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Détection d’objets d’intérét

Evaluation des objets d’intérét

Etude des critéres
® de positionnement géographique
® de type

® comportement collectif
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e Véhicule sur créte
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Données GMTI : Ground Moving Target

@ Cibles terrestes fortement manoceuvrantes
@ Environnement terrestre complexe
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Modélisation
équation de mouvement
Tht1,5 = f(@k,55 Tk-vi,5)
équation d’observation :
2k = h(kaj,bk)
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Modélisation
équation de mouvement
Tht1,5 = f(@k,55 Tk-vi,5)
équation d’observation :
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iy = E [2x41 2]
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équation de mouvement
Tpt1,5 = Fewpj + Trovp

équation d’observation :
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Objectif : trouver un estimateur

e = E [zh | ZF = Résolu par le
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( cas linéaire )
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*
* ; ZK,3
*

22

/ T2

@ 3 mesures
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@ 2 pistes existantes
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Avantages
@ Initialisation des pistes
@ Fin de pistes

@ Possibilité de 'utiliser
conjointement avec une

approche multi-modeéle
IMM-MHT

@ Possibilité de projection sur le
réseau routier [Pannetier06]
VS-IMMC-MHT

@ Grande précision de
'estimation de I'état des cibles |
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Avantages

@ Initialisation des pistes

P Difficultés
@ Fin de pistes -
o Complexité
@ Possibilité de I'utiliser

conjointement avec une @ Pistage de cibles proches

approche multi-modele : @ Gestion de 'arbre

IMM-MHT d’hypotheses : beaucoup de
@ Possibilité de projection sur le parametres

réseau routier [Pannetier06] : @ Nombre de cibles = nombre

VS-IMMC-MHT de pistes confirmées

@ Grande précision de
'estimation de I'état des cibles |
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o Extension du filtre Bayésien optimal au cas multicible
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Principe du filtre PHD (Probability Hypot;

o Extension du filtre Bayésien optimal au cas multicible

e Pas de discrétisation de l’ensemble des cibles [Mahler01].
= Etude de la ddpj de w11 (XkH\Zk“)
= Pas d’association des mesures aux cibles

E[X: V] = /V on()dz

@ V : espace d’observation

@ v, (z) : fonction d’intensité en un point =

tel-00536071, version 1 - 15 Nov 201
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Principe du filtre PHD (Probability Hypot'

o Extension du filtre Bayésien optimal au cas multicible

e Pas de discrétisation de I’ensemble des cibles [Mahler01].
= Etude de la ddpj de mj41 (XkH\ZkH)
= Pas d’association des mesures aux cibles

E[X: V] = /V on()dz

@ V : espace d’observation

@ v, (z) : fonction d’intensité en un point =

o Représentation de la fonction d’intensité

tel-00536071, version 1 - 15 Nov 201
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Principe du filtre PHD (Probability Hypot'

o Extension du filtre Bayésien optimal au cas multicible

e Pas de discrétisation de I’ensemble des cibles [Mahler01].
= Etude de la ddpj de mj41 (XkH\ZkH)
= Pas d’association des mesures aux cibles

E[X: V] = /V on()dz

@ V : espace d’observation

@ v, (z) : fonction d’intensité en un point =
o Représentation de la fonction d’intensité
o avec des nuages de particules (P-PHD)
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Principe du filtre PHD (Probability Hypotk

o Extension du filtre Bayésien optimal au cas multicible

e Pas de discrétisation de I’ensemble des cibles [Mahler01].
= Etude de la ddpj de mj41 (XkH\ZkH)
= Pas d’association des mesures aux cibles

E[X: V] = /V on()dz

@ V : espace d’observation

@ v, (z) : fonction d’intensité en un point =
o Représentation de la fonction d’intensité

o avec des nuages de particules (P-PHD)
e par mélange de gaussiennes (GM-PHD)
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o Extension du filtre Bayésien optimal au cas multicible

e Pas de discrétisation de I’ensemble des cibles [Mahler01].
= Etude de la ddpj de mj41 (XkH\ZkH)

= Pas d’association des mesures aux cibles

E[X: V] = /V on()dz

@ V : espace d’observation

@ v, (z) : fonction d’intensité en un point =
o Représentation de la fonction d’intensité

o avec des nuages de particules (P-PHD)
o par mélange de gaussiennes (GM-PHD)

e Estimation du nombre de cibles [Mahler03] : GM-CPHD
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Principe de la labellisation 1/2

—
gorties du filtre

> @ La fonction d’intensité vy

g
Nk:

vg(z) = E wi i - N (2 mk i, Pryi )
=1

défini par leur poids, moyenne,
covariance, et la cardinalité

@ Le nombre estimé de cibles Nk\k~

tel-00536071, version 1 - 15 No
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Principe de la labellisation 1/2

-

SSorties du filtre

@ La fonction d’intensité vy
Ny

vg(z) = Z

=1

défini par leur poidy moyenne,
covariance, et la cardinalité

@ Le nombre estimé de cibles ]\Afk‘k.

tel-00536071, version 1 - 15 Nov 2
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Principe de la labellisation 1/2

-
SSorties du filtre

@ La fonction d’intensité vy,

c
Nk

vp(x) = E Wi N (w;mk,i,Pk,i)
i=1

défini par leur poids , moyenne,
covariance, et la cardinalité

@ Le nombre estimé de cibles Nk\lv

tel-00536071, version 1 - 15 Nov
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Principe de la labellisation 1/2

