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Évaluation de situations
dynamiques multicibles par fusion

de données spatio-temporelles
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Résumé

Évaluation de situations dynamiques multicibles par fusion de données spatio-

temporelles

Cette thèse, réalisée en coopération avec l’Onera, s’inscrit dans le domaine de la sur-

veillance du champ de bataille. L’objectif des travaux est d’étudier et de développer une

technique qui fusionne différentes sources d’informations, afin d’évaluer la situation tac-

tique sur une large zone d’observation, ceci de manière semi-automatique en temps quasi-

réel. Cette évaluation est réalisée en deux étapes. La première réalise une évaluation globale

de la situation en utilisant une nouvelle technique de trajectographie (ou pistage) multi-

cible par hybridation du filtre GM-CPHD et du MHT sous contrainte routière à partir

des données GMTI (Ground Moving Target Indicator). Ce nouvel algorithme est adapté

au pistage de cibles proches. Ensuite, la deuxième étape réalise une évaluation plus fine

de la situation en détectant des objets dit d’intérêt tels que des convois par l’intégration

d’autres types de données (SAR, vidéo). La détection se base sur l’utilisation des réseaux

bayésiens ainsi que leur version crédibiliste.

Mots clés : Évaluation de situation, pistage multicible, détection d’objet d’intérêt,

convoi, filtre GM-CPHD, réseaux bayésiens, réseaux crédibilistes, modèle des croyances

transférables

Abstract

Multi-target situation assessment by data fusion of spatial-temporal data.

This PhD work, carried out in collaboration with Onera, is in the domain of battlefield

surveillance. The goal is to develop multi-source data fusion approaches for wide area

situation assessment, the approaches being semi-automatic almost real time. The two-step

method, developed for the situation assessment, consists of two granularity levels. The

first step is a global situation evaluation using a new multitarget tracking algorithm, a

hybridization of two existing algorithms : the GM-CPHD filter and the MHT with road

constraints. This algorithm, which uses GMTI data, can be applied to resolved targets as

well as closely spaced targets. A more accurate situation assessment is done in a second

step, by detecting objects of interest such as convoys by using other data types (SAR,

video). These detections are based on Bayesian networks, as well as their credibilistic

counterpart.

Key words : Situation assessment, Multitarget tracking, object of interest detection,

convoy, GM-PCHD filter, Bayesian network, credibilist network, Transferable Belief Model
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suggestions d’améliorations constructives. Mes remerciements vont également à Alain
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1.3.2 La théorie possibiliste . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22
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1.4.1 Synthèse du problème d’estimation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

1.4.2 Modélisation d’une cible . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

1.4.3 Les enjeux du pistage multicible . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

1.4.4 Le filtre PHD . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

1.4.5 Le filtrage particulaire . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

1.4.6 Les méthodes de type Kalman . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49
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7.1.3 Paramètres de l’IMM-MHT . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 169



iv TABLE DES MATIÈRES
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7.19 Cardinalité, distance de Wasserstein et OSPA . . . . . . . . . . . . . . . . . 183

7.20 Trajectoire des cibles du scénario 2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 185

7.21 Scénario 2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 186

7.22 Cumul des plots MTI du scénario 2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 186

7.23 Ratio de longueur des pistes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 187

7.24 RMSE position . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 188

7.25 RMSE vitesse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 188

7.26 Complétude, ratio de fausses pistes, ratio de pistes redondantes . . . . . . . 189
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7.81 Zoom sur la séparation du convoi . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 225

7.82 Performances en fonction du nombre de cibles . . . . . . . . . . . . . . . . . 226

7.83 Performances en fonction de la distance entre les cibles . . . . . . . . . . . . 228

7.84 Performances en fonction de la densité de fausses alarmes . . . . . . . . . . 229
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pistes à l’itération k . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84

Ak,a
Matrices a d’association possible entre les gaussiennes et les pistes à l’ité-
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k Scénarios d’associations a à l’itération k . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55
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Nfa Nombre moyen de fausses alarmes à chaque itération . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
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Pg Probabilité de fenêtrage . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49
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Zk Séquence des mesures MTI jusqu’à l’itération k . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
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Chapitre 0

Introduction

Le traitement de l’information constitue un enjeu majeur pour le XXIèmesiècle.

Le développement des nouvelles technologies, d’internet et des téléphones portables a

radicalement bouleversé nos modes de vie, car multipliant la quantité d’information

dont nous disposons. Pour faire face à ce flux d’informations, des techniques de fusion

de données ont alors été développées. Le domaine militaire, et plus particulièrement

celui de la surveillance, a connu les mêmes bouleversements durant les deux dernières

décennies. C’est pourquoi, le C3R (pour Commandement, Conduite, Communication et

Renseignement) a pour objectif la mâıtrise de l’information. Il s’agit d’assurer le recueil,

le traitement, la diffusion et le stockage des informations nécessaires à tous les échelons,

du niveau politique au niveau tactique sur le terrain. Les systèmes d’informations se sont

alors développés au niveau opérationnel, au niveau de la communication ainsi que du

renseignement. Par ailleurs, des moyens ont été mis en œuvre pour assurer la fonction de

renseignement. Sur le constat qu’une information donnée par un capteur et confirmée par

un autre améliore grandement la confiance accordée à cette information, on comprend que

l’avenir du renseignement militaire est au multicapteur, justifiant ainsi le développement

de techniques de fusion de données. D’une part, les informations reçues sont de nature et

d’emprise différente. D’autre part, la quantité d’information et de données à traiter crôıt

de manière très importante. Par ailleurs, il ne faut pas que les informations pertinentes

soient noyées sous la quantité d’informations. L’enjeu est donc double. Il faut développer

les techniques de fusion de données pour fournir une information à plus haut niveau,

c’est ce qu’on appelle l’évaluation de situations. Par ailleurs, il faut que le traite-

ment de l’information soit partiellement automatisé. Au niveau tactique, on souhaite que

le traitement de l’information soit fait en quasi temps réel afin d’être le plus réactif possible.

Dans le domaine de la surveillance du champ de bataille, l’évaluation de situation

désigne l’opération de détection des entités présentes sur une zone d’observation donnée,

ainsi que l’évaluation de leur relation entre elles (amie, ennemie, . . . ) et avec leur envi-

ronnement (proche d’un site sensible, à portée de tir, . . . ). Pour réaliser cette opération

d’évaluation de situation, les opérationnels disposent d’une quantité très importante

de données issues de sources de nature et d’emprise différentes. Or, l’analyse de ces

données peut s’avérer longue (plusieurs heures) car la quantité et l’hétérogénéité des

informations dépassent les capacités d’analyse d’un opérateur. Cela constitue une limite

forte à l’exploitation et l’utilisation des données pour la planification de capteurs ainsi

que pour la prise de décisions tactiques. Afin d’améliorer le travail des opérationnels, il est

judicieux de réaliser une analyse préalable automatique de la situation en organisant le

traitement de l’ensemble des données. L’analyse préalable consiste à détecter l’ensemble

des entités présentes mais également à détecter des objets dits d’« intérêt ». Une attention

toute particulière est portée sur l’objet « convoi » qui constitue un objet de haut intérêt

opérationnel car il reflète un déplacement stratégique de troupes ou de matériels. De plus,

de par ses caractéristiques techniques et opérationnelles, cet objet est particulièrement
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difficile à détecter et peut donc servir de modèle de base pour la détection d’objets

d’intérêt de nature différente. Un autre aspect important du problème de l’évaluation de

situation est que cette dernière doit être réalisée en coopération avec les opérationnels du

domaine. Si certains modules de l’évaluation peuvent être complètement automatisés car

jugés comme suffisamment fiables, d’autres modules doivent pouvoir être partiellement

pilotés par les utilisateurs, qui pourraient sélectionner, par exemple, des taux pour la

fiabilité des sources (cf. chapitre 2 de [Bloch 2003]).

Parmi l’ensemble des données utilisées par les opérationnels, un des types de données

le plus riche en informations sont les données GMTI (Ground Moving Target Indicator).

Celles-ci sont issues de capteurs aéroportés capables, par mesure de l’effet Doppler, de

détecter les objets terrestres en mouvement sur une large zone d’observation (plusieurs

km2). Elles fournissent donc à chaque instant d’acquisition du capteur, un ensemble de

mesures décrivant les positions des véhicules mobiles au sol. Bien que ces données soient

fortement bruitées, elles ont l’avantage d’être affranchies des conditions climatiques et

les capteurs fonctionnent aussi bien de jour que de nuit. Cependant, elles ne sont pas

exploitables directement dans le cadre d’une évaluation de situations et nécessitent une

étape de traitement préalable appelée pistage ou trajectographie, qui doit être adaptée

au contexte d’acquisition. Le but du pistage est d’estimer l’état des cibles mobiles

(position et vitesse) à chaque instant d’acquisition du capteur et de fournir un ensemble

de pistes, décrivant l’évolution cinématique des cibles. Dans ce cadre, les techniques de

trajectographie doivent prendre en compte certaines caractéristiques liées au capteur

(biais spatio-temporel, probabilité de fausses alarmes, pouvoir de résolution,. . . ) aussi

bien que liées à l’application terrestre (manœuvrabilité des cibles, quantité importante de

mesures, quantité importante de véhicules qui démarrent, s’arrêtent, entrent ou sortent

de la zone d’observation).

Les autres types de données disponibles dans le cadre de la surveillance d’un théâtre

des opérations sont les images SAR (Synthetic Aperture Radar) qui permettent de

détecter les cibles immobiles et de fournir une information de classification sur les objets

détectés. Les images vidéos optiques, quant à elles, fournissent une information très fiable

de classification, voire d’identification, mais sur une zone d’observation très limitée et sur

un laps de temps très court. De plus, elles dépendent fortement des conditions climatiques

et ne sont disponibles que le jour.

L’opération de combinaison de ces informations est appelée « fusion de données ». Or,

la fusion de données pour la détection d’objets d’intérêt est un domaine de recherche assez

peu exploité. En effet, si un modèle de fusion de données appelé JDL (Joint Directors

Laboratories) [A.N. Steinberg 2004] existe et permet de hiérarchiser les différents niveaux

de fusion, la notion de détection d’objets d’intérêt pour l’évaluation de la situation comme

étape intermédiaire est un concept nouveau. Par ailleurs, la détection de convoi est un

problème complexe sur lequel peu d’auteurs se sont penchés. Quelques travaux existent

[Corbeil 2006, Klemm 2008, Koch 2002], mais ceux-ci sont basés sur l’étude de la signature

radar des données GMTI dont nous ne disposons pas dans notre étude. Nous proposons

donc une démarche nouvelle pour la détection de convoi. Cette dernière est basée sur

l’étude des pistes issues des données GMTI. Bien que cette démarche n’ait pas été adoptée

par d’autres auteurs par le passé, nous considérons qu’avec l’amélioration des performances
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physiques des capteurs GMTI et la création d’algorithmes de pistage multicible de plus en

plus performants, la précision de l’estimation de l’état des cibles individuelles d’un convoi

est suffisante pour intégrer le comportement de chacune d’elles dans un modèle décrivant le

comportement d’un convoi. Dans le cadre de cette thèse, nous proposons donc une méthode

en deux étapes qui sont décrites dans le schéma de la figure 1.

Étape 1 : Évaluation globale Étape 2 : Évaluation locale

SIG

GMTI

video

Pistage

Multicible

SAR

Détection

d’agrégats

Détection

de convois
Convois

Fig. 1 – Processus de détection de convois - GMTI : Ground Moving Target Indicator

- SIG : Système d’Information Géographique - SAR : - Synthetic Aperture Radar

Les objectifs de ces travaux de thèse sont les suivants. Tout d’abord, on souhaite

réaliser une évaluation globale de la situation. Il s’agit alors de détecter et d’évaluer

avec précision l’ensemble des objets présents sur une zone d’observation. Afin de rendre

l’analyse de la situation pertinente, on souhaite également détecter des objets d’intérêt,

en particulier des convois de véhicules. Une première étape consiste à détecter et qualifier

des cibles mobiles susceptibles d’appartenir à un agrégat de véhicules, grâce à l’utilisation

d’une technique de pistage à partir des données GMTI. Dans une deuxième étape, on

cherchera à reconnâıtre des convois de véhicules par des méthodes de fusion de données

en intégrant éventuellement d’autres types d’informations (SAR, vidéo, . . . ).

Nous avons constaté qu’aucune technique de pistage n’était parfaitement adaptée à

la trajectographie d’un grand nombre de cibles, dont le nombre varie à chaque instant

et qui contient des groupes de véhicules. C’est ce qui justifie la première étape de notre

travail. Afin de pister aussi bien les cibles distantes les unes des autres que les agrégats de

véhicules sur une large zone d’observation, nous avons développé une nouvelle technique

de trajectographie multicible. Ensuite, à partir des pistes issues de la méthode de pistage,

nous avons développé dans un deuxième temps un modèle de réseau bayésien pour la

détection de convois et envisagé les deux théories probabiliste et crédibiliste pour ce qui

concerne la fusion bas niveau. Notons, que comme pour n’importe quelle représentation

symbolique, l’utilisation des réseaux bayésiens a nécessité une phase de modélisation.

Notre manuscrit de thèse est décomposé en quatre parties. La première partie consti-

tue traditionnellement l’état de l’art. À travers l’énoncé du problème décrit ci-dessus, il

apparâıt qu’une étude approfondie de la littérature concernant la fusion de données était

nécessaire afin d’organiser correctement le traitement des informations disponibles. Une

réflexion particulière a été menée sur la notion de contraintes et il apparâıt que nos tra-

vaux se distinguent des travaux antérieurs par la volonté d’intégration d’un grand nombre
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de contraintes (cinématique, comportementale, . . . ) autres que les classiques contraintes

spatio-temporelles. Après avoir choisi comme référence le modèle JDL, nous avons analysé

la problématique et les données disponibles. Par la suite, nous avons répertorié les grandes

approches pour le pistage afin de dégager les avantages et inconvénients de ces dernières.

Finalement, nous nous sommes intéressés aux trois approches probabiliste, crédibiliste et

possibiliste de traitement de l’information ; ainsi qu’aux différentes représentations sym-

boliques envisageables pour la création d’un modèle pour l’objet convoi. La deuxième

partie du manuscrit (partie I) concerne l’élaboration d’une technique de pistage multicible

aussi bien efficace pour le pistage de cibles proches que pour des cibles distantes. Cette

partie a fait l’objet d’une publication dans la revue IEEE Aerospace and Electronic Sys-

tems [Pollard pear]. Dans cette étape, nous avons tout d’abord comparé les avantages et

inconvénients de chacune par rapport à notre problématique. Puis, parmi les techniques

retenues, nous avons sélectionné deux approches, le MHT (Multiple Hypothesis Tracker) et

le PHD (Probability Hypothesis Density), afin de créer un algorithme hybride qui combine

leurs avantages (chapitre 2). Cette étape comporte deux contributions principales. D’une

part, une nouvelle technique de labellisation pour le filtre PHD a été envisagée. D’autre

part, un processus d’hybridation a été conçu. Enfin, nous avons amélioré les performances

de pistage par l’introduction des coordonnées des routes afin de rendre l’algorithme le plus

robuste possible (chapitre 3). À partir des résultats obtenus avec cet algorithme, la troi-

sième partie du manuscrit décrit l’utilisation d’une technique de fusion de données pour la

détection d’objets d’intérêt (partie II). Dans un premier temps, nous avons étudié les dif-

férentes techniques afin de sélectionner la technique la plus adaptée à notre système, c’est

à dire un système avec des données hétérogènes, asynchrones voire manquantes, contenant

des variables aléatoires pouvant dépendre du temps. Ensuite, nous avons adapté la tech-

nique choisie, à savoir les réseaux bayésiens, à notre application de détection de convois

(chapitre 4). Et afin de rendre l’étude la plus complète possible, nous avons adapté les

réseaux bayésiens à la théorie crédibiliste afin d’étudier l’apport du conflit et du doute

dans notre modèle (chapitre 5). L’ensemble des résultats obtenus sont présentés dans la

partie III. Tout d’abord, des mesures de performances (MOP) pertinentes sont présentées

(chapitre 6), ainsi que l’ensemble des résultats obtenus avec des données simulées (chapitre

7) afin de tester la robustesse des algorithmes aux variations de paramètres. Enfin, afin

de prouver la robustesse des algorithmes créés et la justesse des modélisations proposées,

nous montrons les résultats obtenus avec des données réelles (chapitre 8).
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LA PROBLÉMATIQUE
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Introduction

Dans le cadre de la surveillance du champ de bataille, l’évaluation de situations est une

opération complexe. En effet, une situation fait intervenir de nombreux acteurs dont le

comportement peut évoluer au cours du temps et dans un environnement donné. De plus,

elle est observée par plusieurs capteurs de nature et d’emprise différentes. Or, tout l’enjeu

du sujet réside dans la définition de ce qu’est une situation dynamique et de ce qu’il peut

y avoir de pertinent, de remarquable, voire d’anormal dans celle-ci. Autrement dit, l’enjeu

de l’évaluation de situation est de définir et/ou détecter des objets d’intérêt en fonction

de l’objectif opérationnel recherché en exploitant au mieux les données disponibles. Par

ailleurs, les différentes sources d’informations fournissent des données incertaines, incom-

plètes et imprécises ce qui peut nuire à l’analyse de la situation. Il est donc nécessaire

de mettre en œuvre un processus dynamique de fusion de données adapté au problème.

L’aspect temporel est très important, car pour évaluer de manière pertinente une situa-

tion, il ne suffit pas de prendre une photo d’une scène à un instant donné. On souhaite

plutôt observer et analyser au cours du temps le comportement des entités présentes et

leurs relations entre elles ainsi qu’avec leur environnement.

