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Introduction générale 

 
Vers la fin des années 60, des laboratoires de recherche de renoms tels 

que le MIT (Massachusetts Institute of Technology), le SRI (Stanford Research 
Institute) ou encore l'université d'Edinbourg ont lancé de grands projets de 
recherche dont le maître mot était "Robots intelligents".  

Il est en réalité difficile de parler véritablement de l'intelligence d'une 
machine ou d'un robot, un terme plus approprié serait l'autonomie, dans le 
sens où les motivations des roboticiens, sont de fabriquer une machine 
versatile pouvant s'adapter aux modifications de son environnement de travail 
ou d'évolution. Une des solutions pour cette adaptation est l'utilisation de 
capteurs d'environnement (caméra, laser, ultrasons,…), qui sont communément 
appelés capteurs extéroceptifs, permettant au robot de prendre en compte toute 
modification ou toute évolution de son environnement. Rapidement la caméra 
s'est avérée être le capteur extéroceptif le plus performant et fournissant une 
très riche information. L'intégration des données fournies par la caméra 
(information visuelle) au niveau de la chaîne de commande  de robots 
manipulateurs ou mobiles a permis l'émergence d'un nouveau type de 
commande qui porte de nom d'asservissement visuel (AV) et continue de faire 
l'objet d'attraction de plusieurs laboratoires de recherche en robotique à travers 
le monde depuis la fin des années 80. 

 
Les différents travaux en asservissement visuel s'intéressent soit à des 

objets statiques, soit à des objets mobiles. Concernant les objets statiques, il 
s'agit de réaliser une tâche de positionnement, généralement pour des 
applications d'inspection, d'assemblage ou de préhension. Par contre, pour des 
objets en mouvement, il s'agit de réaliser une tâche de poursuite. La réalisation 
de telles tâches est alors plus délicate à effectuer puisqu'elle nécessite d'estimer 
le mouvement des objets cibles à suivre. Les applications des tâches de 
poursuite concernent une variété de domaines, notamment, la télésurveillance 
pour la sécurisation d'organismes importants ou stratégiques (ministères, 
usines, champs pétroliers, etc…), la robotique manufacturière pour des tâches 
de montage automatique au défilé, supprimant ainsi la nécessité d'arrêter les 
chaînes de montage pour la fixation de pièces supplémentaires, et la 
surveillance du territoire contre toute intrusion ennemie, en effet le capteur de 
vision est utilisé comme moyen passif (n'émettant aucune énergie pouvant être 
détectée ou repérée par la cible) pour la détection et la poursuite de toute  cible 
rentrant dans son champ de couverture. 

 
Le sujet abordé dans cette thèse traite de la poursuite de cibles 

manoeuvrantes (changement brusque au niveau de la nature du mouvement), 
en d'autres termes il s'agit de proposer un algorithme efficace  d'estimation de 
mouvement d'une cible, capable d'intégrer rapidement tout changement 
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brusque au niveau du modèle de mouvement ou de trajectoire de la cible afin 
d'assurer le suivi de cette dernière quelque soient ses tentatives de décrochage 
du processus de poursuite. 

Pour résoudre le problème d'estimation du mouvement de cibles 
manœuvrantes, deux approches sont généralement citées au niveau de la 
littérature: 

 

 La première approche [41] consiste à utiliser la mesure pour estimer 
les paramètres inconnus de manœuvre (des méthodes employant 
souvent des fenêtres de type glissant), et corriger les états estimés en 
utilisant ces paramètres. En général, c'est la technique du test 
d'hypothèse qui est utilisée, où grâce au rapport du maximum de 
vraisemblance (GLR: Generalized Likelihood ratio), on estime, l'instant 
de l'apparition du saut au niveau d'une des composantes du vecteur 
d'état, l'amplitude du saut et enfin il est procédé à la correction des 
estimées en tenant compte de ce dernier. 

 La deuxième approche [12] consiste à utiliser une banque parallèle 
d’estimateurs, chacun accordé à une condition de fonctionnement 
différente, et puis de combiner les sorties dans une estimation 
moyenne pondérée basée sur l'exécution apparente de chaque filtre 
élémentaire. Pratiquement toutes les techniques à modèles multiples, 
partagent cette même architecture de base, et diffèrent seulement de 
la façon avec laquelle les poids des modèles sont calculés, et dans le 
mélange d’estimations des modèles conditionnés entre les cycles de 
traitement. 

Malgré l'intérêt avéré de ces deux approches, ces dernières souffrent de 
nombreuses limitations et de nombreux problèmes dont nous pouvons citer: 

 La première approche considère que la manœuvre ne peut se 
manifester que sous forme d'un brusque changement au niveau d'un 
des paramètres du modèle de mouvement considéré, question: qu'en 
est il du cas où la cible change complètement de modèle de 
mouvement? 

 La seconde approche considère souvent des modèles linéaires de 
mouvement de la cible, question: qu'en est il du cas où ces modèles 
sont non linéaires? 

Notre contribution, consiste en la mise au point et la proposition d'un 
algorithme d'estimation de mouvement efficace capable de résoudre les 
problèmes sus cités et qui restent en suspens, c'est-à-dire de résoudre le 
problème de poursuite de cibles fortement manoeuvrantes tout en considérant 
le cas de modèles non linéaires et des changements intempestifs et abrupts au 
niveau de ces derniers. 
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La présentation de notre travail respecte le plan suivant : 

Nous commençons par faire un état de l'art des travaux récents en 
asservissement visuel, ceci dans le but de cerner le domaine dans lequel ce 
travail apporte une contribution. 

Dans le second chapitre, nous présentons la première approche 
d'estimation de mouvement basée sur le test du maximum de vraisemblance 
généralisé (Generalised Likelihood Ratio:GLR) avant de décrire le formalisme 
mathématique des modèles de mouvement et de trajectoires que nous avons 
élaboré pour les besoins de notre travail, et présenter les résultats de 
simulations de l'application du test du GLR pour la détection et la 
compensation de sauts abrupts au niveau d'un des paramètres des modèles 
considérés. 

Au troisième chapitre, nous décrivons la seconde approche d'estimation de 
mouvement et de poursuite de cibles basée sur le choix de plusieurs modèles 
de mouvements possibles, plusieurs variantes seront alors présentées, 
l'approche Modèles Multiples Interactifs (IMM: Interacting Multiple Model) sera 
davantage examinée étant donné ses différents avantages et son importance au 
niveau de l'algorithme d'estimation de mouvement que nous avons mis en 
œuvre.  

Le dernier chapitre, quant à lui, sera consacré à la présentation de notre 
algorithme dédié à la poursuite de cibles fortement manoeuvrantes, tout en 
montrant les probants résultats de simulation de plusieurs scénarii où nous 
avons considéré des manœuvres très importantes de la cible suivie. 

Enfin nous terminerons par une conclusion situant ce présent travail, les 
résultats obtenus et les possibles orientations futures. 
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Chapitre I 
 
Etat de l’Art de l’Asservissement Visuel 
 
I.1 Introduction 

Le développement spectaculaire réalisé ces dernières années dans la 
technologie des capteurs de vision a permis l'utilisation effective des 
informations visuelles dans la chaîne de commande des robots 
manipulateurs ou mobiles. Comme conséquence directe, l'amélioration de 
l'exécution des tâches robotiques. En effet, il est possible de tenir compte 
des incertitudes et/ou des changements dans l'environnement du robot 
(exemple, compenser des erreurs de modélisation et de calibration dans 
les tâches de positionnement, ou suivre et saisir des objets convoyés sur 
un tapis roulant,…). L'opération consistant à intégrer ce type de données 
au niveau de la boucle de commande ou d'asservissement porte le nom 
d'asservissement visuel. 

En utilisant une caméra embarquée, les techniques d'asservissement 
visuel permettent de fournir une interaction directe entre la position de 
l'effecteur du robot et son environnement. Il en résulte une commande plus 
précise et plus robuste en présence d'incertitudes et d'erreurs de 
modélisation.  

I.2 Principe de l’asservissement visuel (AV) 

Le principe de l’asservissement visuel consiste à prendre en compte des 
informations visuelles issues d’une ou plusieurs caméras dans la boucle de 
commande d’un robot afin d’en contrôler le mouvement. 

I.2.1 Asservissement visuel sur objet statique 

L'utilisation de l'information visuelle dans les systèmes robotiques a 
souvent été fortement contrainte par les ressources de puissance de calcul. 
A cette époque, seule une exploitation en boucle ouverte de la mesure de 
vision était possible.  

La technique consistait à prendre une image de la scène, puis à la 
traiter, et enfin à déplacer le robot à l'endroit désiré en fonction de la mesure 
visuelle, cette approche est dénommée « Static Look and Move », (voir figure 
(I.1)-a). Outre son extrême lenteur à réagir à des modifications de 
l'environnement, cette technique est très sensible aux erreurs de 
modélisation de la caméra et du robot [6,18].  
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Au cours de ces dix dernières années, les progrès en matière de 
puissance de calcul des ordinateurs ont permis aux applications robotiques 
basées sur la vision de devenir de plus en plus temps réel. La période de 
mesure des systèmes de vision diminuant (1 milliseconde pour les plus 
rapides actuellement [61]), il est désormais possible d'inclure la mesure 
extraite de l'image dans une boucle d'asservissement. On parle alors du 
« Dynamic Look and Move » comme le montre la figure ((I.1)-b).  

La tâche robotique à effectuer peut donc être redéfinie comme une 
trajectoire référencée par rapport à la scène. Tout mouvement de la scène 
agit comme une perturbation pour l'asservissement qui tend à l'annuler [14].  

  

 

 

   

           a)   “Static Look and Move”      b)  “Dynamic Look and Move” 

       Figure (I.1) : La technique Look and Move 

I.2.1.1 "Look and Move" Statique 

Dans le cas statique, la localisation 2D issue de l'analyse de l'image 
conduit à l'évaluation de la situation de l'objet par rapport au capteur. 
Cette connaissance permet la commande du robot dans l'espace 
cartésien, dans le but de faire évaluer la situation entre la caméra et 
l'objet. 

Le contrôle du robot est assuré par un asservissement classique en 
position dans l'espace cartésien. Le mode de fonctionnement consiste en 
un enchaînement séquentiel des deux étapes suivantes : 

 la caméra acquiert une image, un algorithme en extrait les 
informations choisies et en déduit une estimation de la situation 
entre la caméra et l’environnement. 

 la loi de commande calcule un déplacement de la caméra en 
fonction de l'erreur entre la situation actuelle et la situation à 
atteindre, traduit ce déplacement dans l'espace cartésien sous 
la forme de consigne dans l'espace articulaire à l'aide du 
modèle géométrique inverse ; le robot exécute ce déplacement et 
attend l'arrêt de la caméra avant l'acquisition d'une nouvelle 
image. 

Théoriquement, une seule itération est nécessaire pour asservir la 
caméra à la situation voulue, malheureusement, les différentes erreurs 
qui peuvent s'introduire dans ce processus nécessitent une répétition de 

Move 

Look 

+_
Référence Move 

Look 

+_ Référence 
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la séquence « Look and Move » jusqu'à l'obtention d'une erreur entre la 
situation courante et la situation souhaitée inférieure à celle spécifiée lors 
de la définition de la tâche. Trois types d'erreur peuvent intervenir dans ce 
processus: 

 Les erreurs d'extraction des informations visuelles inhérentes à 
tout traitement dans l'image. 

 Les erreurs d'estimation de la situation entre la caméra et son 
environnement, dues aux inévitables erreurs de calibration de la 
caméra. 

 Les erreurs du modèle du robot, dues aux erreurs de 
construction ou à une modélisation imprécise, qui impliquent 
que la situation réelle de la caméra ne correspondent pas 
exactement avec celle qui est mesurée. 

I.2.1.2 "Look and Move" Dynamique 

La structure « Look and Move » dynamique est identique à celle du      
« Look and Move » statique décrite précédemment. La principale 
différence réside dans le fait que cette dernière fonctionne en boucle 
ouverte, tandis que la première fonctionne en boucle fermée, en d'autres 
termes la boucle d'asservissement est refermée sur le calcul, par 
traitement d'image, de la position de l'objet dans le repère caméra 
(Figure (I.1)). 

I.2.2 Asservissement visuel sur objets en mouvement  

Comme tout processus évoluant en boucle fermée, l'asservissement 
visuel ne déroge pas aux impératifs de stabilité et de temps de réponse. 
Ainsi, l'utilisation de l'AV  sur un objet mobile va forcément impliquer un 
certain retard, un traînage quant à la convergence de la mesure vers la 
consigne, la caméra portée par le robot se contentant alors de « poursuivre » 
les primitives image. Comme les données fournies par le capteur qu'est la 
caméra (indices visuels) concernent seulement l'image, c'est la dynamique 
dans l'image qui devient intéressante, plusieurs  méthodes de prédiction de 
position pour des modèles de mouvement usuels, et des méthodes de 
détection de changement de type de mouvement, sont alors proposées.  

I.3 Classification de l’asservissement visuel 

Les systèmes de commande utilisant la vision sont généralement 
classés selon deux (02) critères : 

 Selon que la caméra soit externe au robot, ou solidaire à son 
effecteur, on parlera alors de configuration avec caméra 
extérieure ou de configuration "eye in hand".  

 Selon que l'on utilise le contrôleur, fourni par le constructeur, du 
robot, on parlera alors d'AV indirect,  ou que l'on conçoive notre 
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propre contrôleur indépendamment de celui du constructeur, on 
parlera alors d'AV direct (cette dernière suppose l'accès aux 
différents codeurs et actionneurs du robot). 

 

I.3.1 Asservissement où la caméra est extérieure 

La caméra est positionnée de manière à ce que l'organe terminal 
(effecteur) et les objets situés dans l'espace de travail du robot soient dans 
son champ de vision. Elle peut être fixée ou montée sur un autre système 
mécanique. Dans cette configuration, l'information visuelle permet non 
seulement la mesure de l'attitude ou le changement d'attitude d'un objet 
situé dans l'espace de travail du robot, mais la mesure de l'attitude ou 
du changement d'attitude de l'organe terminal. La figure (I.2) décrit la 
configuration où la caméra est extérieure au robot qui est asservi. 

 

 

           

 

Figure (I.2) : Configuration où la caméra est extérieure 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

Caméra 
débarquée 

Objet mire 

Bras 
manipulateur  
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I.3.2 Asservissement «eye in hand » 

C'est la configuration la plus répandue. La caméra est attachée à 
l'organe terminal de manière à ce que les objets situés dans l'espace de 
travail soient dans son champ de vision (Figure (I.3)). Dans cette 
configuration, la caméra est utilisée pour mesurer l'attitude ou 
changement d'attitude d'un objet par rapport à l'organe terminal du robot. 

 

 

                   

Figure (I.3) : la configuration "eye in hand" 

 

I.3.3 Asservissement Visuel Indirect 

La plupart des applications d'asservissement par vision réalisées 
jusqu'à ce jour sont en fait des asservissements visuels indirects. Outre le 
fait qu'il est parfois matériellement difficile de modifier le contrôleur fourni 
par le constructeur, son intégration dans la boucle de vision permet de 
simplifier grandement la conception du système.  

En effet, ce dernier est souvent pourvu d'une interface de dialogue avec 
un système extérieur permettant d'avoir accès à toutes sortes de fonctions: 
contrôle de vitesse cartésienne dans différents repères, gestion des 
singularités, gestion des sécurités... etc. 

Néanmoins, une telle architecture n'est absolument pas adaptée à un 
asservissement par vision visant à atteindre de bonnes performances 
dynamiques. En effet, lorsque la cadence d'échantillonnage de l'information 
visuelle est suffisamment grande par rapport aux constantes de temps 
mécaniques du robot, des boucles internes de position ne peuvent que 

Objet mire 

Caméra 
embarquée 

Bras 
manipulateur  
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ralentir l'asservissement par vision par l'introduction de retards 
supplémentaires [6].  

Aussi, ce type d'asservissement correspond à des applications dont le 
but recherché n'est autre que la rapidité. Le schéma dans la figure (I.4) 
montre la structure en question. 

 

  
 

 
 
 

 
 
 
 

 

 

 

 

I.3.4 Asservissement Visuel Direct  

L’asservissement visuel direct n’a pas connu un grand succès, mais il 
devrait bientôt se généraliser dans un proche avenir. En effet, la croissance 
exponentielle de la puissance de calcul conjuguée avec l'apparition de 
systèmes de vision de plus en plus rapides pousse à adopter une telle 
structure de commande afin de mieux tirer profit des possibilités 
dynamiques offertes par le robot [6,18].  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure (I.4) : Structure d’un Asservissement Visuel indirect 

Figure (I.5) : Structure d’un Asservissement Visuel direct  
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I.4 Principe de la commande par fonction de tâche 

Généralement, une tâche robotique peut être exprimée comme la 
régulation, sur un certain horizon temporel, d’une fonction e(q,t) appelée 
fonction de tâche (où q est le vecteur de coordonnées articulaires du robot). 
Les fonctions de tâches classiques sont : 

• e(q,t) = q - q*(t) où q*(t) est une trajectoire désirée dans l’espace 
articulaire. 

• e(q,t) = r(q) - r*(t) où r*(t) est une trajectoire désirée dans l’espace 
cartésien. 

• e(q,t) = s(q) - s*(t) où s*(t) est une trajectoire désirée dans l’espace du 
capteur. 

En introduisant cette nouvelle notion de fonction de tâche, il est clair 
qu'une autre classification peut être faite sur la base du choix de la fonction 
de tâche. En effet, nous pouvons par exemple construire cette fonction de la 
manière suivante : 

• e(q) = r(s(q)) - r(s*(t)), la position r de l’effecteur du robot est estimée à 
partir des informations visuelles. Cette approche est appelée 
asservissement visuel 3D car le contrôle de la caméra se fait dans 
l’espace cartésien [6]. 

• e(q,t) = C(s(q) - s*(t)) où C est une matrice qui permet de tenir compte 
d’une éventuelle redondance d’informations. La fonction de tâche est 
construite à partir de la différence entre les informations courantes et 
désirées. Cette approche est appelée asservissement visuel 2D car le 
contrôle de la caméra se fait dans l’image. 

Ces deux méthodes ne sont pas les seules existantes, mais elles sont les 
plus répandues dans la littérature. Les autres méthodes que nous citerons 
dans ce travail sont, en réalité, des dérivées de ces deux méthodes, comme 
l’asservissement visuel 2D 1/2 et l’asservissement visuel d2D/dt. Enfin, 
toute ces méthodes seront plus loin détaillées . 