—
gSorties du filtre

> @ La fonction d’intensité vy

défini par leur poids, moyenne ,
covariance, et la cardinalité

@ Le nombre estimé de cibles ]\Afk‘k.
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Principe de la labellisation 1/2

—
8S0rties du filtre

= @ La fonction d’intensité vy,

g
Nk:

vp(x) = E wi, i N (m; M i, Pk,i)
i—1

défini par poids, moyenne,
covariance , et la cardinalité

@ Le nombre estimé de cibles Nk\k~
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—
gorties du filtre

> @ La fonction d’intensité vy

g
Nk:

vg(z) = E wi i - N (2 mk i, Pryi )
=1

défini par leur poids, moyenne,
covariance, et la cardinalité

@ Le nombre estimé de cibles Nk\k~
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Principe de la labellisation 1/2
SSorties du filtre

@ La fonction d’intensité vy,

c
Nk

vp(x) = E W 4 '/\/(33; mk,z‘vpk,i)
i=1

défini par leur poids, moyenne,
covariance, et la cardinalité

@ Le nombre estimé de cibles ]\A/k‘k.

version 1 - 15 Nov 2

—Ce qu’on veut...

N~ .
OUn ensemble de Ny, pistes décrivant le
Ocomportement des cibles

Tis = {@k3> Pojrski |

el-0053

+caractérisé par un état, une covariance
et un score

16/51
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Principe de la labellisation 1/2
orties du filtre

@ La fonction d’intensité vy,
g
Ny
vp(x) = E W 4 -N(:v; mk,th,i)
=1

défini par leur poids, moyenne,
covariance, et la cardinalité

@ Le nombre estimé de cibles Nk\k~

version 1 - 15 Nov 2

Ce qu’on veut...

1

™~Un ensemble de N, k|% Pistes décrivant le
(ocomportement des cibles
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caractérisé par un état , une covariance
et un score
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Principe de la labellisation 1/2
Sorties du filtre
o

@ La fonction d’intensité vy,

g
Nk

vg(x) = g wii - N (2 mk i Pryi )
i=1

défini par leur poids, moyenne,
covariance, et la cardinalité

@ Le nombre estimé de cibles Nk\k~
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™~Un ensemble de Nk| 1 Distes décrivant le
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Principe de la labellisation 1/2
orties du filtre

@ La fonction d’intensité vy,
g
Ny
vp(x) = E W 4 -N(:v; mk,th,i)
=1

défini par leur poids, moyenne,
covariance, et la cardinalité

@ Le nombre estimé de cibles Nk\k~
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Principe de la labellisation 1/2
SSorties du filtre

C;l @ La fonction d’intensité vy,
(@)
Z N¢
Lo
— vp(x) = E W 4 '/\/(93; mk,z‘vpk,i)
1 i=1 2 2 5
— ! Enoncé du probléme
g défini par leur poids, moyenne, Comment trouver la matrice Aj d’asso-
= covariance, et la cardinalité ciation ? A
B @ Le nombre estimé de cibles ]\A/k‘k. {g }N,f (_k> {7- _}Nklk
> 4 k,j j=1 k,j j=1

—Ce qu’on veut...

N~ .
OUn ensemble de Ny, pistes décrivant le
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SSorties du filtre

@ La fonction d’intensité vy,

c
Nk

vp(x) = E W 4 '/\/(93; mk,z‘vpk,i)
i=1

défini par leur poids, moyenne,
covariance, et la cardinalité

@ Le nombre estimé de cibles ]\A/k‘k.

version 1 - 15 Nov 2

—Ce qu’on veut...

N~ .
OUn ensemble de Ny, pistes décrivant le
Ocomportement des cibles

Tis = {@k3> Pojrski |

el-0053

+caractérisé par un état, une covariance
et un score

Fusion de données
00000000

Principe de la labellisation 1/2

Enoncé du probléme

Comment trouver la matrice Ay d’asso-
ciation ?
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Principe de la labellisation 2/2
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Analyse du filtre CPHD

vantages

@ Estimation du nombre de
cibles

Gestion de cibles proches

@ Processus d’initialisation et de
fin de pistes tres réactif

@ Faible complexité
algorithmique
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Analyse du filtre CPHD

vantages

@ Estimation du nombre de
cibles

Faiblesses

@ Estimation de la vitesse des
Gestion de cibles proches .

cibles
@ Processus d’initialisation et de

. o @ Nécessité de bien connaitre Py
fin de pistes tres réactif

et Bfa

@ Faible complexité
algorithmique

tel-00536071, version 1 - 1§>Nov 201
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HEstimation de la position
Hstimation de la vitesse
Estimation du nombre de cibles
Initialisation et fin de pistes
Performances avec cibles proches
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MHT
HEstimation de la position ++
Hstimation de la vitesse ++
Estimation du nombre de cibles —
Initialisation et fin de pistes +
Performances avec cibles proches —
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Comparaison des algorithmes MHT et du

MHT | PHD
Hstimation de la position ++ +
Hstimation de la vitesse ++ —
HEstimation du nombre de cibles — ++
Initialisation et fin de pistes + ++
Performances avec cibles proches — +

tel-00536071, version 1 - 15 Nov 201
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MHT | PHD | Hybride
Hstimation de la position ++ + ++
Hstimation de la vitesse ++ — ++
HEstimation du nombre de cibles — ++ ++
Initialisation et fin de pistes + ++ ++
Performances avec cibles proches — + +
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Algorithme hybride 1 : IMM-MHT
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Interacting Multiple Model (IMM)
@ Considérer plusieurs modeles de
mouvement pour chaque cible