Dans ce cadre et après étude de la littérature, nous avons constaté que le modèle

du JDL (Joint Director of Laboratories) est très adapté à notre problématique. Il s’agit

d’un modèle de fusion de données basé sur la hiérarchisation des niveaux de fusion et qui

permet d’aller des systèmes d’observations jusqu’à l’évaluation de la menace, autrement

dit du global vers le local, grâce aux différents niveaux de fusion. Ainsi, le premier niveau

a pour but de détecter les entités présentes sur la zone d’observation. Le deuxième consiste

à situer ces entités par rapport à leur environnement et par rapport à la dynamique de la

scène, tandis que le troisième niveau sert à évaluer en quoi le placement des entités dans

leur environnement peut être remarquable, et comment ces entités peuvent être définies

comme des objets d’intérêt.

Ce chapitre est donc composé de cinq parties qui présentent la démarche scientifique

que nous avons suivie. Dans un premier temps, nous nous sommes intéressés au concept de

fusion de données et aux différents modèles qui y sont attachés et plus particulièrement le

modèle JDL (Partie 1.1) pour savoir comment organiser notre travail. Dans une deuxième

partie, nous avons analysé notre problème et notre application, à savoir la surveillance du

champ de bataille. Celle-ci (Partie 1.2) contient donc une description de l’application, ses

enjeux tactiques et les données utilisées. Il est nécessaire de décrire précisément les données

à ce stade du manuscrit, car elles conditionnent les techniques que nous allons décrire par

la suite. Ainsi, la partie 1.3 est un comparatif des différentes théories traiter l’information

dans le cadre de la fusion de données et notamment la théorie des probabilités qui est à

la base de l’ensemble des techniques de pistage décrites dans la partie 1.4. Finalement,

dans la partie 1.5, un descriptif des différentes méthodes utilisables pour la représentation

symbolique de l’application est réalisé. Ces trois dernières parties servent à justifier les

choix effectués, quant aux algorithmes mis en œuvre.
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1.1 Hiérarchisation des niveaux de fusion

1.1.1 Contexte

La fusion de données désigne l’ensemble des techniques permettant de combiner des

informations issues de sources de nature et/ou de portée différentes. Une information, par

nature, peut être incertaine (on ignore si elle est vraie), imprécise (bruit sur les mesures),

et incomplète. Le but de la fusion de données est donc de combiner plusieurs informations

afin de réduire l’imprécision et l’incertitude et d’augmenter la complétude, permettant

d’obtenir une information globale plus fiable, voire plus pertinente par rapport à une

problématique donnée.

toucher

odorat

goût

vue

oüıe

connaissances

ontologie mémoire

ÉVALUATION DE SITUATION

DÉCISION

ACTION

Fig. 1.1 – Un système de fusion de données : le cerveau humain - en bleu : les

sens - en jaune : les métadonnées

Le cerveau humain est un exemple particulièrement performant de système de fusion

de données illustré par la figure 1.1. En effet, pour des activités élémentaires (marcher,

manger, . . . ) aussi bien que complexes (activité de conduite, préparation d’un repas, . . . ),

l’homme fait appel à ses différents capteurs : ses sens (en bleu sur le schéma), ainsi qu’à

certaines métadonnées (en jaune), comme les connaissances a priori , les connaissances a

posteriori issues de sa mémoire, ou encore la logique que l’on peut aussi modéliser sous

forme d’ontologies. Ainsi, pour mener à bien des activités élémentaires comme marcher,

l’homme fait appel principalement à ses différents sens (vue, toucher) mais également à son

orientation pour se rendre au bon endroit. Pour mener à bien une activité plus complexe,

il peut faire appel à l’ensemble de ses cinq sens et à un grand nombre de métadonnées.

Lors d’une activité de conduite par exemple, l’homme fait appel à sa vue pour naviguer,

à son oüıe pour analyser le bruit du moteur ainsi que son environnement, son toucher

pour tourner le volant et utiliser les pédales, son odorat, éventuellement pour détecter une

panne moteur ; plus un grand nombre de métadonnées : ses connaissances sur le code de
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la route, les connaissances antérieures qu’il a du trajet à effectuer ou des ontologies pour

s’orienter, etc.

À travers ces exemples, toute la difficulté pour mettre en œuvre un processus de fusion

de données apparâıt. Pour des activités complexes comme la conduite autonome, rem-

placer un conducteur nécessite d’utiliser un réseau adapté de capteurs. Ensuite modéliser

le comportement d’un individu dans l’environnement de conduite requiert de combiner

judicieusement les informations issues des capteurs.

1.1.2 Les avantages de la fusion multicapteur

Les avantages d’utiliser plusieurs capteurs paraissent assez évidents dans la nature.

Aussi, l’homme dans des activités de surveillance, va-t’il reproduire ces comportements

naturels et mettre en œuvre des systèmes de fusion de données multicapteurs homogènes

ou hétérogènes. C’est bien sur également le cas dans des applications militaires et de sur-

veillance du champ de bataille. Dans certains domaines, comme le pistage passif de cibles,

l’utilisation de plusieurs capteurs de même nature est judicieuse. En effet, l’utilisation d’un

seul capteur radar ne permet pas la localisation exacte des objets, alors que l’utilisation

conjointe de plusieurs capteurs radars passifs permet, par un système de triangulation, de

localiser avec une plus ou moins grande précision des objets, comme illustré par la figure

1.2.

Fig. 1.2 – Illustration de l’utilité de la fusion de données homogènes - la

triangulation de plusieurs radars passifs

Quant à la fusion de données hétérogènes, ses avantages apparaissent de manière évi-

dente puisqu’elle permet de combiner des informations de natures diverses, autrement dit

des « points de vue » différents, tout en proposant des solutions pour gérer l’incertitude et

l’imprécision. Pour revenir sur l’exemple de conduite autonome [Dickmanns 2007], il appa-

râıt que l’utilisation de caméras seules ne permet pas de garantir une conduite sécurisée.

Il peut être approprié d’ajouter des radars télémètriques pour calculer à quelle distance

sont les objets qui entourent le véhicule, un gps pour le localiser, etc.
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1.1.3 Applications

La fusion de données a de nombreuses applications dans le domaine militaire comme

dans le domaine civil. Dans le domaine militaire, il peut s’agir d’activités de surveillance

comme la surveillance des océans, la surveillance aérienne ou encore la surveillance du

champ de bataille [Koller 2006]. Les applications sont également très diverses dans le do-

maine civil pour plusieurs champs d’applications différents comme la météorologie et la

prédiction du temps. Plus localement, des techniques de fusion de données sont utilisées

pour la classification de masses nuageuses ou de masses de glace par exemple, pour la pré-

diction du temps à plus long terme [Wittenbrink 1996, Ameur 2007, Pohl 1998, Soh 1999].

Ces deux dernières applications sont liées à la télédétection qui désigne l’ensemble des

techniques utilisées pour déterminer les caractéristiques de la surface et de l’atmosphère

de la Terre [Ehlers 1991, Simone 2002].

La fusion de données connait encore de nombreuses applications civiles comme le trai-

tement d’images médicales [Barillot 1994], la télémédecine [Bellot 2002], les services d’aide

à la personne [Lymberopoulos 2008] ou la biologie [Synnergren 2009]. Il existe également

de nombreuses applications industrielles telles que le contrôle de robot ou de machines.

1.1.4 Architecture de fusion de données

L’architecture d’un système de fusion de données peut se définir à partir de plusieurs

niveaux hiérarchiques. Nous avons retenu trois niveaux de base (cf. Figure 1.3). L’archi-

tecture dépend bien entendu de l’application et peut être un mélange des trois niveaux de

base que nous avons retenus. Ces trois niveaux sont dénommés « fusion directe », « fusion

d’attributs » et « fusion haut niveau » [Hall 2001]. Il est entendu que sur la figure, différents

types d’images sont utilisées dans un but illustratif, mais que les différentes architectures

sont valables quel que soit le type des données utilisées. La fusion directe se place au ni-

veau de traitement le plus bas où les données brutes issues des capteurs sont fusionnées.

Le niveau intermédiaire correspond à la fusion d’attributs extraits des données brutes.

En effet, les différents capteurs ne fournissent pas toujours des informations sur le même

cadre de discernement ; la fusion d’attributs permet donc de ramener des données issues

des différents capteurs sur un cadre de discernement commun. Finalement, avec la fusion

haut niveau, les données issues de chaque capteur sont traitées pour obtenir une décision

quant à la problématique étudiée et c’est l’ensemble des décisions qui sont fusionnées.

Plusieurs modèles ont été proposés pour organiser la mise en œuvre du processus de

fusion de données, comme le modèle Omnibus [Bedworth 2000] ou le JDL. Ce dernier

se veut très généraliste et est adapté aussi bien pour les applications militaires que non

militaires [Hall 1997]. Par conséquent, nous allons le décrire plus précisément dans la partie

suivante.

1.1.5 Le Joint Directors of Laboratories

Le Joint Directors of Laboratories (JDL) est un modèle de fusion de données hétéro-

gènes. Celles-ci proviennent de différentes sources d’informations : des capteurs physiques

fournissant des données numériques (GMTI, SAR, ESM, ...), des informateurs humains

(ROHUM) produisant des informations généralement symboliques, ou encore des bases de

données comme celles contenues dans les Systèmes d’Informations Géographiques (SIG).

Historiquement, le modèle JDL, créé pour la première fois en 1986 par l’armée américaine,
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Fig. 1.3 – Différentes architectures de traitement - (a) Fusion directe - (b) Fusion

d’attributs - (c) Fusion haut niveau

propose des niveaux de fusion pour atteindre des objectifs opérationnels tels que la

localisation de cibles, la tenue de situation, l’évaluation de la menace ou la planification

de capteurs. Il a été réactualisé par Steinberg en 1998 [A.N. Steinberg 1998], puis en

2004 [A.N. Steinberg 2004]. Le schéma de principe du JDL dans sa dernière version est

présenté dans la figure 1.4.

Fig. 1.4 – Schéma de principe du JDL

Les différents blocs entrant en interaction sont les suivants :

Sources : Celles-ci peuvent être issues de capteurs locaux (capteurs qui envoient leur don-

nées directement au système de fusion de données), distribuées (réseaux de capteurs)

ou externes (connaissances a priori , informations géographiques, . . . ).

Niveau 0 : Prétraitement des données et extraction des informations des sources (extrac-

tion des images, des mesures, conversion des données, filtrage des mesures, . . . ).

Niveau 1 : Prédiction et estimation de l’état des entités (position, vitesse, identité, . . . ).
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Niveau 2 : Évaluation de la situation par la compréhension du rôle propre des entités

et/ou des relations existant entre elles ainsi que par rapport à leur environnement.

Niveau 3 : Évaluation de l’impact/menace pouvant entrâıner la mise en œuvre de nou-

veaux procédés (COA : Course of Action) à partir des informations issues des pro-

cessus de fusion de niveau 0, 1 et 2.

Niveau 4 : En fonction des objectifs de la mission, amélioration du processus d’acquisi-

tion des données, en faisant intervenir au besoin de nouveaux systèmes de renseigne-

ments (planification de capteurs) dans le but d’améliorer la qualité des informations

issues des processus de fusion de niveau 1, 2 et 3 évaluées grâce à des mesures de

performance et d’efficacité (MOP, MOE).

Human Computer Interface : L’interface homme/machine est l’outil de visualisation

des résultats de fusion obtenu. Par exemple, l’Onera possède ainsi une station de

fusion de données appelée Sofi qui possède une interface homme/machine attractif.

Database Management System : Ces bases de données servent à enregistrer et stocker

tous les résultats obtenus lors d’une mission.

L’avantage de cette classification des niveaux de fusion est qu’elle permet d’utiliser en

entrée un nombre significatif de données de types différents.

Concernant le niveau 2, une situation est un état partiel du monde. Certaines structures

peuvent être caractérisées par l’état des entités et les relations existant entre elles. Mais

définir quelles entités, quels états et quelles relations font partie d’une relation ou sont

pertinents pour définir une situation, sont une part importante du problème d’évaluation de

la situation (appelée Situation Assessment dans la littérature anglaise) et de la sémantique

de la situation (Situation Semantics en anglais). Toute la difficulté de la sémantique de

la situation réside dans la façon de définir la situation de façon abstraite c’est à dire de

trouver des caractéristiques physiques qui définissent des objets comme des objets d’intérêt

par rapport à leur environnement.

Le niveau 3 est particulièrement difficile à concevoir, car il peut faire intervenir la notion

de comportement humain, pas toujours rationnel, de comportement normal ou anormal ou

encore connu ou inconnu. Or, si modéliser des comportements connus est déjà une tâche

ardue, modéliser un comportement anormal/inconnu est par essence abstrait (comment

démontrer l’inexistence ?) et fait appel à des raisonnement abductifs1. Il est donc difficile

de créer une méthodologie systématique ; la fusion de données à un aussi haut niveau

nécessite la plupart du temps une intervention humaine.

1.2 Analyse du problème

Notre application se place dans le cadre de la surveillance du champ de bataille au

niveau des Systèmes d’Information et de Commandement (SIC) et plus précisément au

niveau tactique. A ce niveau, le but est d’établir une évaluation fiable de la situation

terrestre à partir de différents capteurs et agents opérant dans une zone d’intérêt ; et ce,

quasiment en temps réel. En effet, l’évaluation de la situation au niveau opératif est réalisée

actuellement sur un laps de temps plus long (de l’ordre de plusieurs heures). Or, si une

menace potentielle est détectée, il faut réagir bien plus rapidement. Nous proposons donc

1En psychologie cognitive, l’abduction est une forme de raisonnement intuitif qui consiste à supprimer

les solutions improbables.
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de détecter et d’évaluer des objets d’intérêt les plus pertinents possibles pour l’évaluation

de la situation puis de la menace afin de raccourcir la boucle de décision dans la gestion

de la planification de capteurs ainsi que pour le ciblage, afin d’accrôıtre les capacités de

planification de capteurs ou de diminuer le temps dans un processus de ciblage. Il peut

être également envisageable d’intervenir au niveau 4 du JDL (planification de capteurs) en

lançant des algorithmes locaux puissants en cas de détections d’objets d’intérêt nécessitant

un traitement local particulier.

Cette partie s’articule donc autour de trois axes. Dans une première partie, nous dé-

finissons ce qu’est un objet d’intérêt sur le champ de bataille, puis nous nous intéressons

dans une deuxième partie à un objet d’intérêt particulier qu’est le convoi. Finalement, les

données disponibles pour répondre à notre problématique sont décrites dans la troisième

partie.

1.2.1 Définition d’un objet d’intérêt

Le but de notre application est de détecter les objets dit « d’intérêt » afin de faire une

évaluation de la situation tactique d’une scène la plus fiable possible. Les enjeux sont donc

multiples. Tout d’abord la définition de ce qu’est un objet d’intérêt est fondamentale.

1.2.1.1 Qu’est ce qu’un objet d’intérêt ?

Un objet d’intérêt est un objet physique ou un ensemble d’objets physiques possédant

des caractéristiques dignes d’intérêt dans le cadre d’une application donnée. Voici une liste

non-exhaustive d’objets définis comme d’intérêt par les opérationnels.

– Convoi

– Véhicule statique sur une crête

– Brusque accélération d’une cible à proximité d’une unité

– Sortie de route

– Véhicule s’arrêtant à proximité d’une zone sensible (exemple : centrale nucléaire)

– Demi-tour

Ainsi, dans le cadre de la surveillance du champ de bataille, les critères d’intérêt pour

les objets physiques et leur environnement peuvent être les suivants (liste non exhaustive) :

Critère de positionnement géographique : un objet situé en haut d’une crête de-

vient un objet d’intérêt car sa localisation géographique a un intérêt stratégique.

Critère de type : un char par exemple peut devenir un objet d’intérêt de par ses armes

et sa portée.

Critère de comportement collectif : plusieurs véhicules suivant la même trajectoire

et ayant la même vitesse constituent un convoi ce qui est opérationnellement intéres-

sant. Un regroupement important d’objets est également intéressant à détecter car

cela traduit une grande activité.

Critère de comportement vis à vis de l’environnement : un véhicule sortant de la

route est potentiellement intéressant. En effet, il peut agir de la sorte pour une raison

stratégique à déterminer.

Critère de comportement vis à vis de la situation tactique : lorsqu’un véhicule

s’approche d’un site dit « sensible » (centrale nucléaire, centre de communication,

. . . ).
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1.2.1.2 Modélisation par l’étude des contraintes

Dans un premier temps, le modèle décrivant le comportement des objets d’intérêt doit

être défini. Cela constitue une part importante du problème de leur détection. Afin de

rester généraliste, nous proposons d’analyser les contraintes liées aux objets d’intérêt. En

effet, au vu des critères pouvant définir un objet d’intérêt, l’analyse de la situation sur le

champ de bataille implique un grand nombre de contraintes sur le comportement observé

des objets d’intérêt :

Les contraintes temporelles : durée des évènements, corrélation temporelle.

Les contraintes spatiales : pour les objets (position, direction, distance, . . . ) et pour

les zones d’intérêt (route, zone à risque, élévation de terrain, . . . ).

Les contraintes cinématiques : vitesse et accélération des objets.

Les contraintes tactiques : information a priori sur les manœuvres, Ordre de Bataille,

informations contextuelles.

Les contraintes numéraires : comportement semblable d’un grand nombre de véhi-

cules.

Les contraintes géopolitiques : conflit dans la zone observée, attaques récentes, . . . .

L’enjeu du choix de la méthode de modélisation est donc de pouvoir prendre en

compte le maximum de ces contraintes.

La problématique de détection d’objets d’intérêt est une opération difficile de par la

multiplicité des contraintes. Cela est d’autant plus ardu que la plupart des applications se

limitent à la gestion des contraintes temporelles et spatiales. De plus, les sources sont mul-

tiples et hétérogènes ce qui implique encore des problèmes de compatibilité des données.

Enfin, dans ce contexte, les décisions du système doivent être explicables et justifiables

auprès d’un opérateur. Finalement, au vu de la complexité du problème, nous souhaitons

dans un premier temps être capables de détecter un objet d’intérêt qui soit suffisamment

généraliste pour que sa méthode de détection puisse être appliquée à d’autres objets d’in-

térêt. Nous nous intéressons donc dans un premier temps à l’objet « convoi » qui est d’un

grand intérêt opérationnel (ravitaillement, déplacement de troupes,. . . ) mais qui est très

difficile à détecter et à évaluer de par la proximité des cibles qui le composent.

