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ESTIMATION STATISTIQUE DE LA DISPERSION DE LA SIGNAURE
INFRAROUGE D UN AERONEF

Sidonie Lefebvre & Antoine Roblin & Suzanne VaretGgrard Durand

ONERA DOTA, Chemin de la Huniére, 91761 Palaiseade® France (sidonie.lefebvre@onera.fr)

Résumé— Les simulations numériques de calcul de la sigaanfrarouge (SIR) d’'un aéronef ne
prennent pas en compte la dispersion induite ganéertitudes sur les données d’entrée telledague
angles de présentation de l'avion et les conditim@séorologiques. Elles ne permettent donc pas
d’'estimer les performances de détection des syst@ptoniques. En effet, dans ce contexte, un
scénario regroupe un grand nombre de situatioférelites, qui doivent étre prises en compte, mais
ne peuvent pas étre simulées une par une. Nousgmop ici une méthodologie en trois étapes de
prédiction de la dispersion de la SIR d'un aéronehnu seulement partiellement, dans un
environnement décrit de fagon statistique. La pegeenétape consiste en une analyse de sensibilité,
afin d’'identifier les variables d’influence néglajde sur la SIR, qui peuvent étre fixées a uneuvale
constante. La seconde étape est une estimatiandisplersion de la sortie du code par la méthode de
Quasi-Monte Carlo. Enfin, dans la derniére étapemétamodéle du code de calcul de la SIR est
construit. Cette méthodologie est illustrée poursaé@nario typique d’'attaque frontale air-sol par un
avion de combat générique et permet d’obtenir stimation satisfaisante de la dispersion de la SIR.

Abstract — Existing computer simulations of aircraft infraregnature (IRS) do not account for
the dispersion induced by uncertainty on input gatzh as aircraft aspect angles and meteorological
conditions. As a result, they are of little useestimate the detection performance of optronic
systems: in that case, the scenario encompass#sod possible situations that must indeed be
addressed, but can not be singly simulated. Ingaper, a three-step methodological approach for
predicting simulated IRS dispersion of poorly knowamcraft is proposed. The first step is a
sensitivity analysis, which identifies inputs ttatve negligible influence on the IRS and can be set
at a constant value. The second step consistsQnasi-Monte Carlo survey of the code output
dispersion. In the last step, a metamodel of B $imulation code is constructed. This method is
illustrated in a typical scenario, namely an ahgtound full-frontal attack by a generic combat
aircraft, and gives a satisfactory estimation efitifrared signature dispersion.

Mots-clés— Ingénierie-industrie, Plans d’expérience, Appisage, Quasi-Monte Carlo

1. Introduction

Les codes qui permettent de prédire la signatuirarouge (SIR) d’'un aéronef sont des outils
complexes, mis au point et utilisés dans le coetekiin probleme direct : calculer la SIR d’un
aéronef a partir d'un modéle précis de son compueie. lls sont tres utiles, car il est souvent
impossible de réaliser des mesures expérimentalés 8IR, soit pour des raisons de sécurité, soit
pour des raisons pratiques : trop d’expériencese@em avions indisponibles... lls sont cependant
limités, car ils ne permettent pas de tenir contpi@e connaissance partielle des caractéristiques
de l'aéronef, et de I'état de I'environnement. @ans le cas du dimensionnement d’'un capteur
futur, I'environnement dans lequel sera utiliséclpteur ne peut étre connu que de maniére
statistique. De méme, les propriétés de I'aéroaet plus ou moins bien connues. Il apparait alors
nécessaire, non pas de prédire une valeur préepesentative d'une seule condition bien
maitrisée, mais une enveloppe de valeurs de signataractéristique de notre méconnaissance
partielle de certains parametres d’entrée du céden se restreint a une SIR scalaire, I'éclairgmen



différentiel en entrée de capteur de l'avion papat au fond intégré sur la bande spectralgug5

le critere de performance d’un capteur est treplginil s’agit de la probabilité que I'éclairemeht
capteur produit par I'aéronef soit au dessous dauil de détection donné.