@ Estimer conjointement 1’état d’une
cible avec ce modele

@ Pondérer 'estimation globale par
la probabilité d’appartenance & un
modele

GM-CPHD
labélisé
IMM-MHT
3 modéles

Estimation

pistes hybrides [T—>Xk Implémentation avec 3 modeles

@ Un modeéle CV (Constant Velocity)
avec un faible bruit de modele =
grande précision dans ’estimation,

@ Un modele CV (Constant Velocity)
avec un fort bruit de modéle =
pistage de cibles manceuvrantes

@ Un modele Stop

20/51
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Algorithme hybride : synoptique général
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précise

tel-00536071, version 1 - 15 Nov 201
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Algorithme hybride 2 : VS-IMMC-MHT
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© Fusion de données pour la détection d’objéts d’intéréts
@ Définition d’un convoi
@ Mise en ceuvre des réseaux Bayésiens
@ Détection et caractérisation d’un agrégat
@ Mise en ceuvre des réseaux crédibilistes
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Analyse du systeme « convoi »
-

Caractéristiques du convoi

@ Cardinalité élevée (> 2)
Sur la route

Vitesse faible et constante

Distance constante entre les
véhicules

véhicule de type militaire
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Analyse du systéme « convoi »
-,

Caractéristiques du convoi

Cardinalité élevée (> 2) Contraintes

Sur la route @ Spatiale
Vitesse faible et constante = @ Temporelle
Distance constante entre les @ Cinématique
véhicules @ Numéraire
véhicule de type militaire @ Contextuelle
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Analyse du systeme

Variables aléatoires
Evolution temporelle

Multi-contraintes

Données

d’observation
@ hétérogenes
@ asynchrones
@ incomplétes

Caractéristiques du convoi

Cardinalité élevée (> 2) Contraintes

Sur la route
Vitesse faible et constante =

Distance constante entre les
véhicules

véhicule de type militaire

Spatiale
Temporelle
Cinématique
Numéraire

Contextuelle




Pistage multicible
©000000000000000

Fusion de données
©0000000

steme « convoi »

Analyse du sy

—
o
(q\|
>
o
Z
o)
—
1
—
c
ie)
(7]
P -
3}
>
.
N~
o
%)
™
Ty)
o
S
©
o

Analyse du systeme

Variables aléatoires
Evolution temporelle

Multi-contraintes

Données

d’observation
@ hétérogenes
@ asynchrones
@ incomplétes

Caractéristiques du convoi

@ Cardinalité élevée (> 2) Contraintes

@ Sur la route @ Spatiale

@ Vitesse faible et constante = @ Temporelle

@ Distance constante entre les @ Cinématique
véhicules @ Numéraire

@ véhicule de type militaire @ Contextuelle

Réseaux Bayésiens Dynamiques (RBD)

g 3
@ @ P{Sl,SQ,Sg} = HP{51|PQ(SZ)}
@ i=1
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LLe modele convoi
-

So : Evolution dans le méme sens {oui, non}

S : Vitesse < 80 km.h~! {oui, non}

Ss : Vitesse constante {oui, non}

Sy @ Critere vitesse {oui, non}

Sy @ Sur la route {oui,non}

S5 : Véhicule militaire {oui, non}

Se : Distance constante entre les véhicules {oui, non}
S7 : Distance constante au cours du temps {oui, non}
Sg @ Critére distance {oui, non}

Sy : Convoi {oui,non}

tel-00536071, version 1 - 15 Nov 201
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S1 : distribution de Rayleigh

So : transformation floue linéaire

esse < 80 km.h ™" {oui, non}

esse constante {oui, non}

Critore vitesse {oui, non}

r la route {oui, non}

hicule militaire {oui, non}

tance constante entre los véhicules {oui, non}

S4 : appartenance a la route

Se : loi exponentielle décroissante

stance constante au cours du temps {oui, non}
Critére distance {oui, non}
' : Convoi {oui, non}

S7 : transformation floue linéaire
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Transformation des données en probabilité
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S1 : distribution de Rayleigh

So : transformation floue linéaire

esse < 80 km.h ™" {oui, non}

esse constante {oui, non}

Critore vitesse {oui, non}

r la route {oui, non}

hicule militaire {oui, non}

tance constante entre los véhicules {oui, non}

S4 : appartenance a la route

Se : loi exponentielle décroissante

stance constante au cours du temps {oui, non}
Critére distance {oui, non}
' : Convoi {oui, non}

S7 : transformation floue linéaire
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Transformation des données en probabilité
-

S1 : distribution de Rayleigh

So : transformation floue linéaire

esse < 80 km.h ™" {oui, non}

esse constante {oui, non}

Critore vitesse {oui, non}

r la route {oui, non}

hicule militaire {oui, non}

tance constante entre los véhicules {oui, non}

S4 : appartenance a la route

Se : loi exponentielle décroissante

stance constante au cours du temps {oui, non}
Critére distance {oui, non}
' : Convoi {oui, non}

S7 : transformation floue linéaire

AL, fma )

tel-00536071, version 1 - 15 Nov 201
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Transformation des données en probabilité
-

S1 : distribution de Rayleigh

So : transformation floue linéaire

esse < 80 km.h ™" {oui, non}

esse constante {oui, non}

Critore vitesse {oui, non}

r la route {oui, non}

hicule militaire {oui, non}

tance constante entre los véhicules {oui, non}

S4 : appartenance a la route

Se : loi exponentielle décroissante

stance constante au cours du temps {oui, non}
Critére distance {oui, non}
' : Convoi {oui, non}