1.2.2 Définition d’un convoi

Les experts du domaine décrive un convoi comme un ensemble de véhicules se déplaçant

ensemble, ayant des objectifs communs et s’apportant mutuellement support. Les véhicules

évoluent approximativement selon la même cinématique, le plus souvent sur route et à une

vitesse n’excédant pas 80 km.h−1. En conséquence, la vitesse des véhicules est toujours la

même au cours du temps (sauf en cas d’arrivée à proximité d’un réseau routier urbain). De

même, la distance séparant les véhicules est toujours la même. Une règle de base pour les

véhicules du convoi est qu’ils doivent rester à vue les uns des autres, pour pouvoir stopper

le convoi en cas d’incident pour l’un des véhicules. Cependant, la distance les séparant

doit être suffisamment grande pour qu’en cas d’attaque, ou de passage sur une mine d’un

des véhicules, il n’y ait pas de collision en châıne (sur route, par temps clair, la distance

les séparant est donc d’environ 100m). En cas de passage en milieu urbain, les véhicules

se rapprochent afin d’éviter que des véhicules civils ne se mêlent au convoi.
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D’autres comportements sont possibles comme cela est décrit dans la doctrine améri-

caine sur les déplacements de convois [USM 2001].

1.2.2.1 Définition des contraintes liées à l’objet d’intérêt « convoi »

En considérant l’objet d’intérêt convoi, certaines contraintes sont dégagées à partir de

la définition donnée précédemment.

Contraintes temporelles : la durée d’observation doit être relativement longue.

Contraintes spatiales : distance entre les véhicules suffisamment constante.

Contraintes cinématiques : vitesse des véhicules.

Contraintes numéraires : nombre de véhicules supérieur à 2.

Contraintes contextuelles : si par exemple un ROHUM fournit l’information du pas-

sage d’un char sur une route, l’hypothèse de présence d’un convoi peut être renforcée.

De plus, il peut être intéressant de prendre en compte la finalité opérationnelle d’un

objet d’intérêt. Par exemple pourquoi des objets évoluent-ils en convoi ? En règle générale,

ils se comportent ainsi pour se déplacer ensemble d’un point A à un point B. Le lieu de

destination peut-être une zone stratégique ou une zone de ravitaillement. Donc sur cette

hypothèse, il est possible de définir encore un ensemble de règles. Ainsi, nous pouvons

supposer que les véhicules vont choisir le trajet le plus court et suivre une route. Selon le

type de la route (autoroute, route départementale, chemin, pas de suivi de route), nous

disposons d’une indication sur l’évolution de l’objectif du convoi : plus le convoi est proche

de son objectif, plus les routes sur lesquelles il évolue sont petites. Les informations de type

contextuel (coordonnées des routes, élévation de terrain, . . . ) sont donc à intégrer dans le

processus de fusion de données.

1.2.3 Description des données

Après avoir défini le type des objets d’intérêt que nous souhaitons détecter, il convient

maintenant de décrire plus précisément les données à disposition. Nous distinguons d’abord

les données issues de capteurs (MTI, SAR, vidéo), des données issues de bases de données

(coordonnées des routes, élévation de terrain). Puis, nous modélisons les pistes issues des

techniques de trajectographie qui peuvent être vues également comme des données pour

le processus de fusion. Mais avant, nous décrivons le modèle d’état et le repère utilisé pour

décrire les entités présentes.

1.2.3.1 Positionnement dynamique des cibles

Nous désignons sous le terme de cibles l’ensemble des véhicules motorisés agissant sur

le théâtre des opérations. Ces véhicules sont observés par des capteurs chargés notamment

de les localiser dans le monde. Dans ce but, nous utilisons deux repères : un repère de

positionnement global dans le monde (le WGS 84) et un repère local.

Le système géodésique mondial WGS84 (de l’anglais World Geodetic System créé en

1984) est un système de référencement géographique permettant d’exprimer des positions

dans le référentiel Terre. Les positions s’expriment en latitude (la) et longitude (lo) par

rapport au repère géocentré (G,XE84, YE84, ZE84) et en altitude par rapport au geöıde

terrestre. Le geöıde terrestre est une représentation de la surface terrestre plus précise

qu’une simple modélisation sphérique ou ellipsöıdale, puisqu’il est défini de façon à coller
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au plus près de la surface réelle. Le système géodésique mondial WGS84 est traditionnel-

lement utilisé pour fournir les coordonnées de positionnement des GPS, ce qui a assuré sa

popularité. L’ensemble de ces repères est illustré par la figure 1.5.

Fig. 1.5 – Représentation du repère cartésien local et du repère géocentré -

local (O,X, Y, Z) - géocentré (G,XE84, YE84, ZE84)

Lors d’une opération de surveillance d’une zone d’intérêt, un référentiel cartésien local

(O,X, Y,Z) est défini. L’origine O du repère est donné par un opérateur, généralement

dans le référentiel géographique WGS 84 et les axes (X,Y,Z) sont définis de façon à ce

que X soit orienté vers l’Est, Y vers le Nord et Z de façon à compléter le trièdre.

Or, d’après les travaux de Mallick [Mallick 2002], dans le cadre de l’utilisation de

données GMTI, l’utilisation des coordonnées altitude Z n’améliore pas la précision de

l’estimation de l’état des cibles. Par conséquent, l’état d’une cible j à l’itération k est

caractérisé par sa position et sa vitesse dans un repère cartésien local (O,X, Y ) tel que :

xk,j = [xk,j, ẋk,j, yk,j, ẏk,j]
T (1.1)

avec (xk,j, yk,j) sa position et (ẋk,j, ẏk,j) sa vitesse.

1.2.3.2 Observation des cibles

Dans cette partie, nous décrivons les différents capteurs d’observation des cibles dont

nous disposons. Il s’agit des capteurs GMTI, SAR et vidéo.

Les plots MTI Les systèmes d’observation aéroportés GMTI (Ground Moving Target

Indicator) permettent de détecter les objets terrestres en mouvement par mesure de leur

effet Doppler. Chaque capteur fournit alors, à chaque instant d’acquisition k et sur une

large zone d’observation Vk, un ensemble de mesures Zk de taille mk variable et tel que :

Zk = {zk,1, . . . , zk,mk
} (1.2)

Dans le domaine du radar MTI, les mesures appelées également plots MTI sont généra-

lement données sous la forme : distance et angle entre le capteur et l’objet ainsi que sa

vitesse radiale. Cependant, conformément au STANAG 46072 [NATO 2007], les mesures

2STANAG est l’abréviation de Standardization Agreement, en français Accords de normalisation pour

les systèmes et équipements militaires édités par l’OTAN.
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sont fournies en coordonnées WGS84 puis converties dans le repère cartésien. La vitesse

radiale n’est pas utilisée dans ces travaux.

Finalement, la mesure i à l’itération k est donnée sous la forme des coordonnées ob-

servées (x̃, ỹ) d’une cible observée xk,j dans le repère local (O,X, Y ) telle que :

zk,i = [x̃, ỹ]T (1.3)

Elles sont donc obtenues selon l’équation d’observation suivante :

zk,i = H.xk,j + bk (1.4)

où H est la matrice de transformation de l’espace d’état vers l’espace des mesures MTI et

bk est un bruit de mesure lié à la qualité du capteur utilisé.

Il est entendu qu’une mesure i caractérise la cible j, ∀j ∈ {1, . . . ,Nk}, avec Nk le

nombre de cibles à l’itération k, car il n’y a pas de labellisation des mesures.

En considérant les formats mesure et cible (1.1) et (1.3), nous pouvons écrire la matrice

de transition H d’un état vers l’autre telle que :

H =

(

1 0 0 0

0 0 1 0

)

(1.5)

Il est habituellement reconnu que bk décrit un bruit blanc gaussien centré en 0 de

matrice de covariance connue Rk,i telle que :

Rk,i = E
[

bk.b
T
k

]

(1.6)

où la notation E [.] désigne l’espérance mathématique d’une variable aléatoire.

L’ensemble de toutes les observations depuis l’instant initial jusqu’à l’instant k est noté

Zk.

Il est à noter que les capteurs GMTI ont une longue période d’échantillonnage (∆ = 3

à 10 s). De plus, les cibles dont la vitesse est supérieure à une vitesse minimum vmin,

sont détectées avec une probabilité de détection Pd et l’ensemble des mesures contient des

fausses alarmes de densité βfa. Cette densité de fausses alarmes est supposée uniforme sur

toute la zone d’observation et sa cardinalité peut être modélisée par une loi de Poisson

sur le volume d’observation Vk telle que le nombre moyen de fausses alarmes obéit à la

relation suivante :

Nfa = βfa × Vk (1.7)

De plus, les données MTI sont également limitées par le pouvoir de résolution du capteur.

Lorsque deux cibles sont proches, il est possible qu’au regard de la résolution du capteur

une seule cible soit détectée. Ce phénomène est connu sous le nom de cibles non-résolues

ou faiblement résolues.

Par ailleurs, conformément au Stanag 4607, le capteur GMTI est capable de fournir

une information sur le type des véhicules détectés, mais assez peu fiable. A chaque mesure
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est alors attribuée une identité ia parmi l’ensemble I = {ia}∀a∈{1,...,9} :

I =
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(1.8)

Finalement, le format complet d’un plot MTI devient :

zGk,i =
{

zk,i, ik,i,P
i

k,i

}

(1.9)

où ik,i représente le type de la cible i parmi l’ensemble I et P
i

k,i est la probabilité esti-

mée d’exactitude de la classification de la cible. Finalement, l’ensemble
{

P
ia

k,i

}

∀a∈{1,...,9}
,

représente les termes diagonaux de la matrice de confusion Ci pour la classification telle

que :

Ci =
[

cij = P
{

ik = i
j |Id = i

i)
}]

(1.10)

Les images SAR Le SAR (Synthetic Aperture Radar) permet de fournir des images

radar de très haute résolution. De plus l’interférométrie permet de générer des modèles

numériques du terrain. Enfin, de par la très grande résolution des images SAR actuelles,

il est possible de reconnâıtre le type des véhicules au sol (char, voiture, . . . ) et de localiser

les cibles ou les objets immobiles ayant une forte réflectivité (permanent scatterer) à l’aide

d’algorithmes de Détection, Reconnaissance et Identification (DRI).

Les algorithmes DRI utilisant du SAR nous fournissent donc des informations de clas-

sification sous forme de plots à intervalles non réguliers. Nous définissons un plot SAR zSk,i

reçu à l’itération k tel que :

zSk,i = {zk,i, ck,i} (1.11)

avec zk,i indiquant la position du plot dans le repère local (O,X, Y ) comme en (1.3) et cS

est un booléen indiquant si l’objet détecté est de type militaire ou non.

Les images vidéo Conformément au schéma du JDL, il est possible de mettre en

œuvre de nouveaux procédés et/ou capteurs en cas d’évolution de la situation. Il est

donc envisageable d’utiliser des capteurs portés par des drones pour fournir des images

vidéos d’une scène, ce qui permettrait d’identifier par exemple plus précisément les cibles.

Des plots VMTI (Video Moving Target Indicator) pourront alors être obtenus dans le

formalisme OTAN (STANAG 4609) qui est en cours de finalisation.

Pour l’instant et pour des raisons pratiques, nous utilisons le formalisme suivant : les

plots vidéos obtenus, notés zVk,i, sont écrits sous la même forme que les plots SAR tels que,

à l’itération k :

zVk,i = {zk,i, ck,i} (1.12)
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1.2.3.3 Localisation des cibles

Les pistes La trajectographie de cibles terrestres, appelée aussi pistage, permet d’as-

surer le suivi temporel des données cinématiques des cibles (position, vitesse, parfois ac-

célération) sur une zone d’observation. Pour se faire, de nombreuses techniques ont été

développées depuis les années 60 (cf. Partie 1.4).

Une piste est une suite d’états estimés décrivant la dynamique d’une cible. Le but du

pistage est donc de fournir un ensemble de pistes Tk correspondant à l’ensemble des cibles

à chaque itération k. Ce type d’informations peut être utilisé dans le cadre de la détection

d’objets d’intérêt tel que :

Tk = {Tk,j}j∈{1,...,N̂k|k}
(1.13)

Mathématiquement, une piste Tk,j à l’instant k est définie par son état estimé x̂k,j, sa

covariance Pk,j et son score sk,j :

Tk,j = {x̂k,j, Pk,j , sk,j} (1.14)

Finalement, la notation Tk
j désigne la séquence d’une piste comme décrit dans l’équa-

tion (1.14) qui caractérise l’évolution cinématique d’une cible au cours du temps telle que

la séquence des états décrivant une piste s’écrit :

Tk
j = {Tt,j}

k
t=1 (1.15)

Le cumul des pistes de l’itération initiale jusqu’à l’itération k est noté Tk.

Le pistage de l’ensemble des cibles terrestres à partir des données MTI pose de nom-

breux problèmes : nombre important de données à traiter, problème d’association des

mesures aux cibles, grande manœuvrabilité des cibles, . . . comme cela est illustré par la

figure 1.6.

Par ailleurs, l’utilisation d’informations géographiques contextuelles commes les coor-

données des routes peut améliorer les performances de pistage.

Les Systèmes d’Information Géographiques (SIG) Dans le cadre de la localisation

de cibles terrestres, les Systèmes d’Information Géographiques (SIG) permettent d’amé-

liorer la précision de l’estimation des cibles. Il s’agit d’un système d’information qui relie

des données à leur emplacement géographique ou cartographique. Ces données pourront

ainsi nous fournir des indications sur le type et l’emplacement des routes, ainsi que sur les

infrastructures présentes sur le théâtre des opérations. Nous pouvons donc utiliser les co-

ordonnées des routes pour améliorer la précision du pistage. Les routes sont stockées sous

la forme d’un graphe permettant de relier différents tronçons, un tronçon étant composé

de plusieurs segments routiers et étant délimité soit par une fin de route soit par une inter-

section. De plus, nous pouvons utiliser une image DTED (Digital Terrain Elevation Data)

pour connâıtre les élévations de terrain. Une image représentant un DTED est montré sur

la Figure 1.7 à titre indicatif.

1.2.4 Bilan

Au vu de la complexité du problème de détection d’objet d’intérêt, nous avons décidé

de nous focaliser dans un premier temps sur l’objet d’intérêt convoi. En effet, celui-ci

regroupe l’ensemble des contraintes définies en 1.2.1.2 et présente un intérêt stratégique
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Fig. 1.6 – Cumul des plots MTI plots MTI en rouge - routes en noir

Fig. 1.7 – Exemple de DTED - Les pixels noirs représentent les points de basse altitude

et les pixels blancs les points de haute altitude.

certain. L’objectif est donc de définir une méthode pour la détection de convoi, dans le

but de la généraliser à d’autres types d’objets d’intérêt. L’enjeu principal est d’exploiter

au mieux les données disponibles (GMTI, SAR, vidéo, . . . ). Préalablement, nous revenons

donc sur les différentes manières de représenter l’information (Partie 1.3) et notamment

la théorie des probabilités, qui est un outil de base pour le développement algorithmique.

Ensuite, l’idée est d’utiliser une technique de trajectographie pour évaluer globalement

la situation à partir des données GMTI. Néanmoins, les techniques usuelles souffrent de

déficiences, particulièrement pour le pistage de cibles proches (comme dans un convoi),

c’est pourquoi nous décrivons les techniques principales de pistage multicible dans la partie

1.4. Puis, à partir des pistes issues du processus de pistage et des autres types de données,

nous souhaitons faire une évaluation plus fine de la situation, notamment par l’étude des

relations entre les entités détectées et leur environnement. Cette étape est limitée, dans

cette thèse, à la détection de convoi. Or, l’intégration des autres types de données est
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un problème très complexe car il s’agit d’intégrer des informations ayant des cadres de

discernement distincts. C’est pourquoi, dans la partie 1.5, nous décrivons les alternatives

possibles pour la modélisation d’un objet d’intérêt.

1.3 Différentes approches pour traiter l’information

L’analyse de la situation nécessite de fusionner un grand nombre d’informations prove-

nant de différentes sources. Or, la modélisation et la combinaison d’informations sont des

étapes clés dans le cadre de la fusion de données. En effet, aucune donnée n’est parfaite et

la manière de représenter cette imperfection conditionne les résultats obtenus lors d’une

opération de fusion de données. Quatre catégories d’imperfection peuvent être considérées.

Une information est :

– incertaine : elle peut être erronée.

– imprécise : elle peut être approximative (plus ou moins vraie). Par exemple, si on

interroge quelqu’un sur l’âge de Paul et qu’il répond : « Paul a 30 ans », alors il est

possible que Paul ait effectivement 30 ans, mais il est également possible que Paul

ait 31 ans et que la personne ait arrondi à 30 ans.

– incomplète : elle peut délivrer seulement une vérité partielle. Par exemple, dans le

cadre de la détection d’objets, un capteur peut ne détecter qu’une partie des objets

présents.

– conflictuelle : si elle est délivrée par plusieurs sources et que les sources ne sont pas

d’accord. On parle également d’inconsistance.

C’est dans la manière de traiter ces imperfections que différentes théories pour le trai-

tement de l’information sont nées. Dans cette partie, nous décrivons trois formalismes qui

sont couramment utilisées : la théorie des probabilités (cf. Partie 1.3.1), la théorie des

possibilités (cf. Partie 1.3.2) et la théorie des fonctions de croyance (cf. Partie 1.3.3). Ces

trois formalismes sont généralement décrits dans la littérature portant sur le traitement

de l’information [Grandin 2006, Desodt-Lebrun 1996, Bloch 1996].