L’'ONERA développe depuis trente ans un code dautdie la SIR d’'un aéronef militaire, CRIRA,
initié par Gauffre (1981). Notre but est de me#teepoint une méthodologie qui permette, a partir
de CRIRA, d'estimer la dispersion de la signatafearouge et la probabilité de non-détection pour
un seuil fixé, afin d’aider au dimensionnement dasteurs optroniques futurs. Nous considérons le
code comme une boite noife: Y=f(Xy,...,X) avecY la sortie du code et facteurs d’entrée
incertainsX;. La probabilité de non détectiét) pour un seuib s’écrit :

Pq f (Xl""’xn)‘ < 0’) = _[Xf(xl,...,xn)<a (f)pxl,...,xn (f)df ,

[01)"

avecy la fonction indicatrice etPx . x_la densité de probabilité conjointe désLa méthode de

Monte Carlo semble bien indiquée pour évaluer gattbabilité, mais sa vitesse de convergence est
lente. Comme l'erreur initiale est souvent granbe’est pas rare d’avoir besoin de faire plus d’'un
million de calculs pour garantir une précision gtable, de I'ordre de 1 %, sur I'estimation d’'une
intégrale. Des variantes ont été proposées afiocélarer la convergence, parmi lesquelles nous
avons choisi la méthode de Quasi-Monte Carlo. lrvergence dépend alors de la dimensipat

il est donc important de se concentrer uniguementies variables d’entrée du code qui ont une
influence sur la SIR. La méthodologie que nous psops se décompose en trois étapes :

- utilisation de plans d’expériences pour idegrtiles variables d’entrée d’influence négligeable
sur la SIR, qui sont ensuite fixées a une valeostzmte,

- estimation de la dispersion de la SIR par éhode Quasi-Monte Carlo,

- conception d’un métamodéle a base de réseauneurones, afin d’évaluer rapidement la SIR.
Elle est illustrée pour un scénario typique d’atmdyontale air-sol, de jour, par un avion de camba
générique, volant a basse altitude. La section tailidéla sélection des variables, la section 3
I'estimation de la dispersion de la SIR, la sectlda construction du métamodele, et la sectiogs5 |
conclusions et perspectives de cette étude.

2. Sélection de variables par plans d’expérience

Notre code CRIRA a un grand nombre de variablestde incertaines, entre 20 et 60. Pour le
scénario choisi, 28 variables sont mal connues :

- 9 concernent les propriétés optiques du revétedehavion dans I'IR, elles sont notées E_...

- 7 concernent les conditions de vol de I'aéroneftitude (H2) de l'avion par rapport au
capteur, Mach, Régime moteur, et les angles deptadtson : Cap, Assiette, Gite, Gisement,

- 12 concernent I'environnement : visibilité (Vis)odele d’atmosphere (Model), température
de I'air (Ta), humidité relative de I'atmosphéerenjRprésence de nuages (Nuages), hauteur de
base et épaisseur de la couche nuageuse (Hbaaess)pype d'aérosol (lhaze), albédo du sol
(Salb), heure, numéro du jour (Iday), et déviatitnla température du sol par rapport a la
température moyenne de la saison (Deltat).

La plupart sont quantitatifs, mais trois sont gaéifis : Nuages, Ihaze et Model. Les seuls facteurs
potentiellement corrélés, pour ce scénario particulsont les six premiers facteurs décrivant

I'environnement. Le temps de calcul de la SIR agannable, de I'ordre de six minutes, et nous
nous autorisons au plus 4000 calculs pour cetpeédta sélection des variables influentes.