 
I.5 Asservissement visuel 3D  
 

Dans un asservissement 3D, la référence est exprimée sous la forme 
d'une attitude. L'attitude d'un repère par rapport à un autre est définie par une 
translation et une rotation. 

Dans la configuration "eye in hand", il s'agit de l'attitude P* d'un repère lié à 
un objet vu par la caméra par rapport à un repère lié à l'organe 
terminal. La mesure utilisée dans l'asservissement est une estimation  
P̂ de l'attitude courante P entre l'organe terminal et l'objet.  
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I.6 Asservissement Visuel 2D   

Dans un asservissement 2D, le signal de référence est exprimé sous la 
forme de primitives visuelles dans l'image. Une primitive est une forme 
géométrique élémentaire (point, segment de droite, portion d'ellipse,...). Elle 
sert à modéliser la projection d'un objet dans le plan image. 

La plupart des travaux qui traitent de l'asservissement 2D utilisent 
des primitives constituées de points. Ces points peuvent par exemple être 
situés à l'intersection de segments dans l'image ou encore être extraits du 
centre de gravité de la projection de disques. En fait, les cibles les plus 
couramment rencontrées sont simplement constituées de plusieurs disques 
coplanaires. De telles cibles ont l'avantage de nécessiter un temps de 
traitement d'image faible. 
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     Figure (I.6) : Structure d’un Asservissement Visuel 3D  
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Figure (I.7) : Structure d’un Asservissement Visuel 2D  
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Un des principaux avantages de l'asservissement 2D est qu'il n'est pas 
nécessaire de connaître un modèle de la cible. Dans le cas où les primitives 
sont des points, si nous disposons d'une estimation de la profondeur de la 
cible (c'est à dire son éloignement par rapport à la caméra suivant l'axe 
optique), les informations contenues dans l'image suffisent à déterminer le 
déplacement de la cible par rapport à la caméra. 

Différentes techniques peuvent être utilisées pour estimer cette 
profondeur. Lorsqu'il s'agit d'une expérience de suivi de cible, nous faisons 
souvent deux approximations sur la profondeur : nous considérons que 
celle-ci ne varie pas avec le temps et nous estimons que tous les points de 
la cible ont la même profondeur (la taille de la cible est souvent 
négligeable par rapport à la distance entre la cible et la caméra). Il est 
également possible de recourir à un algorithme adaptatif qui permet d'estimer 
en ligne la profondeur de la cible. 

I.7 Asservissement Visuel d2D/dt  

Les méthodes que nous avons décrites jusqu'à présent reposent sur 
l'utilisation d'informations visuelles géométriques (coordonnées de points, 
paramètres représentant l'image d'une droite, ...). Les contraintes imposées 
sont donc que ces primitives géométriques existent dans la scène, mais 
surtout qu'il est possible de les extraire et de les suivre par traitement 
d'image à une cadence plus élevée afin de conserver la robustesse et la 
stabilité des lois de commande [7]. 

Actuellement, peu de systèmes fiables existent et sont limités soit au 
suivi de segments, soit au suivi de points caractéristiques ou de formes 
simples. En pratique, nous utilisons le plus souvent des marqueurs disposés 
sur la scène observée afin d'extraire les positions de leur projection 
perspective dans l'image. 

Des travaux récents ont permis de supprimer ces contraintes fortes par 
l'emploi d'informations visuelles dynamiques [18]. Ce type d'asservissement 
visuel utilise une vitesse relative entre la caméra et la cible comme grandeur 
asservie. La référence est définie dans le plan image par un champ de vitesse 
des points (voir Figure (I.8)). 
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Figure (I.8) : Exemple de champ de vitesse désiré (à gauche)                           
et mesuré (à droite) 

Le principe de la commande consiste alors à contrôler les mouvements 
de la caméra de telle sorte que le mouvement 2D mesuré atteigne un 
champ de vitesse désiré, d'où l'appellation d'asservissement visuel d2D/dt. 

I.8 Conclusion  

Ce présent chapitre se veut être un bref aperçu de l'état de l'art de 
l'asservissement visuel. Nous avons présenté différents types de 
classifications de l'AV en fonction de la position de la caméra, du contrôleur 
utilisé (celui du constructeur ou celui conçu au laboratoire) et enfin en 
fonction du type de la grandeur à asservir. Néanmoins une autre 
classification, aussi importante, selon la nature de tâche à réaliser peut être 
envisagée. En effet selon que l'objet cible soit statique ou animé d'un 
mouvement, la tâche à réaliser, est soit de positionnement ou de poursuite. 
Nous parlerons alors d'asservissement visuel de positionnement ou 
d'asservissement visuel de poursuite. Dans ce qui suit, nous allons nous 
intéresser au dernier cas, à savoir l'application de l'asservissement visuel 
pour la poursuite et le suivi de cible manoeuvrantes ou fuyantes.   
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Chapitre II 
 
 
 

 

Estimation Robuste aux Brusques Ruptures de 
Mouvements  

 
 
 

II.1 Introduction 
Le filtre Kalman a été appliqué à une large variété de problèmes 

pratiques. Dans quelques cas, le système dynamique étudié est linéaire et 
peut être modélisé tout à fait correctement. Pour de tels problèmes le filtre 
de Kalman s'exécute extrêmement bien. Cependant, il existe beaucoup 
d'applications pour lesquelles ces filtres standard sont inadéquats et on 
exige des filtres adaptatifs, à titre d'exemple les systèmes présentant des 
changements brusques de modèles [12]. 

 
Dans ce chapitre, nous allons proposer une solution au problème de la 

poursuite d'une cible manoeuvrante, en d'autres termes une cible qui suit 
une trajectoire donnée durant un certain temps, ensuite elle décide d'opérer 
un changement au niveau de cette dernière, ce changement est considéré 
comme une rupture au niveau du modèle de mouvement considéré. Le 
problème posé, est comment maintenir un bon suivi de la cible malgré cette 
rupture brusque de modèle, pour cela il faut envisager un filtre capable de 
s'adapter rapidement à ce changement.  

 
Avant de décrire l’approche proposée pour résoudre ce problème, nous 

allons émettre l'hypothèse suivante: nous supposons que les changements 
abrupts du système peuvent avoir lieu mais qu'ils se produisent rarement, 
c'est à dire que le modèle de base est correct à l'exception d'anomalies 
sporadiques. La philosophie de cette approche est comme suit :  

 
Nous rendons effectif un filtre de Kalman basé sur la supposition qu’il 

n’existe aucun changement abrupt dans le système, et on conçoit un 
système secondaire qui dirige des résidus de la mesure, pour déterminer si 
un changement s'est produit et ajuster le filtre en conséquence. Le 
raisonnement justifiant cette structure est que, puisque les changements se 
produisent relativement rarement, on ne souhaite pas dégrader la 
performance de notre filtre sous conditions normales en exigeant que notre 
estimateur de l'état soit sensible directement aux changements du système. 
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II.2 Systèmes stochastiques avec des sauts inconnus 
Les équations de modèle d’état et de mesure du filtre de Kalman (tenant 

compte d’un hypothétique saut au niveau du vecteur d’état à l’instant θ  ) 
s’écrivent de manière générale sous la forme suivante : 

 

                       υδθ 1,)()()1( +++Φ=+ kkvkxkx                                       (II.1) 

                          )()1()1( kwkHxkz ++=+                                          (II.2) 

où :  

• ( )kx  vecteur d'état; 
• ( )kz  vecteur de mesure;  
• Φ  matrice de transition d'état; 
• H  matrice d'observation; 
• v  bruit d’état, supposé gaussien centré de matrice de   covariance Q  ; 
• ji,δ  est le symbole de Kronecker ; 
• υ  est le saut hypothétique ;  
• w est le bruit de mesure, supposé également gaussien centré de    

matrice de covariance R  ; 
 

Rappelons que les équations du filtre de Kalman sont données par : 
• la prédiction du vecteur d’état : 

                                     )/()/1( kkxkkx Φ=+                                     (II.3) 
• la matrice de covariance de l’erreur : 

                                     QkkPkkP T +ΦΦ=+ )/()/1(                             (II.4) 
• l’estimation du vecteur d’état : 

                        )1()1()/1()1/1( ++++=++ kkKkkxkkx γ                      (II.5) 
• la matrice de covariance de l’erreur d’estimation : 

                                   ( ) )/1()1()1/1( kkPHkKIkkP ++−=++               (II.6) 
où : 

 )1( +kγ  est l’innovation entre la mesure et la prédiction : 
                              )/1()1()1( kkHxkzk +−+=+γ                               (II.7) 

 )1( +kK  est le gain du filtre de Kalman : 
                                              )1()/1()1( 1 ++=+ − kVHkkPkK T              (II.8) 

 )1( +kV  est la variance de l’innovation )1( +kγ  : 
                                              RHkkHPkV T ++=+ )/1()1(                   (II.9) 
 

II.2.1 Formulation de l'approche dans le cas linéaire  

Considérons le filtre de Kalman décrit précédemment, le problème posé 
est de mettre en œuvre un algorithme capable de détecter, d'estimer et de 
compenser des changements brusques dans le vecteur d’état du système 
considéré. 
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Nous cherchons à détecter tout saut se produisant éventuellement à un 
instant inconnu. Afin d’éviter une banque de données croissante et trop 
importante, Nous considérons à l’itération k, une fenêtre ( )kMk ≤<− θ où 
M est la largeur choisie de la fenêtre, et nous testons l'hypothèse q'un saut 
s’est produit pour tout instant θ compris dans l’intervalle de cette fenêtre. La 
taille de cette fenêtre M doit cependant être choisie suffisamment grande 
pour contrer l’aspect fortement bruité du signal à estimer [31].  

 
Quand un saut se produit à l’instantθ , il influence la valeur de 

l’innovation et donc l’estimée de l’état. L’innovation )(kγ peut être exprimée 
alors comme la somme de deux termes : 

                             υθγγ ),()()( kGkk nj +=                                         (II.10) 
où :  

 njk)(γ  représente l’innovation s’il ne se produit pas un saut ;  
 υθ ),(kG  est l’effet du saut υ qui se produit à l’itérationθ  , sur la  

valeur de l’innovation )(kγ mesurée à l’itération k. 
Le vecteur d’état s’écrit de façon similaire comme une somme de deux 

termes : 
                 υθ ),()/()/( kFkkxkkx nj +=                                      (II.11) 
où :  

 njkkx )/( est l’estimée du vecteur d’état s’il ne se produit pas de 
saut ;  

 υθ ),(kF est l’effet d’un saut qui se produit à l’itérationθ , sur la 
valeur de l’estimée du vecteur d’état à l’itération k. 

La détection et l’estimation d’un saut sont essentiellement basées sur la 
valeur des matrices );( θkG et );( θkF . Nous allons à présent les déterminer 
explicitement pour les différentes valeurs possibles deθ . 

 
• Cas k>θ  : pour ce cas on a évidemment : 

0);( =θkG  
• Cas k=θ  : on s’intéresse maintenant à calculer );( θθG  et );( θkF . 

Si l’on suppose l’existence d’un saut υ à l’instantθ , le vecteur 
d’état et la mesure peuvent s’écrire : 

υθθ += njxx )()(                                         (II.12) 
υθθ Hzz nj += )()(  

où njx )(θ et njz )(θ représentent respectivement la valeur du vecteur d’état 
et de la mesure en l’absence de saut. L’équation précédente et la définition 
de l’innovation permettent d’écrire alors : 

                     υθγθγ Hnj += )()(                                       (II.13)   
 

Par identification de cette dernière expression avec la définition 
de );( θkG , donnée par (II.10), on obtient :      

HG =);( θθ                                            
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Par ailleurs, l’équation d’estimation du vecteur d’état (II.5) et 
l’expression de l’innovation (II.13) )(θγ  nous donnent :           

υθθθθθ HKxx nj )()/()/( +=                                   (II.14) 
Par identification de (II.11) avec la définition de );( θkF on en déduit : 
        HKF )();( θθθ =  
• Cas k<θ  : nous voulons déterminer à présent pour tout θ  

compris entre Mk − et k , la valeur de ),( θkG et ),( θkF . Il est possible de 
calculer ces termes récursivement en fonction de );1( θ−kG  et );1( θ−kF , ces 
valeurs étant obtenues à l’itération précédente. 

En effet, si l’on suppose l’existence du saut à l’instantθ , le vecteur 
d’état peut s’écrire sous la forme :  

 
           υθ )()()( −Φ+= kkxkx nj                                      (II.15) 

En appliquant l’équation de mesure (II.2) à l’équation précédente, nous 
obtenons : 

                     υθ )()()( −Κ+= kHkzkz nj                                     (II.16)                  
Par ailleurs, en multipliant l’équation de prédiction du vecteur d’état 

(II.5) par H , nous aurons : 
          )1/1()1/()1/( −−Φ=−=− kkxHkkHxkkz                          (II.17) 

En combinant cette dernière avec l’équation donnant le vecteur d’état 
)/( kkx , nous obtenons :  
           υθ );1()1/()1/( −Φ+−=− kFHkkzkkz nj                             (II.18) 

Nous déduisons, en considérant les expressions (II.16) et (II.18), la 
valeur de l’innovation )(kγ  : 

          ( )υθθγγ );1()()()( −Φ−−Φ+= kFHkHkk nj                      (II.19) 
 
Par identification avec (II.10), on peut déduire :  
   );1()(),( θθθ −Φ−−Φ= kFHkHkG                                  (II.20) 

 
Pour calculer ),( θkF , nous combinons l’équation de prédiction du 

vecteur d’état avec l’équation (II.11), ce qui donne :  
  υθ );1()1/()1/( −Φ+−=− kFkkxkkx nj                                       (II.21) 

En utilisant les expressions (II.21) et (II.10), l’équation d’estimation du 
vecteur d’état s’écrit comme suit :  

  ( )υθθ );()();1()/()/( kGkKkFkkxkkx nj +−Φ+=          (II.22) 
par identification avec (II.11), nous obtenons finalement : 
  );()();1(),( θθθ kGkKkFkF +−Φ=            (II.23) 
 

Nous savons donc calculer de façon récurrente, à chaque itération k 
pour tout instant θ  compris entre Mk − et k, les quantités );( θkG et );( θkF . 
Celles-ci sont en effet nécessaires pour calculer le rapport de vraisemblance 
permettant la détection d’un hypothétique saut sur le vecteur d’état. 

 
Nous considérons deux hypothèses: la première est qu’aucun saut ne 

s’est produit, et la deuxième suppose qu’un saut d’amplitude )(ˆ kυ   s’est 
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produit à l’itérationθ . Etant donné les innovations calculées 
)(),.....,1( kMk γγ +− , à chaque hypothèse correspond une probabilité. )(ˆ kυ est 

déterminée de façon à maximiser la probabilité qu’un saut s’est produit. Il 
représente l’amplitude du saut la plus vraisemblable à l’itération k pour 
chaque θ  fixé si l’on considère qu’un saut s’est produit. La détection d’un 
saut à l’instant θ  est basée sur le rapport de vraisemblance );( θkl , plus 
connu sous le nom anglo-saxon de "Generalized Likelihood Ratio: GLR", 
donné par la formule suivante :  

 

  
( )

( )0

1

)(),...,1(
)(ˆ,)(),...,1(

log2);(
HkMkL

kHkMkL
kl

γγ
υυγγ

θ
+−

=+−
=                           (II.24) 

où :  
• ( )HL /γ  représente la fonction de probabilité telle que γ  vérifie 
l’hypothèse H  ; 
• )(ˆ kυ est défini par :  

                     ( )1)(),...,1(maxarg)(ˆ HkMkk γγυ −−=                   (II.25) 
• 0H et 1H sont respectivement les hypothèses qu’aucun saut ne s’est 
produit et qu’un saut d’amplitude )(ˆ kυ s’est produit à l’itérationθ . 

 
Après développement, ce rapport de vraisemblance peut s’écrire en 

fonction de )θ;k(G . En effet, nous avons : 
        );();();();( 1 θθθθ kDkCkDkl T −=                               (II.26) 

avec :    

                          ∑
=

−=
k

j

T jGjVjGkC
θ

θθθ );()();();( 1                              (II.27) 

et : 

                         ∑
=

−=
k

j

T jjVjGkD
θ

γθθ )()();();( 1                                  (II.28) 

Remarquons que les quantités );( θkC et );( θkD ne dépendent pas 
directement des valeurs );( θjF mais seulement des );( θjG .Cependant );( θjG  
dépend de );( θjF , ce qui nécessite son calcul. Signalons aussi que la valeur 
de F entre dans le calcul des équations de mise à jour de l’estimée et de la 
variance sur l’erreur d’estimation correspondante. 

 
Comme le montrent les trois dernières équations (II.26), (II.27) et (II.28), 
);( θkl  peut être considéré comme un test de corrélation entre les variations 

de l’innovation )(kγ et la signature d’un saut. 
Pour tout θ  compris entre Mk − et k , nous calculons le rapport );( θkl et 

nous sélectionnons la valeur mθ qui maximise la quantité );( θkl  qui 
représente l’instant le plus probable où un saut s’est produit. Nous voyons 
bien que cette entité est à double maximisation : elle maximise la probabilité 
qu’il y’ait eu un saut en sélectionnant son amplitude (pour chaque instant 
probable), puis l’instant de sa production.  
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Nous appliquons par la suite la règle de décision suivante pour décider 
de la présence d'un saut ou pas à un instant mθ  donné (Test du GLR) : 

                       εθ

0

1

);(

H

H

kl m <
>

                                            (II.29) 

où ε est une valeur de seuil fixée .  
Si un saut est détecté ( εθ >);( mkl ), l'estimée de l’instant θ̂  de sa 

production et l’estimée )ˆ;(ˆ θυ k de sa réalisation sont alors données par : 

                 
⎩
⎨
⎧

=
=
− )ˆ;()ˆ;()ˆ;(ˆ

ˆ
1 θθθυ
θθ

kDkCk
m                                 (II.30) 

 
Cette estimée du saut est ensuite utilisée pour mettre à jour l’estimée 

du vecteur d’état dans le filtre de Kalman à travers l’équation de 
compensation suivante : 

 [ ] )ˆ;(ˆ)ˆ;()ˆ()/()/( θυθθ kkFkkkxkkx oldnew   −−Φ+=
                     (II.31)  

 
Entre la production du saut et sa détection, il s’est passé θ̂−k  

itérations. La mise à jour de l’estimée du vecteur d’état est donc réalisée par 
addition de l’effet d’un saut d’amplitude υ̂  pendant θ̂−k  itérations suivant le 
modèle d’état (soit )ˆ;(ˆ)ˆ( θυθ kk −Φ ), et en retranchant la réponse du filtre de 
Kalman au saut avant sa détection. Rappelons que υθ ˆ)ˆ;(kF représente la 
contribution d’un saut d’amplitude υ̂  se produisant à l’instant θ̂ , à l’estimée 
du vecteur d’état à l’instant k. 