1.3.1 La théorie probabiliste

Dans un cadre probabiliste, les connaissances sont modélisées sous la forme de dis-

tribution de probabilités dans un référentiel. Elles permettent de représenter de manière

rigoureuse l’incertitude. Par ailleurs, elles sont le fondement pour de nombreux outils sta-

tistiques, comme l’apprentissage. Historiquement, la théorie des probabilités bénéficie d’un

cadre mathématique puissant et cohérent. De plus, depuis sa création en 1763 par Bayes

et sa popularisation par Laplace , les axiomes énoncés ont été mathématiquement justifiés

par Cox en 1946 [Cox 1946].

Dans le cas d’un espace ΩA fini, un évènement A est une partie quelconque de ΩA.

Soient A et B deux évènements. Désignons par P {A} et P {B} les probabilités pour

les évènements A et B de se produire. Ces probabilités représentent « l’information a

priori » dont nous disposons sur les évènements A et B.

Si A et B sont indépendants, la probabilité d’avoir à la fois l’évènement A et l’évène-

ment B est égale au produit des probabilités de chaque évènement :

P {A,B} = P {A} × P {B} (1.16)



1.3. DIFFÉRENTES APPROCHES POUR TRAITER L’INFORMATION 21

S’il existe une relation de causalité entre un symptôme A défini sur ΩA et une maladie

B définie sur ΩB. La probabilité qu’un patient soit dans l’état « malade » est alors égale à la

somme de la probabilité que le patient soit malade en ayant le symptôme avec la probabilité

que le patient soit malade sans avoir le symptôme. C’est la propriété de marginalisation :

P {A} =
∑

∀B∈ΩB

P {A,B} (1.17)

Si l’évènement B se produit, alors il modifie la connaissance que nous avons sur A.

Nous disposons alors d’une nouvelle « information a posteriori ». C’est la loi multipli-

cative :

P {A|B} =
P {A,B}

P {B}
(1.18)

En reprenant avec l’équation 1.17, le théorème des probabilités totales est obtenu :

P {A} =
∑

∀B∈ΩB

P {A|B} × P {B} (1.19)

Naturellement, si A et B sont indépendants, la probabilité conditionnelle de A sur B

devient :

P {A|B} = P {A} (1.20)

Dans le cas où il existe une relation de causalité entreA et B, plusieurs types d’inférence

sont possibles :

Inférence descendante ou prédiction : Connaissant la maladie, quelle est la proba-

bilité P {B|A} que le patient développe tel ou tel symptôme ?

Inférence ascendante ou diagnostic : Connaissant le symptôme, quelle est la proba-

bilité P {A|B} que le patient soit malade ?

Ces types d’inférence sont calculés grâce au théorème de Bayes :

P {B|A} =
P {A|B} × P {B}

P {A}
(1.21)

Ce qui est classiquement traduit par la relation :

a posteriori =
a priori × vraisemblance

c
(1.22)

où c est une constante de normalisation.

Cependant, un patient peut développer un symptôme qui n’est pas dû à une maladie

mais à d’autres sources (poussière, pollution, . . . ).

Considérons à présent un ensemble d’évènements B = {B1, . . . , BN} qui sont autant

de causes possibles pour A (cf. Figure 1.8).

L’ensembles des {Bi}1≤i≤n sont indépendants conditionnellement à A ce qui est noté

Bi ⊥ Bj |A, et vérifie la propriété suivante :

∀(i, j) ∈ {1, . . . , n},∀i 6= j, P {Bi|Bj , A} = P {Bi|A} (1.23)

Si l’évènement A se produit, la probabilité que ce soit effectivement l’évènement Bi

qui ait causé l’évènement A s’exprime grâce au théorème de Bayes :

P {Bi|A} =
P {A|Bi} × P {Bi}

N
∑

i=1
P {A|Bi} × P {Bi}

(1.24)
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B1 B2 BN

A

b b b

Fig. 1.8 – Multi-causalité entre A et B

Dans le cas où le système étudié Y ne contient pas des évènements mais des va-

riables aléatoires {Y1, . . . , YN} continues ou à valeurs discrètes dans F1 × · · · × FN , on

note P {Yi = yi} = P {yi} la probabilité que la variable Yi ait la valeur yi. Dans le cas où

Yi est à valeurs discrètes, on parle d’une distribution de probabilités. Dans le cas où

Yi est continu, il s’agit alors d’une densité de probabilités noté f(yi).

Le théorème des probabilités totales énoncé pour les évènements en (1.19) s’écrit pour

des variables aléatoires :

fY (y) =

∫

fY (y|x)fX(x)dx (1.25)

La densité de probabilités de X à valeurs dans FX conditionnellement à Y à valeurs

dans FY s’écrit :

f(x|y) = fX(X = x|Y = y) (1.26)

En combinant avec (1.18) et (1.25), la densité de probabilités conditionnelles s’écrit :

f(x|y) =
f(y|x) × f(x)
∫

f(y|x)f(x)dx
(1.27)

Finalement, sous l’hypothèse que les variables aléatoires Yi,∀i ≤ N , composant le

système Y , le théorème de Bayes généralisé donne :

f(y) = f(y1, . . . , yN ) = f(y1) × f(y2|y1) × f(y3|y1, y2),× . . . × f(yn|y1, . . . yn−1) (1.28)

1.3.2 La théorie possibiliste

La logique floue s’appuie sur la théorie mathématique des ensembles flous [Dubois 1988]

introduite par Zadeh en 1965 [Zadeh 1965]. L’idée est de pouvoir manipuler des informa-

tions issues du langage naturel, donc subjectif. Ainsi, cette théorie est une extension de

la théorie des ensembles classiques pour la prise en compte d’ensembles définis de façon

imprécise. À l’inverse de la logique booléenne, la logique floue permet à une condition

d’être dans un autre état que « vrai » ou « faux ». De même qu’il n’est pas toujours facile

de qualifier la taille d’une personne comme grande ou moyenne, il y a des degrés dans la

vérification d’une condition comme l’illustre la figure 1.9.

Ainsi, la connaissance que nous avons d’un système est modélisée par un ensemble

de sous-ensembles flous, généralement créé par expertise. Dans l’exemple présenté dans

la figure 1.9, le système « Taille d’un individu » est caractérisé par les sous-ensembles

{µpetit, µmoyen, µgrand}. Chaque sous-ensemble flou est ainsi défini par une fonction d’ap-

partenance µi qui associe à chaque élément x ∈ X, le degré µi(x), compris entre 0 et 1,

avec lequel x appartient à la classe i, tel que

µi : X → [0, 1]

x → µi(x)
(1.29)
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Fig. 1.9 – Sous-ensembles flous représentés par des triangles et des trapèzes

- d représente une valeur de taille pour laquelle les possibilités qu’un individu soit de taille petite

ou grande est non nulle.

À partir de cette modélisation, il est possible de calculer les possibilités qu’une mesure

d appartiennent aux différentes classes, tels que Πd(i) = µi(d). Dans l’exemple utilisé, on

obtient :

Πd(petit) = 0.4, Πd(moyen) = 0.6, Πd(grand) = 0

Concernant la fusion de distributions de possibilités, de nombreux opérateurs de com-

binaisons peuvent être utilisés. Le premier type d’opérateurs est utilisé lorsque les sources

sont concordantes : c’est un opérateur conjonctif (ET logique). Par exemple l’opérateur

T-norme est défini tel que, ∀x ∈ X :

Π1,2(x) = max (Π1(x),Π2(x)) (1.30)

Le deuxième type est utilisé lorsque les sources sont discordantes, il s’agit d’un opéra-

teur disjonctif (OU logique). Par exemple, l’opérateur T-conorme est défini comme :

Π1,2(x) = min (Π1(x),Π2(x)) (1.31)

Il existe de nombreux autres types d’opérateurs tels que les opérateurs « adaptatifs ».

Il s’agit d’une classe d’opérateurs qui prend en compte les caractéristiques du contexte

(fiabilité des sources, conflit, . . . ). Ainsi, la règle de Dubois et Prade [Dubois 1991] prend

en compte une mesure h12 du degré de compatibilité de deux sources tel que :

h12 = max
x

(min (Π1(x),Π2(x))) (1.32)

Ensuite, la combinaison adaptative des deux distributions de possibilités est obtenu

par :

Π1,2(x) = max
x

(

min (Π1(x),Π2(x))

h12
,min (max (Π1(x),Π2(x))), 1 − h12

)

(1.33)
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Fig. 1.10 – Opérateur adaptatif - (a) Sources discordantes - (b) Sources concordantes

Plus le conflit h12 entre deux informations est grand, plus l’incertitude sur le résultat

augmente.

Finalement, la prise de décision peut être faite en sélectionnant le maximum de possi-

bilité.

Le grand avantage de la logique floue est de pouvoir traiter explicitement l’incertitude

et l’imprécision ce qui n’était pas le cas auparavant dans le cadre de la théorie probabiliste.

1.3.3 La théorie crédibiliste

La théorie crédibiliste, issue de la théorie de Dempster-Shafer, a été initiée par les tra-

vaux de Dempster sur les bornes inférieures et supérieures des probabilités [Dempster 2008]

puis formalisée par Shafer dans [Shafer 1976]. Il s’agit d’une généralisation de la théorie

des probabilités, puisque l’idée de base est de ne pas considérer les hypothèses seules mais

également les unions d’hypothèses, considérant ainsi un cadre de discernement plus large

et plus précis pour la modélisation. La contrepartie est une complexité algorithmique plus

grande.

Dans nos travaux, nous adoptons le formalisme du modèle des croyances transférables

(TBM : Transferable Belief Model) proposé par Smets [Smets 2000]. Dans ce cadre, le

processus de gestion d’informations incertaines se déroule en deux étapes : une étape dite

« crédale » où les informations sont modélisées sous forme de masse de croyance et une

étape dite « pignistique » où les masses de croyance sont utilisées pour la prise de décision.

La principale différence entre la théorie de Dempster-Shafer et la TBM réside dans le fait

qu’avec la TBM, les distributions de masses de croyance ne sont pas normalisées et la

masse de croyances sur l’ensemble vide (conflit) peut être non nulle. Ce cas précis ouvre

la question de l’origine du conflit (sources non-fiables, hypothèses manquantes, monde

ouvert, . . . ).

1.3.3.1 Définition des masses de croyances

L’intérêt des fonctions de croyance est la modélisation des connaissances incer-

taines. Ainsi, si nous considérons un système susceptible d’être dans différents états

Ω = {ω1, ω2, ω3}, le formalisme des fonctions de croyance consiste à considérer un cadre de

discernement plus grand que les hypothèses d’états seules. Ainsi, le cadre de discernement

est composé des hypothèses seules et de l’ensemble des unions d’hypothèses représentant

le cas où le système peut être dans différents états tels que :

2Ω = {∅, {ω1}, {ω2}, {ω3}, {ω1, ω2}, {ω1, ω3}, {ω2, ω3}, {ω1, ω2, ω3}} (1.34)
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Par la suite, afin d’alléger les notations, nous écrirons l’ensemble {ωi, ωj} de la façon

suivante : ωij.

Pour représenter la connaissance du système, la notion de fonction de masse de croyance

notée mΩ est la plus communément utilisée car sensiblement équivalente à la notion de

probabilité telle que :
mΩ : 2Ω → [0, 1]

A → mΩ(A)
(1.35)

Ainsi, la masse de croyance attribuée à la proposition A = ω12 modélise le doute

exprimé par la source entre les hypothèses ω1 et ω2.

Finalement, la distribution de masses associée à l’ensemble 2Ω vérifie :

∑

A∈2Ω

m(A) = 1 (1.36)

où chaque sous ensemble A ∈ Ω est appelé élément focal de la distribution de masse.

Une fonction de masse est dite normale si m(∅) = 0. La masse m(∅) représente la masse

de croyance qui ne peut être attribuée à aucune des hypothèses du cadre Ω. Si m(∅) 6= 0,

il faut se poser la question de savoir l’origine de cette masse. Le cadre de discernement

peut être incomplet, autrement dit toutes les hypothèses d’état possibles du système ne

sont pas répertoriées. On dit alors que le monde est « ouvert » dans l’espace Ω. Une autre

possibilité est qu’un capteur fournisse des informations erronées.

Par ailleurs, en cas d’absence d’information, à l’initialisation par exemple, la totalité de

la masse de croyance est attribuée à l’union de toutes les hypothèses m(ω1 ∪ω2 ∪ω3) = 1.

Avec la théorie des probabilités, on suppose que toutes les hypothèses sont équiprobables

et on écrit P {ω1} = 1/3, P {ω2} = 1/3 et P {ω3} = 1/3.

1.3.3.2 Représentation graphiques des masses de croyance

Il est parfois difficile de se faire une « représentation mentale » des fonctions de

croyance, particulièrement lorsqu’on possède une solide culture probabiliste. Nous pro-

posons donc ici une nouvelle représentation graphique de ces fonctions de croyance. Ainisi,

dans le cadre d’une approche probabiliste, les probabilités sont calculées sur chacun des

ensembles de Ω comme illustré par la figure 1.11. Dans le cadre d’une approche crédibiliste,

les masses de croyance sont calculées sur tous les sous ensembles de Ω. Traditionnellement,

les masses de croyance sont représentées comme dans la figure 1.12, où les croix sont les dif-

férentes hypothèses et les cercles/ellipses les différents éléments focaux. Dans cet exemple,

tous les éléments de 2Ω sont des éléments focaux et la représentation graphique est très

chargée. Nous proposons donc une nouvelle représentation qui nous parâıt plus claire et

plus intuitive (cf. Figure1.14) si on comprend l’analogie qui est faite avec la théorie des

ensembles dont la représentation graphique est présentée en Figure 1.13. Avec la nouvelle

représentation, il est entendu que les hypothèses sont exclusives (mΩ(ω1 ∩ ω2) = 0). Par

ailleurs, la masse des unions d’hypothèses, par exemple ω1 ∪ ω2, est placée à l’intersec-

tion de ces deux ensembles. Cela permet d’obtenir une représentation graphique cohérente

des masses de croyance. Cette représentation, comme nous le verrons par la suite, per-

met de retrouver intuitivement, les relations d’équivalence entre les différentes fonctions

élémentaires, ainsi que les formules de Moëbius [Smets 2002].
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Fig. 1.12 – Représentation gra-
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Fig. 1.13 – Représentation gra-

phique des ensembles Ω
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Fig. 1.14 – Nouvelle représentation

graphique des masses de croyance

sur 2Ω

1.3.3.3 Les différentes fonctions élémentaires utilisant les masses de croyance

À partir d’une fonction de masse mΩ(A), il est possible de définir d’autres représen-

tations de l’information appelées fonctions élémentaires en relation biunivoque. Cela

signifie qu’il existe d’autres représentations qui sont équivalentes et qui peuvent être dé-

duites les unes des autres. Dans le paragraphe suivant, nous décrivons les fonctions élémen-

taires couramment utilisées ainsi que leur relation biunivoque avec la masse de croyance

mΩ(A). Pour une compréhension intuitive de ces fonctions élémentaires, nous invitons le

lecteur à se référer à l’exemple décrit dans le tableau 1.1.

Crédibilité : la crédibilité d’un élément A est la part minimale de croyance spécifique-

ment allouée à A qui ne contient pas de masse de croyance conflictuelle et sans le

conflit :

∀A ⊆ Ω, belΩ(A) =
∑

B⊆A,B 6=φ

mΩ(B) (1.37)

∀A ⊆ Ω, mΩ(A) =
∑

B⊆A

(−1)|A|−|B|belΩ(B) (1.38)
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B ⊆ Ω mΩ plΩ belΩ\∅ bΩ qΩ

∅ 0.1 0 0 0.1 1

ω1 0.07 0.46 0.08 0.17 0.46

ω2 0.12 0.44 0.13 0.22 0.44

ω12 0.22 0.59 0.45 0.51 0.31

ω3 0.31 0.49 0.34 0.41 0.49

ω13 0.08 0.78 0.51 0.56 0.17

ω23 0.01 0.83 0.48 0.54 0.1

ω123 0.09 0.9 1 1 0.09

Tab. 1.1 – Un exemple de transformation d’une distribution de masses - Le

calcul de bel se fait sur l’espace 2Ω privé de ∅.

Plausibilité : la plausibilité d’un élément A est la part maximale de croyance que l’on

peut attribuer à A en incluant le doute :

∀A ⊆ Ω, P lΩ(A) =
∑

A∩B 6=φ

mΩ(B) (1.39)

∀A ⊆ Ω, mΩ(A) =
∑

B⊆A

(−1)|A|−|B|+1plΩ(B̄) (1.40)

Implicabilité : L’implicabilité d’un élément A est la part minimale de croyance spécifi-

quement allouée à A qui ne contient pas de masse de croyance conflictuelle et avec

le conflit :

∀A ⊆ Ω, bΩ(A) =
∑

B⊆A

mΩ(B) = belΩ(A) +mΩ(∅) (1.41)

∀A ⊆ Ω, mΩ(A) =
∑

B⊆A

(−1)|A|−|B|bΩ(B) (1.42)

Communalité : La communalité d’un élément A est la somme des masses de croyance

des éléments qui contiennent au moins A :

∀A ⊆ Ω, qΩ(A) =
∑

B⊇A

mΩ(B) (1.43)

∀A ⊆ Ω, mΩ(A) =
∑

B⊆A

(−1)|A|−|B|qΩ(B) (1.44)

Exemple : Nous reprenons à présent l’exemple extrait de la thèse d’Emmanuel Ramasso

[Ramasso 2007b]. Pour chaque fonction élémentaire, nous décrivons le détail du calcul

pour un ensemble singleton ainsi que pour un ensemble union d’hypothèses, et nous

proposons une représentation graphique.