S7 : transformation floue linéaire

AL, fma )

tel-00536071, version 1 - 15 Nov 201
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Transformation des données en probabilité
-

S1 : distribution de Rayleigh

So : transformation floue linéaire

esse < 80 km.h ™" {oui, non}

esse constante {oui, non}

Critore vitesse {oui, non}

r la route {oui, non}

hicule militaire {oui, non}

tance constante entre los véhicules {oui, non}

S4 : appartenance a la route

Se : loi exponentielle décroissante

stance constante au cours du temps {oui, non}
Critére distance {oui, non}
' : Convoi {oui, non}

S7 : transformation floue linéaire

AL, fma )

tel-00536071, version 1 - 15 Nov 201
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Transformation des données en probabilité
-

S1 : distribution de Rayleigh

So : transformation floue linéaire

esse < 80 km.h ™" {oui, non}

esse constante {oui, non}

Critore vitesse {oui, non}

r la route {oui, non}

hicule militaire {oui, non}

tance constante entre los véhicules {oui, non}

S4 : appartenance a la route

Se : loi exponentielle décroissante

stance constante au cours du temps {oui, non}
Critére distance {oui, non}
' : Convoi {oui, non}

S7 : transformation floue linéaire

AL, fma )

tel-00536071, version 1 - 15 Nov 201
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sion de données

Processus de gestion des agrégats
-

tel-00536071, version 1 - 15 Nov 201

06 000

Détection des agrégats,
Calcul de leurs caractéristiques,

Mise en correspondance avec les agrégats
détectés a I'itération précédente,

Calcul de la probabilité d’étre un convoi,

Calcul de la probabilité d’avoir un convoi
de NZ.C cibles.
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Processus de gestion des agrégats
-

@ Détection des agrégats,
@ Calcul de leurs caractéristiques,

© Mise en correspondance avec les agrégats
détectés a l’itération précédente,

@ Calcul de la probabilité d’étre un convoi,

@ Calcul de la probabilité d’avoir un convoi
de N, Zc cibles.

Calcul la matrice de proximité Px = avec,

OO O KR FHEFEOO
[=Nel SoloBoNeNe]
== 000000
=000 0OO0oOo

tel-00536071, version 1 - 15 Nov 201

0
1
1
1
0
0
0
0
<

> cooRm~ROO

Q

1 sid (mk,myxk,n)

Px(m,n) = 0 sinon

E. POLLARD 15.10.2010
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Processus de gestion des agrégats
-

Détection des agrégats,
Calcul de leurs caractéristiques,

Mise en correspondance avec les agrégats
détectés a l’itération précédente,

Calcul de la probabilité d’étre un convoi,

©6 000

Calcul de la probabilité d’avoir un convoi
de N Zc cibles.

Calcul la matrice de proximité Px = avec,

tel-00536071, version 1 - 15 Nov 201
CoOO0O0O0O R~
OO OO MM
OO0 R M= MF~=HOO
OO OO OOO
== 000000
== 000000

> coo~~—oO

0
1
1
1
0
0
0
0
<

Q

1 sid(mkym,xk,n)
0 sinon

A =300 m

U
Q
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Processus de gestion des agrégats
-

Détection des agrégats,
Calcul de leurs caractéristiques,

Mise en correspondance avec les agrégats
détectés a I'itération précédente,

Calcul de la probabilité d’étre un convoi,

06 000

Calcul de la probabilité d’avoir un convoi
de NZ.C cibles.

Une position : fckA

Une vitesse : )A(f

Une covariance : P,;“

Une liste ordonnée des indices des cibles : 74 = [3,1,2,4,5]
Une longueur : £Adz1 + di2 + d2g + das

tel-00536071, version 1 - 15 Nov 201




Pistage multicible Fusion de données
©000000000000000 000®0000

Processus de gestion des agrégats
-

—
o
(q\|
>
o
Z
o)
—
1
—
c
ie)
(7]
P -
)
>
e
N~
o
%)
™
Ty)
o
S
©
o

P
Tps
A% Gk

xGrr

Détection des agrégats,
Calcul de leurs caractéristiques,

Mise en correspondance avec les agrégats
détectés a I'itération précédente,

Calcul de la probabilité d’étre un convoi,

06 000

Calcul de la probabilité d’avoir un convoi
de NZ.C cibles.

Une position : fckA

Une vitesse : )A(f

Une covariance : P,;“

Une liste ordonnée des indices des cibles : 74 = [3,1,2,4,5]
Une longueur : £Adz1 + di2 + d2g + das
Une estimation du nombre de cibles : N,f € Rt
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Processus de gestion des agrégats
-

tel-00536071, version 1 - 15 Nov 201

06 000

Détection des agrégats,
Calcul de leurs caractéristiques,

Mise en correspondance avec les agrégats
détectés a 'itération précédente,

Calcul de la probabilité d’étre un convoi,

Calcul de la probabilité d’avoir un convoi
de NZ.C cibles.
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Processus de gestion des agrégats
-

Détection des agrégats,
Calcul de leurs caractéristiques,

Mise en correspondance avec les agrégats
détectés a I'itération précédente,

Calcul de la probabilité d’étre un convoi,

06 000

Calcul de la probabilité d’avoir un convoi
de NZ.C cibles.

P { SN}

tel-00536071, version 1 - 15 Nov 201
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Processus de gestion des agrégats
-

Détection des agrégats,
Calcul de leurs caractéristiques,

Mise en correspondance avec les agrégats
détectés a I'itération précédente,

Calcul de la probabilité d’étre un convoi,

06 000

Calcul de la probabilité d’avoir un convoi
de Nic cibles.

