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Résumé — Nous traitons dans cet article du probleme de la détection et du pistage d’une cible radar en contexte Track-Before-Detect par
filtrage particulaire en présence de fluctuations d’amplitude de type Swerling 1 et 3. Ces fluctuations sont difficiles & prendre en compte car
elles sont incohérentes de mesure a mesure. Ainsi, les filtres classiques consideérent plutdt les modules carrés du signal complexe pour supprimer
la phase inconnue de I’amplitude complexe et marginalisent ensuite la vraisemblance par rapport a la loi du module mais ils perdent alors la
cohérence spatiale de 1’amplitude au niveau de la mesure. Nous montrons dans cette article qu’il est possible de marginaliser directement les
données complexes tout en tenant compte de la cohérence spatiale de I’amplitude. Enfin, nous montrons le gain de cette méthode a la fois en
détection et en estimation par simulations de Monte-Carlo.

Abstract — We address in this paper the problem of detecting and tracking a single radar target with Swerling 1 and 3 amplitude fluctuation in a
Track-Before-Detect context with particle filter. Those fluctuations are difficult to take into account as they are uncoherent from measurement to
measurement. Thus, conventionnal filters consider square modulus of the complex signal to remove the unknown phase of complex amplitude
and then marginalized the likelihood over the law of the modulus. However they loose in the process the spatial coherence of the amplitude
in the measurement. We show in this paper that it is possible to directly marginalize complex measurements while taking into account the
spatial coherence of the complex amplitude. Finally, we show the benefit of this method both in detection and in estimation via Monte-Carlo

simulations.

1 Introduction

Dans les applications radar, I’objectif du pistage est de dé-
tecter et d’estimer séquentiellement 1’état d’une ou plusieurs
cibles a partir des données fournies par le radar. Généralement,
les données utilisées par le filtre de pistage sont présentées
sous la forme de plots de détection issus d’un processus de
détection et d’extraction appliqué au signal radar brut. Ce pré-
traitement permet de réduire significativement le volume de
données a traiter lors de 1’étape de pistage. En contrepartie,
cette réduction, due a la prise de décision, peut étre préjudicia-
ble pour le pistage des cibles a faible Rapport Signal & Bruit
(RSB). En effet, elle se traduit soit par une probabilité de dé-
tection faible si I’on souhaite limiter les fausses alarmes, soit
par une probabilité de fausses alarmes élevée induite par une
volonté de conserver une bonne probabilité de détection, ce
qui rend le probleme d’association entre les plots et les cibles
difficile a résoudre.

L’ approche Track-Before-Detect (TBD) permet de s’affran-
chir de ces limitations en travaillant directement sur les don-
nées radar brutes. Ainsi, toute I’information présente dans les
données est conservée et il devient possible de détecter et pis-
ter des cibles a faible RSB. Par contre, contrairement au pro-
bleme de pistage classique, le lien entre 1’état de la cible et
les observations devient fortement non linéaire et les solu-
tions fondées sur le filtre de Kalman ne sont plus applicables.
Plusieurs solutions ont été proposées dans ce cadre. Nous nous
intéressons ici a une solution fondée sur 1’utilisation d’un filtre
particulaire qui résout le probleme de détection et de pistage
en échantillonnant 1’état de la cible au moyen d’un nuage de
particules stochastiques [1]. Cette solution a 1’avantage d’étre
séquentielle et relativement facile a mettre en ceuvre. Le calcul
des poids requiert par contre 1’évaluation de la vraisemblance