Plausibilité :

plΩ(ω1) = mΩ(ω1) +mΩ(ω12) +mΩ(ω13) +mΩ(ω123)

= 0.07 + 0.22 + 0.08 + 0.09

= 0.46
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Et à l’inverse :

mΩ(ω1) = (−1)|ω1|−|∅|+1plΩ(∅̄) + (−1)|ω1|−|ω1|+1plΩ(ω̄1)

= plΩ(ω123) − plΩ(ω23)

= 0.9 − 0.83

= 0.07

= −

Fig. 1.15 – Illustration du calcul de mΩ(ω1) à partir des plausibilités - Le

positionnement ω1, ω2 et ω3 est similaire à celui de la figure 1.14

plΩ(ω12) = mΩ(ω1) +mΩ(ω2) +mΩ(ω12) +mΩ(ω13)

+mΩ(ω23) +mΩ(ω123)

= 0.07 + 0.12 + 0.22 + 0.08 + 0.01 + 0.09

= 0.59

Et à l’inverse :

mΩ(ω12) = (−1)|ω12|−|∅|+1plΩ(∅̄) + (−1)|ω12|−|ω1|+1plΩ(ω̄1)

+(−1)|ω12|−|ω2|+1plΩ(ω̄2) + (−1)|ω12|−|ω12|+1plΩ(ω̄12)

= plΩ(ω23) + plΩ(ω13) − plΩ(ω3) − plΩ(ω123)

= 0.83 + 0.78 − 0.49 − 0.9

= 0.22

= + − −

Fig. 1.16 – Illustration du calcul de mΩ(ω12) à partir des plausibilités - Le

positionnement ω1, ω2 et ω3 est similaire à celui de la figure 1.14

Crédibilité :
belΩ\∅(ω1) = mΩ(ω1)/

∑

B 6=∅

mΩ(B)

= 0.07/0.9

= 0.08

Et à l’inverse :

mΩ(ω1) = (−1)|ω1|−|∅|belΩ(∅) + (−1)|ω1|−|ω1|belΩ(ω1)

= belΩ(ω1) − belΩ(∅)

= 0.07 − 0

= 0.07

belΩ(ω12) = mΩ(ω1) +mΩ(ω2) +mΩ(ω12)

= 0.07 + 0.12 + 0.22 + 0.08 + 0.01 + 0.09

= 0.59
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Et à l’inverse :

mΩ(ω12) = (−1)|ω12|−|ω1|belΩ(ω1) + (−1)|ω12|−|ω2|belΩ(ω2)

+(−1)|ω12|−|ω12|belΩ(ω12)

= belΩ(ω12) − belΩ(ω1) − belΩ(ω2)

= 0.41 − 0.07 − 0.12

= 0.22

= −−

Fig. 1.17 – Illustration du calcul de mΩ(ω12) à partir des crédibilités - Le

positionnement ω1, ω2 et ω3 est similaire à celui de la figure 1.14

Le calcul des différentes fonctions élémentaires peut parâıtre compliqué. Cependant,

des relations matricielles existent entre les différentes représentations ; elles sont décrites

dans [Smets 2002]

Finalement, la figure 1.18 représente les différentes fonctions élémentaires les unes par

rapport aux autres.

mΩ(∅)

belΩ(A)

plΩ(A)

belΩ(Ā)

bΩ(A)

mΩ(A)0 1

zone

d’incertitude

Fig. 1.18 – Illustration des différentes fonctions élémentaires

1.3.4 Le conditionnement

Comme dans le cadre des probabilités, il est possible de conditionner une distribution

de masses de croyance mΩ par un évènement A ⊆ Ω. L’exemple présenté sur la figure 1.19

illustre l’évènement « A : le système n’est pas dans l’état ω3 ».

Dans ce cas, le cadre des propositions est restreint aux états ω1 ou ω2 et les masses qui

étaient affectées à ω3 sont donc transférées sur les ensembles inclus dans A comme cela est

symbolisé par les flèches dans la figure 1.19.
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A = ω1 ∪ ω2

Ā = ω3

Fig. 1.19 – Représentation graphique du conditionnement - Le positionnement ω1,

ω2 et ω3 est similaire à celui de la figure 1.14

Mathématiquement, il vient :

∀B ⊆ A, mΩ[A](B) =
∑

C⊆Ā

mΩ(B ∪ C) (1.45)

En appliquant la formule (1.45) sur l’exemple, on trouve































mΩ[ω12](ω3) = 0

mΩ[ω12](ω1) =
∑

C⊆ω3

mΩ(ω1 ∪C) = mΩ(ω1 ∪ φ) +mΩ(ω1 ∪ ω3) = mΩ(ω13) +mΩ(ω1)

mΩ[ω12](ω2) =
∑

C⊆ω3

mΩ(ω2 ∪C) = mΩ(ω2 ∪ φ) +mΩ(ω2 ∪ ω3) = mΩ(ω23) +mΩ(ω2)

mΩ[ω12](ω12) =
∑

C⊆ω3

mΩ(ω12 ∪ C) = mΩ(ω12 ∪ φ) +mΩ(ω12 ∪ ω3) = mΩ(ω123) +mΩ(ω12)

1.3.4.1 Les règles de combinaison

Lorsque deux sources fournissent une distribution de masse, il faut pouvoir les combiner

d’une façon adaptée. Il existe de nombreuses règles de combinaisons. Nous décrivons ici

simplement les règles conjonctive et disjonctive.

La règle de combinaison conjonctive (CRC : Conjonctive Rule of Combination) per-

met de combiner des sources indépendantes et fiables.

mΩ
1 ∩© 2(A) =

(

mΩ
1 ∩©mΩ

2

)

(A) =
∑

B∩C=A

mΩ
1 (B) .mΩ

2 (C) (1.46)

A noter qu’avec la commonalité, la relation est immédiate :

qΩ1 ∩© 2(A) =
(

qΩ1 ∩© qΩ2
)

(A) = qΩ1 (A) .qΩ2 (A) (1.47)

A titre illustratif comme avec l’exemple 1, si on dispose de deux sources 1 et 2

fournissant une distribution de masses, on trouve :

mΩ
1 ∩© 2(ω1) = mΩ

1 (ω1).m
Ω
2 (ω1) +mΩ

1 (ω1).m
Ω
2 (ω12) +mΩ

1 (ω12).m
Ω
2 (ω123)

+mΩ
1 (ω123).m

Ω
2 (ω12) +mΩ

1 (ω1).m
Ω
2 (ω123) +mΩ

1 (ω123).m
Ω
2 (ω1)
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et
mΩ

1 ∩© 2(ω12) = mΩ
1 (ω12).m

Ω
2 (ω12) +mΩ

1 (ω12).m
Ω
2 (ω1)

+mΩ
1 (ω1).m

Ω
2 (ω12) +mΩ

1 (ω12).m
Ω
2 (ω1)

+mΩ
1 (ω2).m

Ω
2 (ω12) +mΩ

1 (ω12).m
Ω
2 (ω2)

+mΩ
1 (ω12).m

Ω
2 (ω12)

La règle de combinaison disjonctive (DRC : Disjonctive Rule of Combination) per-

met de combiner des sources indépendantes et dont l’une au moins est fiable :

mΩ
1 ∪© 2(A) =

(

mΩ
1 ∪©mΩ

2

)

(A) =
∑

B∪C=A

mΩ
1 (B) .mΩ

2 (C) (1.48)

A noter qu’avec l’implicabilité, la relation est immédiate :

bΩ1 ∪© 2(A) =
(

bΩ1 ∪© bΩ2
)

(A) = bΩ1 (A) .bΩ2 (A) (1.49)

Cette règle a l’avantage d’être associative et commutative. Cependant, elle n’est

pas idempotente. Cela signifie que si l’on combine deux fois les mêmes distributions

de masse, alors on ne retrouve pas cette même distribution. En effet, la masse de

croyance est transférée vers les sur-ensembles des éléments focaux dans un processus

de généralisation [Smets 2002].

A titre illustratif, comme avec l’exemple 1, si on dispose de deux sources 1 et 2

fournissant une distribution de masses, on trouve :

mΩ
1 ∪© 2(ω1) = mΩ

1 (ω1) .m
Ω
2 (ω1)

On voit immédiatement que si on combine la masse mΩ
1 (ω1) avec elle même, on

trouve mΩ
1 ∪© 1(ω1) < mΩ

1 (ω1) Par ailleurs, la combinaison de masses de croyances sur

l’union d’hypothèses donne :

mΩ
1 ∪© 2(ω12) = mΩ

1 (ω1) .m
Ω
2 (ω2) +mΩ

1 (ω2) .m
Ω
2 (ω1)

+mΩ
1 (ω1) .m

Ω
2 (ω12) +mΩ

1 (ω12) .m
Ω
2 (ω1)

+mΩ
1 (ω2) .m

Ω
2 (ω12) +mΩ

1 (ω12) .m
Ω
2 (ω2)

+mΩ
1 (ω12) .m

Ω
2 (ω12)

1.3.4.2 Le théorème de Bayes généralisé

Ω Θ
Ω : Maladie

Θ : Test

Fig. 1.20 – Causalité entre deux variables

Considérons le cas simple présenté en figure 1.20 avec les cadres de discernement Ω et

Θ. Si on connait les distributions de masses sur Ω pour chaque élément θk ∈ Θ condition-

nellement aux éléments ωk ∈ Ω, on peut calculer la distribution de masse sur Θ grâce au

théorème de Bayes généralisé (Generalized Bayes Theorem : GBT). Comme la masse de
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croyance est en relation biunivoque avec la plausibilité ou la commonalité, il est possible

d’exprimer le théorème de Bayes généralisé grâce à n’importe lesquelles de ces grandeurs :

plΘ[ω](θ) = 1 −
∏

θi∈θ

(

1 − plΩ[θi](ω)
)

(1.50)

qΘ[ω](θ) =
∏

θi∈θ

plΩ[θi](ω) (1.51)

mΘ[ω](θ) =
∏

θi∈θ

plΩ[θi](ω).
∏

θi∈θ̄

(

1 − plΩ[θi](ω)
)

(1.52)

Une réflexion très documentée et très poussée sur le problème de combinaison d’infor-

mations a été menée par Smets dans [Smets 2007a].

1.3.4.3 Affaiblissement d’une source

Lorsqu’une source est jugée peu fiable, on peut limiter son influence en l’affaiblissant.

La nouvelle distribution de masses de croyance αmΩ est calculée à partir de la distribution

de masses originelle mΩ et du coefficient d’affaiblissement α ∈ [0, 1] telle que :

∀A ⊂ Ω αmΩ(A) = (1 − α)mΩ(A)
αmΩ(Ω) = (1 − α)mΩ(Ω) + α

(1.53)

1.3.4.4 Utilisation de la probabilité pignistique lors de la prise de décision

Lors de la phase de prise de décision, il faut décider parmi les hypothèses singletons

laquelle est la plus probable. La transformation pignistique consiste ainsi à repartir de

manière équiprobable la masse d’une proposition d’hypothèses conjointes sur les différentes

hypothèses. Autrement dit :

BetPm(ωk) =
1

1 − m(∅)

∑

A∈Ω

m(A)

|A|
(1.54)

1.3.4.5 Bilan

Les principaux avantages de la théorie des fonctions de croyance sont la finesse de

la modélisation des connaissances. Ainsi, de la croyance est spécifiquement allouée au

doute et au conflit. Bien que relativement récente, de nombreux outils et opérateur de

combinaisons ont été développés pour la fusion et la prise de décision. Cependant, les

fonctions de croyance se limitent pour l’instant aux espaces discrets, même si des premiers

travaux pour généraliser les fonctions de croyances aux espaces continues commencent à

être publiés [Doré 2009].

1.3.5 Comparaison des différentes méthodes

Nous avons présenté les principes de la théorie des probabilités, des possibilités et des

crédibilités. Les différences résident dans la modélisation de l’imperfection des données et

par conséquent dans les manières possibles pour les combiner.

Le tableau 1.2 résume et compare différents aspects liés aux trois théories décrites.

Le but, ici, n’est pas de conclure quant à la supériorité d’une théorie sur une autre, mais
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de montrer la complémentarité de ces différentes représentations de l’incertain. Chaque

théorie peut être plus ou moins adaptée selon le problème traité.

Dans le cadre de nos travaux, nous nous sommes majoritairement appuyés sur le cadre

probabiliste, car la majorité des algorithmes de suivi de cibles ont été développés avec

ce formalisme. Cependant, nous avons aussi pris appui sur les TBM pour la détection de

convoi. En effet, lors de la dernière phase d’évaluation des objets d’intérêt, la précision

apportée par les TBM en terme d’analyse (conflit et doute) est particulièrement utile aux

opérationnels à qui ces infos sont destinées.
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É

T
A

T
D

E
L
’A

R
T

E
T

A
N

A
L
Y

S
E

D
E

L
A

P
R

O
B

L
É
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Probabilité Possibilité Croyance

Origine Bayes (1774) Zadeh (1965) Dempster (1974)

Incertitude oui oui oui

Imprécision non oui oui

Abs. connaissance non : P {ω1} = 0.5,P {ω2} = 0.5 oui : µ1 = 1, µ2 = 1 oui : mΩ(ω1 ∪ ω2) = 1

Doute non oui oui

Conflit sources non oui oui

Fiabilité sources non oui oui

Opérateur de fusion Bayes T-norme, T-conorme, . . . CRC, DRC, . . .

Prise de décision MAP, MAE . . . Maximum de possibilité/nécessité Transformation pignistique

Variables discrètes oui oui oui

Variables continues oui oui non

Avantages

Justification axiomatique

Cadre math. puissant

Outils statistique

Apprentissage

Représentation langage naturel

Pls. opérateurs de combinaison

Niveaux modélisation/décision

Représentation de l’ignorance

Mesure du conflit

Diff. opérateurs de combinaison

Inconvénients
Confusion méconnaissance/doute

Incertitude pas imprécision

Choix des opérateurs de fusion

Problème de bord

Limites théoriques

Combinatoire

Tab. 1.2 – Avantages et inconvénients des représentations de l’incertain - Ω = {ω1, ω2}
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1.4 Pistage multicible

1.4.1 Synthèse du problème d’estimation

Le schéma bloc présenté en figure 1.21 résume schématiquement le problème d’estima-

tion d’un système en règle générale. Il s’agit, à chaque itération k à partir de la séquence

des mesures Zk, de fournir une estimation de l’état réel du système X̂k|k ainsi que l’in-

certitude qui y est associé Pk|k, le système étant caractérisé par un état réel Xk de taille

variable Nk.

Erreur

système

Erreur

mesure

Information

a priori

Système

dynamique

Système

d’observation

Estimateur

d’état

État

réel

Xk

Nk

Mesures

Zk

État

estimé
+ incertitude

X̂k|k

Pk|k

Rk

Pd

βfa

Fk

Qk

H

Fig. 1.21 – Schéma bloc du problème d’estimation

Les variables Rk, Pd et βfa en orange caractérisent les erreurs liées aux capteurs et sont

supposées connues. Les variables Fk, Qk et H en vert, décrites par la suite, caractérisent le

modèle de description du système. Elles sont également connues mais dépendent du modèle

choisi. Aucune variable ne décrit les erreurs systèmes. En effet, des erreurs systèmes sont

modélisées pour les systèmes commandés (fusée) uniquement.

1.4.2 Modélisation d’une cible

Dans le cadre du pistage multicible, chaque cible individuelle peut être vue comme un

système dynamique indépendant, dont l’évolution temporelle peut être modélisée sous la

forme d’une équation. Au vu de la modélisation de l’état d’une cible (cf. équation (1.1)

et du format des mesures (cf. équation (1.3)), nous nous limitons au cas linéaire puisque

l’état xk,j d’une cible j à l’itération k est caractérisée par les équations de mouvement

(1.55) et d’observation (1.56) par une mesure zk,i suivantes :

xk+1,j = Fk.xk,j + Γk.νk,j (1.55)

zk,i = H.xk,j + bk (1.56)

où Fk est la matrice de transition d’état caractérisant l’évolution du système et H est la

matrice de transition de l’espace d’état vers l’espace des mesures décrite en (1.5). Γk.νk

est un vecteur de bruit d’état dont les propriétés statistiques (moyenne, covariance) ca-

ractérisent les limites du modèle utilisé (exactitude de la matrice de transition, finesse du

modèle d’état). Par exemple, le système modélise un mouvement à vitesse constante. Si

le véhicule accélère alors un bruit de mesure apparâıt car le modèle n’est pas adapté à ce

comportement. Nous décrivons maintenant ces différentes grandeurs avec plus de détails.
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Si une cible j est définie par sa position et sa vitesse telle :

xk,j =









xk,j

ẋk,j

yk,j

ẏk,j









(1.57)

alors, si nous considérons que la cible évolue selon une trajectoire rectiligne et avec une

vitesse constante, la matrice de transition d’état Fk est telle que :

Fk =









1 ∆ 0 0

0 1 0 0

0 0 1 ∆

0 0 0 1









(1.58)

car elle correspond au système d’évolution séquentiel suivant :














xk+1,j = xk,j + ∆.ẋk,j

ẋk+1,j = ẋk,j

yk+1,j = yk,j + ∆.ẏk,j

ẏk+1,j = ẏk,j

(1.59)

où ∆ est la période d’échantillonnage du capteur GMTI. La matrice Fk traduit donc bien

une relation linéaire entre xk+1,j et xk,j.

Le bruit νk,j est modélisé par un bruit blanc gaussien centré en 0, de covariance connue

Qk qui modélise les incertitudes sur le modèle utilisé tel que :

E

[

[Γk.νk,j] . [Γk.νk,j]
T
]

= Γk.Qk.Γ
T
k (1.60)

et Γk permet de décrire l’incertitude comme étant l’erreur de modélisation engendrée

par l’approximation effectuée sur l’accélération comme définie par Bar-Shalom dans

[Bar-Shalom 2000] :

Γk =









∆2/2 0

∆ 0

0 ∆2/2

0 ∆









(1.61)

Finalement, Qk s’écrit :

Qk = E
[

νk,j.ν
T
k,j

]

=

(

σ2
x 0

0 σ2
y

)

= q.

(

1 0

0 1

)

(1.62)

avec σx et σy les écarts-types respectifs associés à l’incertitude sur les composantes accé-

lération dans les deux directions X et Y du référentiel local. Ils sont considérés égaux et

représentés finalement par q le bruit de modèle, autrement dit une mesure de la confiance

accordée au modèle.

