de fagon a dé-
crire les pistes des cibles détectées dans ’espace d’observa-
tion. Dans cet article, on s’intéresse plus particuliérement
au probléme de I’association plot-piste, qui consiste a as-
socler au mieux les plots du tour d’antenne courant & aux
positions prédites des pistes obtenues au tour d’antenne
précédent (k — 1). On parle aussi d’affectation plot-piste
ou d’entretien de piste. Ces associations plot-piste sont
généralement décidées de maniére & maximiser un critére
de vraisemblance globale. Dans le cas d’un vecteur de me-
sure de dimension 2, et sous 'hypothése gaussienne, la
vraisemblance g.; associée & 'affectation du plot ¢ avec la

piste z est égale a [1] :
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O | S, | représente le déterminant de la matrice de co-
variance de I'innovation relative & la piste x, délivrée par
un filtre de Kalman, et p,; correspond a la distance sta-
tistique pg; = 1/;,-5;11/“, vy; étant Uerreur de prédiction
(innovation) calculée comme la différence entre la position
du plot 7 et la position prédite de la piste z. Définissant la
quantité Dg; comme le logarithme népérien de g; & une

constante prés :

le probléme d’association rtevient alors & minimiser la
somme des Dg; sous la contrainte d’avoir une affectation
par plot et par piste au maximum.

Ce probléme a déja été longuement étudié en recherche
opérationnelle ot il est appelé probléme d’affectation.
Différents algorithmes optimaux existent ; le plus rapide,
développé par Burgeois et Lassalle [2], nécessite un temps
de calcul proportionnel & la taille du probléme élevée
au cube. On peut remarquer que ce probléme ne fait
pas partie des problémes d’optimisation combinatoire les
plus complexes, qualifiés de NP-complet, pour lesquels il
n’existe pas de solution en un temps polynomial.

Bien qu’il ne s’agisse pas d’un probléme NP-complet, le
calcul de la solution optimale peut étre quelquefois trop
coliteux pour des applications en temps réel. L’utilisation
des réseaux de neurones offre une alternative intéressante ;
en effet, les réseaux neuronaux fournissent des solutions
trés proches de la solution optimale, sans toutefois la
garantir, pour un coiit calculatoire raisonnable.

Ainsi, dans un premier temps, nous avons utilisé un
réseau de Hopfield [3] pour réaliser cette optimisation,
en faisant correspondre un neurone i chaque association
possible : le neurone zi, d’état V,;, symbolise I'association
potentielle de la piste z et du plot i. A la convergence du
résean, V,; = 1 signifie que le réseau a décidé d’affecter
le plot i &4 la piste ¢ et V,; = 0 correspond a une
non-association. La mise-a-jour de l'état des neurones

s’effectue de la maniére suivante :

Dr r = Dm
Vei(t+1) = [——”}‘) ]
max

3
— A f(Vaj(t) = B f(Vii(D) @

J#i y£T
Ou :
Dyae  représente la valeur maximale que peut
prendre D,; au tour d’antenne courant
f désigne la fonction sigmoide

représente le numéro de l'itération relative a
I’optimisation & ’aide du réseau de neurone.

Aet B sont deux paramétres de réglage de la mé-
thode.

Le premier terme du second membre de 1’équation (3)
est associé & la minimisation du critére de vraisemblance,
tandis que les second et troisiéme termes sont introduits
pour la prise en compte des contraintes. Cette approche
posséde un inconvénient majeur lié au choix des para-
métres A et B qui pondérent l'influence des contraintes
durant la convergence du réseau. L’introduction de ces
paramétres, qui doivent étre ajustés expérimentalement,
entraine une sensibilité du réseau a la taille du probléme
et & la distribution des données D;. Ceci signifie qu’il
est nécessaire de modifier la valeur de ces paramétres si
la taille du probléme ou la distribution des distances D,;
change de maniére significative entre deux utilisations suc-
cessives, sous peine de voir se dégrader les performances de
ce modéle. Pour pallier ces inconvénients, nous avons dé-
veloppé un nouveau modéle neuronal, spécialement dédié
au probléme de l'affectation. Une application au pistage
monocapteur classique, i.e. sans prise en compte des at-
tributs des plots, a été effectuée [5] en utilisant I’équation

de mise-a-jour suivante :

Vi (t + 1) = [Dma:c - D:m]
— max [Dmaz — Doil max [f (Vai (8))] (4)
~ max [Dimaz — Dep) max [f (Vep ()]

Le remplacement de l'opérateur Y. dans 1’équation
(3) par lopérateur max dans I'équation (4) permet de
réduire 'influence de la taille du réseau sur ’évolution
de I’état de chaque neurone. Chaque neurone est ainsi
inhibé par les sorties des deux neurones les plus activés,
et ce, quelle que soit la taille du réseau. De plus,
I’introduction de 'opérateur max permet de déterminer
des valeurs analytiques pour les paramétres A et B,
valeurs qui garantissent le respect des contraintes. Nous
présentons, dans le paragraphe suivant, une extension de
cette approche neuronale qui permet la prise en compte
des attributs des plots définis dans la section 1.

3 Introduction des attributs des
plots

Les trois attributs considérés, de nature trés différente,
sont intégrés a la méthode neuronale de pistage de la

maniére sulvante :

3.1 Introduction de la vitesse Doppler

La vitesse Doppler est prise en compte au niveau du
filtre de Kalman comme une mesure supplémentaire de
I’état de la cible. L’expression de la vraisemblance devient

alors :
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le calcul de la distance statistique p,; prenant mainte-
nant en compte la vitesse Doppler.