de la mesure conditionnellement aux états des particules. Cette
vraisemblance dépend notamment de 1I’amplitude complexe de
la cible, supposée inconnue et fluctuante au cours du temps.
La phase de cette amplitude est classiquement supposée dis-
tribuée suivant une loi uniforme sur I'intervalle [0, 2x[. Par
contre, pour modéliser le comportement du module, plusieurs
modeles de fluctuation connus sous le nom de modeles Swer-
ling peuvent étre considérés [2]. Un premier modele simple,
le modele Swerling 0, consiste a supposer le module constant
au cours du temps. Dans ce cas ce parametre peut étre échan-
tillonné par le filtre au méme titre que les autres composantes
du vecteur d’état [3], et il ne reste plus qu’a gérer la phase
aléatoire. Une premiere solution consiste a travailler sur les
modules carrés des échantillons complexes du signal. Lorsque
le module fluctue également, la vraisemblance peut étre inté-
grée de maniere numérique par rapport a la densité des fluctu-
ations [4] pour fournir une quantité ne dépendant plus que de
la puissance moyenne de 1’amplitude. Bien que ce parametre
soit, 1a encore, inconnu, il peut €tre comme pour le modele
Swerling 0 échantillonné par le filtre. Si cette méthodologie a
été utilisée classiquement dans la littérature [4][5], il s’avere
que I’exploitation du module carré de la mesure uniquement
ne permet pas de prendre en compte le fait que 1’amplitude
complexe du signal est constante sur 1’ensemble des cases de
résolution ou la fonction d’ambiguité est non nulle : il y a
cohérence spatiale de I’amplitude dans ces différentes cases.
Une autre méthode a été récemment proposée pour résoudre
le probleme de la phase en monocible dans le cas du modele
Swerling 0 [6] : elle consiste a marginaliser la vraisemblance
par rapport a la phase inconnue, ce qui permet de conserver
I’information de cohérence spatiale et d’obtenir de meilleures
performances a la fois en détection et en estimation.



Nous proposons dans cet article d’exploiter la cohérence
spatiale de I’amplitude complexe de la cible pour les modeles
de fluctuation de type Swerling 1 et Swerling 3. En particulier
nous montrons qu’il est possible de marginaliser le rapport
de vraisemblance de ’observation pour ces différents types
de fluctuation et nous dérivons les filtres particulaires corres-
pondants. Les performances obtenues par simulation montrent
clairement le gain obtenu aussi bien en détection qu’en esti-
mation, grace a I’exploitation de 1’amplitude complexe de la
cible, par rapport aux filtres dérivés dans la littérature pour les
modules carrés de la mesure qui n’exploitent pas cette infor-
mation.

2 Modélisation

Dans cet article, nous supposons que la cible est animée
d’un mouvement rectiligne uniforme. Par ailleurs, la présence
de la cible dans la fenétre étant inconnue, nous modélisons
cette méconnaissance par une chaine de Markov (sg)ken
deux états [1], s valant 1 lorsque la cible est présente et 0
si non. La chaine (sj)ren a pour probabilités de transition
Py = p(si = 1lsp—1 = 0) et Py = p(sp = Ofsg—1 = 1).
Notons xj = [Tk, Lk, Yk, y'k]T la position et la vitesse de la
cible a I’instant k. Cet état x;, n’est défini que lorsque s = 1.
Si sp—1 = 1, I'état x;, est régi par I’équation d’état suivante :

Xk = Fxp_1 + vy, (D
ou la matrice de transition F est définie comme suit :
_ |Fg 1T
F—[O F,5‘:| avecFS—[O 1],

avec T la période d’acquisition des mesures, et v un bruit
blanc gaussien de matrice de covariance
3 2
Q= [% (3}  avee Qs = g, Ezﬁ rl 2] .

Si si_1 = 0, la cible est initialisée uniformément dans son

ensemble de définition :

— la position [z, yx] est uniformément distribuée dans la
fenétre radar ;

— la vitesse [Z,yx] est uniformément distribuée dans la
couronne C = {(&%,9x) | Vmin < V(@)% + (Ir)? <
Umax

Nous supposons qu’a chaque instant k, le radar fournit un

signal bidimensionnel z; de N = N, x Ny cases distance-
gisement obtenu par filtrage adapté en distance et par forma-
tion de faisceaux sur un réseau d’antennes linéaire. Par com-
modité, nous considérerons I’image z; comme un vecteur zy =
(240, 22 o 2k 2N T avec 2™ le signal mesuré dans
la case (I, m). Ainsi, conditionnellement a xy, et s, I’équation
de mesure peut s’écrire comme suit [1] :

Z = skpkej””“h(xk) + ny, )
ol :

— h(xy) est la fonction d’ambiguité distance-gisement cal-
culée a la position (x, yy ) définie par 1’état x;, et présen-
tée sous forme vectorielle de la méme maniere que pour
zy,. Pour simplifier les notations, elle sera notée hy, dans
la suite de I’article.

— 1y, est un vecteur de bruit blanc gaussien complexe circu-
laire de matrice de covariance I' (supposée inversible).
De plus les échantillons ny,--- ,ny sont supposés in-
dépendants.