P {Sg|Nléﬁzk7Nf}

tel-00536071, version 1 - 15 Nov 201

P {NEISE, Nk N




Pistage multicible Fusion de données
000000000000000 00000000

Bilan et voies d’amélioration
-

-
o
N
>
o
Z
Tg)
i
1
—
c
o
(2]
F o
o
>

Modélisation information

Probabilité conditionnelles
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Bilan et voies d’amélioration

Modélisation information

n1 - 15 Nov 2010

Probabilité conditionnelles
éterminées par expertise car
@ Peu ou pas de données réelles,
@ Vérité terrain peu fiable,

@ Peu ou pas d’avis d’expert.
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—Probakilité conditionnelles
- %Déterminées

-

o

>

Peu ou pas d’avis d’expert.

tel-005360y 1

Fusion de données
00008000

Bilan et voies d’amélioration
-

Modélisation information

Modélisation du doute et du conflit entre
les sources

= Utilisation du modele des croyances
transférables (MCT)

Probabilités

(P

Masses de croyances

m(e) —  conflit
m(S;)
m(Q;) =m(S; US;) — doute
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Les noeuds du RB peuvent étre vues comme différentes sources d’infor-
mation qui peuvent étre

@ Conflictuelles

@ Incompletes
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Les noeuds du RB peuvent étre vues comme différentes sources d’infor-
mation qui peuvent étre

@ Conflictuelles

@ Incompletes




Pistage multicible Fusion de données
000000000000000 00000000

Avantage de l'utilisation des masses de croy:
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Les noeuds du RB peuvent étre vues comme différentes sources d’infor-
mation qui peuvent étre

@ Conflictuelles

P{S} = 1),3 P {83} =0.5 ‘m(S) = 0.3 :m,‘m =0.5

@ Incompletes
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P{S} = 1),3 P {83} =0.5 ‘m(S)) = rm :m,‘m =0.

Les noeuds du RB peuvent étre vues comme différentes sources d’infor-
mation qui peuvent étre

@ Conflictuelles

‘Pro S,V =05
> (51} ] PI,S“ 0.5 ,,,(,5"):1 771(92):1

vs.
(G~ ()7
@ P {83} ~ 0.75 mfﬁ‘;\*l
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tel-00536071, version 1 - 15 Nov 2010

© 06 © ©0 ©

S [S5](S5) 1 (Sy)

Masses de croyances { m (S5 (ar,as) (a6, a7) { 4 (S5)
conditionnelles Mm%, 5(S3) m[Ss](So) m|[Ss](So) Mm% (Ss)
Coefficient m520(59) ™7 (g, an, a5, a5)
d’affaiblissement ma(S0)
msq(S9)
. FRabp
Transformation des Mg, (Sa)
données en probabilités
Affaiblissement
Combinaison des masses
affaiblies

Evolution temporelle
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Masses de croyances
conditionnelles

Coefficient
d’affaiblissement

Transformation des
données en probabilités

Affaiblissement

Combinaison des masses
affaiblies

Evolution temporelle

Fusion de données
00000000

s :T»]{.Sq \ /
m[51](S3) m[S,](S3) m[S](Ss) m[S7](Ss)
o S\N) my/b‘:][.s‘n}

m[S)(So)

E. POLLARD 15.
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Mécanisme d’inférence sur un réseau

Masses de croyances (a0, 01, 012) (a6, a7)
conditionnelles

Coeflicient (a3, 0, 5, g)
d’affaiblissement

Transformation des
données en probabilités

Affaiblissement

Combinaison des masses
affaiblies

Evolution temporelle

tel-00536071, version 1 - 15 Nov 2010
©®© 006 © © ©
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Mécanisme d’inférence sur un réseau simple

m(Sp) M (Sy) Mm% (Ss) m*(Sg) m¥(Sy7)

ONONO©)

m(Sy) e (Ss)

® ©

Masses de croyances
conditionnelles

Coefficient
d’affaiblissement

Transformation des
données en probabilités
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Affaiblissement
_ Q.
.. m>i(p) = 0
Combinaison des masses pls ) I 7 G
affaiblies mfi(s;) = { 1} “ { '} =
0 sinon
Evolution temporelle 7% (5,) = P {5‘1} si P {51} > 0.5
! 0 sinon
1-pPds; si P{s,_-}>05
M (Q;) =
1-P45; sinon
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Mécanisme d’inférence sur un réseau

Masses de croyances (a0, 01, 012) (a6, a7)
conditionnelles

Coefficient (a3, 01, 5, 5)
d’affaiblissement

Transformation des
données en probabilités

Affaiblissement

Combinaison des masses
affaiblies

Evolution temporelle

tel-00536071, version 1 - 15 Nov 2010
©®© 006 © © ©
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v > e
Masses de croyances { ”‘314“(5“ { ,,l}?“(gx)
iti 2%3(5s SN 5 (S
conditionnelles s (5) mis(Ss)
Coefficient
d’affaiblissement

me?,o(Se)

Transformation des
données en probabilités

Affaiblissement

Combinaison des masses
affaiblies

Evolution temporelle

© 006 © ©0 ©

E. POLLARD 1
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Masses de croyances
conditionnelles

Coefficient
d’affaiblissement

Transformation des
données en probabilités

Affaiblissement

Combinaison des masses
affaiblies

Evolution temporelle

Fusion de données
00000000
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Filtre temporel crédibiliste