Finalement, nous signalons que pour prendre en compte l’erreur 
d’estimation du saut, il est nécessaire d’incrémenter la matrice de covariance 
de l’erreur de l'estimation. 

L’équation de mise à jour est déduite de l’équation précédente, sachant 
que )ˆ;(1 θkC − représente la matrice de covariance de l’erreur sur l’estimation 
du saut. On obtient alors: 

 

 [ ] [ ]Toldnew kFkkCkFkkkPkkP )ˆ;()ˆ()ˆ;()ˆ;()ˆ()/()/( 1 θθθθθ −−Φ−−Φ+= −        (II.32) 
 

La réactualisation de )/( kkP permet d’éviter les fausses alarmes à la 
suite de la détection d’un saut, car si l’on ne tient pas compte de l’erreur 
possible sur l’estimation du saut, on risque fortement de détecter un ou 
plusieurs faux sauts, ce qui entraînerait une instabilité dans l’estimation. 
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II.2.2 Calcul de la probabilité de détection  

 
L’implémentation de l'algorithme du GLR [80], exige le choix du seuil de 

décision ε et la largeur de la fenêtre M. Ces entités sont choisies en faisant 
un compromis entre le temps de détection, la probabilité de fausse alarme 

FP  et la probabilité de détection ),( θυDP  d’un saut  d’amplitude υ  à 
l’instantθ . 

 
 Ces probabilités sont données par : 
  ( )0/ HLlPF == rP                                                                  (II.33) 
  ),,/(),( 1 θυθυ HLlPD == rP  
où : 
 

  ( )0/ HLl =rP  est la probabilité de ),( θkl  conditionnée sur   0H  
 ),,/( 1 θυHLl =rP est la probabilité de ),( θkl conditionnée sur 1H  et 

des valeurs particulières supposées de υ etθ . 
 

On note ( )0/ HLl =rP  est une probabilité de densité de type 
2
nχ  avec n 

degrés de liberté, et ),,/( 1 θυHLl =rP la probabilité de densité 
2
nχ non centrée 

avec le paramètre de non centralité : υθυδ ),(2 kCT= . 
Les valeurs de FP et DP peuvent être calculées à partir de tableaux 

spéciaux [80]. Il en est de même pour la valeur de ε pour des valeurs 
spécifiées de FP ou DP . 

 
 
II.3 Extension de l'approche au cas non linéaire  

La majorité des problèmes traités dans la littérature, considère le cas de 
modèles et de systèmes linéaires, cependant qu'en est il des systèmes non 
linéaires. Dans ce paragraphe, nous nous proposons de donner une 
extension de la dite approche à cette catégorie de systèmes. Comme la 
majorité des systèmes de poursuite présentent une non linéarité au niveau 
du modèle de mesure seulement (le modèle d'état étant souvent linéaire); 
considérons le modèle du système donné par les équations suivantes : 

 
)()()()1( kvkxkkx +Φ=+                                      (II.34) 

                      ( ) )(),()( kwkkxhkz +=  
 
où :  

 ( )kx  vecteur d'état; 
 ( )kz  vecteur de mesure;  
 Φ  matrice de transition d'état; 
 h matrice d'observation; 
 v  bruit d’état, supposé gaussien centré de matrice de   covariance Q  ; 
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 w est le bruit de mesure, supposé également gaussien centré de    
matrice de covariance R . 

 
Comme le modèle de mesure est non linéaire, le filtre de Kalman 

standard doit être remplacé par le filtre de Kalman étendu, pour ce faire 
nous devons linéariser la matrice d'observation h. Nous appellerons H la 
matrice résultat de  la linéarisation de h , elle se calcule par : 

 

  ( )
)1/(ˆ)()(

),()(
−=∂

∂
=

kkxkxkx
kkxhkH .                               (II.35) 

 
 
 
Les changements à apporter sur les équations de l'algorithme du GLR 

seront observés sur les grandeurs G et F dans les deux cas suivants : 
 

• Cas k=θ  : 
( )

)1/(ˆ)()(
),();(

−=∂
∂

=
θθθθ

θθθθ
xxx

xhG  

 

     ( )
)1/(ˆ)()(

),()(),(
−=∂

∂
=

θθθθ
θθθθθ

xxx
xhKF .                       (II.36) 

 
 

• Cas :k<θ  

            ( ) [ ]);1()(
)(
),(),(

)1/(ˆ)(

θθ
θ
θθθ

θθθ

−Φ−−Φ⋅
∂

∂
=

−=

kFk
x
xhkG

xx

 

 
             );()();1(),( θθθ kGkKkFkF +−Φ= .                    (II.37) 

 
 

Nous pouvons alors, en utilisant ces équations, appliquer le test du 
GLR comme présenté pour le cas de modèles linéaires.  
 

II.4 Modélisation des trajectoires [21] 
 
Pour modéliser la trajectoire d'une cible, nous pouvons affirmer que 

quelque soit la complexité de cette dernière, elle pourra toujours être 
représentée par une succession de trajectoires élémentaire canoniques tels 
que des segments de droites, des arcs de cercles, des arcs elliptiques,…. A 
partir de la, nous pouvons dire que pour déterminer la trajectoire suivie par 
une cible donnée durant un temps t, il suffit de déterminer les paramètres 
des différentes trajectoires canoniques suivies par la cible durant ce temps. 

Dans notre cas, nous allons restreindre les trajectoires canoniques 
choisies au segment de droite et à l'arc de cercle.  
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II.4.1 Modèle d’une droite  

 
Nous modéliserons une droite de la manière suivante:  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 

Cette représentation permet de définir toute droite par ses 
coordonnées plucklériennes qui sont:   

 
• la distance minimale d qui sépare la droite de l’origine des coordonnées; 
• l’angle  que fait l’axe des abscisses avec la droite reliant l’origine à sa 

projection orthogonale sur la droite considérée. 
 

D’autre part, nous représentons le mouvement sur une droite par les 
grandeurs suivantes : 

• La distance parcourue S ; 
• La vitesse de déplacement S& ; 
• L’accélération S&& . 

 
 

Cette représentation permet d’avoir un découplage entre le mouvement 
et la trajectoire suivie.  

Le modèle d’état associé à un mouvement à vitesse constante sur une 
droite sera donc défini comme suit :     

 
            vFxx +=&                 (II.38)  

où : 
v  : Bruit d’état ; 

( )dSSxT α&=  : Vecteur d’état  

d 

x

y 

α 

S 

X 

Y 

Figure (II.1) : Modélisation d’une droite 
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La matrice de transition F sera donc : 

     

⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

=

0000
0000
0000
0010

F  

Le modèle de mesure sera : 
 

     w
dS

dS
wxh

Y
X

Z +⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
+−
+

=+=⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
=

)sin(*)cos(*
)cos(*)sin(*

)(
αα
αα

           (II.39) 

Avec: 
 
w : Bruit de mesure ; 
      
 
Nous remarquons que la matrice de mesure h(x) est non-linéaire par 

rapport au vecteur d’état x.  Une linéarisation est donc indispensable pour 
pouvoir implémenter un filtre de Kalman. Ceci est réalisé en considérant une 
petite variation dans l’état : 

 

     
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

∂
∂

∂
∂

∂
∂

∂
∂

∂
∂

∂
∂

∂
∂

∂
∂

=

d
YY

S
Y

S
Y

d
XX

S
X

S
X

H x

α

α

&

&  

Dans ce cas : 
 

    ⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
−−
+−

=
)sin()sin(*)cos(*0)cos(
)cos()cos(*)cos(*0)sin(

αααα
αααα

Sd
Sd

H x          (II.40) 

 
Si Nous considérons maintenant le cas d’un mouvement à accélération 

constante, la seule différence sera remarquée au niveau des matrices 
F et XH .  

 
Nous aurons un vecteur d'état : ( )dSSSxT α&&&=  
    
Par conséquent : 

⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

=

00000
00000
00000
00100
00010

F  

et : 

                  ⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
−−
+−

=
)sin()sin(*)cos(*00)cos(
)cos()cos(*)sin(*00)sin(

αααα
αααα

Sd
Sd

H X         (II.41) 
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II.4.2 Modèle d’un cercle 

Comme pour le cas d’une droite, et pour réaliser un découplage entre le 
mouvement et la trajectoire, nous définirons un cercle comme suit : 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Avec: 

• R: rayon du cercle,  
• { }00 YX : centre du cercle. 
 
 Le vecteur d’état associé à un mouvement à vitesse constante sur une 

trajectoire circulaire sera donc :   ( )00 YXRSSxT &=   
 

L’équation d’état est :       vFxx +=&                                             (II.42) 
 

 
La matrice de transition F sera :  

⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

=

00000
00000
00000
00000
00010

F  

Le modèle de mesure s'écrira :  
  

    w
RSRY
RSRX

wxh
Y
X

z +⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
+
+

=+=⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
=

)/sin(*
)/cos(*

)(
0

0             (II.43) 

R 

x 

y 

X0 

Y0 

X 

Y 

Figure (II.2): Modélisation d’un cercle 
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La matrice de mesure linéarisée se déduit par dérivation de h(x)  

  

    

⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

∂
∂

∂
∂

∂
∂

∂
∂

∂
∂

∂
∂

∂
∂

∂
∂

∂
∂

∂
∂

=

00

00

Y
Y

X
Y

R
Y

S
Y

S
Y

Y
X

X
X

R
X

S
X

S
X

H x

&

&
                 

Nous aurons alors : 

    
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

−

+−
=

10cossin0cos

01sincos0sin

R
S

R
S

R
S

R
S

R
S

R
S

R
S

R
S

H x                (II.44) 

 
Pour un mouvement à accélération constante, le vecteur d’état sera : 
 
     ( )00 YXRSSSxT &&&=  
 
Par conséquent, les matrices xH et F  seront écrites de façon similaire 

aux cas précédents, ce qui donnera :   

    
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

−

+−
=

10cossin00cos

01sincos00sin

R
S

R
S

R
S

R
S

R
S

R
S

R
S

R
S

H x            (II.45) 

et 

    

⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

=

000000
000000
000000
000000
000100
000010

F . 

 

 

II.5 Principe de la batterie de filtres  

II.5.1 But  

Un filtre de Kalman mal initialisé risque de diverger. Pour contourner ce 
problème, nous proposons de lancer, non pas un seul filtre, mais toute une 
batterie, chacun avec une initialisation différente. Théoriquement, le nombre 
de filtres à lancer simultanément dépend de la dimension du vecteur d’état 
et des contraintes physiques des variables d’état considérées. Le nombre des 
filtres à lancer par rapport à chaque variable d’état est fonction de la 
discrétisation de l’intervalle de variation de la variable considérée.  
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 Une fois lancés, il y aura des filtres qui convergeront (ceux qui sont 
bien initialisés) comme il y’en a d’autres qui divergeront (ceux qui sont mal 
initialisés). Ces derniers seront tous simplement arrêtés. 

 
Comme le calcul est itératif, à chaque itération les filtres lancés seront 

pondérés, et nous considèrerons un critère d’arrêt permettant d’arrêter les 
filtres divergents [79]. 
 

II.5.2 Principe de la méthode  

 
Nous considérons que chaque variable d’état est comprise entre deux 

valeurs limites (contraintes physiques). Pour pouvoir lancer une batterie de 
filtres initialisés différemment, nous devons tout d’abord discrétiser cet 
intervalle de variation de la variable d’une façon adéquate. Plusieurs 
méthodes peuvent être imaginées. Nous pouvons penser, par exemple, à une 
discrétisation obéissant à une loi uniforme ou à une loi gaussienne. 

 
Dans ce qui va suivre, nous considérerons un problème de lancement 

d’une batterie de filtres où la variable d’état prise en compte sera la vitesse.  
Nous supposons que la cible à une vitesse qui varie dans 

l’intervalle [ ]MaxMin VV , . Cette hypothèse est réaliste car la vitesse d’un mobile ne 
peut pas atteindre des valeurs que les contraintes de fonctionnement ne 
tolèrent pas.  
La méthode utilisée dans notre cas est décrite comme suit : 
 

Soit un pas p0 tel que : 

∑
=

−
=

fN

i

MinMax

i

VVp

1

0                                                       (II.46) 

         
avec : fN   le nombre des filtres à lancer ; 

Comme, en général, 0=MinV  alors  

∑
=

=
fN

i

Max

i

Vp

1

0  

 
Nous prendrons alors des intervalles de la forme [ ]00 )()1( pjpj αα −  avec : 

            
⎪⎩

⎪
⎨
⎧

=

<<

∑
=

j

i

f

ij

Nj

0
)(

1

α
                                              (II.47) 

Finalement, les initialisations prises seront les centres des intervalles 
décrits, d’où l’initialisation en vitesse du filtre de la cellule [ ]00 )()1( pjpj αα −  
sera : 

    
2

)1()( 00
0

pjpjVj
−+

=
αα                                       (II.48) 
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La pondération des filtres est calculée dans notre cas par la relation : 
 

   ( ) ( ) ⎟
⎠
⎞

⎜
⎝
⎛ −+−−⎟

⎠

⎞
⎜
⎝

⎛=
22

)(ˆ)()(ˆ)(exp
2
1 kYkYkXkXWk π

           (II.49) 

 
Avec : 

⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
)(
)(

kY
kX

 : Mesure à l’instant k  ;     

⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡

)(ˆ
)(ˆ

kY
kX  : L’estimation de la mesure à l’instant k . 

 
Il est clair que les poids affectés aux filtres à l’itération k  sont fonctions  

de la norme de la différence entre la valeur mesurée et la valeur estimée. 
Plus cette norme est grande, plus le poids du filtre sera petit. Par 
conséquent, pour décider de mettre un filtre à l’arrêt, il faut que la valeur de 
son poids soit inférieure à une certaine valeur limite fixée préalablement.  

 
Dans notre cas, la pondération est prise comme une règle de décision 

qui est : Mettre le filtre hors fonctionnement si le filtre ne satisfait pas les 
conditions de convergence caractérisées par  β>kW  (seuil préalablement 
établi). 

 
 
 

II.6 Simulation et commentaires  

II.6.1 Filtrage de Kalman sans test de GLR  

II.6.1.1 Cas d'un mouvement rectiligne à vitesse constante 

Nous nous proposons de poursuivre un mobile se déplaçant le long 
d’une trajectoire rectiligne de paramètres inconnus à une vitesse constante 
inconnue. Le problème consiste à déterminer toutes ces inconnues pour 
assurer la poursuite du mobile. Les coordonnées x et y de sa position sont 
supposées acquises par le biais d’une caméra.  

Dans l’implémentation de ce filtre les données visuelles (coordonnées 
cartésiennes de la cible) sont remplacées par des données générées par 
calculateur auxquelles nous ajoutons un bruit blanc gaussien.  

Nous considérons qu’au départ rien n’est connu. Par défaut nous 
initialisons le vecteur d’état par la valeur neutre, autrement dit, 

( )00000 =Tx . 
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La matrice de covariance initiale est de la forme : 
 

⎥
⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

=

2

2

2

2

0

000
000
000
000

σ
σ

σ
σ

P , 

On note que le terme ),(0 jiP  pour ji ≠ représente l’inter-corrélation entre 
la variable d’état d’ordre i et la variable d’ordre j . Nous supposerons que 
toutes les variables d’état sont indépendantes les unes des autres, ce qui 
nous permet d'écrire ( ) 0,, =≠∀ jiji 0P  . Il est à noter aussi que 2σ est prise 
grande, façon de dire que les valeurs initiales sont loin des conditions réelles 
de la cible.  

 
Nous prendrons (par exemple): 

              

⎥
⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

=

3

3

3

3

0

10.5000
010.500
0010.50
00010.5

P  

 
L’exemple suivant consiste à estimer le mouvement d'une cible sur une 

droite dont les paramètres sont : d=20, °= 45α et la vitesse du mouvement 
est 2m/sSV == & . 

Les résultats obtenus, après application du filtre de Kalman étendu 
sont illustrés par la figure suivante.  
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Cette figure montre une bonne estimation de la vitesse du mouvement 

de la cible ainsi que du paramètre "α " et une estimation acceptable du 
paramètre "d".  

 

 

II.6.1.2 Cas d'un mouvement rectiligne à accélération constante 

Le problème posé dans ce paragraphe est identique au précédent, seule 
la nature du mouvement diffère. Le mouvement considéré est uniformément 
accéléré.  

L’exemple suivant traite de la poursuite d’un mobile se déplaçant le long 
d’une droite caractérisée par les paramètres °== 60;40 αd . Le mouvement 
considéré est uniformément accéléré où l’accélération est 2/5.0 sm== S&&γ et la 
vitesse initiale smV /5.00 =  (bien sûr, ces paramètres sont supposés inconnus 
au départ).  

 

Figure (II.3) : Estimation des paramètres de   mouvement 
rectiligne à vitesse constante 

Trajectoire réelle : 
Trajectoire estimée :  
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Pour cela, le vecteur d’état est initialisé par le vecteur :  
( )00000=Tx   

Pour compenser cette initialisation (par défaut) nous surestimons la 
matrice de covariance P0:                    

⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

=

3

3

3

3

3

0

10.50000
010.5000
0010.500
00010.50
000010.5

P  

 

Les résultats de simulation sont donnés par les figures suivantes :  

0 1 0 0 0 2 0 0 0 3 0 0 0 4 0 0 0 5 0 0 0 6 0 0 0
-3 0 0 0

-2 5 0 0

-2 0 0 0

-1 5 0 0

-1 0 0 0

-5 0 0

0

5 0 0
E s t im a t io n  d e  la  t ra je c to ire

R é e lle  
E s t im é e

 
 Figure (II.4) : Trajectoire estimée  
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Comme le montre les figures ci-dessus, nous avons une bonne 
convergence des paramètres de mouvement (vitesse, accélération) ainsi que 
ceux de la trajectoire ( et d). 