— pi. est le module de I’amplitude de la cible et ¢y, la phase
de ’amplitude de la cible.

La phase est supposée uniformément distribuée sur I’intervalle
[0, 27[ & chaque instant k. Ainsi, il n’est pas possible de 1’es-
timer de maniere précise au cours du temps. Le module de
I’amplitude p; est quant a lui supposé décrit soit par un mo-
dele de fluctuation de type Swerling 1 ou le module est dis-
tribué suivant une loi de Rayleigh

o Pr
pswi (pr) = —5 €Xp Tog2 ) (3)
Tp To

ol 05 est le parametre de la loi de Rayleigh tel que E[p3] =
20§, soit par un modele de fluctuation de type Swerling 3 ou
le module carré est distribué (a un facteur de puissance multi-
plicatif pres) par une loi du chi-deux a quatre degrés de liberté

2 2
psws (p}) = Ai; exp (—2’)’“> : 4)
Yp Yo

ol 7, est un paramétre tel que E[p?] = 7, Dans tous les cas,
la méconnaissance de la phase et/ou du module de 1’amplitude
de la cible ne permet pas de calculer directement la vraisem-
blance des observations conditionnellement a I’état de la cible
p(z1 | xi) etil est alors nécessaire de recourir a certaines tech-
niques pour s’ affranchir de ces variables.

3 Vraisemblance des modules carrées
des mesures

Le cceur de I’algorithme particulaire en TBD est le calcul
des poids des particules qui requiert, pour chaque particule,
I’évaluation de la vraisemblance de la mesure conditionnelle-
ment a 1’état x;. Cependant, pour limiter le calcul des poids
a quelques cases de résolution autour de la position xy, il
peut étre judicieux de calculer le rapport entre la vraisem-
blance pour s; = 1 et la vraisemblance pour s; = 0. Par
ailleurs, comme nous 1’avons vu, celle-ci ne peut étre calculé
directement car la mesure z;, dépend de I’amplitude complexe
de la cible qui est inconnue et incohérente en temps. L’inco-
hérence en temps empéche de pouvoir estimer précisément
ce parametre car celui-ci fluctue alors de maniere totalement
aléatoire. Une premiere solution classiquement utilisée pour
traiter le probleme d’incohérence de I’amplitude est de con-
sidérer les modules carrés des échantillons complexes et de les
supposer indépendants. Notons, avec un 1éger abus de nota-
tion, |z|? = 2212, 22112, ..oy |20, ooy 122N 2] Te vect-
eur des modules carrés des échantillons. En supposant
T' = 2021y, chaque échantillon |z{™|2/202 conditionnelle-
ment au module py suit une loi du chi-deux décentrée a deux
degrés de liberté et de paramétre de non centralité A (py,) =

2 Im\2
”’“(hi’g). Ainsi, la densité de 1’observation dans chaque case
de résolution ne dépend plus de la phase et est donnée par :

Im) 2 1 "2 AT Al zlm |2
p(lz"] |Xk,pk):ﬁexp “Sez 5 ol 2 |

%)
ou I est la fonction de Bessel modifiée de premiere espece.
Par souci de concision la variable s; = 1 est omise lorsque la
variable xj, est présente. Par ailleurs, la densité dans chaque
case de résolution quand s; = 0 suit une loi exponentielle de
parametre 202 :

1 Zlm2
p<|zzm|2|sk—o>—exp(—'k ) ©)

202 202



12 | pi, xx) est alors défini
comme le rapport entre (5) et (6). Ensuite, dans le cas ou le
module de I’amplitude est fluctuante, les auteurs dans [4] pro-
posent d’intégrer numériquement le rapport de vraisemblance
obtenu pour chaque échantillon par rapport a la loi du module

+oo
L(|z™? | xx) Z/ p(or) L(128™ 12 | %k, pr)dpr,  (7)
0

Le rapport de vraisemblance £(| 2™

ol p(.) est la loi du module de I’amplitude. A noter que I’on
peut intégrer indifféremment suivant la loi du module ou la

loi du module carré suivant la facilité du calcul. Dans le cas
Swerling 1 cette intégrale n’a pas besoin d’étre calculée, en
effet 1a densité de 1’observation conditionnellement a I’état x;,
peut €tre obtenue directement et suit une loi exponentielle de
paramétre 202 + p2 (h{™)? [5]. Finalement, en utilisant 1’hy-
pothese d’indépendance des échantillons, le rapport de vraisem-
blance de I’observation dans le cas Swerling 1 est donné par :

Lsw(|zr|? | Xk) =

N No |Zlm|2 0.2
ex 9
ll_[1nHl o2 —1—02 ORE Pl 52 2 +o2(him)?