Il existe plusieurs méthodes pour réaliser uneyapatle sensibilité d'un code de calcul, les deux
principales étant le calcul des indices de Sobétritd dans I'ouvrage de Saltelli et al. (2000) et

I'utilisation de plans d’expérience, dont I'ouvragdité par Droesbke et al. (1997) fait une revue
détaillée. Nous savons que les effets d’interacéotre deux ou trois facteurs peuvent étre tres
importants dans notre cas, et nous voulons évakex impliquant deux variables. Le calcul des

indices de Sobol et des indices totaux pour chaquable étant trop colteux, hous nous sommes



donc orientés vers l'utilisation de plans d'expéce, factoriels fractionnaires plutbét que de
criblage, du fait de I'importance des interactions.
Chacun des 28 facteurs est alors décrit par deugank, un niveau haut et un niveau bas,
symbolisés par 1 et -1 dans la matrice d’expérgngei sont déterminés a l'aide de connaissances
d’experts, et de facon a pouvoir décorréler lesefas. Un plan factoriel fractionnaire ne contient
pas I'ensemble des®combinaisons possibles des niveaux, et ne peramet pas d’estimer toutes
les interactions entre les facteurs. Seuls despgsod’interactions peuvent étre évalués. La nature
des interactions comprises dans le méme groupaliase, dépend d’une propriété du plan appelée
résolution. Dans notre cas, nous estimons quentesactions entre deux et trois facteurs peuvent
étre importantes, et que les interactions entrérgfi@acteurs et plus sont négligeables. Nous vaulon
estimer correctement les effets principaux destastet les effets d’interaction entre deux fageur
Nous utilisons donc un plan de résolution VI, canglce cas les effets qui nous intéressent sont
aliasés avec des interactions entre au moins giaatieurs, négligeables.
Pour 28 facteurs, un plan factoriel fractionnaieerésolution VI comprend 2048 expériences. Les
sorties du code de SIR associées sont analys&edead’'un modele polynomial du type :

Y=c+ D C.X +D.¢.X X +¢

i i<j

avecY le vecteur des 2048 sortie§ le vecteur des 2048 valeurs dUfacteur,cola moyenne des
réponsesg; I'effet principal du f™facteur g; I'effet d’interaction entre les'T® et f™*facteurs et
le vecteur des résidus. Les facteurs sont suppondépendants et le vecteur des résidus gaussien.
La dispersion des résultats est trés grande, deeqoadres de grandeur, aussi réalisons-nous
I'analyse de variance sur le logarithme népériefad®lR. Les coefficients du modéle sont ensuite
estimés par moindres carrés, et un test de Stymntet d’évaluer si ils sont négligeablés.
diagramme de Pareto de la figure 1, tracé avedblairie gcc de R, présente les valeurs en

pourcentage des 28|Ci par ordre décroissant de gauche a droite. La eopdintillée

représente la part cumulée de variance de la SiRgee par lesfacteurs les plus influents.
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Figure 1. Diagramme de Pareto des effets principautes 28 facteurs



On peut constater que, pour ce scénario, 80 % darlabilité de la SIR est expliquée par cing
facteurs principaux, trois liés a I'environnemen¥is, Ihaze et Rh, et deux aux conditions
d’attaque : H2 et Mach. Nous avons décidé de cuasdes treize facteurs les plus influents, qui
expliquent plus de 95 % de la variabilité de la,JiBur I'étape suivante et de fixer les autres& un
valeur constante. Nous retenons donc trois fact@&ss I'environnement supplémentaires : Model,
Nuages et Heure, quatre liés aux conditions d’adadAssiette, Gite, Cap et Régime, et un lié aux
caractéristiques de l'avion : E_e_ai. De plus, rexans vérifié que toutes les variables impliquées
dans des interactions influentes entre deux fagtétaient conservées. Un seul facteur décrivant
I'avion ressort dans cette analyse de sensibilitéa@t du choix du scénario, pour lequel la plupart
des caractéristiques de I'avion, comme sa géomé&tig supposées parfaitement connues.