S
N Prédiction
>
A Q Qg ~ O
g mk\gk—l =F 'mkil\k—l
To) avec
—
Q Q Qo /& Q
FI| Fkg((b)Fkg(SQ)Fkg(SQ)Fkg(QQ)
CToyance + + + +
f@ér;em-e | Prﬁ;lir(z':ion R _ 1 0 0 0
" ERY -1 : P aT
8 k 2, k 0 0 0
e 0 0 aF 0
(O]
0 1

Cr l1-—a 11—«

Observations Mise royance T r
X0y T 5 a posteriori

o A jour ﬁlﬁ“k
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o
O
™
Lo
o
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Filtre temporel crédibiliste
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2 M1 = T 2 1lk—1
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RS e Prédiction ! 0 0 0
Do — o 0 09 0 0
o N . K

i - i avec BEP=10 0o 05 o
o ‘ 0 01 05 1
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Filtre temporel crédibiliste

S

N Prédiction

>

= ~ Qg _ Q9 Q9

Z M1 = Fi Xired 1k—1

Lo

—

1

—

A Fe Q 0.¢

gu\,l k mg‘k | avec Fk; 9 — 0 O 0 0
2 0 01 05 1
Ofservations Mise Croyance ]

=0, o a posteriori

'\ v
o

O

g Mise a jour avec la CRC

o

4§29 ~ Qg

g Mk = ' @ My k-1
m v
b
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© Simulations et résultats
@ Mesures de performances
@ Scénario 1 : convoi de 6 cibles doublé
@ Scénario 2 : ralentissement et convoi

E. POLLARD 1
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Résultats

Données réelles

onnées simulées , , .
Développement d’un outil de

Simulateur matlab lecture des données réelles

Trajectoire de la cible.

tel-00536071, version 1 - 1% Nov 201
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‘;‘Mesures globales Mesures locales pour une cible
@ Complétude @ RMSE en position
@ Cardinalité @ RMSE en vitesse
@ Ratio de fausses pistes @ Continuité du pistage
@ Ratio de pistes redondantes @ Changement de piste
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Mesures de performances
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‘;‘Mesures globales Mesures locales pour une cible
@ Complétude @ RMSE en position
@ Cardinalité @ RMSE en vitesse
@ Ratio de fausses pistes @ Continuité du pistage
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Ratio de pistes redondantes Changement de piste
\ ya

4

Distance OSPA de parameétres (¢, p) entre x et y de taille m et n

Nouvelles métriques (globalo-locales)
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_ 1 m p
d;gc) (x,y) = -~ ( min > d© (25, yniy) " + P (n —m))) Psim<n
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dpc) (y,x) sim>mn
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Sceénario 1 : performances globales
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Pistage multicible Fusion de données
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Scénario 1 : détection de convoi
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Scénario 1 : détection
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Scénario 1 : détection
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Pistage multicible Fusion de données
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Pistage multicible Fusion de données
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Fusion de données
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: Agrégat 3 (ralentissement)
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Pistage multicible Fusion de données
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Sceénario 2 : Apport du conflit
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ontributions théoriques

istage
@ Nouvel algorithme hybride
@ Labellisation du GM-CPHD
Todeles graphiques

@ Formalisation du mécanisme
d’inférence pour les RC

e Utilisation d’un filtre temporel
crédibiliste pour les RCD

@ Comparaison RC - RB

tel-00536071, vegion 1
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Contributions pratiques
@ Création du modele convoi

@ Mise en ceuvre du processus
de détection de convoi

@ Evaluation des performances
sur scénarios complexes

@ Mise en ceuvre de parametres
d’évaluation évolués
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Perspectives a court terme

Pistage multicible
@ Amélioration du filtre GM-CPHD

e Application d’un filtre de Kalman a posteriori
o Ajout des contraintes routiéres & la maniere du
VS-IMMC-MHT

o Utilisation de la vitesse radiale

@ Adaptation au cas multicapteur
Détection de convois

@ Intégration d’autres types de données

@ Amélioration du processus de transformation des données en
probabilités

50)/51¢ e E. POLLARD 15.10.2010
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Perspectives a long terme

@ Généralisation de la méthode de détection a n’importe quel type
d’objet d’intérét

o Intégration de I'avis des experts

Perspectives théoriques
@ Adapter le mécanisme d’inférence JLO aux réseaux crédibilistes

@ Développement théorique du GM-CPHD dans le cas ou Py et Ps
sont non-constantes,

@ Application a d’autres domaines d’applications

o Traitement du signal biomédical avec le filtre PHD
o ...

>OLLARD 15.10.2010
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Merci pour votre attention



Une technique classique le MHT
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Principe du MHT (Multiple Hypothesis Tracker) [Reid79]
o Construction d’un arbre d’hypotheses en considérant toutes
les hypotheses pour les mesures d’étre issues :
e soit d’une fausse alarme,
e soit d’une cible existante,
e soit d’une nouvelle cible.
o Estimation de I’état des cibles par 'utilisation du filtre de
Kalman.

o Calculer la vraisemblance des hypotheses d’association et le
score des pistes.

Utilisation d’heuristiques pour limiter la combinatoire.