 

II.6.1.3 Cas d'un mouvement circulaire à vitesse constante  

Le problème posé est d’estimer le mouvement sur une trajectoire 
circulaire. Nous devons estimer les paramètres de la trajectoire qui sont les 
coordonnées du centre et le rayon, en plus des paramètres du mouvement 
représentés dans ce cas par la distance parcourue et la vitesse de 
déplacement. Nous supposons toujours que l’état initial est inconnu. Le 
vecteur d'état sera choisi comme suit : 

( )001000 =Tx  
Remarque : la troisième composante est prise non nulle pour éviter une 
division par zéro. 
la matrice de covariance P0 sera :  

Figure (II.5) : Estimation des paramètres de 
mouvement rectiligne à accélération constante 



Estimation Robuste aux Brusques Ruptures de Mouvements                                32 

⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

=

3

3

3

3

3

10.50000
010.5000
0010.500
00010.50
000010.5

0P .  

 La figure suivante illustre les résultats obtenus, pour la poursuite d’une 

cible ayant une vitesse de déplacement linéaire smV /4= , sur une trajectoire 

circulaire de rayon mR 75= et de centre )6,2(),( 00 mmYX = . 
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 La figure ci-dessus, montre un bon suivi de la trajectoire et une bonne 

estimation des paramètres de mouvement. 

Figure (II.6) : Estimation des paramètres de mouvement 
circulaire à vitesse constante 

         
    X0 réel 
     X0 estimé 

       Y0 réel 
       Y0 estimé 
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II.6.1.4 Cas d'un mouvement circulaire à accélération constante  

Le problème posé est identique au précédent, cependant, cette fois-ci 
pour un mouvement à accélération constante. La figure ci-dessous, montre 
les résultats de simulations pour le cas suivant: 2/5.0 sm== S&&γ  et une 
vitesse initiale smV /10 = . Le rayon et le centre du cercle sont : 

mYmXmR 5;10;100 00 ===       . 
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Figure (II.7) : Estimation des paramètres de 
mouvement circulaire à accélération constante 
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Figure (II.8) : Trajectoire estimée  
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D'après les figures ci-dessus, nous avons une bonne estimation des 

paramètres de mouvement et de trajectoire. En effet, comme le montre la 
figure II.8, la trajectoire estimée est confondue avec la trajectoire réelle.  

II.6.2 Batterie de filtres  

Pour illustrer l'intérêt de l'utilisation d'une batterie de filtres (assurer 
une bonne initialisation d'au moins un filtre, et augmenter la vitesse de 
convergence de l'algorithme de poursuite), nous allons considérer deux cas 
de figures.  

II.6.2.1 cas d’un mouvement rectiligne à vitesse constante  

Considérons le problème de poursuite d’une cible dont la vitesse 
maximale peut atteindre 10m/s.  

Nous proposons de lancer une batterie de huit filtres ( 8=fN ), avec les 
initialisations en vitesse suivantes : ( ) .9.8;6.6;5;5.3;2.2;25.1;55.0;14.0/0        =smV i  

Le seuil d'arrêt est fixé (expérimentalement) à 10-5. 
La figure suivante illustre le comportement de ces filtres. 
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D'après la figure ci-dessus, nous remarquons que le filtre correctement 

initialisé a pu converger rapidement, par contre les autres sont arrêtés dès 
qu'ils dépassent le seuil préalablement fixé. 

II.6.2.2 cas d’un mouvement circulaire à vitesse constante  

Dans ce cas, nous considérons que la vitesse maximale peut atteindre 
2m/s.  

Afin d’assurer la poursuite de la cible, nous lançons une batterie de 
quatre filtres ( 4=fN ), initialisés comme suit : V01=0.1m/s; V02=0.4m/s; 
V03=0.9m/s; V04=1.6m/s.  

Le seuil d’arrêt des filtres divergents est fixé à 510− . 
La figure suivante illustre le comportement de ces filtres. 
 

               Réel 
Autre couleur… estimé 

Figure (II.9) : Estimation de mouvement rectiligne à 
vitesse constante avec batterie de filtres 
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Figure (II.10) : Estimation de mouvement circulaire à 
vitesse constante avec batterie de filtres 
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Figure (II.11) : Estimation de la trajectoire circulaire avec  
batterie de filtres 
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Comme dans le cas précédent, nous remarquons que le filtre 
correctement initialisé a pu converger rapidement, par contre les autres sont 
arrêtés dès qu'ils dépassent le seuil préalablement fixé. Nous pouvons 
également affirmer que sans cette batterie de filtres, rien ne pouvait nous 
garantir une bonne initialisation du filtre de poursuite et donc la 
convergence de notre filtre.  

II.6.3 Filtre de Kalman avec test de GLR  

Le problème que nous allons traiter concerne le cas de la poursuite 
d’une cible présentant des changements brusques et sporadiques au niveau 
des paramètres du mouvement, pour simplifier nous allons considérer que le 
saut survient uniquement au niveau du paramètre vitesse. Pour ce faire, 
nous allons comparer le comportement du filtre de Kalman seul face à une 
telle situation avec son comportement en s'aidant de l'algorithme du  GLR.  

 
 

II.6.3.1 Cas de sauts en vitesse sur une trajectoire rectiligne  

Nous voulons estimer le mouvement d’une cible se déplaçant le long 
d'une trajectoire rectiligne. Cette cible effectue des manœuvres en changeant 
brusquement l'amplitude de la vitesse de déplacement (cas d’un avion de 
chasse voulant se libérer de la poursuite radar ennemi).  

 
L’application du filtre de Kalman avec et sans test du GLR a donné les 

résultats représentés sur la figure suivante :  
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Figure (II.12) : Estimation de la vitesse : cas d'un  
mouvement rectiligne 
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La figure ci-dessus représente l'évolution dans le temps de la vitesse de 
la cible dont l'amplitude a changé brusquement à différents instants. 

Nous remarquons que le filtre de Kalman sans test arrive à suivre 
l'évolution de la vitesse, ce malgré un certain retard au niveau de la 
convergence aux nouvelles valeurs de la vitesse. Cette convergence est due 
essentiellement à la robustesse du modèle. 

  C’est également le cas du filtre avec test du GLR. Même si nous 
remarquons que le filtre muni du test du GLR a convergé un peu plus vite 
que le filtre sans test.  

 

II.6.3.2 Cas de sauts en accélération sur une trajectoire rectiligne  

Dans cet exemple, la cible effectue des sauts brusques sur son 
accélération et par conséquent sa vitesse. 

La figure suivante représente l'allure de la vitesse et de l'accélération 
estimée avec et sans test du GLR.  
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Comme l'indique si bien la figure ci-dessus, l’effet du test du GLR est 
nettement remarqué. En effet, ce test a permis au filtre de Kalman de 
converger nettement plus vite que le filtre sans le dit test. 

Figure (II.13) : Estimation de la vitesse et de l'accélération : 
cas d'un mouvement rectiligne 
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II.6.3.3 Cas de sauts en vitesse sur une trajectoire circulaire 

Nous voulons à présent tester le comportement du filtre de Kalman avec 
et sans test du GLR dans le cas où la cible effectue un mouvement circulaire 
avec une vitesse constante, nous supposerons le cas de sauts sporadiques 
sur cette dernière. 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
La figure ci-dessus montre que l'effet du saut est néfaste pour le filtre 

de poursuite, en effet ce dernier diverge complètement.  
 
 Par contre, comme le montre si bien la figure ci-dessous, la jonction 

du test du GLR au filtre de Kalman permet au filtre de rattraper et de 
corriger ses erreurs de prédiction et d'estimation et ainsi garantir un bon 
suivi de la cible malgré l'avènement sporadique des sauts en vitesse. 

 

 

 

 

 

Figure (II.14) : Estimation des paramètres de mouvement sur une 
trajectoire circulaire avec saut en vitesse sans test du GLR  
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II.6.3.4 Cas de sauts en accélération sur une trajectoire circulaire 

Comme pour le cas des sauts en vitesse, le test du GLR a un rôle aussi 
bien correctif que compensatif. Les figures (II.17) et (II.18) montrent l’effet du 
test du GLR respectivement sur l’estimation des paramètres du mouvement 
et ceux de la trajectoire. 

Les figures ci dessous, mettent clairement en évidence la nécessité du 
test de GLR pour assurer un suivi d'une cible effectuant des manœuvres. 
Car, comme le montrent si bien ces figures, sans test du GLR, le filtre de 
poursuite diverge complètement, par contre avec ce dernier, le filtre de 
poursuite est capable d’estimer les instants des sauts et leurs amplitudes 
ainsi que la compensation des estimées ce qui entraîne, comme l'illustrent es 
figures ci-dessous, la convergence du filtre de poursuite.  
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Figure (II.15) : Estimation des paramètres de mouvement sur une trajectoire 
circulaire avec saut en vitesse et avec test du GLR  
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Figure (II.16) : Estimation des paramètres de mouvement avec 
sauts en accélération sur un cercle 

 

Figure (II.17) : Estimation des paramètres de trajectoire avec     
sauts en accélération sur un cercle 
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II.7 Conclusion 
Au niveau de ce chapitre, nous avons pu adapter l'algorithme du GLR, 

qui est souvent utilisé en radar pour la détection de cible et pour éviter les 
fausses alarmes, au problème de rupture de mouvement dans le cas de la 
poursuite de cibles manoeuvrantes. Nous avons également montré 
l’opportunité d’utiliser ce test pour à la fois détecter d’éventuels saut au 
niveau du vecteur d’état, d’estimer l’instant d’apparition du saut, d’évaluer 
son amplitude et enfin de corriger les prédictions et estimées futures, pour 
garantir la convergence du filtre de poursuite. 

 
Le problème d'initialisation, constitue l'un des inconvénients majeurs 

du filtre de kalman étendu. Au niveau de ce chapitre nous avons tenter de 
palier à cet aléa en proposant de lancer une batterie de filtre où chacun des 
filtres est initialisé différemment mais en tenant compte des différentes 
contraintes et aptitudes des cibles à poursuivre. 

Les résultats de simulation, en considérant différents scénarii, ont été 
probants et ont montré l'efficacité de nos approches pour résoudre les 
problèmes de sporadiques ruptures de mouvement et d'initialisation du filtre 
de kalman étendu. 

 
Néanmoins, pour résoudre le problème de rupture de mouvement, nous 

avons émis un certain nombre d'hypothèses restrictives. En effet, nous 
avons considéré que les sauts ne sont pas récurrents (ils ne se présentent 
que rarement), et lorsqu'il y a saut, il se manifeste sous forme d'un brusque 
changement d'amplitude d'un paramètre du vecteur d'état (notamment la 
vitesse). Le problème qui reste posé, consiste à n'émettre aucune hypothèse 
à priori; en effet qu'en est il du cas où les ruptures de mouvement sont 
fréquentes et quelle serait l'approche à adopter lorsque c'est complètement le 
modèle qui change et pas seulement un paramètre qui change d'amplitude. 

 
Dans le chapitre suivant, nous allons nous intéresser à cette 

problématique, en essayant de faire un tour d'horizon des différentes 
approches existantes dans la littérature pour résoudre ce problème et en 
proposant une technique capable de solutionner les problèmes qui restent 
en suspens.  
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Chapitre III 
 
 

 
Approche Modèles Multiples Pour la Poursuite 
de Cibles Manœuvrantes 
 
 
III.1 Introduction 

 
La discipline de la poursuite de cibles occupe une grande place dans la 

littérature, incorporant l'estimation d'état, les techniques d'estimations à 
modèles multiples [3], les méthodes d'associations des données [4]. Presque 
tous les systèmes de poursuite modernes utilisent le filtre de Kalman comme 
un outil central pour l'estimation d'état. Cependant, si la cible est 
manoeuvrante, le succès du filtre de Kalman standard peut être limité; des 
structures alternatives utilisant plusieurs filtres de Kalman en parallèle ont 
montré un succès dans ce domaine, notamment lorsque les modèles 
considérés sont linéaires.   
 
III.2 Estimation à Modèles Multiples 

 
Dans le domaine de la poursuite de cibles, il y a deux classes 

fondamentales de modèles : manœuvrant et non manœuvrant [3,9]. Les 
modèles non manoeuvrants sont employés pour exploiter le fait que la 
plupart des avions volent le long de chemins droits (trajectoires rectilignes) 
plus de temps; une telle connaissance introduit la certitude intrinsèque dans 
le problème d'estimation, qui peut être employée pour réduire la largeur de 
bande du filtre de poursuite et pour augmenter considérablement la 
précision des états estimés. 

 
Les modèles manoeuvrants sont nécessaires dans un système 

d'estimation pour décrire le mouvement de la cible. La variété des 
manoeuvres d'une cible peut (en particulier dans un arrangement militaire) 
élever le niveau d'incertitude dans le système).  

 
Fondamentalement, les traqueurs de cibles peuvent utiliser deux 

stratégies pour s'adapter aux changements des modèles dynamiques. La 
première approche [80] est d'utiliser la mesure pour estimer les paramètres 
inconnus de manœuvre (des méthodes employant souvent des fenêtres de 
type glissant, comme vu au chapitre II), et corriger alors les états estimés en 
utilisant ces paramètres. L'inconvénient de cette méthode est qu'elle est 
lente pour s'adapter au changement; elle prend plusieurs périodes 
d'échantillonnages après le début d'une manœuvre pour pouvoir estimer les 
paramètres de manœuvre avec n'importe quel niveau d'exactitude. 
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La deuxième approche [69,70] pour s'adapter aux changements de la 
dynamique de cible est d'utiliser une banque parallèle d’estimateurs, chacun 
accordé à une condition de fonctionnement différente, et puis de combiner 
les sorties dans une estimation moyenne pondérée basée sur l'exécution 
apparente de chaque filtre élémentaire. Cette dernière architecture a un 
avantage important, par rapport à l'ancienne concernant la vitesse 
d'adaptation. Pratiquement toutes les techniques à modèles multiples, 
partagent cette même architecture de base, et diffèrent seulement de la façon 
avec laquelle les poids des modèles sont calculés, et dans le mélange 
d’estimations des modèles conditionnés entre les cycles de traitement. 

 
III.2.1 Approche à Modèles Multiples (cas de non changement de 
modèles) 

 
 Supposons que la cible peut suivre un modèle de mouvement parmi r 

possibles. L'approche à modèles multiples est illustrée par la figure 
suivante : 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 Figure (III.1) : schéma fonctionnel de l'algorithme d'estimation à 
modèles multiples fixes (cas de non changement de modèles) 
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 Comme l'indique le schéma fonctionnel ci-dessus, l'algorithme 
d'estimation à modèles multiples, dans le cas de non changement de 
modèles dans le temps, se déroule selon les phases décrites ci-après. 
 
III.2.1.1 Calcul des probabilités des modèles 

L'événement jM (Modèle j ) est défini pour représenter la condition que 
le modèle j  est en vigueur. Aucun argument du temps n'est exigé, car on 
assume que le modèle ne change pas avec le temps. La probabilité à 
postériori que le modèle j  étant correct, connaissant l'histoire de mesures 
jusqu’à l'instant  k  est représentée par : 

           
(III.1) 

Soit )(kz  la mesure courante, en appliquant la règle de Bayes à 
)(kz et jM , l'équation précédente devient : 
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Où la notation { }⋅P  se rapporte à la probabilité d'un événement discret, 
tandis que { }⋅f  se rapporte à la fonction de densité de probabilité d'une 
variable continue. Le dénominateur de l'équation (III-2) peut être augmenté 
en utilisant le développement de probabilité totale, nous aurons alors :  
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Où r  est le nombre de modèles présupposés (et ainsi le nombre de 
filtres élémentaires dans la structure). Ceci donne l'équation récursive 
suivante pour les probabilités des modèles )(kjµ :  
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Le calcul de { }1,)( −k
j ZMkzf  est un problème facile pour le cas de 

modèles qui ne changent pas avec le temps, cette fonction de densité 
représente la relation entre la mesure courante et l'histoire des mesures 
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précédentes. En supposant que le modèle de mesure du filtre de Kalman 
linéaire standard, cette entité est évaluée comme suit : 

            { } { }jjjjjj
k

j RHkkHkkxHkzNZMkzf +−Ρ−= Τ− )1/(),1/(ˆ);(,)( 1           (III.5) 

Où  )1/(ˆ −kkxj   et )1/( −Ρ kkj  représentent respectivement l’état prédit et sa 

covariance basée sur le modèle j , jH  et jR  sont respectivement la matrice 
de mesure et sa covariance d'erreur toujours sous le modèle j . 

III.2.1.2 Calcul des estimés combinés 
 
Chaque filtre basé sur le modèle Mj a pour sorties : 

 L'estimée de l’état du modèle jx̂ , 

 la covariance associée jΡ , 

 la fonction de vraisemblance du modèle jΛ .  

Après que les filtres soient initialisés, ils fonctionnent récursivement sur 
leurs propres estimés. Leurs fonctions de vraisemblance sont employées 
pour faire la mise à jour des probabilités des modèles, ces probabilités sont 
utilisées pour combiner les états estimés des modèles conditionnés et leurs 
covariances. 

Sous les suppositions ci-dessus la PDF de l'état du système est une 
mixture gaussienne [4] avec r  termes : 
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L'estimation de la moyenne conditionnelle est calculée comme une 
moyenne pondérée des estimés des filtres élémentaires en utilisant les 
probabilités des modèles )(kjµ  comme poids : 
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La covariance de cet estimé peut également être calculée en utilisant 
une moyenne pondérée, mais en ajoutant un terme de correction qui tient 
compte de la propagation des différents estimés :  

[ ][ ]{ }∑ −−+Ρ=Ρ
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Τr

j
jjjj kkxkkxkkxkkxkkkkk

1
)/(ˆ)/(ˆ)/(ˆ)/(ˆ)/()()/( µ         (III.9) 
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III.2.2 Approche Modèles Multiples (cas avec changement de modèles)  
 
Pour tenir compte des changements de modèles, le modèle en vigueur 

est autorisé de changer à n'importe quel instant d'échantillonnage, et des 
événements de l'histoire du modèle sont employés pour caractériser le 
comportement transitoire du système avec le temps. De tels événements sont 
décrits comme suit : 

          { } k
iii

l,k r..,,.........lM,.......,M,MM
l,kl,l,

1
21

==                          (III.10) 

avec  k,........qri l,q 11 =≤≤  
Cette notation est interprétée comme suit : Pour avoir à l'instant k un 

modèle donné, parmi les r modèles possibles, nous pouvons avoir comme 
historique l  séquences, de transition de modèles, possibles.  

Si des transitions sont permises pour chaque r   modèles à n'importe 
quel instant, alors chaque événement de l'histoire du modèle à l'instant 
k provoquera r  nouveaux événements à l'instant 1+k , par conséquent le 
nombre d'histoires des modèles possibles  augmente exponentiellement avec 
le temps selon kr .  