Les deux hypothéses d’'indépendance des facteurde ebhormalité des résidus ne sont pas
parfaitement vérifiées dans notre cas. Nous avong this au point dans Varet et al. (2009) un
calcul simplifié des indices de Sobol, a partir degies associées a un plan d’expérience factoriel
fractionnaire, qui permet d'estimer la part de aace expliquée par les effets principaux et les
effets d’interaction entre deux facteurs en supposaiguement les facteurs de base du plan
indépendants. Pour le scénario choisi, les résudiasi obtenus sont identiques a ceux présentés ic

3. Méthode de Quasi-Monte Carlo et étude de la dispemn de la SIR

La méthode de Quasi-Monte Carlo suit le méme acjue celle de Monte Carlo, mais avec un
échantillonnage différent: les nombres pseudo@iles sont remplacés par des suites
déterministes régulierement réparties dans I'espasesuites a discrépance faible, la discrépance
Dy étant une mesure de l'uniformité de la dispersies points. Une suite & discrépance faible est

L ., . , * log(N)" . . ..
caractéerisée par une dlscrepalﬁlie en O(%j, avecn la dimension. Pour une descrlptlon

trés compléte sur ce sujet, se reporter a la ttheskuffin (1997). Le théoreme de Koksma-Hlawka
donne une borne maximale pour la vitesse de coemegy malheureusement peu utilisable en
pratigue, mais de nombreuses utilisations des ss@itéiscrépance faible font état d’'un gain en
vitesse de convergence par rapport a Monte Cauo poaisonnablement grand, de I'ordre de dix
environ. Si on not& le nombre de simulations, on générgeux de données d’entréa;, i, ..., Xi)
pour chacun des treize facteurs influextslans l'intervallg0,1] puis on les transforme suivant la
loi jointe desX;. Les sorties du codg,Y-,...,\) associées permettent d’estimer la distributiory de
et d’évaluer la probabilité de non-détectn par :

1 N
PaN :N%:X(f(xilw-)‘i13)<a) :

Le mode de construction des suites a discrépanibde fantraine des corrélations entre les
coordonnées des points, et donc une mauvaise itEpades projections sur des sous-espaces. Ce
phénomene concerne essentiellement les dimensims&cutives, et est amplifié pour les grandes
dimensions. Les projections forment des bandes;eehins couples de valeurs ne sont pas
représentés, ce qui est génant si I'interactionedies deux variables associées est influente. Pour
remédier a ce probleme, des techniques dites @dmdomisation » ont été proposées, pour
« mélanger » les points et éviter ainsi les cotigrla. Elles ajoutent un caractére aléatoire aux
ensembles de points générés, ce qui est utile gstimer des intervalles de confiance pour les
probabilités de non-détection, et permettent degmer la propriété de faible discrépance. Nous
utilisons ici une suite de Faure a laquelle a ppiguée le “scrambling” de Faure et Tezuka (2003).

Au vu du temps nécessaire pour mener a bien unlcaec CRIRA, nous avons choisi de nous
limiter a 10240 calculs pour cette étape. Parmiliacteurs identifies comme influents sur la SIR
au cours de la deuxieme étape de la méthodologigs sing (Vis-lhaze-Rh-Model-Nuages) n’ont



pas une loi uniforme. Ce sont des facteurs lié®r@vironnement, pour lesquels nous n'avons
d’'information que par le biais d’'une base de domné®téorologiques, qui n'est pas assez
conséquente pour nous permettre d’estimer uneoioig. Nous avons donc choisi de traiter ces
facteurs par bootstrap dans la base de données g@ian Quasi-Monte Carlo. L’échantillonnage des
huit autres facteurs influents, qui sont indépetsjaest raffiné a I'aide de suites de Faure avec
“scrambling”. Les variables jugées non influentestdixées a une valeur constante.