3.2 Introduction de la vraisemblance plot

Nous avons choisi d’intégrer directement cet attribut
dans le critére a optimiser. Le choix des affectations se fait
alors en fonction de la vraisemblance de chaque affectation
et de la vraisemblance du plot associé. L’expression de D,;

devient :
—Dyi = poi + I} Sy |+ In[P(H;|z)] (6)

3.3 Introduction de la densité de faux
échos

Il convient tout d’abord de définir de quelle maniére la
densité de faux échos influence le pistage. Une stratégie
consiste & favoriser une association dans une zone a
faible densité de faux échos, et inversement. Le réseau
de neurones nous permet de mettre en ceuvre cette
stratégie, sans pour autant avoir & modifier le critére a
optimiser défini précédemment. En effet, on sait qu’un
réseau du type Hopfield est un systéme qui converge
généralement vers le premier minimum local rencontré
de son énergie. L’initialisation du réseau, généralement
aléatoire, permet de positionner le systéme non loin
d’un minimum acceptable du critére. En modifiant cette
initialisation & ’aide de D’attribut ‘densité de fauzx échos’,
on influence la convergence du réseau. L’intégration de
cet attribut nécessite de modifier légérement notre modéle
(i.e. équation (4)) ; I’évolution de ’état de chaque neurone
est maintenant dictée par les équations suivantes :

V) = | 2= ")

maxr
sz(t + 1) = (1 - Q)in(t) +a (Dmax — Dgi)
— Hl(ilX [Dmaa: — Dm’] fglélxx f(Voi (t)) (8)

~max[Dpyar — Dap] max F(Vap(t))
p#i

4

oll @,q, désigne la valeur maximale que peut prendre
®; au tour d’antenne courant et o correspond & un facteur

d’oubli.

4 Simulations

Nous avons intégré cette méthode neuronale de pistage
avec attributs dans un logiciel de pistage développé au
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laboratoire I3S. La figure 1 montre la simulation de neuf

pistes.

F1G. 1: Trajectoires générées

Un générateur de plots radar a ensuite été utilisé pour
simuler un capteur radar 2D avec les caractéristiques
suivantes :

- écart-type du bruit en distance : 150m
- écart-type du bruit en azimut : 0.007rd
- probabilité de détection : 0.85

- portée du capteur : 150km

Une zone a forte densité de faux échos a été simulée
au dessus de la zone de croisement des pistes 5,6, 8 et 9,
pour mettre en évidence ’apport de Dattribut densité de
faux échos au niveau du pistage. Des simulations de type
Monte-Carlo (avec 50 séquences de bruit différentes) ont
été effectuées. Les figures 2 et 3 illustrent les résultats du
pistage respectivement sans prise en compte et avec prise
en compte des attributs des plots, pour une séquence de
bruit particuliére.

L’analyse de ces figures montre que 'utilisation des at-
tributs des plots permet une amélioration trés significative
du pistage dans les zones a forte densité de faux échos.
Pour comparer de fagon quantitative les performances du
pistage, nous avons considéré les critéres suivants, évalués
par un moyennage sur les cinquante simulations réalisées :
- Le pourcentage de cible pistée (% pistée), calculé
comme le rapport entre la longueur d’une trajectoire d’'une
cible et la longueur de la trajectoire estimée correspon-
dante,

- Le nombre de rupture (Nb Rupt), i.e. le nombre de
fois qu’une piste associée & une cible est Interrompue,

- Le retard a linitialisation (Ret Init), i.e. le nombre
de tours d’antenne séparant ’apparition d’une cible et
I’initialisation de la piste correspondante,

- L’écart moyen (Err Moy, mesurée en m) entre une
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Fia. 2: Résultat du pistage a4 'aide de la méthode
neuronale sans prise en compte des attributs

trajectoire de cible, et la piste correspondante,

Les tableaux 1 et 2 contiennent les valeurs des critéres
de performance obtenues en utilisant la méthode neuro-
nale de pistage sans et avec prise en compte des attributs,

respectivement.
cibles | % pistée | Nb Rupt | Ret Init | Err Moy
) 86.2 3.35 3.71 513
6 90.8 2.92 2.61 499
8 88.7 3.45 2.41 429
9 93.6 2.73 3.67 398

TaB. 1: Performances de la méthode neuronale sans
attributs

cibles | % pistée | Nb Rupt | Ret Init | Err Moy
5 90.1 1.78 2.98 543
6 94.2 1.32 2.08 532
8 91.3 3.2 3.78 423
9 94.5 2.6 2.36 471

TaB. 2: Performances de la méthode neuronale avec
attributs

On constate que l’utilisation des attributs permet
d’améliorer les performances du pistage relatives aux trois
premiers critéres. Cependant, ’erreur moyenne entre la
position estimée et la position réelle des cibles (critére
4) augmente lorsqu’on prend en compte les attributs.
Ces résultats pourraient s’interpréter par une mauvaise
estimation de I’attribut vraisemblance plot.

Fic. 3: Résultat du pistage & D'aide de la méthode
neuronale avec prise en compte des attributs

5 Conclusions et perspectives

Une nouvelle méthode neuronale de pistage monocap-
teur intégrant des attributs des plots a été proposée dans
cet article. Des résultats de simulation ont permis d’illus-
trer le bon comportement de cette méthode et les amélio-
rations de performance qu’elle apporte par rapport a une
solution sans prise en compte des attributs. Des études
vont étre menées pour évaluer la contribution de chaque
attribut et essayer de les prendre en compte de fagon
la plus efficace possible. Des comparaisons seront éga-
lement réalisées avec les méthodes classiques de pistage
{(plus proche voisin, filtre & association probabiliste de
données...), sans et avec prise en compte de ces mémes
attributs.
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