E. POLLARD 15.10.2



Modélisations
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Modélisation de ’ensemble des cibles

Xp=| U SaQu| U BepalQ|Uon

(eXp-1 CEXk—1

@ Skik—1(C) : cibles survivantes
@ Byi—1(¢) : cibles non-résolues

@ 0oy, : cibles naissantes
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Modélisations
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Modélisation de ’ensemble des cibles

Xp=| U SaQu| U BepalQ|Uon

(eXp-1 CEXk—1

@ Skik—1(C) : cibles survivantes
@ Byi—1(¢) : cibles non-résolues

@ 0oy, : cibles naissantes

Modélisation de ’ensemble des mesures

Zy = U @k(a:) U Kk

rEXy

@ Oy : mesures issues de cibles réelles
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@ Ky : fausses alarmes




Propagation de la fonction d’intensité vy
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Prédiction
obpr (@) = ( / Ps<c>.fk|k_1<x|<>.uk1<<>d<> (@)

@ P.(¢) : probabilité de survie d’une cible ayant 1’état précédant ¢

o f,dk,l(.\() : fonction de transition d’une cible connaissant son état précédent ¢

@ ~(z) : fonction d’intensité de naissance des nouvelles cibles

Mise a jour

Py.g(z|x)vgp—1(x)
ki (2) + [ Pa-g(2Q)vipp—1(¢)dC

Vg () = (1 = Pg)vgp—1 (@) + Z

z2€Zy,

@ g(z|z) : vraisemblance d’une mesure z connaissant 1’état d’une cible x

@ k. (z) : fonction d’intensité du bruit (loi de Poisson)




Propagation de la fonction d’intensité vy
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Prédiction
Vkh—1( (/ Py ( fk|k—1(fU|C)'Uk1(C)dC> + ()

@ P.(¢) : probabilité de survie d’une cible ayant I’état précédant ¢
o fklk_l(.\g) : fonction de transition d’une cible connaissant son état précédent ¢

@ ;. (x) : fonction d’intensité de naissance des nouvelles cibles

Mise a jour

Py.g(z|z)vgp—1(x)
r) = (1— Py)ugp_ +
vik(z) = ( 1) Vk|k—1() Zgz:k k() + [ Pag(2]C)vpin_1(C)dC

@ g(z|z) : vraisemblance d’une mesure z connaissant 1’état d’une cible x

@ ki (z) : fonction d’intensité du bruit (loi de Poisson)




Version cardinalisée du filtre PHD (CPHD\'

Principe
@ Considérer le nombre de cibles comme une variable aléatoire.

@ Propager conjointement a la fonction d’intensité la distribution de
probabilités du nombre de cibles :

tel-00536071, version 1 - 15 Nov 201
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Version cardinalisée du filtre PHD (CPHD\'

Principe
@ Considérer le nombre de cibles comme une variable aléatoire.

@ Propager conjointement a la fonction d’intensité la distribution de
probabilités du nombre de cibles :

o Prédiction

= . - P57U — J 1—P5,U - =
pk|k—1(”):ZPF(”_J) le< k 1>1<( : k1)
j=0 1—j < auk—1>

Pr—1(1)

tel-00536071, version 1 - 15 Nov 201
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Version cardinalisée du filtre PHD (CPHD ;

Principe
@ Considérer le nombre de cibles comme une variable aléatoire.

@ Propager conjointement a la fonction d’intensité la distribution de
probabilités du nombre de cibles :

o Prédiction

n

> 1V (1 — Py v )7
pmil(n):ZPr(n—j)ZCé (B 1><1<1vk_§sl’ 1) pr—1(1)

=0 1=j

e Mise a jour
L(Zk|n
Prjk(n) = é(;l))mw—l(”)

tel-00536071, version 1 - 15 Nov 201
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Version cardinalisée du filtre PHD (CPHD ;

Principe
@ Considérer le nombre de cibles comme une variable aléatoire.

@ Propager conjointement a la fonction d’intensité la distribution de
probabilités du nombre de cibles :

o Prédiction

n

> 1V (1 — Py v )7
pmil(n):ZPr(n—j)ZCé (B 1><1<1vk_§sl’ 1) pr—1(1)

=0 1=j

e Mise a jour
L(Zk|n
pk|k(n) = %qu(n)

o Estimateur
Np = argmax pg(n)
ne{l,..., Noaz

tel-00536071, version 1 - 15 Nov 201
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N 1. Fenétrage statistique autour des positions prédites des pistes
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‘: 2. Suppression des pistes finies et initialisation de nouvelles pistes
(@)
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o

. o Toutes les gaussiennes sont alors

— 5y, —a  des pistes naissantes potentielles

(< Ny =4

.% 110 0 01

T < 1100 00

o Mesur A = istes
= o :%ﬁiéfﬁ‘?ﬁi‘é g 001000 P
":' P11 ’ Pite 2 1 1 1 1 1 1

8 gaussiennes

(9)

Lo

o

S

I

o




01

N

>

version 1 - 15 Nov
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3. Calcul des combinaisons d’associations possibles {Ag a}

I?k—l\k—l =4
Ny = 4

Mesure.,

o Etat predit
» Etat estimé
Piste 1
Piste 2

a=1

Une piste est associée a au plus
une gaussienne

10 000 0
A, = |0 10000
k1= |0 0100 0
000100
0000 0 1
Ay o= |0 10000
kE9= |00 10 0 0
1000 0 0
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— N'k—l\k—l =4
= Ny =4
Q
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o
> « Biot

~ A Fhjior.z o l};:«atc clstimc'
i Brlk-1,1 iste |
& Fide 5
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g g _

DV, =288, WE, =372,

oy =2.T8,

Wy, =198,

Connaissant la matrice de poids :

0.92
0.92
0.92
0.92

0.89
0.89
0.89
0.89

0.95
0.95
0.95
0.95

0.12
0.12
0.12
0.12

0.96
0.96
0.96
0.96

Wy =

et sachant que :