1.4.3 Les enjeux du pistage multicible

1.4.3.1 Positionnement du problème

Dans le cadre du pistage multicible, on souhaite à l’itération k estimer l’état de l’en-

semble des cibles Xk de taille Nk tel que :

Xk = {xk,j}
Nk

j=1 (1.63)
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Par ailleurs, la taille de cet ensemble varie au cours du temps, cela signifie que des

cibles apparaissent et disparaissent dans la zone d’observation. Le problème d’estimation

est donc double : d’une part il faut estimer l’état des cibles de la manière la plus précise

possible et d’autre part, il faut estimer le nombre de cibles tout en générant des processus

de « vie » et de « mort » pour ces dernières. De manière générale, il s’agit d’un problème

d’estimation d’un système linéaire stochastique à dimension variable.

L’ensemble des mesures Zk est également de taille variable mk 6= Nk, car l’ensemble des

mesures contient des fausses alarmes et des non-détections. Un des aspects du problème

est donc l’association des mesures aux cibles. De plus, le volume d’observation Vk varie à

chaque itération. Par exemple, dans la figure (cf. Figure 1.22), nous présentons un exemple

problématique d’associations de trois mesures à deux cibles

zk,1

zk,2

zk,3

Tk,1

Tk,2

x̂k|k−1,1

x̂k|k−1,2

Mesure

État estimé

État prédit

Piste 1

Piste 2

Covariance

Fig. 1.22 – Scénario problématique d’association

Dans l’exemple, deux cibles interférentes à l’itération k sont considérées, cela signifie

que leurs ellipses de covariance se touchent. Il est alors d’usage de parler de regroupement

de cibles ou « clustering ». Chacune d’elles est représentée par une piste. A l’itération

courante k, le système prédit deux états notés x̂k|k−1,1 et x̂k|k−1,2.

L’ensembleXk est donc défini sur un espace continu géométrique. Il peut être vu comme

un processus ponctuel spatial dont une réalisation est donnée par Zk à l’itération k, sur

un espace d’observation discret.

Le problème d’estimation du système linéaire stochastique à dimension variable est

résolu de manière optimale mais non implémentable par le Filtre Bayésien Optimal (FBO)

[Mahler 2006, Mahler 2003] qui estime de manière récursive la densité de probabilité jointe

πk sur un espace donné Vk d’un ensemble d’état Xk à l’instant k en deux étapes, prédiction

(équation (1.64)) et estimation (équation (1.65)). Ainsi, connaissant la séquence de toutes

les mesures Zk et conformément à [Vo 2007], la densité de probabilité jointe πk+1|k est

prédite telle que :

πk+1|k

(

Xk+1|Z
k
)

=

∫

Vk

fk+1|k (Xk+1|Xk) · πk

(

Xk|Z
k
)

dXk (1.64)

où fk+1|k (Xk+1|Xk) est le modèle de transition d’un état k à k + 1 multicible et πk la

densité de probabilité jointe a posteriori .
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Puis, connaissant la séquence des mesures Zk+1 jusqu’à l’itération k + 1, la densité de

probabilité jointe est mise à jour telle que :

πk+1

(

Xk+1|Z
k+1
)

=
gk+1 (Zk+1|Xk+1) · πk+1|k

(

Xk+1|Z
k
)

∫

gk+1 (Zk+1|X) · πk+1|k (X|Zk) dX
(1.65)

avec gk+1 (Zk+1|Xk+1) la vraisemblance multicible de l’ensemble des mesures Zk+1 à

l’instant k + 1.

Concernant le calcul de l’estimateur, plusieurs solutions sont envisageables illustrées

dans le cas monocible pour plus de clarté par la figure 1.23. Avec le Maximum a posteriori

(MAP), l’étape d’estimation de X̂k+1|k+1 se fait en prenant l’argument maximum de la

densité de probabilité jointe estimée πk+1

(

Xk+1|Z
k+1
)

, tel que :

X̂MAP
k+1|k+1 = arg sup

X
πk+1

(

X|Zk+1
)

(1.66)

f
(

xk+1|Z
k
)

x̂MAP
k+1x̂

EAP
k+1

xk+1

�

�

�

�
1/2 �

�

�

�
1/2

Fig. 1.23 – Différents estimateurs d’état - illustration pour une cible

L’estimation peut également être déterminée en utilisant une méthode du type Expected

A Posteriori (EAP) autrement dit l’estimation est définie comme la valeur attendue a

posteriori :

X̂EAP
k+1|k+1 =

∫

Xπk+1

(

X|Zk+1
)

δX (1.67)

1.4.3.2 Différentes philosophies

La problématique de pistage multicible peut être vue de deux manières. Sachant que

l’espace d’état des cibles est continu,

– soit on discrétise immédiatement l’espace d’état et on considère l’état de chaque cible

individuellement,

– soit on considère l’ensemble des cibles comme une variable multimodale et on la

discrétise au dernier moment afin de fournir des estimations de l’état des cibles.

Les trois approches retenues, que nous présentons maintenant, sont des déclinaisons de ces

« visions ».
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– La première approche présentée est également la plus récente. Il s’agit du filtre CPHD

(Cardinalized Probability Hypothesis Density) (cf. Partie 1.4.4). L’idée principale est

de considérer l’état du système comme un ensemble fini aléatoire de cibles sur une

surface donnée et d’étudier la densité de probabilité jointe de cet ensemble. En effet,

le moment du premier ordre de cette densité fournit la position des pics et donc

des cibles potentielles. De plus, la cardinalité de l’ensemble est également estimée à

chaque itération. Depuis le début des années 2000, différentes formes implémentables

pour ce filtre existent (un bon résumé des différentes versions de l’algorithme est pro-

posé dans l’article de Vo : [Vo 2006a]) et fournissent des résultats très encourageants,

notamment pour l’évaluation du nombre de cibles à chaque instant.

– La deuxième approche regroupe l’ensemble des techniques dites de « Monte-Carlo ».

Appelée aussi filtrage particulaire, le principe du filtrage particulaire est de générer

un nombre suffisant de particules pour simuler la densité de probabilité jointe de

l’ensemble des cibles (cf. Partie 1.4.5). Différentes approches sont alors envisageables

qui sont des déclinaisons des deux visions présentées pour le pistage multicible.

– La troisième approche consiste à discrétiser l’espace d’état du système et à considérer

le cas de chaque cible individuellement. Ainsi, les étapes de prédiction (équation

(1.68)) et estimation (équation (1.69)) du FBO s’écrivent :

πk+1|k

(

xk+1|Z
k
)

=

∫

fk+1|k (xk+1|xk) πk

(

xk|Z
k
)

dxk (1.68)

πk+1

(

xk+1|Z
k+1
)

=
gk+1 (Zk+1|xk+1) f

(

xk+1|Z
k
)

∫

gk+1 (Zk+1|x) · πk+1|k (x|Zk) dx
(1.69)

Le problème à résoudre consiste à trouver l’estimateur x̂k|k,j de l’état xk,j de la cible

j à l’itération k, en prenant en compte toutes les mesures Zk jusqu’à k, ainsi que

l’incertitude ou covariance associée Pk|k,j, à partir de la séquence des mesures Zk.

x̂k|k,j = E

[

xk,j|Z
k
]

(1.70)

Pk|k,j = E

[

(

xk,j − x̂k|k,j

) (

xk,j − x̂k|k,j

)T
|Zk
]

(1.71)

Le filtre de Kalman, dont les équations sont décrites dans [Kalman 1960,

Bar-Shalom 1993], permet de construire récursivement et de manière optimale la

solution de ce problème dans un cas linéaire gaussien.

Cependant dans un cas multicible, avec cette première approche, le cœur du problème

réside dans l’initialisation des pistes, dans l’association des mesures aux pistes et dans

l’établissement de la vraisemblance de l’état prédit sachant les mesures. Plusieurs

techniques sont envisageables. Dans le cas le plus simple (Pd ≈ 1, βfa ≈ 0) chaque

cible est associée à la mesure la plus probable (cf. 1.4.6.1). Pour gérer l’initialisation

des pistes et les fausses alarmes, une autre approche considère toutes les hypothèses

d’association des mesures aux pistes (cf. MHT 1.4.6.3). Finalement, en présence de

nombreuses fausses alarmes, une dernière considère qu’une piste peut-être associée

à plusieurs mesures et pondère l’estimation par la vraisemblance de chaque mesure

associée (JPDAF cf. 1.4.6.4).

Par la suite, nous décrivons plus précisément les approches sélectionnées.
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1.4.4 Le filtre PHD

1.4.4.1 Principe

Un Ensemble Fini Aléatoire (EFA) ou Random Finite Set (RFS) est un ensemble fini

de variables aléatoires continues dont la cardinalité est également une variable aléatoire.

Il est caractérisé par une distribution de probabilités discrètes et une famille de densités

de probabilités jointes.

La dynamique des cibles est ainsi modélisée comme un RFS tel que :

Xk =





⋃

ζ∈Xk−1

Sk|k−1(ζ)



 ∪





⋃

ζ∈Xk−1

Bk|k−1(ζ)



 ∪ σk (1.72)

où Sk|k−1(ζ) est le RFS des cibles survivantes issues des états précédents ζ à l’itération

k−1, Bk|k−1(ζ) est le RFS des cibles non résolues issues des états précédents ζ à l’itération

k − 1 et σk est le RFS modélisant les cibles naissantes.

De le même façon, les mesures issues du capteur peuvent être modélisées par un RFS

tel que :

Zk =





⋃

x∈Xk

Z̃k(x)



 ∪Kk (1.73)

où Z̃k(x) est le RFS des mesures issues des cibles x à l’itération k et Kk est le RFS des

fausses alarmes à l’itération k.

1.4.4.2 Densité de Probabilités (Probability Hypothesis Density : PHD)

Le PHD (Probability Hypothesis Density) désigne la fonction d’intensité d’un RFS X

définie sur l’espace géométrique X . Cette notion a été introduite par Mahler [Mahler 2003]

qui définit le PHD, appelé aussi fonction d’intensité, comme étant le moment du premier

ordre de la densité jointe d’un ensemble de cibles a posteriori. Finalement, nous désignons

donc le PHD comme étant une fonction non négative v qui a la propriété suivante sur

n’importe quel espace fini V ⊆ X :

E [|X ∩ V |] =

∫

V
v(x)dx (1.74)

où |X ∩ V | représente le nombre de cibles sur l’espace V et v(x) la fonction d’intensité en

un point x. Finalement, le concept de fonction d’intensité est illustré par la figure 1.24.

Fig. 1.24 – Évolution de la fonction d’intensité de k − 1 à k - Aux instants k − 1

et k, on observe 4 pics d’inttensité correspondant à des pistes potentielles.
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La fonction d’intensité a priori vk|k−1 de l’ensemble des cibles Xk à l’itération k peut

être définie à partir de la fonction d’intensité a posteriori vk−1|k−1 de l’itération précédente

k − 1. L’équation de prédiction devient :

vk|k−1(x) =

(∫

Ps(ζ).fk|k−1(x|ζ).vk−1(ζ)dζ

)

+ γk(x) (1.75)

avec Ps(ζ) la probabilité de survie d’une cible ayant l’état précédant ζ, fk|k−1(.|ζ) est la

fonction de transition d’une cible connaissant son état précédent ζ et γk(x) est la fonction

d’intensité de naissance des nouvelles cibles.

Finalement, connaissant l’ensemble des mesures Zk à l’itération k, la fonction d’inten-

sité de l’ensemble des cibles peut être estimée de la manière suivante :

vk|k(x) = (1 − Pd)vk|k−1(x) +
∑

z∈Zk

Pd.g(z|x)vk|k−1(x)

κk(z) +
∫

Pd.g(z|ζ)vk|k−1(ζ)dζ
(1.76)

ntant où g(z|x) est la vraisemblance d’une mesure z connaissant l’état d’une cible x et κk(z)

est la fonction d’intensité du bruit. Celle-ci est supposée uniforme sur la zone d’observation

et sa cardinalité est modélisée par une loi de Poisson comme décrit dans l’équation (1.7).

Cette représentation permet de modéliser la densité de probabilité jointe de l’ensemble

fini aléatoire des cibles en prenant en compte les non-détections et les fausses alarmes.

L’avantage majeur de cette approche est qu’une cible n’est pas formellement associée à

une ou plusieurs mesures : le problème d’association des données est donc sans objet.

Néanmoins, la cardinalité de Xk, exprimée en (1.74), est modélisée par une loi de Poisson.

Cela conduit à des problèmes de stabilité pour l’estimation du nombre de cibles lorsque la

probabilité de détection diminue ou le nombre de fausses alarmes augmente comme mon-

tré par Erdinc et al. [Erdinc 2005]. Le filtre Cardinalized Probability Hypothesis Density

(CPHD), qui peut être vu comme une généralisation du filtre PHD, propose de propager

conjointement la distribution du nombre de cibles pour pallier cette faiblesse.

1.4.4.3 Cardinalité de la distribution de probabilité jointe (Cardinalized Pro-

bability Hypothesis Density : CPHD)

Le filtre Cardinalized Probability Hypothesis Density a été proposé pour la première

fois par Ronald Mahler [Mahler 2006, Mahler 2007b, Mahler 2007a] en 2006, suite à

un article écrit par Erdinc [Erdinc 2005] qui suggère que les faiblesses d’estimation du

nombre de cibles du filtre PHD était dûes à l’utilisation uniquement du moment du

premier ordre de la densité de probabilité jointe. L’idée générale du CPHD est donc

de propager conjointement à la fonction d’intensité vk, l’incertitude sur l’estimation du

nombre de cibles présentes sur la zone d’observation (i.e. la distribution de probabilité

du nombre de cibles). En effet, il est possible de prédire la probabilité pk|k−1(n) d’avoir

n cibles à l’itération k en connaissant la probabilité pk−1|k−1(n) qu’il y avait d’en avoir n

à l’itération k − 1, PΓ(j), la probabilité d’avoir j cibles naissantes et PS(j) la probabilité

d’avoir j cibles surviantes. Finalement, la probabilité d’avoir n cibles est prédite en

considérant l’ensemble des hypothèses possibles pour ces n cibles sachant qu’une cible

peut être une cible naissante ou une cible survivante :

pk|k−1(n) =
n
∑

j=0

PΓ(n− j) · PS(j) (1.77)
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où PΓ(n− j) désigne la probabilité de naissance de n− j cibles.

La probabilité PS(j) d’avoir j cibles survivantes à l’itération k est également calculée

en considérant l’ensemble des hypothèses d’avoir eu entre j et une infinité de cibles à

l’itération précédente. Cela revient à considérer les probabilités qu’un certain nombre de

cibles n’aient pas survécues entre les itération k et k+ 1. Cette probabilité est calculée en

utilisant Ps la probabilité de survie d’une cible et la fonction génératrice G de la densité

de probabilités du nombre de cibles pk

Comme décrit dans [Mahler 2007a, Mahler 2006, Vo 2007], il vient :

PS(j) =
1

j!
G

(j)
k−1 (1 − 〈Ps, v̄k−1〉) 〈Ps, v̄k−1〉

j (1.78)

où G
(l)
k−1 représente la dérivée jèmede Gk−1 et v̄k−1 la densité de probabilité normalisée

v̄ = v/〈1, v〉

Par ailleurs, le produit scalaire de deux fonctions continues à valeurs sur V est calculé

tel que :

〈a, b〉 =

∫

∀x∈V
a(x)b(x)dx (1.79)

Par conséquent, la probabilité d’avoir une cible survivante peut s’écrire sous la forme

d’un produit scalaire tel que :

〈Ps, v̄k−1〉 =

∫

∀x∈V
Ps(x)vk−1(x)dx (1.80)

Finalement, sachant que la dérivée jèmede Gk−1 s’écrit sous la forme :

G
(j)
k−1 (z) =

∞
∑

l=j

P l
j · pk−1(l) · z

l−j (1.81)

On peut alors écrire la probabilité d’avoir eu des cibles non survivantes comme :

1

j!
G

(j)
k−1 (1 − 〈Ps, v̄k−1〉) =

∞
∑

l=j

P l
j

j!
· pk−1(l) · (〈1 − Ps, v̄k−1〉) (1.82)

Finalement, en remplaçant dans l’équation (1.77), on obtient :

pk|k−1(n) =
n
∑

j=0

PΓ(n− j)
∞
∑

l=j

P l
j

j!
· pk−1(l) · (1 − 〈Ps, v̄k−1〉) 〈Ps, v̄k−1〉

j (1.83)

pk|k−1(n) =

n
∑

j=0

PΓ(n− j)

∞
∑

l=j

C l
j

〈Ps, vk−1〉
j〈1 − Ps, vk−1〉

l−j

〈1, vk−1〉l
pk−1(l) (1.84)

où C l
j désigne le coefficient binomial de paramètre (j, l) avec j ≤ l.

L’étape de mise à jour de la densité de probabilité du nombre de cibles est réalisée en

utilisant la formule de Bayes :

pk|k(n) =
L(Zk|n)

L(Zk)
pk|k−1(n) (1.85)
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où L(Zk|n) est la vraisemblance du jeu de mesures sachant qu’il y a n cibles, et L(Zk) est

la vraisemblance du jeu de mesures. Cette expression peut également être écrite sous la

forme suivante :

pk|k(n) =
Υ0

k[vk|k−1, Zk](n).pk|k−1(n)

〈Υ0
k[vk|k−1, pk|k−1]〉

(1.86)

où 〈Υ0
k[vk|k−1, pk|k−1〉 est une constante de normalisation et Υ0

k[vk|k−1, pk|k−1](n) repré-

sente la vraisemblance du jeu de mesures Zk par rapport à l’intensité prédite vk|k−1

en supposant qu’il y ait n cibles. Elle se calcule comme étant la somme de toutes les

hypothèses possibles pour une mesure sachant qu’une mesure peut être soit une fausse

alarme soit issue d’une cible et qu’une cible est détectée avec la probabilité Pd. Comme

donné en [Vo 2007], ∀n ∈ N,

Υu
k [v, Z](n) =

min(|Z|,n)
∑

j=0

(|Z|−j)!Pκ(|Z|−j).