Par exemple, avec 2=r   à l'instant 2=k   on a 4=kr  séquences possibles 
(histoires) 

 

 
 
 
 
 
 
 
Il sera supposé que le processus de saut du modèle est un processus de 

Markov (chaîne de Markov) avec des probabilités de transitions des modèles 
connus : 

                    { }ijij MkMMkMPp =−==
∆

)1()(                              (III.11) 
 
Ces probabilités de transitions des modèles seront supposées 

invariantes dans le temps et indépendantes de l'état de base. En d'autres 
termes nous considérerons une chaîne de Markov homogène. La PDF de 
l'état conditionné de la cible sur les mesures doit alors être calculée comme 
le développement de la probabilité totale en considérant tous les événements 
de l'histoire du modèle : 

 

                { } { } { }klk
r

l

klkk ZMPZMkxfZkxf
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                      (III.12) 
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La probabilité de l’histoire du modèle { }kl,k Z,MP  est développée 
comme suit:        

{ } { }1,, ),(, −= klkklk ZkzMPZMP  

                          
{ }
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−

−
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Zkzf
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           (III.13) 

Où l  est l’index de l’histoire du modèle courant (entre 1 et kr ), l ′  est 

l’index de l’histoire du modèle précédent (entre 1 et 1−kr ) et j  est l’index du 

modèle courant (entre 1 et r ) présumé par l’évènement de l’histoire du 

modèle l,kM .  
 Le dénominateur est développé comme le développement de la 

probabilité totale au-dessus de tous les évènements de l’histoire du modèle 
comme dans l'équation (III-12).  La méthode généralement employée pour 
évaluer les probabilités de l'événement de l'histoire du modèle, est de 
supposer que le processus de transition du modèle est un processus de 
Markov, telle que la probabilité de la transition dépend seulement du 
nombre de modèles précédents 'l,ki 1− et non pas de l'histoire du modèle 

antérieure ou des mesures antérieures : 
      
                { } { }l,k

j,k
kl,k

j,k MMPZ,MMP ′−−′− = 111  

                         
⎭
⎬
⎫

⎩
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− ',1',2',1
,.......,,,

lkll
iiijk MMMMP  

                                             
⎭
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⎫
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− 'l,k
ij,k MMP

1
 

                                            )(
',1

kp ji
lk −

∆
=                                    (III.14) 

Où )(
',1

kp ji
lk−

est la probabilité de transition de modèle d'index 'l,ki 1−  à 

l’instant 1−k  vers le modèle d'index j  à l’instant k (chaque index est un 
nombre de modèles entre 1 et r ). Tandis que l'hypothèse de l'équation (III.14) 
fournit un mécanisme pour le calcul de probabilité de la séquence du 
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modèle, le conditionnement dans l'équation (III.13) de  probabilité  de la 
nouvelle mesure sur la séquence du modèle produit toujours un nombre 
exponentiellement croissant d'hypothèses avec le temps. Les algorithmes les 
plus généralement utilisés sont décrits dans les sections suivantes.  

La structure de l'estimateur bayésien changeant (switching model) de 
plein ordre est décrit au niveau de la figure (III-2). Elle montre 
l'augmentation du nombre des filtres qui est exigé. La sortie de chaque filtre 
au cycle de traitement courant doit être traitée dans le cycle de traitement 
suivant en utilisant chaque modèle, par conséquent le nombre d'opérations 
de filtrage au k 'ième cycle est kr .  

 
 
 
 
 
 
 
 
 ….. 
                                      
                                    
 …….  
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Figure (III.2) : Schéma de l'estimateur Bayésien de plein ordre 
 (cas de changement de modèles)  
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Cette dernière approche, n'étant pas applicable pratiquement, pour 
cause d'explosion en exponentiel du nombre de filtres à utiliser, plusieurs 
versions modifiées de l'algorithme ci-dessus ont vu le jour, dans ce qui suit, 
nous allons présenter les plus importantes. 

 
III.3 Estimateur Pseudo-Bayesien Généralisé de Premier 
Ordre (GPB1) 

 
L'estimateur Pseudo-Bayesien généralisé de premier ordre (GPB-1) [3] 

limite la mémoire des événements de l'histoire ou la séquence des modèles, 
en combinant les estimés de tous les modèles en un estimé simple à la fin de 
chaque cycle de traitement. Au début de chaque cycle de traitement, 
l'information rapportée de l'intervalle de mesure précédent est un simple 
estimé combiné; la PDF de l'estimation du modèle changeant de l'équation 
(III-12) : 

{ } { } { }klk
r

l

klkk ZMPZMkxfZkxf
k

,

1

, ,)()( ∑=
=

 

sera modifiée par la version simplifiée : 

                   { } { } { }k
jk

r

l

k
jk

k ZMPZMkxfZkxf ,
1

, ,)()( ∑=
=

              (III.15)         

dont le développement de la probabilité totale au-dessus de l’évènement 
de l’histoire du modèle entier l,kM est remplacé par le développement au-
dessus de l’événement du modèle simple le plus récent j,kM . 

Développons l'équation (III-15), nous approchons l’histoire de mesures 
précédente 1−kZ  par l’état estimé et sa covariance du cycle de traitement 
précédent, { })11(),11(ˆ −−Ρ−− kkkkx  :        
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k
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k ZMPZMkxfZkxf ,
1
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=

         

         { } { }k
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r
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jk ZMPZkzMkxf ,

1

1
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−  

                { } { }k
jk

r

l
jk ZMPkkkkxkzMkxf ,

1
, )11(),11(ˆ),(,)(∑ −−Ρ−−=

=
    (III.16) 

  
En effet, l’approximation des équations (III.15) et (III.16) signifie que 

l’histoire de transition du modèle entier et l’histoire de mesure sont 
représentables à travers l’estimation simple du cycle de traitement 
précédent. Une fois la probabilité conditionnelle du modèle dans l'équation 
(III.16) a été évaluée en utilisant les développements des équations (III.13) et 
(III.14), l’estimé combiné est calculé comme indiqué par les équations (III.8) 
et (III.9), ensuite il suffit de répéter le cycle.  
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La structure de l'algorithme GPB-1 est illustrée par la figure (III.3), qui 

exige r  filtres en parallèle. La sortie de chaque filtre est l’état estimé du 
modèle conditionné jx̂ , la covariance associée jΡ  et la vraisemblance du 
modèle jΛ . Les fonctions de vraisemblances sont utilisées pour faire la mise à 
jour des probabilités des modèles. À chaque cycle de traitement, les sorties 

Figure (III.3) : Schéma descriptif de l'algorithme GPB-1 
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de tous les filtres, sont fusionnées dans un estimé de x̂ et de P en utilisant 
les probabilités des modèles. Elles seront par la suite employées comme 
entrées de chacun des filtres au prochain cycle de traitement, fournissant 
une approximation très brute du système optimal représenté sur la figure 
(III.2). La structure de cet algorithme est:  

         
          ( ) ( )r,N;N fe 1=                               (III.17)  

où eN est le nombre d’estimés au début du cycle de l’algorithme et fN  
est le nombre de filtres dans l’algorithme. 

 
III.3.1 Algorithme GPB-1 

 
Un cycle de l’algorithme se déroule selon les phases suivantes : 
 

1. filtrage    
Avec les entrées )11(ˆ −− kkx ,  nous calculons pour chaque filtre l'estimé 

)(ˆ kkx j  et sa covariance associée )( kkjΡ . Les fonctions de vraisemblance 
définies par :  

                          { }1),()()( −=Λ k
jj ZkMkzpk                                  (III.18) 

 
selon les r  filtres, sont évaluées par : 

 
   { })11(),11(ˆ),()()( −−Ρ−−=Λ kkkkxkMkzpk jj                          (III.19)                  
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2. mise à jour des probabilités 
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où c est la constante de normalisation 
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3.  combinaison des états et des covariances estimés  

L’état estimé combiné et sa covariance sont calculés comme suit : 

                    ∑=
=

r

j
jj kkkxkkx

1
)()(ˆ)/(ˆ µ                                    (III.22) 
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Τr

j
jjjj kkxkkxkkxkkxkkkkk

1
)(ˆ)(ˆ)(ˆ)(ˆ)()()/( µ            (III.23) 

III.4 Estimateur Pseudo-Bayesien Généralisé de Deuxième 
ordre (GPP-2) 

 
L'estimateur Pseudo-Bayesien Généralisé de deuxième ordre (GBP-2) 

[3,4] opère sur des principes semblables à la variante du premier ordre, sauf 
que la mémoire permet d'ajouter un cycle de traitement additionnel. Dans ce 
cas, la PDF de l'estimé, simplifiée incorpore le modèle précédent i,kM 1− en 
plus du modèle courant j,kM  : 

    { } { } { }k
ikjk

r

j

r

i

k
ikjk

k ZMMPZMMkxfZkxf ,1,
1 1

,1, ,,,)()( −
= =

−∑ ∑=              (III.24) 

 Utilisons l'équation (III-24) et supposons que l’historique { }1
,1 , −

−
k

ik ZM  
est représentée par les estimés combinés de l’ième modèle dans le cycle de 
traitement précédent{ })11(),11(ˆ −−Ρ−− kkkkx ii , et que (selon le modèle de 
Markov) la transition du modèle dépend seulement du modèle précédent, et 
non pas de l'historique de mesure : 
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                         (III.25) 

Donc à l'instant 1−k  il y a r  états et covariances estimés, chacun est 
prédit et mis à jour à l'instant k  sous  r  hypothèses, à savoir : 

{ } rjikkkkxkMkkxkkx iijij ,....,1,)11(),11(ˆ),(;ˆ)/(ˆ =−−Ρ−−=
∆

                (III.26) 

{ } rjikkkMkkkk ijij ,...,1,)11(),(;)/( =−−ΡΡ=Ρ
∆

                         (III.27) 

Après la mise à jour, les estimés correspondant au même modèle sont 
combinés avec les pondérations )1( kkji −µ , donnant lieu à r estimés )(ˆ kkx j . 

En d'autres termes, les 2r hypothèses sont fusionnées dans r  à la fin de 
chaque cycle d'estimation. Ceci est illustré à la figure (III.4), qui montre la 
structure de l'algorithme. 
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Comparé à la structure de l'algorithme GPB-1 représentée sur la 
figure(III.3), l'algorithme GPB-2 utilise 2r filtres, ainsi il peut maintenir r  
estimations et propage chaque estimation avec chacun des r  filtres à 
chaque intervalle de traitement. 

                                        );();( 2rrNN fe =                                      (III.28) 

où eN est le nombre d’estimés au début du cycle de l’algorithme et 

fN est le nombre de filtres dans l’algorithme. 
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Figure (III.4): Schéma descriptif de l’algorithme GPB-2 
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III.4.1 Algorithme GPB-2 
 
          Un cycle de l’algorithme se déroule selon les phases suivantes : 
 

1. Filtrage  

Avec )11(ˆ −− kkxi  et )11( −−Ρ kki  nous calculons )(ˆ kkxij  et sa covariance 
associée )( kkijΡ  à travers le filtre assorti de )(kM j . Les fonctions de 

vraisemblances correspondantes à ces 2r  filtres sont données par : 
    { }1),1(),()()( −−=Λ k

ijij ZkMkMkzfk                                (III.29) 

 
et sont évaluées comme suit : 
  { } rjikkkkxkMkzfk iijij ......1,)11(),11(ˆ),()()( =−−Ρ−−=Λ             

(III.30)         
 

2. Calcul de probabilités de fusionnement 
 

La probabilité que le modèle i  était en effet à l’instant 1−k   et que le 
modèle j  est en effet à l’instant k  conditionnée sur kZ  est : 
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Donc les probabilités de fusionnement sont : 

         rjikpk
c

kk iijij
j

ji ,....,1,)1()(1)1( =−Λ=− µµ                 (III.32) 

avec : 

                )1()(
1
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=

kpkc iij
r

i
ijj µ                                               (III.33) 

 
Les probabilités de transition des modèles ijp sont assumées connues, 

leur choix fait partie du processus de conception de l'algorithme.             
 

3. Le fusionnement  
            
 L'état estimé correspondant à )(kM j est obtenu en combinant les 

estimés de l'équation (III.26) selon la sommation de l'équation (III.25). 
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La covariance correspondante est : 
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4. Mise à jour de probabilité du modèle 
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D'où les probabilités de mises à jour de modèles sont : 
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 où jc est décrit par l'équation (III-33) et c  est la constante de 

normalisation  
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5. Combinaison des états estimés et covariances 

 
L'état estimé combiné et sa covariance sont donnés par : 
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III.5 Estimateur à Modèle Multiple Interagissant (IMM) 
 
L'estimateur à modèle multiple interagissant [3, 9,17], plus connu sous 

son appellation anglo-saxonne Interacting Multiple Model (IMM), est une 
méthodologie qui réalise une exécution comparable à l'estimateur GPB-2 à 
l'aide seulement de r filtres élémentaires, plutôt que 2r . L'algorithme peut 
être dérivé en considérant les limitations inhérentes au problème. 
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 Si seulement r  filtres élémentaires sont permis, alors l'entrée au 
j 'ième filtre devrait être la meilleure estimation de l'état à l'instant 1−k , 

conditionnée sur l'événement que le modèle j  est en vigueur à l'instant 
k , { }1

, ,)1( −− k
jk ZMkxf . En utilisant cette expression comme point de départ, 

nous suivons une itération simple de l'algorithme, à travers le calcul de la 
même fonction à la période d'échantillonnage suivante. 

 
Après un cycle de mise à jour et de propagation du filtre de Kalman 

standard au k ’ième instant d’échantillonnage, la sortie du j ’ième filtre 
élémentaire sera { }k

jk ZMkxf ,)( , . La condition pour l’algorithme IMM est donc 

de combiner les estimés des r  filtres élémentaires pour calculer les entrées 
{ }k

ik ZMkxf ,)( ,1+  de chaque filtre élémentaire pour le prochain cycle de 

traitement. 
La PDF globale formée en utilisant l'information de tous les r  filtres 

représente l'information totale contenue par le système à l’instant k  : 
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Le but de l'entremêlement est ainsi de masser l'équation (III-41) dans le 
développement nécessaire à l'entrée du prochain cycle de traitement : 
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Le dernier facteur dans l'équation (III-42) est facilement évalué en 

utilisant l'hypothèse de Markov selon l'équation (III-14): 
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Noter que si )1( kkT + est la matrice de transitions de Markov telle que : 
                                               { } { }jkikij MMPT ,,1+=  

 
alors l'équation (III-43) est simplement une multiplication de la matrice 

)1( kkT +  par le vecteur dont les composantes sont les probabilités { }k
jk ZMP , . 

Le facteur principal dans la somme de l'équation (III-42) est alors 
augmenté en utilisant le théorème de probabilité totale : 
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Où les probabilités de transition sont calculées par :   
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Selon l'hypothèse de Markov, la probabilité de transition 

{ }k
jkik ZMMP ,,,1+  ne dépend pas de l'historique des mesures kZ . Supposant 

que l'historique kZ  de l'estimateur est convenablement modelé par les r  
estimés du cycle de traitement précédent (chaque estimé conditionné sur un 
modèle différent jkM , ), l'équation (III-44) est alors approximée par une 
densité gaussienne simple : 
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La moyenne et la variance de la gaussienne sont données par : 
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avec : 
            { }k

ikjkji ZMMPkk ,)( ,1, +=µ                                                   (III.48) 

 
Les probabilités à posteriori des modèles { }k

jk ZMP ,,  exigées par 

l'équation (III-45) sont récursivement calculées en utilisant les expressions : 
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Comme illustré dans l'équation (III-43), { }1

, , −k
jk ZMP  peut être 

augmentée ou développée en utilisant le théorème de la probabilité totale :  
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où l'hypothèse que la probabilité  de transition du modèle ne dépend 

pas de l'historique des mesures est de nouveau adoptée. 
Ainsi en substituant dans l'équation (III-50) et en augmentant le 

dénominateur en utilisant le théorème de la probabilité totale, l'équation (III-
39) devient : 
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(Notez que le dénominateur est simplement le facteur de normalisation 

nécessaire pour assurer que la somme de probabilités des modèles 
conditionnels est égale à 1).    

 
Selon les techniques à modèles multiples précédentes, l'estimation 

combinée est calculée à chaque cycle de traitement pour donner la sortie de 
l'estimateur. Un schéma fonctionnel de l'algorithme IMM est indiqué sur la 
figure (III.5). La structure est très semblable à celles des modèles fixes (cas 
de non changement de modèles) représentée sur la figure (III.1). Il y a r  
filtres, dont chacun est fourni avec une entrée différente. Cependant, plutôt 
que d'injecter la sortie de chaque filtre directement dans le même filtre au 
prochain cycle de traitement, l'algorithme mélange les estimations selon le 
modèle de transition de Markov afin de permettre au système de réagir aux 
changements du modèle en vigueur. D’une autre façon, l’entrée du filtre 
assorti du modèle i   est obtenue par une interaction des r  filtres, qui 
consiste à mélanger les estimés )(ˆ kkx j  avec les pondérations )( kkjiµ , 

appelées probabilités mixtes [3].  
 

La structure de l'algorithme IMM est );();( rrNN fe =                            (III.52) 
                                                        

où eN  est le nombre d'estimés au début du cycle de traitement et fN  le 
nombre de filtres dans l'algorithme.  
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Cycle de traitement suivant 

Figure (III.5) : Schéma descriptif de l'algorithme IMM 
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III.6 Conclusion  
 
Au niveau de ce chapitre, nous avons présenté les approches 

d'estimation à modèles multiples généralement utilisées. L'estimateur à 
modèles multiples traditionnel est fondé sur l'hypothèse que le modèle en 
vigueur ne change pas avec le temps; cependant, si nous tenons compte des 
changements de modèles, c’est à dire nous admettons que le modèle en 
vigueur est autorisé de changer à n'importe quel instant, ces changements 
ou modifications prolongent l’algorithme pour fournir des performances 
adéquates dans un environnement de modèles changeants (switching 
model). Tous les estimateurs des modèles changeants utilisent un modèle de 
Markov pour des probabilités de transition ; l'algorithme le plus 
généralement utilisé et qui fournit une performance semblable au GPB-2 à 
une fraction du coût de calcul est l'IMM. Malheureusement, ce dernier est 
conçu pour le cas de modèles linéaires, le problème qui reste posé est de 
savoir si l'utilisation de ce dernier peut être envisagé dans le cas de modèles 
non linéaires. C'est ce qui fera l'objet du prochain chapitre, où nous 
décrivons notre contribution dans ce sens. 
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Chapitre IV 
 
 

 
Extension de l'IMM au Cas de Modèles  
Non-Lineaires 
 
 
 
IV.1 Introduction 
 

Comme mentionné au chapitre précédent, l'algorithme à modèles 
multiples interagissant (IMM), constitue une solution efficace au problème de 
la poursuite de cibles manoeuvrantes. Cependant ce dernier est conçu pour 
le cas de modèles linéaires. Comme les cibles à traquer ne suivent pas 
nécessairement des modèles de mouvements linéaires (ils sont souvent non 
linéaires), l'algorithme IMM trouve son champ d'application restreint. Dans 
une optique d'extension et de généralisation de l'utilisation de cet 
algorithme, nous allons proposer dans ce présent chapitre une modification 
de ce dernier afin de le rendre applicable même dans le cas où la cible suit 
des modèles de mouvement non linéaires.  