5 g
Ny Ny

nga = Z ZAk,a(m,n).Wk(m,n)

m=1n=1

Wy, =288,
Wi =1.98,

0.02
0.02
0.02
0.02

Wy, =372,
Wi, =278




01

9
‘: 4. Calcul du poids global des associations {W,g a} .
(@] a=
Z,
Lo
—
1 [e]
N I?k—l\k—lz‘t
C Nige =4 0.92 0 0o 0 0 o0
2 WisApz=| 3 % 0% § 5 8
n 0 0 0 0 096 0
o
Mesurg.,
>.. gz o Frar Dime L0, 089 0 0 0 o
. P11 ’ Piste 2 Wi.* A5 = 0 0 095 0 0 0
N~ 0 0 0 0 0.96 0
o
O
(90
Lo
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1
g _ g _ g _ g _ g _
@kal = 2.88, VV,C,2 =3.72, Wk73 = 2.78, W,€74 = 2.88, Wk75 = 3.72,

Wi, =278, WJ, =198 WJ,=198 W,=278
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I?k—l\k—l =4
Ny = 4

Mesure.,

o Etat predit
» Etat estimé
Piste 1
Piste 2

Soit ¢(m, n) le cout d’association de la

piste prédite m et la gaussienne n

e(myn) = f (d (&x(k—1,m> Gk,n))

(

1,

0
0
0

1)

0
c(2,2)
0
0

c(3,3)
0

(el e leen]

o oo

o~

oo o0




avec U la matrice de transfert de 'ensemble x & ’ensemble y, de taille |x| X |y|,t

telle que

x|yl

4y Gey) =argmin (Y Uisllai — il

i=1 j=1

1 1
— 0 ... 0 . —
lyl [yl x [x]

1 .. : 1
ly| ’ lyl > x|
’ o0
1 1
o ... 0 - —
lyl Iyl x |x]

>OLLARD

1 -

vl > [x]

1

vl > [x]

1

[yl > ||



Calcul de la matrice de transfert

-
—
8 . Etat réel a;
> > Etat estimé &;
§ dij Distance entre la cible réelle ¢ et I'estimé j
1

To] R Z
= 5 00
S 1
- o .z2 Cas(a) :U=1| 0 3 0
S | 2L 0 0 %
= s ; )
= .d.,,.‘cs Cas (b) :
> /4 0 0 1/12
- (a) U=|0 1/4 0 1/12
N~ o 0 0 1/4 1/12
(@)
™ . 1/3 0
= N Cas(c) :U=|0 1/3
o | 1/6 1/6
] 'y 7
O [T b ”
= i 1/3 0

das Cas(d) :U=| 0 1/3
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Distance Optimal SubPattern Assignment s
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Jg,c) (y,x) sim>n
— 1
A (x,y) = m -
P ) 1 . P P
- d© (z;, . P(n — <
(n <ﬁneihnn i:E . (x yﬁ(l)) + P(n—m) )) sim<n
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Distance Optimal SubPattern Assignment |
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Jg,c) (y,x) sim>n
A (x,y) = m -
P ) 1 . P P
- d© (z;, . P(n — <
(n <7Tn61{_[nn i:E . (z yﬁ(l)) + P(n—m) )) sim<n

@ Terme pénalisant 'erreur d’estimation
avec II la matrice d’association des éléments de x vers y qui
minimise la somme des distances entre les éléments associés et

d' (z;,y;) = min (c, |z; — y;1)
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Jg,c) (y,x) sim>n
_ 1
A (x,y) = m -
P ’ 1 . P P
— de) i ) P(n — <
(n <7Tn61{_[nn i:E . (z yﬁ(l)) + P(n—m) )) sim<n

@ Terme pénalisant 'erreur d’estim;ok

avec II la matrice d’association des éléments de x vers y qui
minimise la somme des distances entre les éléments associés et

d' (2;,y;) = min (c, |z; — yj|

@ Terme pénalisant 'erreur de cardinalité
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(a)

Cas (a)

: un seul objet posséde deux états
estimés. La distance de Wasserstein ne
pénalise pas la redondance, puisque la
matrice de transfert est la suivante :

U® =11/2 1/2] (1)
Et ainsi, on obtient :
4" (x,y)® =1 (2)

Tandis que la distance OSPA est égale
a d(x,y)® = 101.
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(b)

Cas (b)

: on a deux objets bien détectés et une piste
redondante. La distance de Wasserstein est plus
grande pour le cas (a) que pour le cas (b). Elle se
calcule grace a la matrice de transfert suivante :

[1/3 0o 1/6
U(b)_[o 1/3 1/6 3)

Et finalement, on obtient :

1. 1. 1. 1
dV (x,y)® = 3l g lH g H 5200 =67 (4)

Tandis que la distance OSPA est la suivante :

dx,y)® == ((1+1)+200) =67 (5)

1
3
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Cas (c)

(©

: On a deux objets bien détectés et chaque objet
a une piste redondante. Le calcul de la distance
de Wasserstein est le suivant :

c 1/4 0 1/4 0©
v = [ 0/ 1/4 0/ 1/4 ] )

Et finalement :
1 1 1 1
dVxy)® =-14-1+-14+-1=1 (7
(x,y) Jitpit ity (7)

Tandis que la distance OSPA est elle plus grande
pour le cas (c) que pour le cas (b) avec :

dx,y)® = = ((1+1)+2200) =101  (8)

N
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