®)

Pour le modele de fluctuation Swerling 3, le résultat suivant

2
— (1+ i) exp <fo¢> ,

+oo
/0 xexp(—ax)ly(Bvz)dr =

)
ot o € R et 8 € R, peut étre utilisé dans (9) pour calculer le
rapport de vraisemblance (7) avec a = % et f =

P

Im |2
@. L’expression analytique du rapport de vraisemblance
0'

dans le cas Swerling 3 est alors donnée par :
N, Ny

)2
H H (02 + ~, (Hm)2)2

’Yp(hicm)
202 402 + v,(hlm)?

Lsws(|zx]? | xx)
’Yp(hgcmf

| im |2
1
10)

Bien que les parametres 05 et 7y, soient inconnus, ils peuvent

étre échantillonnés au méme titre que les autres parametres du
vecteur d’état. Il suffit pour cela d’introduire artificiellement
une dynamique sur ces parametres dans le modele d’état [3].
Ainsi, on pourra considérer que le parametre 05 (v, respec-
tivement) est ajouté au vecteur d’état des particules et suit une
chaine de Markov (0 ; Jken :

‘Zlm 2

(1)

ot dj, est un bruit blanc i.i.d de variance 2. Le parametre o2
est initialisé uniformément dans Uintervalle [p2,. , p2,...].

Un premier inconvénient de cette méthode est qu’elle ne
prend pas en compte la cohérence spatiale de la phase et du
module, ce qui conduit a une perte de sensibilité du filtre. Par
ailleurs cette méthode suppose, pour mener a bien les calculs,
que le bruit n’est pas spatialement corrélé (i.e. I' = 20°1Iy),
hypothese qui peut ne pas étre vérifiée.

2 _ 2
Opk+1 = Opk + dk7

p,0

4 Exploitation de la cohérence spatiale
de Pamplitude

Afin de pallier ces inconvénients, Davey et al. ont proposé
une méthode qui tient compte de la cohérence spatiale de la

phase dans le cas Swerling 0. Cette methode consiste a margi-
naliser la vraisemblance par rapport a la densité de la phase de
I’amplitude [6]. Nous proposons d’étendre cette méthode dans
le cas ol le module de 1’amplitude est aussi fluctuant pour les
cas Swerling 1 et Swerling 3. I faut alors calculer

/27r /+OO (ex)pp(pr)

L(zk | 0k, pr, Xk )dprdpr,
12)
ol L(zy | vk, pr, X ) estle rapport entre la vraisemblance cal-
culée pour s = 1 et les parametres ¢y, pi, Xj, et la vraisem-
blance calculée pour s, = 0. La marginalisation suivant la
phase conduit a I’expression suivante [6] :

L(zk, | pr,xx) = exp (—pfhi T~ hy) I (2% [hel ™ 24 ])

(13)
Dans le cas Swerling 1 il faut ensuite marginaliser par rapport
a la densité définie en (3). On utilise le résultat suivant :

+oo 9 1 52
— I de = —
/0 a exp(—az)lo(Bv/x)dx 55 &P <4a>
(14)
ot o € R et 8 € R. En utilisant (14) pour calculer (12) avec
(X:22+hH1—‘ 1hketﬁ—2|hk

£Zk|Xk

1 202|hf’T ' z)?
1+ 202h7T'hy 7 \ T+ 202h/ T 'hy,
(15)
Pour le cas Swerling 3, il suffit de réutiliser le résultat (9)
avec o = % +hfT'hy, et # = 2 |h, T2, | pour calculer
le rapport de vraisemblance marginalisé (12) qui est, dans ce
cas, donné par :

Lswi(zk | xXk) =

4
Cowalen [X0) = 4 i ih e
o (14 el Tl Y el T el
2+’ypthF_1hk 2+’ypth]__‘_1hk

(16)