[

Pn
j+u

〈1 − Pd, v〉
n−(j+u)

〈1, v〉n

]

.ej(Ξk(v, Z)) (1.87)

où Pκ(n) est la probabilité d’avoir n fausses alarmes et ej est la fonction symétrique élé-

mentaire de l’ensemble Ξk(v, Z) (cf. Partie 2.3.6.2 pour le calcul et le sens de la fonction

symétrique élémentaire). L’ensemble Ξk(v, Z) est une mesure de la vraisemblance des me-

sures Z par rapport à v telle que :.

Ξk(v, Z) = {〈v, ψk,z〉, z ∈ Z} (1.88)

La variable ψk,z est une mesure de vraisemblance de la mesure z par rapport à l’état

prédit x :

ψk,z(x) =
〈1, κk〉

κk(z)
g(z|x)Pd (1.89)

avec g(z|x) la vraisemblance de z par rapport à x et
κk(z)

〈1, κk〉
est la densité de fausses

alarmes.

Finalement, la fonction symétrique élémentaire ej(Ξk(v, Z)) sera maximale pour j égal

au nombre de mesures associées réellement à une cible (i.e. dont la vraisemblance par

rapport à v est forte).

Sur le même principe, nous pouvons également définir l’équation de mise à jour de la

fonction d’intensité. Cette expression est composée de deux parties. La première concerne

l’ensemble des hypothèses de non détection : l’état prédit est conservé et la valeur de

l’intensité diminue en fonction de la probabilité de détection et de Υ1
k[vk|k−1, Zk] la vrai-

semblance du jeu de mesures sachant qu’il y a n cibles et que au moins l’une d’elle est non

détectée. La deuxième partie représente l’intensité de mise à jour en considérant toutes les

hypothèses d’association entre les cibles détectées à l’itération k − 1 et les mesures. Cela

s’écrit de la manière suivante :

vk|k(x) =
〈Υ1

k[vk|k−1, Zk], pk|k−1〉

〈Υ0
k[vk|k−1,Zk], pk|k−1〉

(1−Pd)vk|k−1+
∑

z∈Zk

〈Υ1
k[vk|k−1, Zk\{z}], pk|k−1〉

〈Υ0
k[vk|k−1, Zk], pk|k−1〉

ψ(x)vk|k−1(x)

(1.90)

où Zk\{z} représente l’ensemble des mesures Z privé de la mesure z.
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1.4.4.4 Différentes versions implémentables

Comme la propagation du PHD implique l’utilisation de plusieurs intégrales, il n’existe

pas de forme littérale pour représenter la fonction d’intensité a posteriori. Cependant,

différentes versions implémentables sont possibles.

La première est une approche particulaire. Cette méthode est appelée Particle Pro-

bability Hypothesis Density (PPHD) ou encore Sequential Monte Carlo Probability Hypo-

thesis Density (SMCPHD) et a été utilisée pour de nombreuses applications de pistage

[Lin 2006, Vo 2003, Vo 2005, Schubert 2004, Clark 2006a, Clark 2007, Sidenbladh 2003,

Maggio 2007]. Elle peut être également combinée avec le CPHD.

La deuxième utilise les mélanges de gaussiennes. Il est possible de réaliser l’implémen-

tation sans la version cardinalisée (GM-PHD : Gaussian Mixture Probability Hypothesis

Density) [Vo 2006b] ou avec la version cardinalisée (GM-CPHD : Gaussian Mixture Car-

dinlalized Probability Hypothesis Density) [Vo 2007]. Le détail de l’implémentation du

GM-CPHD est donnée dans la partie 2.3.

Il faut noter que, dans leur version, originale, ces versions implémentables permettent

d’estimer récursivement la fonction d’intensité vk. Néanmoins, elles ne proposent pas de

labellisation des pics d’intensité. Par conséquent, les pistes ne sont directement identifiées.

Bien que le problème soit peu relaté dans la littérature, cela a également des conséquences

au niveau de l’estimation de la vitesse.

1.4.5 Le filtrage particulaire

De nombreux travaux ont été réalisés dans le domaine du filtrage particulaire appelé

aussi Bootstrap filter ou technique de Monte-Carlo. Il s’agit d’une technique d’estimation

basée sur la simulation : la densité de probabilité a posteriori est approximée par un jeu

de particules suivant une loi a priori . Il s’agit d’une approche efficace dans le cadre du

pistage mono et multicible. De plus, cette approche apporte l’avantage de s’affranchir des

conditions de linéarité de l’équation d’état du système défini en (1.55) et constitue ainsi

une alternative à l’EKF (Extended Kalman Filter) [Jazwinski 1970] et l’UKF (Unscented

Kalman Filter) [Julier 1997].

Par ailleurs, le filtrage particulaire est particulièrement utilisé dans le cadre du pistage

de groupe de cibles [Gordon 1993, Gordon 1996, Pollard 2008a], car il s’agit d’une alter-

native intéressante pour les cas non-linéaires non-gaussiens, ce qui peut être le cas avec

des cibles proches, puisque, comme illustré par la figure 1.25, les mesures peuvent être

non-indépendantes et suivre une loi multimodale.

(a) (b)

Fig. 1.25 – Illustration du problème de non gaussianité de mesures proches -

(a) mesures éloignées = deux gaussiennes indépendantes - (b) mesures proches : loi multimodale
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Étape 1

Étape 2

Étape 3

Étape 4

xp1 zxpj

Fig. 1.26 – Illustration du filtrage particulaire classique

L’ensemble des approches de type Monte-Carlo est particulièrement bien expliqué dans

le livre écrit par Ristic, Arulampalam et Gordon [Ristic 2004].

1.4.5.1 Cas monocible

Le principe du filtrage particulaire monocible est de simuler aléatoirement la densité

de probabilité d’une cible par un ensemble de Np particules qui se déplacent selon des réa-

lisations indépendantes à partir de l’équation d’état. Ces particules sont ensuite pondérées

en fonction de leur cohérence avec les observations.

Ainsi, il s’agit de créer Np échantillons sensés représenter la densité de probabilité a

posteriori f(xk|Z
k) de la cible telle qu’elle puisse être écrite sous la forme :

f(xk|Z
k) ≈

Np
∑

p=1

qp
kδ(xk − xp

k) (1.91)

où δ est une distribution de Dirac et qp
k le poids d’une particule p.

Ainsi, comme cela est illustré par la figure 1.26, si l’équation d’observation suit une loi

gaussienne, alors la densité de probabilité de l’état conditionnellement aux mesures peut

être estimée à partir d’un échantillon de particules initiales.

Étape 0 : Initialisation du jeu de particules : Np particules sont générées autour d’une

position initiale x0 à partir d’un bruit blanc gaussien centré de covariance P0 telles

que :

∀p ∈ {1, . . . ,Np}, xp
0 = N (x0, P0) (1.92)

Le poids qp
k d’une particule p est initialisé à 1/Np.

Étape 1 : Prédiction ou génération des Np particules à l’itération k à partir des Np

particules à l’itération k − 1. Pour obtenir une approximation de la densité de pro-

babilité de la cible a priori f(xk|k−1|Zk−1), les particules sont propagées selon la loi
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d’évolution du système (possiblement selon (1.55)) par tirage indépendant du bruit

νk+1.

Étape 2 : Calcul du poids. Le poids d’une particule est défini comme la vraisemblance

du jeu de mesures Zk à l’itération k par rapport à la position prédite de la particule

telle que :

qp
k = f(Zk|x

p
k|k−1) (1.93)

Étape 3 : Normalisation. Pour que le filtre reste cohérent, il est nécessaire que les poids

remplissent la condition suivante :

Np
∑

p=1

qp
k = 1 (1.94)

Une étape de normalisation des poids est donc réalisée.

Étape 4 : Rééchantillonnage. Cette étape est nécessaire pour éviter la dégénérescence du

nuage de particules et donc la divergence du filtre. En effet, lors du tirage des par-

ticules, on ajoute du bruit, il est donc nécessaire de supprimer ponctuellement les

particules les moins vraisemblables. Comme un nuage de particules est composé de

particules de poids forts (celles qui portent réellement l’information) et de particules

de poids faible, si le nombre effectif de particules (une mesure de l’information conte-

nue dans le nuage calculée comme dans [Kong 1994, Doucet 2000]) est inférieur à un

certain seuil, il faut éliminer les particules de poids faible et dupliquer les particules

de poids fort.

Étape 5 : Estimation. Finalement, l’état estimé est une combinaison pondérée des états

des différentes particules survivantes :

x̂k|k =
Np
∑

p=1

qp
k.x

p
k (1.95)

Pk|k =

Np
∑

p=1

qp
k.
(

xp
k − x̂k|k

)

.
(

xp
k − x̂k|k

)T
(1.96)

Le cœur du problème réside encore une fois dans l’évaluation de la vraisemblance du

jeu de mesures f(Zk|x
p
k|k−1). Dans un cas monocible, l’approche est souvent limitée à

une approche du type plus proche voisin (cf. 1.4.6.1). Cependant, d’autres approches plus

complexes pour prendre en compte la présence de fausses alarmes peuvent être envisagées

et sont décrites dans la partie suivante consacrée à l’extension au cas multicible. L’autre

enjeu est « à partir de combien de particules la simulation de la densité de probabilité de

la cible est-elle jugée suffisamment proche de la réalité ? ».

1.4.5.2 Extension au cas multicible

Le principe du filtrage particulaire dans le cas multicible est très similaire au cas

monocible. Le vecteur d’état d’une particule Xp
k est défini comme la concaténation des

vecteurs d’état des différentes cibles appelés partitions. Par conséquent, le nombre de

cibles N est supposé connu et constant.
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Ainsi, une particule s’écrit sous la forme :

Xp
k =

[

xp
k,1, . . . , x

p
k,N

]T
(1.97)

En supposant que les mesures sont indépendantes, le poids d’une particule est alors

calculé comme le produit des vraisemblances de chaque mesure z associée à chaque état

prédit x̂p
k|k−1,i tel que :

qp
k = fk(Zk|X

p
k|k−1)

=
Nk
∏

i=1
f(z|xp

k|k−1,i)
(1.98)

A travers cette modélisation du problème, deux enjeux apparaissent. Le premier

concerne le rééchantillonnage : comment rééchantillonner efficacement le jeu de particules

sans faire exploser la combinatoire. Le second réside dans l’évaluation de la vraisemblance

du jeu de mesures par rapport à l’état prédit concaténé des différentes cibles f(Zk|X
p
k|k−1).

1. Rééchantillonnage. Si le rééchantillonnage est effectué sur le même principe que le

filtre particulaire monocible, les particules de poids le plus fort sont dupliquées et

les particules de poids le plus faible sont supprimées. Les différentes alternatives

concernant la méthode de sélection des particules de poids fort (rééchantillonnage

par importance, rééchantillonnage séquentiel) sont décrites en [Doucet 2000]. Ainsi,

comme la vraisemblance des particules correspond au produit des vraisemblances des

partitions, les particules conservées sont formées de partitions très vraisemblables et

d’autres peu vraisemblables [Maskell 2002]. Concrètement, le problème est que pour

pisterN cibles en obtenant des performances de pistage équivalentes à celles obtenues

avec le filtre particulaire monocible, il faut utiliser N×Np particules ce qui est difficile

à mettre en œuvre au niveau de la combinatoire.

Une solution, appelée Independant Partition Particle Filter (IPPF) [Orton 2002],

consiste, lors de l’étape de rééchantillonnage, non pas à utiliser les particules les

plus vraisemblables, mais à construire de nouvelles particules, en utilisant les par-

titions les plus vraisemblables. Ainsi, avec cette approche, il n’est pas nécessaire

d’augmenter le nombre de particules en fonction du nombre d’objets pistés. Cepen-

dant, il est nécessaire que les partitions correspondant aux différents objets soient

indépendantes.

Comme la notion d’indépendance des cibles intervient couramment, il peut être in-

téressant d’utiliser des méthodes du type k-means afin de rendre indépendantes les

différentes partitions. [Lloyd 1982, Kanungo 2002] Le principe, illustré par la figure

1.27, est de bien séparer les trois partitions (en vert, rouge et bleu) en trois groupes

indépendants.

2. Évaluation de la vraisemblance ou mise en correspondance des particules avec les

mesures.

Plusieurs solutions sont envisageables.

Considérer la densité de probabilité jointe Dans de récents travaux, Kastella

propose de considérer la vraisemblance d’une mesure par rapport à la densité

de probabilité jointe de l’ensemble des cibles [Kastella 1997, Kreucher 2003,

Kreucher 2005] occultant ainsi le problème d’association des mesures aux cibles.

Il propose ainsi un nouvel algorithme appelé JMPD pour Joint Multitarget
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Après le k-meansAvant le k-means
Partition 1

Partition 2

Partition 3

Fig. 1.27 – Un exemple de clustering avec le k-means

Probability Density très complet qui estime le nombre de cibles et prend en

compte la probabilité d’avoir de nouvelles cibles. Concernant le calcul de la

vraisemblance, le principe est le suivant :

f(Zk|X
p
k|k−1) =

mk
∏

i=1

f(zk,i|X
p
k|k−1) (1.99)

Ensuite, la vraisemblance de chaque mesure est calculée selon les deux cas : les

partitions sont indépendantes ou les partitions ne sont pas indépendantes. Aux-

quels cas, l’IPPF est utilisé ou une autre méthode appelée CPPF (Coupled Par-

tition Particle Filter) spécifiquement adaptés aux partitions non-indépendantes.

Finalement, l’auteur ouvre avec son algorithme, une passerelle vers l’approche

de type PHD, qui, en considérant l’état des cibles comme un processus ponctuel,

étudie également la vraisemblance des mesures par rapport à la densité de pro-

babilité jointe des cibles. En effet, bien qu’écrite dans un formalisme différent,

l’implémentation est finalement très proche de celle du filtre PHD en version

particulaire.

Approche du plus proche voisin : Chaque cible est associée à la mesure la plus

proche ou la plus vraisemblable notée z et finalement :

f(Zk|X
p
k|k−1) =

Nk
∏

i=1
f(z|x̂p

k|k−1,i)

=
Nk
∏

i=1

1
√

|2πRk|
exp

(

−
1

2

(

z − x̂p
k|k−1,i

)T
(Rk)

−1
(

z − x̂p
k|k−1,i

)

)

(1.100)

Cette solution revient à discrétiser l’espace d’état des cibles et à considérer le

cas de chaque cible individuellement.

Considérer toutes les hypothèses d’association possibles : Dans

[Gordon 1997], Gordon propose de considérer toutes les hypothèses d’as-

sociations cibles/mesures et de pondérer la vraisemblance du jeu de mesures

par la probabilité d’occurrence de cette hypothèse P {Hi} telle que :

f(Zk|X
p
k|k−1) =

∑

Hi

fk(Zk|X
p
k|k−1,Hi)P {Hi} (1.101)
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Finalement, l’approche de Kyriakides [Kyriakides 2000] a un but similaire

car elle définit des régions de contrainte afin de limiter les associations

cibles/mesures possibles.

Association de type PDAF : Comme décrit dans [Isard 1998, Vermaak 2005,

Karlsson 2001], il est possible de réaliser une association cibles/mesures de type

PDAF [Bar-Shalom 1988], avec les mêmes désavantages qu’avec un filtre PDAF

notamment le problème d’initialisation des pistes. Ainsi, le cas de chaque cible

individuelle est considéré et la vraisemblance des mesures est telle que :

f(Zk|x
p
k|k−1,j) = β

(0)
k,j +

mk,j
∑

i=1

β
(i)
k,jfk(zk,i|x̂

p
k|k−1,j) (1.102)

Échantillonneur de Gibbs : Dans [Hue 2000], Hue propose d’utiliser un échan-

tillonneur de Gibbs afin d’estimer la probabilité d’association a posteriori . Les

échantillons créés par l’échantillonneur de Gibbs sont également utilisés pour

initialiser ou terminer des pistes.

1.4.6 Les méthodes de type Kalman

La troisième approche consiste à analyser le cas de chaque cible individuellement.

La principale difficulé est alors d’associer les mesures aux cibles. Avant de décrire deux

techniques basées sur ce principe (le MHT et le JPDAF), nous décrivons la technique de

fenêtrage statistique qui est constamment utilisée afin de limiter le nombre de mesures

associables à une cible.

1.4.6.1 Le fenêtrage statistique

Pour limiter le nombre de mesures zk,i à traiter par les algorithmes de pistage, une

technique de sélection des mesures appelée fenêtrage statistique (gating) est réalisée

[Sittler 1964]. Pour chaque cible, le fenêtrage consiste à délimiter, à partir de la position

prédite d’une cible x̂k|k−1,j et de sa covariance prédite associée Pk|k−1,j, un certain volume

V de l’espace d’observation où la mesure de la cible a une forte probabilité Pg de se trouver.

Les mesures statistiquement trop éloignées de la position prédite sont ainsi éliminées. Par

exemple, dans l’exemple présenté en figure 1.22, la piste Tk,1 ne peut être associée qu’à la

mesure zk,1, tandis que la piste Tk,2 peut être associée aux trois mesures zk,1, zk,2 et zk,3.

Ces mesures sont validées, car elles appartiennent aux volumes de validation des pistes,

représentées graphiquement par des ellipses.

Finalement, le test de validation pour la mesure zk,i s’obtient en imposant un seuil

minimal à la densité de la mesure f(zk,i|Z
k−1) tel que :

{

Si
(

zk,i − x̂k|k−1,j

)T
P−1

k|k−1,j

(

zk,i − x̂k|k−1,j

)

< γ zk,i validée

Si
(

zk,i − x̂k|k−1,j

)T
P−1

k|k−1,j

(

zk,i − x̂k|k−1,j

)

> γ zk,i rejetée
(1.103)

où x̂k|k−1,j désigne la position prédite de la cible j et Pk|k−1,j est défini en (1.71).