La figure 2 présente la fonction de répartition @mgpe de la SIR pour les 10240 calculs. Pour des
raisons de confidentialité, les valeurs de SIR&atmultipliées par une constante arbitraire. Pour
un seuil d’éclairement réaliste, de 1 ¥raprés transformation, nous obtenons une probéloiét
non-détection de 17 %, ce qui est tout a fait emislable. Nous avons également vérifié, en
effectuant 50 tirages avec remise de deux tiers 18220 valeurs de SIR, que I'écart sur les
fonctions de répartition ainsi obtenues resta# tagble, de I'ordre du pourcent.

4. Apprentissage d’'un métamodele

Lorsqu’on veut vérifier qu’un capteur optroniqudisfait a des spécifications données, seules les
SIR proches du seuil de détection du capteur doieer calculées précisément. En effet, les SIR
tres faibles ne sont jamais détectées, alors guBliR élevées le sont systématiquement. Il est donc
particulierement intéressant de disposer d’'un meédte du code de calcul de SIR pour un scénario
donné : celui-ci permet de donner une premiéreu@tian de la SIR, et de n’utiliser le code, bien
plus colteux en temps de calcul, que si la SIRnéstipar le métamodele est proche du seuil de
détection. Notre code de calcul de SIR est complekdes modeles de régression linéaire ne
permettent pas de prédire de facon pertinente IRs Nbous nous sommes donc orientés vers une
modélisation non linéaire, a base de réseaux demes. Une description tres compléete des réseaux
de neurones est donnée dans I'ouvrage de Dreyhls(@004).

Un réseau de neurones est un graphe orienté e@nsfiin ensemble de neurones, qui sont des
fonctions non linéaires paramétrées, structurésoeiches successives. Les neurones d’'une méme
couche fonctionnent en paralléle. Un des réseauwnalgones les plus utilisés est le réseau
perceptron multi couches (MLP), pour lequel lesapstresw; sont attachés aux entrées des
neurones. Les théoremes de Hornik (1989) et deoB&i1993) montrent qu'un MLP avec une
couche de neurones cachés en nombre fini, possénamtla méme fonction d’activation non
linéaire, du type tangente hyperbolique, et un oweirde sortie linéaire, est un approximateur
universel parcimonieux. Les poids sont estimésaparentissage supervisé non adaptatif a partir de
No valeurs de SIR choisies au hasard parmi les 1028Wurs de notre base de points ayant servi a
estimer la dispersion de la SIR. Le reste des pai@tt de base de test.

Nous avons construit plusieurs réseaux, avec 200@) ou 6000 points de base d’apprentissage et
5, 7 ou 10 neurones cachés. Les variables d'ersoé¢ les 13 variables les plus influentes
identifiées par les plans d’expérience, centréesg@tiites. La variable de sortie considérée est
In|SIR|. Le réseau qui donne les meilleures priédistsur la base de test est celui comprenant 7
neurones cachés, et construit & partir de 400apdie coefficient de déterminatiorf Bstimé sur

les 6240 points de test est alors de 0.85. Ladiguprésente une comparaison des fonctions de
répartition empiriques de la SIR, obtenues direetena I'aide du code de calcul ou bien avec le
réseau de neurones. Le réseau de neurones foonenitas bonne approximation de notre code de
calcul, et les erreurs commises en remplacant de gar son métamodeéle pour I'estimation des
probabilités de non-détection sont au plus de 1 %.

5. Conclusion

Nous avons mis au point une méthodologie en ttaigesS, qui permet d’estimer la dispersion de la
signature infrarouge d’'un avion militaire mal condans un environnement défini de fagon
statistique. Pour le scénario type choisi, la dispe de la signature infrarouge est estimée danfag



satisfaisante avec moins de dix mille calculs. es,de métamodeéle construit permet d’obtenir de
trées bonnes approximations des probabilités dedébection. Il faut noter cependant que nous nous
sommes restreints au cas d’'une signature scalimdaptation de la démarche au cas d’un avion
faiblement résolu, en une dizaine de pixels enyieshen cours.
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Figure 2. Comparaison des fonctions de répartitionle la SIR
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