Le filtre de Kalman constitue le noyau de base de l'algorithme IMM 
standard (modèles linéaires), une première idée (évidente) qui peut nous 
venir à l'esprit pour adapter cet algorithme au cas non linéaire, est 
l'utilisation du filtre de kalman étendu (en anglais, Extended Kalman Filter : 
EKF), qui consiste à linéariser les modèles non linéaires. Cependant, avant 
même d'envisager cette solution, nous avons eu des appréhensions quant à 
l'efficacité de cette approche. En effet, de sérieuses réserves peuvent être 
émises quant aux limitations de l'EKF, dont nous pouvons citer :  

 La linéarisation peut mener à une instabilité des filtres si 
l'hypothèse de linéarité locale n'est pas satisfaite, 

 La linéarisation des matrices Jacobiennes est souvent difficile et 
amène une complexité d'implémentation, 

 La linéarisation n'est possible que si les matrices Jacobiennes 
existent. En effet, ce n'est souvent pas le cas, lorsque les 
paramètres du modèle changent brusquement ou lorsque 
carrément c'est le modèle qui change, situation souvent rencontrée 
lorsque nous avons affaire à une cible manouvrante. 

 
D'après les différentes limitations énumérées ci-dessus, nous nous 

rendons compte que le véritable problème du filtre de kalman étendu, réside 
dans la linéarisation des modèles non linéaires. Pour remédier à ce 
problème, nous nous proposons de combiner l'algorithme IMM avec une 
version modifiée du filtre de kalman, capable d’estimer tout modèle non 
linéaire, même en présence de fortes non linéarités, ce filtre est dit "filtre de 
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kalman sans parfum", et est plus connu sous son nom anglo-saxon   
"Unscented Kalman Filter : UKF " [41].  
 
 
IV.2 Principe du filtre 
IV.2.1 Transformation d'incertitude 

 
Le problème de prédire le futur état ou l'observation du système, peut 

être exprimé sous la forme suivante. Supposons que x  est une variable 
aléatoire de moyenne x  et de covariance xxp . Une deuxième variable 
aléatoire y  est liée à x  par le fonction non linéaire suivante : 
                                           )(xfy =                                                     (IV.1)  

Nous souhaitons calculer la moyenne y  et la covariance yyp  de y . Pour 
calculer les statistiques de y nous devons :  

 déterminer la fonction de densité de distribution transformée, 
 évaluer les statistiques de cette distribution. 

Dans quelques cas spéciaux (exemple, lorsque ][⋅f  est linéaire) des 
solutions exactes existent. Cependant, en général de telles solutions 
n'existent pas, souvent ce sont des méthodes approximatives qui sont 
employées. Nous préconisons que la méthode rapporte des statistiques 
consistantes. Idéalement, celles-ci devraient être efficaces et non biaisées 
[42]. Les statistiques transformées sont consistantes si l'inégalité suivante 
est vérifiée : 
                                 }{ }{ 0][ ≥−−− ΤyyyyEp yy                                    (IV.2) 

Cette condition est extrêmement importante pour la validité de la 
méthode de transformation. Si les statistiques ne sont pas consistantes, la 
valeur de yyp  est sous- estimée. Si le filtre de Kalman utilise un ensemble 

inconsistant de statistiques, il y a la possibilité que le filtre diverge. Pour que 
la transformation soit plus efficace, la valeur yyp  de l'équation (IV.2) devrait 
être réduite au minimum. Enfin, il est souhaitable que l'estimation soit non 
biaisée ou ][ yEy ≈ . 

Le problème de développer une procédure consistante, efficace et non 
biaisée de transformation peut être examiné en considérant le 
développement en séries de Taylor de l'équation (IV.1) au voisinage de x . 
Cette série peut s’exprimée par :  

 
      )()( xxfxf δ+=  

          ⋅⋅⋅+∇+∇+∇+∇+= 443322

!4
1

!3
1

2
1)( xfxfxfxfxf δδδδ                   (IV.3) 
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Où xδ  est une variable aléatoire gaussienne de moyenne nulle et de 
covariance xxp , et nn xfδ∇  est le terme approprié d'ordre n  dans les séries de 
Taylor multidimensionnelles. En prenant les espérances, nous pouvons 
montrer que la moyenne et la covariance transformées sont :             

         ⋅⋅⋅+∇+∇+= ][
!4

1
2
1)( 442 xEfpfxfy xx δ                                   (IV.4) 

    
                                                                                                              (IV.5) 
        

 

Les moments et les dérivés peuvent être évalués correctement jusqu'au 
nième ordre, la moyenne est bien correcte jusqu'à l'ordre n. Des commentaires 
également semblables se retiennent pour l'équation de covariance, bien que 
la structure de chaque terme soit plus compliquée. Puisque chaque terme 
dans la série est mesuré par un terme graduel plus petit, les termes d'ordre 
inférieur dans les séries sont susceptibles d'avoir le plus grand impact. 
Donc, la marche à suivre de prédiction devrait être concentrée en évaluant 
les termes d'ordre inférieur. La linéarisation suppose que le deuxième terme 
et les termes d'ordres supérieurs de xδ dans l'équation (IV.3) peuvent être 
négligés. Sous cette supposition, nous aurons : 
                                               )(xfy=                                                     (IV.6) 

                                         Τ∇∇= )( fpfp xxyy                                           (IV.7) 

 En comparant ces expressions avec les équations (IV.4) et (IV.5), il est 
clair que ces approximations sont valables seulement si les termes d'ordres 
supérieurs dans la moyenne et la covariance sont négligeables. Cependant, 
dans plusieurs situations pratiques la linéarisation introduit des biais ou 
des erreurs significatives. 

 
IV.2.2 Filtre de Kalman sans parfum (Unscented Kalman Filter: UKF)  
IV.2.2.1 Transformation sans parfum  
 

La transformation sans parfum (Unscented transformation : UT) est une 
nouvelle technique de calcul des statistiques d’une variable aléatoire qui 
subit une transformation non linéaire. Elle est fondée sur l'intuition qu'il est 
plus facile d’approximer une distribution gaussienne que d’approximer une 
fonction non linéaire ou une transformation arbitraire [42,44]. Cette 
approche est illustrée dans la figure (IV.1). Un ensemble de points (ou sigma 
points) sont choisis de sorte que leur moyenne et leur covariance soient x  et  

xxp  . 

La fonction non linéaire est appliquée à chaque point alternativement 
pour rapporter un nuage de points transformés, y  et yyp  sont leurs 
statistiques. Bien que cette méthode ait une ressemblance superficielle à des 
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méthodes de type Monte Carlo, il y a une différence extrêmement importante 
et fondamentale. Les échantillons ne sont pas choisis au hasard mais plutôt 
selon un algorithme spécifique et déterministe. Des informations d'ordre 
supérieur sur la distribution peuvent être capturées en utilisant seulement 
un nombre très petit de points. 

  

 

 
 
  

 
 
 

  
 
 
 
Une variable aléatoire x  de dimension n, de moyenne x et de covariance xxp  
est approximée par 2n+1 points pondérés donnés par : 
                         x=0χ                                 
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        Pour         ni ,.....,1=  

Où ℜ∈κ , ( ) ixxpn )( κ+  est la ième ligne ou colonne de la racine carrée de la 

matrice xxpn )( κ+  et iW  le poids associé avec le ième point, tel que  1
2

0
=∑

=

n

i
iW  .  

La procédure de transformation est comme suit :  

1. la fonction non linéaire f est appliquée à chaque point iχ  pour 

obtenir l’ensemble de points transformés (sigma)  }{ n,......,iiy 20=                                            
                                   )( ii fy χ=                                                   (IV.9)     

2.  La moyenne est donnée par la somme pondérée des points     
transformés,           

                                             i

n

i
i yWy ∑

=
=

2

0
                                         (IV.10)   

Figure (IV.1) : Principe de la transformation sans parfum 



Extension de l'IMM au Cas de Modèles  Non-Lineaires                                        66 
 

3. La covariance est donnée par,       }{ }{
2

0

n

yy i i i
i

p W y y y y
Τ

=
= − −∑            (IV.11) 

 Puisque la moyenne et la covariance de x sont capturées avec précision 
jusqu' au deuxième ordre, les valeurs calculées de la moyenne et de la 
covariance de y sont aussi bien correctes jusqu'au deuxième ordre. Ceci 
signifie que la moyenne est calculée à un ordre supérieur d'exactitude ou de 
précision que le filtre de Kalman étendu (FKE), tandis  que la covariance est 
calculée au même ordre d'exactitude. Cependant, il y a d'autres avantages 
d'exécution. Puisque c’est la distribution de x qui est approchée plutôt 
que )(⋅f , son développement en série n'est pas tronqué à un ordre 
particulier. Il est possible de montrer que l’algorithme de cette 
transformation peut incorporer partiellement l'information des ordres plus 
élevés [44], menant à une plus grande précision.  

La moyenne et la covariance sont calculées en utilisant des opérations 
standard de vecteurs et de matrices. Cela signifie que l'algorithme convient à 
n'importe quel choix du modèle de processus, et l'implémentation est 
extrêmement rapide parce qu'il n'est pas nécessaire d'évaluer la Jacobienne 
contrairement au filtre de kalman étendu. 
 
IV.2.2.2 Filtre sans parfum  
 

Les processus de transformation qui se produisent dans un filtre de 
Kalman comprennent les étapes suivantes :  

 
 la prédiction d’un nouvel état du système )/1(ˆ kkx +  et sa covariance   

associée )/1( kkp + . Cette prédiction doit tenir compte des effets du 
bruit du processus, 

 la prédiction de l’observation prévue )/1(̂ kkz +  et la covariance 
d’innovation )/1( kkp +γγ . Cette prédiction doit inclure les effets du 
bruit d'observation,  

 Finalement, la prédiction de la matrice de corrélation )/1( kkpxz + . 

Ces étapes peuvent être facilement adaptées en restructurant 
légèrement le vecteur d'état et les modèles du processus et d'observation. 
D'abord, le vecteur d'état est augmenté avec les termes du processus et du 
bruit pour donner un vecteur d’ordre na=n+q. 

 
1. Application de l’équation (IV.8) au système augmenté indiqué par 

l’équation (IV.21) pour créer l’ensemble des points sigma. 
2. L'ensemble transformé de points est donné en substituant chaque point       

à travers le modèle de processus,                          
                                        ( )kkukkfk a

ii ),(),/()1( χχ =+                                      (IV.12)       
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3. la moyenne prédite est calculée comme 

                         ∑ +=+
=

an

i
ii kkWkkx

2

0
)/1()/1(ˆ χ                                             (IV.13)  

4. et la covariance prédite est calculée comme 

                        { }{ }Τ
=

+−++−+=+ ∑ )/1(ˆ)/1()/1(ˆ)/1()/1(
2

0
kkxkkkkxkkWkkp ii

n

i
i

a

χχ                (IV.14)          

5. la fonction non linéaire d’observation )(⋅h est appliquée à chaque point 
prédit     )/1( kki +χ  pour obtenir les points )/1( kkzi + , 

                                         ( )kkukkhkkz ii ),(),/1()/1( +=+ χ                                      (IV.15)                  
      

6. l’observation prédite est calculée par  

                                       ∑
=

+=+
an

i
ii kkzWkkz

2

0
)/1()/1(ˆ                                       (IV.16)             

7. puisque le bruit d’observation est additif et indépendant, la   covariance 
de l’innovation est    

                 { }{ }Τ
=

+−++−+++=+ ∑ )/1(ˆ)/1()/1(ˆ)/1()/1()/1(
2

0
kkzkkzkkzkkzWkkRkkp ii

n

i
i

a

γγ     (IV.17)  

8. finalement, la matrice de corrélation est déterminée par  

          { }{ }Τ
=

+−++−+=+ ∑ )/1(ˆ)/1()/1(ˆ)/1()/1(
2

0
kkzkkzkkxkkWkkp i

n

i
iixz

a

χ         (IV.18)          

Le vecteur d'état par  

                                         ⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
=

)(
)(

)(
kv
kx

kxa                                               (IV.19)                   

Le modèle du processus est réécrit en fonction de )(kxa , 

                                   ( )kkukxfkx a ),(),()1( =+                                        (IV.20)                     

la transformation sans parfum utilise 12 +an  points sigma qui sont tirés de: 

             ⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
=

q

a kkx
kkx

0
)/(ˆ

)/(ˆ    et  .
)()/(

)/()/(
)/( ⎥

⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
=

kQkkp
kkpkkp

kkp
xv

xva                (IV.21)      

 
IV.2.2.3 Filtre de Kalman sans parfum normalisé (Scaled Unscented 
Kalman Filter: SUKF)    
      

Comme décrit précédemment, la transformation sans parfum 
approxime une variable aléatoire x  de dimension  n  de moyenne x̂  et de 
covariance p   par 12 +n  échantillons. Comme la dimension de l'espace d'état 
augmente, le rayon de la sphère qui borne tout les points augmente 
également. Pour réguler ceci, nous opérons comme suit pour mesurer les 



Extension de l'IMM au Cas de Modèles  Non-Lineaires                                        68 
 

points (échantillons) [43]. Les nouveaux points et les poids utilisés pour 
trouver la moyenne sont :   

 
                                  )( 00 χχαχχ −+=′ ii                                              (IV.22)           

                             

⎪
⎪
⎩
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αα                        (IV.23)            

la covariance est calculée en utilisant l’ensemble modifié de poids: 
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                            (IV.24)            

Où  et β sont des paramètres réglables. La moyenne et la covariance sont 
données par :                                     
                                         )( ii fy χ′=′                                                     (IV.25)           

                                        i

n

i
i yWŷ ′′=′ ∑

=

2

0
                                                  (IV.26)           

                                 { }{ }Τ
=

′−′′−′∑ ′′=′ yyyyWp ii
n

i
iyy ˆˆ

2

0
                                  (IV.27)        

Il ne reste qu’à placer les paramètres réglables  κ  ,α , et β . En général, 

il est recommandé de prendre 2=β  [54].  

 
Pour capturer une partie du terme du quatrième ordre dans le 
développement en sérié de Taylor de la covariance, nous choisissons : 

n
1

=α  

La matrice de covariance estimée yyp′ est garantie d’être semi définie 
positive si tous les poids non transformés sont non négatifs, ce qui établit la 
condition 0>κ . Nous voulons également que les poids transformés soient 
non négatifs pour la robustesse (si un point a un poids essentiellement 
négatif, alors une non linéarité peut mener à une moyenne estimée biaisée et 
covariance gonflée), ce qui établit la condition stricte:   
                                             nn −>κ 2 .                                                (IV.28)            

Nous choisissons réellement de rendre tous les poids transformés égaux, de 
sorte que 

                                            
2

2 nn −=κ                                                  (IV.29)            
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Le filtre de Kalman sans parfum (UKF) emploie l'UT pour les deux 
transformations (modèle de processus et fonction d'observation) exigées par 
le filtre de Kalman. Il fournit une estimation minimum de l'erreur 
quadratique moyenne (MMSE) de l'état d'un système discret non linéaire 
[44]. Soit le système défini comme suit : 
   
                                 ( )kkvkukxfkx ),(),(),()1( =+                                   (IV.30)  

                                   ( ) )(),(),()( kkkukxhkz ω+=                                    (IV.31)                

 
Où )(kx  est l’état du système à l’instant k, )(kf  et  )(kh  sont des fonctions 
non linéaires, respectivement du processus et de mesure, )(ku  est le vecteur 
d’entré, )(kv  est le bruit de processus, )(kz est l’observation, et )(kω  est un 
bruit additif de mesure.v  et ω sont supposés de moyennes nulles et: 

)()]()([ kQjvkvE kjδ=Τ  

)(])()([ kRjkE kjδωω =Τ  
jkpourkj ==1δ  

                                         jkjkvE ,,0)]()([ ∀=Τω                           (IV.32)              

Une matrice augmentée de covariance est construite avec p ,Q , et R  
sur la diagonale. Les équations (IV.8) et (IV.21) fournissent alors les points 
échantillons )/1( kki +′χ . 
 
L’état prédit )/1(ˆ kkx +  et sa covariance )/1( kkp +  sont donnés par : 
 
                                       ( )kkukkfkk ii ),(),/()/1( χχ ′=+′                                    (IV.33)                           

                                      )/1()/1(ˆ
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n

i
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              { }{ }Τ
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i χχ       (IV.35)  

 
L’observation prédite ẑ , sa covariance zzp  et la corrélation xzp  sont 

estimées comme suit: :  
                             ( )1),(),/1()/1( ++′=+ kkukkhkkz ii χ                                    (IV.36)                          
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                   { }{ }Τ
=
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                 { }{ }Τ
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L’état estimé )/(ˆ kkx  à l’instant k , et sa covariance )/( kkp , sont donnés par : 
                           )/1()1()/1( kkpkRkkp zz +++=+γγ                                      (IV.40)           

                            )/1()/1()1( 1 kkpkkpkK xz ++=+ −
γγ                               (IV.41)            

                    ( ))/1(ˆ)1()1()/1(ˆ)1/1(ˆ kkzkzkKkkxkkx +−++++=++                      (IV.42)            

               )1()/1()1()/1()1/1( +++−+=++ Τ kKkkpkKkkpkkp γγ                     (IV.43)        
 
où K est le gain de Kalman. 
 
 Pour les fonctions linéaires, l'UKF est équivalent au filtre de Kalman 
standard. La complexité de l'UKF est identique à celle de l'EKF, mais elle est 
plus précise et n'exige pas la dérivation de n'importe quelles Jacobiennes. 
 