5 Simulations et résultats

Nous proposons de comparer les performances d’un filtre
particulaire pour les modeles de fluctuation Swerling 1 et 3 en
fonction de la méthode pour calculer le rapport de vraisem-
blance des poids des particules. Nous utilisons le filtre défini
par Rutten et al. qui permet de résoudre le probleme de la dé-
tection et du pistage en contexte TBD [1] : a chaque itération
le filtre particulaire gére N, particules issues de I’étape précé-
dente ainsi que N,, nouvelles particules qui sont initialisées
dans la fenétre d’observation. A noter qu’utiliser la loi instru-
mentale a priori pour initialiser les particules n’est pas judi-
cieux dans ce cas, et nous préférons utiliser la loi instrumen-
tale proposée dans [7] qui initialise les positions des particules
dans les cases dépassant un certain seuil vp,, = —20?log Py,
(ou Py, est une probabilité de fausses alarmes donnée). Les
poids des particules survivantes (qui proviennent de 1’étape
précédente) et les poids des particules naissantes sont ensuite
calculés séparément car la densité a posteriori peut étre vue
comme un mélange de densités a deux composantes. Il est
alors possible d’estimer la probabilité de présence ]3,5 de la



cible a partir des poids non normalisés des particules nais-
santes et des particules survivantes, et de la probabilité de pré-
sence a 1’étape précédente [1]. Enfin, les poids non normali-
sés sont ensuite normalisés de telle sorte que la somme des
poids normalisés des particules survivantes soit égale a p, et
que la somme des poids normalisés des particules naissantes
soit égale a p,. Enfin, N, particules sont rééchantillonnées a
partir des Ny + N,, particules.

Nous étudions les performances de ce filtre pour les dif-
férentes méthodes de calcul des poids présentées dans cet ar-
ticle. Pour chaque modele de fluctuation Swerling 1 et Swer-
ling 3 nous calculons les poids soit & partir des modules carrés
soit en intégrant I’amplitude a partir des données complexes.
Pour chacun des filtres les parametres suivants sont utilisés :
P, = P; = 0.05, N,, = 1000 et N, = 2000 et nous choi-
sissons pour la loi instrumentale de la position P, = 0.1.
Le signal émis est un "chirp" de bande B = 300kHz et de
durée T, = 6.67 x 1075 s [7]. Le dispositif a la réception
est un réseau linéaire de N, = 70 antennes espacées de %
avec A\ = 3cm [7], N, = 40, Ny = 14, T = 202Iy avec
0% = 0.5. La cible, qui apparait & I'instant ¢;, = 10 et disparait
al’instant t; = 75, est animée d’un mouvement rectiligne uni-
forme. Noug définissons le RSB maximum de la cible comme
RSB = % et nous le supposons égal a 5dB. Pour la propa-
gation des particules nous prenons g, = 1073, Les parametres
aﬁ et v, des modeles de fluctuation Swerling 1 et Swerling 3
sont échantillonnés suivant la méthode proposée dans [3] avec
pour variance de bruit de dynamique o2 = 0.1. Enfin pour
Iinitialisation de I’amplitude nous prenons p,,;, = 2dB et
Prmaz = 20dB.

Nous estimons, pour chacun des filtres, la probabilité de
présence p(sy = 1| z1.) ainsi que la racine carrée de I’erreur
quadratique moyenne (RMSE) en position et en vitesse par
simulation de Monte-Carlo avec Ny, = 5000 simulations.
Nous présentons en figure 1 les performances en détection et
en estimation obtenues pour le modele de fluctuation Swerling
1 et en figure 2 celles pour le modele de fluctuation Swerling
3. On constate tres clairement le gain a la fois en détection et
en estimation pour les filtres prenant en compte la cohérence
spatiale de 1I’amplitude.
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6 Conclusion

Nous avons présenté dans ce papier une nouvelle stratégie
pour calculer le rapport de vraisemblance des mesures de le
cas de fluctuations de type Swerling 1 et 3. Nous avons étendu
la méthode proposé par Davey et al. lorsque le module fluctue
également et montré que 1’on pouvait obtenir des expressions
analytiques dans les cas Swerling 1 et 3. Enfin, par le biais de
simulations, nous avons montré le bénéfice a la fois en détec-
tion et en estimation de cette méthode par rapport a la méth-
ode classique qui utilise les modules carrés des échantillons
pour calculer la vraisemblance des poids des particules. Dans
un prochain temps, il serait intéressant d’étudier la possibilité
d’étendre la méthode proposée au cas multicible.
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