 
IV.3 Algorithme de poursuite IMM à base de l'UKF (IMMUKF) : 
  

Comme indiqué au niveau de l'introduction, nous allons à présent 
décrire le nouvel algorithme que nous avons mis en œuvre pour assurer une 
poursuite efficace d'une cible manoeuvrante, quelque soit le type de modèles 
suivi (linéaire ou non linéaire), cet algorithme sera désigné par IMM-UKF. En 
effet, cet algorithme est en réalité le résultat d'une combinaison adéquate 
entre l'algorithme IMM et le filtre de kalman sans parfum UKF, cette 
combinaison est réalisée dans le but de tirer profit à la fois de l'IMM pour 
s'assurer à tout instant du véritable modèle de mouvement suivi par la cible, 
et de l'UKF pour garantir une meilleure estimation malgré les fortes non 
linéarités qui peuvent caractériser le modèle suivi par la cible.  

A chaque instant k, l'état estimé est la combinaison de r estimés 
calculés selon les r modèles choisis.  L'algorithme consiste à mélanger les 
probabilités des modèles avec les états estimés et leurs covariances à la 
sortie des filtres. Chaque filtre utilise ces estimés mixtes au début de chaque 
cycle qui sont illustrés dans la figure (IV.2). L'étape de calcul, des estimés 
mélangés, est la plus importante de l'algorithme IMM-UKF. Cet algorithme 
fonctionne suivant les quatre étapes suivantes : 
 
IV.3.1 Mélange d'estimé pour le modèle j   
 

 Probabilités des transitions : ijp  

 Probabilité du modèle j à l’instant 1−k  : )1( −kjµ  
 Probabilité prédite du modèle : )1( −= ∑ kp i

i
ijj µµ                        (IV.44) 

 Probabilité mixte du modèle j  : 
j

iij
ji

kp
µ

µ
µ

)1( −
=                    (IV.45) 

 Etat estimé mixte du modèle j  : 

          ∑ −−=−−
i

jiij kkxkkx µ)1/1()1/1(ˆ0                                (IV.46) 
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 Covariance estimée mixte du modèle j : 

     { }∑ +−−Ρ=−−Ρ
i

ijijij Vkkkk )1/1()1/1(0 µ                         (IV.47) 

       [ ][ ]Τ−−−−−−−−−−= )1/1(ˆ)1/1(ˆ)1/1(ˆ)1/1(ˆ 00 kkxkkxkkxkkxV jijiij  
 
IV.3.2. Filtrages parallèles  
 

Dans l'étape de filtrage nous faisons appel à l'UKF qui opère en deux 
étapes, l'une pour la prédiction avant la mesure )(kz , et l'autre pour la 
correction après la présence de la mesure : 

 
 Prédiction : 
 

 Prédiction d'état : 
 ( ) nlkkkxfkkx l

j
l
j 2:01),1/1()1/( 0 =−−−=−  

  )1/()1/(ˆ
2

0
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=
kkXWkkx l

j
n

l
lj                                   (IV.48) 

Où n est la dimension du vecteur d ‘état.  
 

 
 Prédiction de covariance : 
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(IV.49) 
 

Correction : 
 

 Innovation :  
   )1/(ˆ)()( −−= kkzkzk jjγ                                         (IV.50) 

Où          )1/()1/(ˆ
2

0
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=
kkzWkkz l

j
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l
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Et         ( ) nlkkxhkkz l

j
l
j 2:0)1/()1/( =−=−                          

 Covariance de l'innovation : 
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(IV.51) 

 Gain du filtre : 

     )().1/()( 1 kSkkkK jxzj
−−Ρ=                                                (IV.52) 
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[ ][ ]Τ
=

−−−−−−∑ ′′=−Ρ )1/(ˆ)1/()1/(ˆ)1/()1/(
2
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kkzkkzkkxkkxWkk j

l
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l
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n
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 Avec   
 

 Etat estimé : 

     )1/()()1/(ˆ)/(ˆ −+−= kkkKkkxkkx jjj γ                               (IV.53) 

 Covariance estimée : 

    )()()()1/()/( kKkSkKkkkk jjjjj
Τ−−Ρ=Ρ                               (IV.54) 

 
IV.3.3 Mise à jour de la probabilité du modèle j   

 Fonction de vraisemblance du modèle j : 

( ))()()(5.0exp)()2()( 12
1

1 kkSkkSk jjjjj γγπ −Τ−− −=Λ  

         { })(,0:)( kSkN jjγ=                                                         (IV.55) 

où {}.N  est la fonction de densité de probabilité normale. 

 Mise à jour de probabilité du modèle j :  
∑ Λ

Λ
=

i
ii

jj
j k

µ
µ

µ )(           (IV.56)           

IV.3.4 Estimation combinée  

 Etat estimé combiné : ∑=
j

jj kkkxkkx )()/(ˆ)/(ˆ µ                   (IV.57) 

 Covariance estimée combinée : 

 [ ][ ]{ }∑ −−+Ρ=Ρ Τ

j
jjjj kkxkkxkkxkkxkkkkk )/(ˆ)/(ˆ)/(ˆ)/(ˆ)/()()/( µ           (IV.58) 
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IV.4 Résultats de Simulation  
 
IV.4.1 Modélisation des trajectoires et du mouvement des cibles  

Les modèles considérés sont identiques à ceux définies au chapitre II, 
néanmoins pour être appliqués au filtre de Kalman sans parfum quelques 
modifications doivent être opérées. 

Figure (IV.2) : Algorithme Modèles Multiples Interagissants à base du 
                Filtre de Kalman sans parfum (IMM-UKF). 

Etape de Mise à jour des 
Probabilités 

)(krµ

(UKF 1) 
Etape de Prédiction 

(UKF 1) 
Etape de Correction 

)11(

)11(ˆ

1

1

−−Ρ

−−

kk

kkx

)11(

)11(ˆ

2

2

−−Ρ

−−

kk

kkx

)11(

)11(ˆ

−−Ρ

−−

kk

kkx

r

r

)1(

)1(ˆ

1

1

−Ρ

−

kk

kkx
)1(

)1(ˆ

2

2

−Ρ

−

kk

kkx
)1(

)1(ˆ

−Ρ

−

kk

kkx

r

r

)(

)(ˆ

1

1

kk

kkx

Ρ )(

)(ˆ

2

2

kk

kkx

Ρ )(

)(ˆ

kk

kkx

r

r

Ρ

Cycle de traitement suivant 

)(

)(ˆ

kk

kkx

Ρ

)(kz )(kz)(kz

)(1 kΛ )(2 kΛ

)(1 kµ )(2 kµ

Etape d'Interaction / Mélange 

(UKF 2) 
Etape de Prédiction 

(UKF r) 
Etape de Prédiction

(UKF 2) 
Etape de Correction 

(UKF r) 
Etape de Correction 

)(krΛ

jiµ

)11(

)11(ˆ

01

01

−−Ρ

−−

kk

kkx
)11(

)11(ˆ

02

02

−−Ρ

−−

kk

kkx

)11(

)11(ˆ

0

0

−−Ρ

−−

kk

kkx

r

r

Estimation 
Combinée 

)1( −kjµ



Extension de l'IMM au Cas de Modèles  Non-Lineaires                                        74 
 

⎪⎩

⎪
⎨
⎧

==

+−= −

s
dt
ds

stts kk

&υ

υ 01)(

IV.4.1.1 Mouvement rectiligne à vitesse constante  

L'état de base d'un mouvement rectiligne à vitesse constante est : 

                                            
(IV.59)           

 
Où  
s : distance parcourue,  υ : la vitesse et  )( 1−− kk tt  est la différence du temps.   
En discret, ces équations deviennent :  
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avec   1−−= kk ttT   

L'équation du vecteur des paramètres de trajectoire est    
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Parce qu'ils sont invariants dans le temps, l'état augmenté sera :  
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Sous la forme                      )()1( kFXkX =+  
 

Le modèle de mesure est une fonction non linéaire définie par : 
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sd                                              (IV.64) 

Avec X et Y coordonnées cartésiennes de la cible. 
Ces équations peuvent être écrites en fonction de variables d'état comme 
suit : 
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de la forme                              ( ))()( kXhkz =  

 
IV.4.1.2 Mouvement rectiligne à accélération constante  

L'état de base d'un mouvement rectiligne à accélération constante est : 
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L'équation du vecteur des paramètres reste la même que pour le 
mouvement rectiligne à vitesse constante. 
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L'état augmenté sera  
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De la forme                             )()1( kFXkX =+  

La fonction de mesure reste la même que pour le mouvement précédent, 
la seule différence se trouve dans l'ordre des variables d'état.    
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IV.4.1.3 Mouvement circulaire à vitesse constante  
 

L'état de base d'un mouvement circulaire à vitesse constante est 
identique de celui du mouvement rectiligne à vitesse constante, c'est-à-dire : 

                        
⎩
⎨
⎧

−=
−+−=

=
)1()(

)1()1()(
)(

22

211

kxkx
kTxkxkx

kx                                    (IV.69) 

 

L'équation du vecteur des paramètres est : 

                                  

⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

Υ
Χ=

0
0
0

)(
R

kθ                                                          (IV.70) 

Posons                     

⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

Υ=
Χ=

=

0)(
0)(
0)(

5

4

3

kx
kx

Rkx
 

 
 
L'état augmenté sera  

                     

⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

−
−
−
−

−+−

=

⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

=

)1(
)1(
)1(
)1(

)1()1(

)(
)(
)(
)(
)(

)(

5

4

3

2

21

5

4

3

2

1

kx
kx
kx
kx

kxTkx

kx
kx
kx
kx
kx

kX  



Lineaires-IMM au Cas de Modèles  Non'                                               Extension de l77 

            )1(

10000
01000
00100
00010
0001

)( −

⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

= kX

T

kX                                    (IV.71) 

de la forme                             )()1( kFXkX =+  

Les équations de mesure qui décrivent la position de l'objet poursuivi sont : 
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Cette équation peut être écrite en fonction des variable d'état comme suit : 

 

                      

⎪
⎪
⎩

⎪
⎪
⎨

⎧

⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
+=Υ

⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
+=Χ

=

)(
)(sin)()()(

)(
)(cos)()()(

)(

3

1
35

3

1
34

kx
kxkxkxk

kx
kxkxkxk

kz                             (IV.73) 

De la forme                                   ( ))()( kXhkz =  
 
 
IV.4.1.4 Mouvement circulaire à accélération constante  
 
 L'état de base d'un mouvement circulaire à accélération constante est 
identique de celui du mouvement rectiligne à accélération constante :  
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Le vecteur des paramètres de la trajectoire est :                                          
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de la forme                          )()1( kFXkX =+  

 Les équations de mesure sont les mêmes que celles du mouvement 
circulaire à vitesse constante : 
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IV.4.2 Simulation 
           

Dans cette phase de simulation, nous allons mettre en évidence à la fois 
l'efficacité de notre algorithme IMM-UKF pour la poursuite de cible 
manoeuvrante et suivant des modèles de mouvements non linéaire, et sa 
supériorité par rapport à un algorithme IMM combiné avec le filtre de 
kalman étendu que nous avons noté IMM-EKF; en effet nous allons 
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distance parcourue de la cible. 

vitesse de la cible. 

accélération de la cible. 

angle de trajectoire rectiligne 

rayon de la trajectoire 
ili  

confirmer à travers ces simulations toutes les limitations et appréhensions 
que nous avions à propos du filtre de kalman étendu.  

Pour confirmer la robustesse de notre algorithme, nous avons considéré 
plusieurs scénarii de mouvements, de trajectoires et de manœuvres de la 
cible traquée, pour chaque scénario nous avons considéré 100 exécutions 
Monté carlo.  
 
IV.4.2.1 Paramètres utilisés dans les algorithmes IMM-UKF et IMM-EKF  

Pour les différentes simulations, nous avons considéré quatre (04) 
modèles de mouvements possibles pour la cible, à savoir : 

 
1. Le modèle M1: Mouvement rectiligne à vitesse constante, 
2. Le modèle M2: Mouvement rectiligne à accélération constante, 
3. Le modèle M3: Mouvement circulaire à vitesse constante, 
4. Le modèle M4: Mouvement circulaire à accélération constante. 

 
Le vecteur d’état de chaque filtre est de dimension n=8, ces états sont 

définis comme suit : 
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Les quatre filtres sont initialisés avec les conditions suivantes : 

 Le bruit de processus, est un bruit blanc additif de moyenne nulle, 
indépendant du bruit de mesure et de covariance σv2=0.01, 

 Le bruit de processus, est un bruit blanc additif de moyenne nulle, 
indépendant du bruit de mesure et de covariance σw2=0.001, 

 Le vecteur de probabilités initiales des modèles est : 
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Coordonnées du centre de cette trajectoire curviligne.            
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Les 04 modèles sont considérés équiprobables à l'instant initial. 

 Les probabilités de transition de la chaîne de Markov gouvernant le 
changement (switching) entre les 4 modèles dans les algorithmes 
IMM-UKF et IMM-FKE sont choisies comme suit pour tous les 
scénarii: 
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ijp  

Ces probabilités de transition sont constantes et invariables dans le 
temps, étant donné que nous avons considéré une chaîne de Markov 
homogène.    

 La mesure )(kz  de la position 2-D de la cible est supposée acquise 
par un capteur de vision (caméra).  

 Tous les filtres sont initialisés par le vecteur d'état suivant : 
],,0,,,,,[ 00 yxRdsssX α&&&=     

]403090501/1.0/11[)0( 2 mmmmradsmsmm −=Χ  
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IV.4.2.2 Scénarii  
a. Scénario 1 
  
 La cible se déplace selon le modèle M1, jusqu'à l'instant k=50 où une 
brusque accélération, d'amplitude 0.2m/s2, apparaît et se maintient durant 
les 50 échantillons suivants. (La cible bascule du modèle M1 au modèle M2). 
 
Paramètres de la trajectoire : 
 
Pour M1 et M2:  =60 degrés=1.04 radians, d= 80 m. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

a) IMM-UKF                              b) IMM-EKF 
 

Figure (IV.3): Trajectoire réelle et estimée 
 
 
 
 
 
 
 
 
   

 

 

 
 

a) IMM-UKF                              b) IMM-EKF 
 

Figure (IV.4): Probabilités des modèles 
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Figure (IV.5) : Erreur quadratique moyenne des positions en x et y 
 
  
 
 
 
 
 
 
 
  
   
 
 
 
 

Figure (IV.6) : Erreur quadratique moyenne de la vitesse et d'accélération 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
    
    
 
 
      
 
Figure (IV.7) : Erreur quadratique moyenne des paramètres de la trajectoire 
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b. Scénario 2  
 La cible se déplace selon le modèle M3, jusqu'à l'instant k=50 où une 
accélération abrupte d'amplitude 0.2 m/s2 survient et reste effective durant 
les 50 échantillons suivants (la cible bascule du modèle M3 au modèle M4).  
 
Paramètres de la trajectoire : 
 
Pour M3 et M4 : R0=100 m, x0=-26 m, y0= 50 m. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

a) IMM-UKF                              b) IMM-EKF 
 

Figure (IV.8): Trajectoire réelle et estimée 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

a) IMM-UKF                              b) IMM-EKF 
 

Figure (IV.9): Probabilités des modèles 
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Figure (IV.10) : Erreur quadratique moyenne des positions en x et y 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figure (IV.11) : Erreur quadratique moyenne de la vitesse et d'accélération 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figure (IV.12) : Erreur quadratique moyenne des paramètres de la trajectoire 
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c. Scénario 3  
 La cible se déplace selon le modèle M1, jusqu'à l'instant k=50 où la cible 
change brusquement de trajectoire en passant d'une trajectoire rectiligne à 
une autre circulaire et continue sur cette dernière durant les 50 échantillons 
suivants (la cible bascule du modèle M1 au modèle M3).  
 
Paramètres des trajectoires : 
 
Pour M1 :  =90 degrés=1.47 radians, d= 60 m. 
Pour M3 : R0=80 m, x0=-52 m, y0= 36 m. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

a) IMM-UKF                              b) IMM-EKF 
 

Figure (IV.13): Trajectoire réelle et estimée 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

a) IMM-UKF                              b) IMM-EKF 
 

Figure (IV.14): Probabilités des modèles 
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Figure (IV.15) : Erreur quadratique moyenne des positions en x et y 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figure (IV.16) : Erreur quadratique moyenne de la vitesse  
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Figure (IV.17) : Erreur quadratique moyenne des paramètres des trajectoires 
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d. Scénario 4  
 La cible se déplace selon le modèle M1, jusqu'à l'instant k=50 où un 
brusque saut d'accélération d'amplitude 0.2 m/s2 apparaît, et au même 
temps un changement au niveau de la trajectoire qui passe de la rectiligne à 
la circulaire, ce scénario se maintient durant les 50 échantillons suivants (la 
cible bascule du modèle M1 au modèle M4). 
 
Paramètres des trajectoires : 
 
Pour M1 :  =90 degrés=1.47 radians, d= 100 m. 
Pour M3 : R0=100 m, x0=-39 m, y0= 53 m. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

a) IMM-UKF                              b) IMM-EKF 
 

Figure (IV.18): Trajectoire réelle et estimée 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

a) IMM-UKF                              b) IMM-EKF 
Figure (IV.19): Probabilités des modèles 
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Figure (IV.20) : Erreur quadratique moyenne des positions en x et y 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figure (IV.21) : Erreur quadratique moyenne de la vitesse et d'accélération  
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Figure (IV.22) : Erreur quadratique moyenne des paramètres des trajectoires 
 
 
 
e. Scénario 5 
 La cible se déplace selon le modèle M1, jusqu'à l'instant k=50 où un 
brusque changement de trajectoire survient, la cible passe d'une trajectoire 
rectiligne à une trajectoire circulaire, et maintient celle-ci jusqu'à l'instant 
k=100 où un second saut se produit, en effet à cet instant il y a apparition 
d'une brusque accélération d'amplitude 0.2 m/s2 (la cible bascule du modèle 
M1 au modèle M3 ensuite de ce dernier vers le modèle M4). 
Paramètres des trajectoires : 
 
Pour M1 :  =60 degrés=1.04 radians, d= 100 m 
Pour M3 : R0=100 m, x0=-26 m, y0= 50 m 
Pour M4 : R0=120 m, x0=-48 m, y0= 51 m. 
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a) IMM-UKF                              b) IMM-EKF 

 
Figure (IV.23): Trajectoire réelle et estimée 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
a) IMM-UKF                              b) IMM-EKF 

 
Figure (IV.24): Probabilités des modèles 
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Figure (IV.25) : Erreur quadratique moyenne des positions en x et y 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figure (IV.26) : Erreur quadratique moyenne de la vitesse et de l'accélération  
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Figure (IV.27) : Erreur quadratique moyenne des paramètres des trajectoires 
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IV.4.2.3 Interprétation des résultats  
 
Scénario 1 : 
 
 La figure (IV.3) montre que les trajectoires réelle et estimée sont 
superposables et pratiquement identiques pour les deux algorithmes IMM-
UKF et IMM-EKF, malgré l'apparition abrupte d'un changement au niveau de 
la dynamique du mouvement de la cible traquée. Cependant, comme nous 
pouvons le constater sur la figure (IV.4), l'algorithme IMM-UKF détecte ce 
brusque changement au niveau de la dynamique de la cible plus vite que 
l'algorithme IMM-EKF. Mis à part cela, et vue les figures (IV.5), (IV.6) et IV.7), 
les deux algorithmes convergent vers les bonnes positions de la cible, vers 
les bons paramètres des trajectoires et enfin vers les bonnes valeurs de 
vitesse et d'accélération. 
 
Scénario 2 : 
 
 Comme dans le premier scénario, la figure (IV.8) montre que les 
trajectoires réelle et estimée sont superposables et pratiquement identiques 
pour les deux algorithmes IMM-UKF et IMM-EKF, malgré l'apparition 
brusque d'un saut au niveau de la dynamique de la cible (figure (IV.9)). 
Après la détection du dit saut, les deux algorithmes convergent vers les 
bonnes positions de la cible, vers les bons paramètres de trajectoires et enfin 
vers les bonnes valeurs de la vitesse et de l'accélération. 
 
Scénario 3 : 
 
 La figure (IV.13), montre qu'avant le changement brusque, de la 
nature de la trajectoire, les deux algorithmes convergent vers la bonne 
trajectoire. Cependant après le saut, seul l'IMM-UKF détecte et converge vers 
la nouvelle trajectoire.  Ce résultat est confirmé par la figure (IV.14) qui 
montre la bonne transition de l'algorithme IMM-UKF du modèle M1 vers le 
modèle M3, et l'incapacité de l'algorithme IMM-EKF à converger vers la bonne 
trajectoire après la brusque rupture de cette dernière. Les figures (IV.15), 
(IV.16) et (IV.17) confirment davantage ce constat; en effet, seul l'algorithme 
IMM-UKF converge vers la bonne position de la cible, vers les bons 
paramètres de trajectoires et vers la bonne dynamique de la cible après la 
manoeuvre, l'algorithme IMM-EKF quant à lui, diverge complètement. 
 
Scénario 4 : 
 
 Comme dans le cas du troisième scénario, la figure (IV.18) montre 
qu'avant le brusque changement de trajectoire et de la dynamique de la 
cible, les deux algorithmes convergent vers la bonne trajectoire. Cependant 
après le brusque changement, seul l'IMM-UKF converge vers la nouvelle 
trajectoire. Ceci est confirmé par la figure (IV.19) qui montre la bonne 
transition de l'algorithme IMM-UKF du modèle M1 vers le modèle M2, et 
l'incapacité de l'IMM-EKF de converger vers le bon modèle après le brusque 
changement. Les figures (IV.20), (IV.21) et (IV.22) confirment également cette 
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remarque, comme nous pouvons remarquer, seul l'IMM-UKF converge vers 
les bonnes positions de la cible, vers les bons paramètres de trajectoires et 
vers la bonne dynamique de la cible; l'IMM-EKF quant à lui diverge 
complètement. 
 
Scénario 5 : 
 
 Comme dans le cas du troisième et quatrième scénario, la figure (IV.23) 
montre qu'avant le premier saut brusque au niveau de la trajectoire, les 
deux algorithmes convergent vers la bonne trajectoire suivie par la cible. 
Cependant, après l'abrupt changement de cette dernière, seul l'IMM - UKF 
détecte et converge vers la nouvelle trajectoire. Le second saut est également 
détecté par l'algorithme IMM-UKF et converge vers la bonne trajectoire, par 
contre l'IMM-EKF continue à être complètement divergent. Ce constat, est 
également confirmé par la figure (IV.24) qui montre la bonne transition de 
l'algorithme IMM-UKF du modèle M1 vers le modèle M3 et ensuite du modèle 
M3 vers le modèle M4, et l'incapacité de l'IMM-EKF de suivre de telles 
manoeuvres. Les figures (IV.25), (IV.26) et (IV.27) confirment également ce 
résultat; en effet, comme il est possible de voir, seul l'algorithme IMM-UKF 
converge vers les bonnes positions de la cible, vers les bons paramètres de 
trajectoires et vers la bonne dynamique de la cible après la manoeuvre, 
l'algorithme IMM-EKF quant à lui diverge complètement. 
 
IV.5 Conclusion  
 
 A partir des ces différents scénarii, nous pouvons affirmer que 
l'utilisation de l'algorithme IMM-EKF peut être envisagée pour assurer la 
poursuite d'une cible, dont la dynamique peut changer d'une manière 
sporadique durant son mouvement, tout en maintenant la même trajectoire 
(simple accélération le long de la même trajectoire). Cependant, lorsque nous 
sommes amenés à traquer une cible fortement manoeuvrante, dont la 
dynamique et/ou la nature de sa trajectoire est amenée à changer 
brusquement dans le temps; et lorsque les modèles de processus et/ou de 
mesure sont fortement non linéaires, seul l'algorithme IMM-UKF peut être 
envisagé pour assurer une bonne poursuite de la dite cible. De là, nous 
pouvons affirmer que l'algorithme que nous avons mis en œuvre l'IMM-UKF 
constitue une solution pertinente au problème de la poursuite de cibles 
fortement manoeuvrantes. 
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Conclusion et Perspectives 
La vision est devenue un organe essentiel dans un système robotique. 

Cette vision, dite artificielle, va lui permettre d'accomplir des tâches 
nouvelles, plus complexes. Un robot sera alors capable de se " rendre 
compte" de l'environnement qui l'entoure. L'utilisation d'informations 
visuelles va inévitablement rendre la commande des robots plus complexe. 
De nouvelles techniques ont dû alors être mises au point, pour répondre au 
mieux à ces problèmes. L'approche qui permet d'utiliser ces informations est 
l'asservissement visuel.     

Après avoir présenter un bref état de l'art de l'asservissement visuel, 
afin de pouvoir situer ce présent travail dans ce domaine en pleine 
expansion, nous avons proposé et présenté une première approche de 
résolution du problème de poursuite de cibles manoeuvrantes. Cette 
dernière est basée sur le test d'hypothèse qui consiste à émettre l'hypothèse 
qu'un saut au niveau d'une composante du vecteur d'état, c'est opérer à un 
instant passé θ, qu'il faudra estimer ainsi que l'amplitude de ce saut pour 
corriger  les prédictions et estimées futures, afin d'assurer  la convergence 
du filtre de poursuite. Ceci pour la première hypothèse, la seconde 
hypothèse quant à elle, consiste à dire que rien de tout cela n'est vrai et qu'il 
n'y a eu aucun saut au cours des instants passés. Pour décider de la 
pertinence de l'une ou l'autre des deux hypothèses, nous avons opté pour le 
test du maximum de vraisemblance généralisé (GLR). Des essais et tests de 
simulation ont montré la pertinence de cette approche. 

Comme seconde approche, nous avons considéré le cas, plus complexe, 
de cibles manoeuvrantes dont les modèles de mesures et/ou de processus 
sont non linéaires. Comme solution à ce problème, nous avons proposé une 
extension de l'algorithme IMM, dédié aux  modèles linéaires, au cas de 
modèles non linéaires. Le premier algorithme mis en œuvre, est l'IMM-EKF, 
qui est le résultat d'une combinaison de l'IMM standard et du filtre de 
kalman étendu (EKF), les résultats donnés par cet algorithme, sont 
satisfaisants, néanmoins il reste restreint au cas de cibles faiblement 
manoeuvrantes (saut uniquement au niveau de la dynamique, sans changer 
de trajectoire). Pour remédier à cette limitation et pour généraliser le dit 
algorithme au cas de cibles fortement manoeuvrantes (sauts brusques au 
niveau de la dynamique et de la trajectoire de la cible), nous avons mis en 
œuvre une autre variante de l'algorithme, à savoir l'IMM-UKF. Ce dernier 
résulte de la combinaison de l'algorithme IMM de base avec le filtre de 
kalman sans parfum (UKF).  

 Pour monter l'opportunité et l'efficacité, pour la poursuite de cibles 
fortement manoeuvrantes, de ce nouvel algorithme (IMM-UKF), nous avons 
procédé à des tests Monté Carlo, ce en considérant plusieurs scénarii 
possibles pour la cible. Malgré la complexité de ces derniers, l'algorithme que 
nous avons mis en œuvre, a confirmé son efficacité en convergeant à tout les 
coups vers les bonnes trajectoires suivies par la cibles malgré les fortes non 
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linéarités des modèles choisis. Ces résultats nous amènent donc à affirmer 
que nous avons mis en œuvre un algorithme capable de poursuivre toute 
cible, quelque soient ses manœuvres et quelque soient les non linéarités des 
modèles de mouvement subis.  

          Enfin, pour conclure, plusieurs perspectives intéressantes peuvent 
être envisagées à ce présent travail, à savoir : 

 Validation des présents résultats sur une plateforme expérimentale 
physique réelle, 

 Tester d'autres filtres autre que le filtre de Kalman sans parfum 
afin d'étendre l'algorithme aux cas de distributions quelconques 
autre que gaussienne, tel que le filtre à particules, 

 Etendre cette approche à la poursuite multicibles, 
 Envisager le cas d'apparition du phénomène du fading et/ou de 

mesures erronées. 
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Annexe A 
 

Equations du filtre de Kalman étendu (EKF) 
 
Soit le système défini par les équations suivantes : 
 

             ( ) )()(),()1( kvkukkxkx ++ℜ=+  

              ( ) )(),()( kwkkxkz +℘=  

Les équations du filtre de Kalman étendu correspondant sont:  

 

( )[ ]1),/1(ˆ)1()1()/1(ˆ)1/1(ˆ ++℘−++++=++ kkkxkzkKkkxkkx  

)()),/(ˆ()/1(ˆ kukkkxkkx +ℜ=+  

( ) 1)1()1()/1()1()1()/1()1( −
+++++++=+ kRkHkkPkHkHkkPkK TT  

)/1())1()1(()1/1( kkPkHkKIkkP +++−=++  

)()()/()()/1( kQkkkPkkkP T +ΦΦ=+  

( )
)/(ˆ)()(

),()(
kkxkxkx

kkxk
=∂

∂ℜ
=Φ  

( )
)/1(ˆ)1()1(

1),1()1(
kkxkxkx

kkxkH
+=++∂

++∂℘
=+  
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Annexe B 
 

Algorithme IMM 
 
Un cycle de l'algorithme se déroule selon les étapes suivantes :   
 
1. Calcul de probabilités mixtes 

 

La probabilité que le mode iM était en effet à l'instant 1−k étant donnée 

que jM est en effet à l'instant k  conditionnée sur 1−kZ est 

   { }1,)()1()1/1( −−=−− k
jiji ZkMkMPkkµ  

    { } { }11 )1(),1()(1 −− −−= k
i

k
ij

j
ZkMPZkMkMP

c
                               (1) 

les probabilités mixtes ce-dessus qui peuvent être écrites comme suit : 

rjikp
c

kk iij
j

ji ,...,1,)1(1)1/1( =−=−− µµ                        (2) 

 
où les constantes de normalisation sont: 

 

            rjkpc i
r

i
ijj ,...,1)1(

1
=−∑=

=
µ                                   (3) 

2. Mixage 
 

Commençant avec )11(ˆ −− kkxi , on calcule l'état initial mixé pour le filtre 
correspondant à )(kM j selon : 

    rjkkkkxkkx ji
r

i
i
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et sa covariance selon:  
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3. Filtrage 
 

Les estimées et covariances obtenues par les équations (4) et (5) sont 
utilisées comme des entrées du filtre correspondant à )(kMj , qui utilise 

)(kz pour donner )(ˆ kkxj  et )( kkjΡ . 
Les fonctions de vraisemblance (likelihood functions) correspondant aux 

r filtres sont : 
            { } { }{ })11(;,)11(ˆ;1ˆ);()( −−Ρ−−−Ν=Λ kkkSkkxkkzkxk j

j
j

jj          (6)            

4. Mise à jour de probabilité 
 

Cela se fait comme suit: 
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                    rjck
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5. Combinaison d’états estimés et covariances 
 
La combinaison des estimations de modèles conditionnés et covariances 

est faite selon les équations de mixture :  
 

∑=
=

r

j
jj kkkxkkx

1
)()()/(ˆ µ                                               (10)           

[ ][ ]{ }∑ −−+Ρ=Ρ
=

Τr

j
jjjj kkxkkxkkxkkxkkkkk

1
)(ˆ)(ˆ)(ˆ)(ˆ)()()/( µ                          (11)  

 
Cette combinaison est seulement pour les buts de sortie, ce n'est pas 

une  partie des récursions de l'algorithme. 
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Résumé  

Ce travail  contribue à la résolution du problème d'estimation de mouvement, et de poursuite de cibles 
manoeuvrantes, en utilisant des informations issues de capteurs visuels. Pour modéliser les manœuvres des cibles, 
nous avons considéré des systèmes avec des sauts Markoviens. La première approche étudiée, consiste à utiliser la 
mesure pour estimer les paramètres inconnus de manœuvre, et corriger les états estimés en utilisant ces 
paramètres. Pour ce faire, nous avons opté pour la technique du test d'hypothèses, qui grâce au GLR, nous 
estimons, l'instant d'apparition du saut,  son amplitude, et enfin nous procédons à la correction des estimées en 
tenant compte du dit saut. La seconde approche étudiée et qui a suscité un intérêt particulier de notre part, 
consiste à utiliser une banque parallèle d’estimateurs, chacun accordé à une condition de fonctionnement 
différente, et puis de combiner les sorties dans une estimation moyenne pondérée, basée sur l'exécution apparente 
de chaque filtre élémentaire. L'algorithme IMM, est connu pour être le plus efficace, notamment lorsque les modèles 
d'états et/ou de mesures (considérés linéaires) changent dans temps. Cependant, lorsque ces modèles sont non-
linéaires, l'algorithme IMM doit être modifié  pour garantir une bonne poursuite. La première version que nous 
avons mis en œuvre, et que nous avons noté IMM-EKF, est à a base de l'EKF, elle donne des résultats appréciables 
lors de faibles non-linéarités (manœuvres douces), par contre le filtre diverge complètement lorsque nous avons 
affaire à de fortes non-linéarités (fortes manœuvres). Ce problème nous l'avons résolu en proposons une autres 
variante de l'IMM à base de l'UKF et que nous avons noté IMM-UKF; en effet, les résultats obtenus sont très 
satisfaisants malgré un caractères fortement manoeuvrant de la cible traquée. 
 
Mots clés:    -Asservissement visuel, - Poursuite de cible manoeuvrante, - Estimation, - Filtrage de Kalman,  
                        - Approche modèles multiples. 

 
Abstract 
 

This work contributes in solving the problem of motion estimation, and target tracking by using data coming 
from visual sensors. In order to model the target maneuvers, we considered systems with Markovian jumps. The 
first approach studied, consist on the use of measure to estimate the unknown maneuver parameters, and to 
correct the esteemed states by these parameters. To do this, we choose the hypothesis test technique, which 
thanks to the GLR, we estimate, the jump apparition time, its amplitude, and then we correct the esteemed values 
taken account of the jump. The second approach studied and which have particularly focused our interest, consist 
on the use of a bank of parallel filters, each of them accorded to a different functioning, then the out puts are 
combined in an average weighted estimation based on the apparent execution of each elementary filter. IMM 
algorithm is known to be the most effective, especially when the state and/or measurement models (assumed to be 
linear) changes during motion transition. However, when these models are nonlinear, the IMM algorithm must be 
modified in order to guarantee an accurate track. The first version which we proposed and noted IMM-EKF, is 
based on the EKF, it gives appreciable results when there is low nonlinearities (sweet maneuvers), however it 
completely diverges when there is high ones (high maneuvers). To resolve this problem, we proposed a novel IMM 
variant based on the UKF and which we noted IMM-UKF; effectively, the obtained results are very interesting even a 
high maneuverability of the tracked target. 
 
Key words:  - Visual servoing, - Maneuvering target tracking, - Estimation, - Kalman filtering,  
                        - Multiple Model approach.  

 
  

  ملخص
  

باستعمال المعلومات الآتية من أجهزة  و مطاردة الأهداف ،ةيعد مساهمة في مجال حل مسالة تقدير الحركهذا العمل 
 تكمن ،الطريقة الأولى المدروسة. Markov اخترنا أنظمة بقفزات ، الأهدافنموذج لمناورة  وضعمن اجل. الحواس البصري

 ،ة لفرضيتقنية اختبارا لهذا اخترنا.  المراحل المقدرة بهذه الأبعاد ثم تصحيح، القياس لتقدير أبعاد المناورة المجهولةفي استعمال
 المدروسة ةالطريقة الثاني. قدرة أخذ ين القفز بعين الاعتبارم ثم نصحح القيم ال، سعته، حدوث القفزتنقدر وق ،GLRالتي بفضل 

 ت تنضم جميع الاستجابا ثم،كل واحد منهم يعمل بمفرده ، مراشح متوازيةتكمن في استعمال مجموعة ،والتي وليناها عناية خاصة
. أثناء الحركة) المزعومة خطية( عندما تتغير النماذج  خاصة ،ة معروفة بكونها الأكثر فعاليIMMوارزمية خ. في معدل موزون

التعديل الأول الذي . ضمان مطردة دقيقة تستدع التغيير من اجل   IMM  خوارزمية ،لكن عندما النماذج تكون غير خطية
 لكن ،خفيفة الغير خطيات يعطي نتائج مقبولة عندما تكون  ، EKFمبني على أساس ،  IMM-EKF  اقترحنه والذي سميناه 

 ،UKF على أساس ةمبني،  IMM-UKF اقترحنا خوارزمية جديدة سميناها ،لحل هذا الإشكال. عندما تكون بالغة ينحرف كلية
    .رضية حتى في حالة قسوة مناورات الهدف المطارد عليها جد ملالنتائج المحص

  
  .تعدد النماذج منهج -  ،Kalman  مرشح-،  التقدير -،  المناورة مطاردة الأهداف -،  يالبصر التحكم -  :مفاتيح

  
                         