Plus de détails sur le calcul de γ et le fenêtrage statistique sont disponibles dans

[Dezert ].
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1.4.6.2 Les méthodes du plus proche voisin

La méthode du plus proche voisin (Nearest Neighbor : NN) consiste à sélectionner pour

chaque piste existante, la mesure la plus proche au sens de la norme L2.

Cependant, ce procédé ne prend pas en compte l’imprécision sur les mesures et sur

les estimations. Par conséquent, il judicieux de choisir la mesure z telle que la probabilité

d’association d’une piste xk,j à la mesure z soit maximale sur l’ensemble des mesures avec :

z = argmax
zk,i

{Pas(zk,i, xk,j)}
mk,j

i=1 (1.104)

avec mk,j le nombre de mesures appartenant à la fenêtre de validation de xk,j et

Pas(zk,i, x̂k,j) la probabilité d’association de la mesure zk,i avec la cible xk,j telle que :

Pas(zk,i, xk,j) =
1

√

2π|Rk,i + Pk,j|
exp

(

−
1

2
(zk,i − xk,j)

T (Rk,i + Pk,j)
−1 (zk,i − xk,j)

)

(1.105)

avec Rk,i la matrice de covariance définie en (1.6).

Cependant, si une cible est non-détectée, la cible va être associée à une fausse alarme.

Afin de limiter ce problème, un fenêtrage statistique tel que décrit dans la partie 1.4.6.1,

est réalisé. Si la cible ne peut être associée à aucune mesure, alors l’état prédit devient

l’état estimé.

Le principal avantage de cette méthode est sa simplicité de mise en œuvre. Cependant,

elle reste très rudimentaire et ses performances décroissent avec des scénarios complexes

en présence de fausses alarmes ou de cibles proches par exemple.

1.4.6.3 Le MHT

Principe L’approche à hypothèses multiples de pistage (Multiple Hypothesis Tracker :

MHT) proposée par Reid en 1979 [Reid 1979] est dans son principe une extension de

l’approche FBO (Filtre Bayesien Optimal) au cas multicible. Dans le MHT, l’ensemble des

hypothèses sur l’origine des mesures est considéré. Ainsi, la probabilité a posteriori pour

que chaque mesure fournie à l’instant k provienne

– soit d’une fausse alarme,

– soit d’une cible existante,

– soit d’une nouvelle cible,

est évaluée.

L’une des particularités du MHT est que le nombre de cibles n’est pas connu a priori

contrairement au JPDAF. Le principe du MHT est donc de générer un ensemble d’hypo-

thèses (arbre d’hypothèses) sur l’origine de chaque mesure disponible. La probabilité a

posteriori de chaque hypothèse est calculée récursivement en tenant compte des détections

manquantes, des fausses alarmes et de l’apparition de nouvelles cibles.

Les différentes hypothèses pour l’origine des mesures sont indexées avec le formalisme

suivant :

0 : la mesure est une fausse alarme.

1/2 : la mesure provient d’une des deux pistes 1 ou 2 existantes. À noter que seule zk,1

peut être associée à la piste Tk
1 .

3/4/5 : la mesure provient d’une nouvelle piste indexée par 3, 4 ou 5.
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Ces différentes hypothèses peuvent être représentées par l’arborescence présentée en

Figure 1.28 pour le scénario présenté en Figure 1.22. Ainsi, la mesure z1 peut être soit une

fausse alarme (indéxée par 0), soit la continuité d’une des pistes 1 ou 2 (indéxée par 1 et

2), soit le début d’une piste indéxée par 3. La mesure z2 peut être soit une fausse alarme

(indéxée par 0), soit la continuité de la piste 2, soit le début d’une nouvelle piste indéxée

alors par 4. Comme une piste ne peut être associée que à une mesure, lorsqu’on considère

l’hypothèse où z1 est la continuité de la piste 2, la mesure z2 ne peut pas être la continuité

de la piste 2. On réitère le procédé pour z3.

Fig. 1.28 – Arbre d’hypothèses du MHT - pour le scénario présenté en Figure 1.22

L’arborescence est construite en obéissant à certaines règles. Par exemple, le cas des

cibles non-résolues n’est pas considéré. Ainsi, une mesure ne peut pas être associée à deux

pistes dans le même scenario d’association. La matrice d’association AMHT du scénario

s’écrit finalement :

AMHT =





0 1 2 3 0 1 3 0 1 2 3 0 1 3 0 1 3 0 1 2 3 0 1 3 0 1 2 3

0 0 0 0 2 2 2 4 4 4 4 0 0 0 4 4 4 0 0 0 0 2 2 2 4 4 4 4

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 2 2 2 2 2 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5





(1.106)

où les lignes représentent les mesures et les colonnes représentent chaque nouvelle hypo-

thèse d’association.
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L’arbre des différents scénarios d’association est ensuite étendu à l’itération suivante

k+ 1 en générant de nouvelles hypothèses et cela de manière récursive. La taille de l’arbre

croit donc de manière exponentielle. Dans notre exemple, pour 2 cibles et 3 mesures, 28

hypothèses d’association sont envisagées.

Sur ce principe, les enjeux du MHT sont doubles :

– Déterminer parmi l’ensemble des hypothèses lesquelles correspondent réellement à

des cibles.

– Créer des heuristiques afin de supprimer des hypothèses pour limiter la croissance

exponentielle de la matrice d’association.

Approche orientée piste (TOMHT) Généralement, dans le MHT usuel, les hypo-

thèses d’association conjointes cumulées sont gérées en supprimant les hypothèses les plus

invraisemblables et en combinant celles qui sont similaires. La métrique utilisée pour classer

les hypothèses est simplement la probabilité associée aux scénarios d’association. C’est ici

que l’algorithme à inférence bayésienne perd son optimalité par suppression des branches

les moins probables mais ce sacrifice est nécessaire car il limite l’explosion de la combina-

toire. Les nouvelles hypothèses sont générées à partir des hypothèses survivantes. À partir

de la probabilité a priori sur chaque nouvelle hypothèse, et en éliminant et combinant les

hypothèses filles, l’algorithme doit énumérer et évaluer un nombre très important d’hy-

pothèses avec un MHT standard. En dépit de la suppression des hypothèses les moins

probables, le problème reste critique dans un environnement multicible et riche en fausses

alarmes.

Il existe donc différentes manières de gérer cet arbre d’hypothèses. L’alternative propo-

sée par Blackman dans [Blackman 1986] consiste à réexaminer la manière dont les hypo-

thèses sont formées et à reconsidérer la métrique de classement des scénarios d’association.

Dans les approches proposées par Kurien [Kurien 1990] et Demos [Demos 1990], l’objectif

est de réorganiser le MHT en partant cette fois-ci de la définition de la vraisemblance

d’une piste et en propageant cette dernière aux différents scénarios d’association. L’idée

est d’évaluer la continuité de chaque piste à chaque instant d’échantillonnage. Kurien pro-

pose une approche heuristique afin de classer la continuité des pistes en fonction de leur

durée de vie, en termes de nombre de scans. Une piste est dite « native » si sa longueur est

égale à un, « tentative » si sa longueur est supérieure ou égale à deux, « intermédiaire »

si sa longueur est supérieure ou égale à trois et « confirmée » si la longueur de la piste

est supérieure ou égale à quatre. En fonction du niveau de classification, une probabilité a

priori est attribuée à chaque piste. En utilisant une approche bayésienne, la probabilité de

chaque piste est évaluée en fonction de la vraisemblance. Il devient possible de séparer les

différents scénarios d’association et d’évaluer la probabilité de ces derniers qui est calculée

à partir de la probabilité de chaque piste. L’approche proposée par Demos quant à elle,

classifie les pistes à partir de leur fonction « score ». Partant des hypothèses suivantes,

– H1, la mesure associée à la piste est originaire de la cible pistée,

– H0, la mesure est soit une fausse alarme soit une nouvelle cible,

les auteurs définissent la fonction score comme le ratio entre la vraisemblance a posteriori

de H1 et la vraisemblance a posteriori de H0. Cette fonction permet d’évaluer la perti-

nence du scénario d’association. Il faut ensuite décider de la validation de l’une des deux

hypothèses lorsque le test séquentiel de Wald est satisfait. Ce test de validité est présenté

dans [Blackman 1986]. L’utilisation de ce test permet de différer le moment de prendre

une décision. Cette approche est appelée branche structurée (Structure Branching : SB)
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et son implémentation dans le MHT est présentée dans cette partie. La métrique utilisée

dans l’approche SB est la fonction score cumulée. Le score cumulé d’une piste permet de

calculer la probabilité globale de chaque piste afin de supprimer les pistes les moins pro-

bables. En supprimant certaines pistes avant la génération des hypothèses d’association,

un grand nombre d’hypothèses invraisemblables ne sont jamais générées. C’est ce test qui

sera utilisé tout au long du manuscrit.

Le synoptique de l’algorithme MHT retenu est proposé dans la figure 1.29. Les diffé-

Mesures

Zk
Formation et gestion

de pistes
Confirmation

de pistes

T MHT
k

Estimation
merging

Clustering

Évaluation des clusters
et pruning

Formation des
hypothèses
et pruning

Pistes

Pistes
survivantes

Clusters

Pistes
survivantes

Meilleures

Pistes

Fig. 1.29 – Schéma bloc du MHT

rentes étapes sont les suivantes :

Formation et gestion de pistes : Comme décrit dans la partie 1.4.6.3, après fenêtrage

statistique, à partir des pistes existantes, un arbre d’hypothèses est constitué pour

envisager toutes les hypothèses d’associations des mesures.

Confirmation des pistes : Dans l’approche de Demos [Demos 1990], la classification

des pistes repose sur un test séquentiel basé sur le ratio des probabilités appelé test

de Wald [Wald 2004]. Une piste peut être confirmée, en attente de confirmation ou

supprimée. À partir de la valeur du score sk,j d’une piste Tk,j , la classification d’une

piste s’obtient à partir du test suivant :

sk,j ≥ γ2 piste confirmée

γ1 ≤ sk,j ≤ γ2 piste non confirmée

sk,j ≤ γ1 piste supprimée

(1.107)

avec γ1 etγ2 des seuils dont l’expression peut être retrouvée dans [Blackman 1986].

Clustering : Génération d’une liste de pistes qui interagissent entres elles. Cette opéra-

tion est transitive : si Tk,1 et Tk,2 interagissent et si Tk,2 et Tk,3 interagissent, alors le

cluster est formé des pistes Tk,1, Tk,2 et Tk,3.

Formation des hypothèses et pruning : Pour chaque « cluster », l’algorithme génère

toutes les hypothèses d’association au temps courant. Ces hypothèses sont obtenues
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à partir d’un ensemble de pistes « compatibles ». Après le calcul des probabilités

associées à chaque hypothèse, vient la phase d’élimination des hypothèses les moins

probables (étape de « pruning » ). Une approche dite « N-scan pruning » présentée

dans [Blackman 1999], peut-être utilisée pour éliminer les branches de l’arbre les

moins probables.

Évaluation des clusters : La probabilité globale d’une piste est obtenue à partir de la

somme des probabilités de chaque hypothèse d’association contenant la piste. Les

pistes dont la probabilité globale est inférieure à un seuil sont éliminées.

Estimation et merging : Les états estimés ainsi que leur covariance sont obtenus à

partir des pistes survivantes. Il devient important à cette étape de combiner (phase

de « merging » ) les pistes dont les états estimés sont relativement proches. Les hy-

pothèses de probabilité les plus faibles étant supprimées, les hypothèses d’association

dont les « effets » sont similaires peuvent encore être combinées. Deux hypothèses

ont un effet similaire lorsque le nombre de pistes existantes à l’itération courante

est le même et lorsque les états estimés des cibles sont proches statistiquement. Les

méthodes permettant de décider si deux pistes sont effectivement « similaires », ont

fait l’objet de nombreux travaux [Blackman 1986, Williams 2003].

Ainsi, à l’initialisation, chaque mesure est considérée comme une piste naissante poten-

tielle, ce qui permet une initialisation efficace des pistes. De même, les différentes étapes de

pruning permettent de modéliser la fin d’une piste. En ce qui concerne le gestion de cibles

proches, bien que l’étape de clustering soit sensée gérer spécifiquement cette problématique,

la présence d’un groupe trop important de cibles proches fait baisser les performances. Par

ailleurs, lorsque le nombre de fausses alarmes est trop important, les performances dé-

croissent.

Cette partie est inspirée des travaux de thèse de Benjamin Pannetier. Par conséquent,

plus de détails sont disponibles dans [Pannetier 2006a]-chap 1.

1.4.6.4 Le filtre JPDA

Au contraire du MHT, le filtre JPDA considère qu’une cible peut être associée à plu-

sieurs mesures. Il est donc plus adapté à la problématique de fausses alarmes.

Cas monocible : le PDAF Le filtre JPDAF (Joint Probabilistic Data Association

Filter) est la version multicible du filtre PDA (Probabilistic Data Association Filter)

[Kirubarajan 2004]. Le principe du PDAF est qu’il utilise pour l’étape d’association des

mesures aux cibles, l’ensemble des mesures Zk,j, de taille mk,j, appartenant à la fenêtre

de validation d’une cible j pondérées par leur probabilité d’association.

Les différents évènements θk,j concernant les mesures Zk,j appartenant à la fenêtre de

validation de la cible j sont notés de la façon suivante :

θk,j =

{

{zk,i provient de la cible j} ∀i = 1, . . . ,mk,j

{toutes les mesures sont des FA} i = 0
(1.108)
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Ainsi, l’estimateur moyen d’une cible xk,j à l’itération k devient :

x̂k|k,j = E
[

xk,j|Z
k
]

=
mk,j
∑

i=1
P
{

θk,i|Z
k
}

E
[

xk,j|θk,i,Z
k
]

=
mk,j
∑

i=1
β

(i)
k,jx̂

(i)
k|k,j

(1.109)

avec x̂
(i)
k|k,j l’état estimé partiel de la cible j avec la mesure zk,j et β

(i)
k,j le poids accordé à

l’association de la mesure i avec la cible j, tel que :

mk,j
∑

i=0

β
(i)
k,j = 1 (1.110)

Tous les détails concernant le calcul des état estimés partiels x̂
(i)
k|k,j et des poids β

(i)
k,j

peuvent être trouvés dans [Bar-Shalom 1995].

L’avantage essentiel du PDAF est sa facilité de mise en œuvre et sa faible charge en

calculs (à peine supérieure à la charge d’un filtre de Kalman classique), sa prise en compte

des fausses alarmes et de la détection non unitaire de la cible.

Ses inconvénients restent la nécessité d’avoir un module spécifique d’initialisation de

piste, et une plage limitée de fonctionnement. Il a été montré qu’en général les performances

du PDAF se dégradent vite lorsque le nombre moyen de mesures considérées est supérieur

à 3 [Dezert ].

Cas multicible : le JPDAF Le JPDAF est une extension du PDAF au cas multicible.

Le principe, si les cibles n’interfèrent pas entre elles, est exactement le même qu’avec le

PDAF. Après une étape de fenêtrage statistique, chaque cible est associée à l’ensemble des

mesures appartenant à sa fenêtre de validation. Cependant, pour les cibles qui interfèrent

(qui ont au moins une mesure commune dans leur fenêtre de validation), l’ensemble des

hypothèses d’association est considéré à partir des hypothèses de départ suivantes :

– Le nombre total Nk de cibles à pister est supposé connu.

– L’état initial de chaque piste est connu.

– Les modèles de dynamique des cibles peuvent être différents.

– Chaque cible ne génère qu’une mesure (pas de cibles étendues).

– Chaque mesure ne peut provenir que d’une seule cible (pas de cibles non-résolues).

Pour éviter des notations trop lourdes, nous considérons que l’ensemble des cibles

ne constitue qu’un seul cluster, c’est à dire un ensemble de cibles qui ont des mesures

communes dans leur fenêtre de validation. Dans le cas de plusieurs clusters, le processus

est à reproduire pour chaque cluster.

Pour chaque cluster, l’ensemble des évènements d’associations possibles considérés est

noté Θk = {Θa
k} tel que Θa

k est un scénario a d’association possible. L’ensemble des évè-

nements d’associations possibles est décrit par la matrice Ωk défini comme telle :

Ωk , [ωji] i = 1, . . . ,mk j = 0, . . . ,Nk (1.111)

Le coefficient j commence à 0, car il sert à considérer l’évènement « La mesure est une

fausse alarme ».
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DE LA PROBLÉMATIQUE

Á titre d’exemple dans le scénario décrit dans la Figure 1.22, la matrice de validation

Ωk s’écrit :

Ωk =





1 1 1

1 0 1

1 0 1



 (1.112)

telle que ωji = 1 signifie que l’association est possibles entre la mesure zk,j et la cible xk,i.

Par ailleurs, l’évènement « la mesure j est associée à la cible i = 0 » signifie que la mesure

j est une fausse alarme. Comme toutes les mesures peuvent être des fausses alarmes, les

éléments de la première colonne sont égals à 1.

À partir de cette matrice, chaque évènement d’association Θa
k peut être transcris sous

la forme d’une matrice Ω̂a
k telle que :

Ω̂a
k =, [ωji(Θ

a
k)] i = 1, . . . ,mk j = 0, . . . ,Nk (1.113)

Au vu des hypothèses énumérées précédemment (une cible ne peut être associée qu’à

une mesure et une mesure ne peut provenir que d’une seule cible), sept matrices d’asso-

ciation possibles sont générées telles que :

Ω̂1
k =





1 0 0

1 0 0

1 0 0



 Ω̂2
k =





1 0 0

1 0 0

0 0 1





Ω̂3
k =





0 1 0

0 0 1

1 0 0



 Ω̂4
k =





0 1 0

1 0 0

0 0 1





Ω̂5
k =





1 0 0

0 0 1

1 0 0



 Ω̂6
k =





0 1 0

1 0 0

1 0 0





Ω̂7
k =





0 0 1

1 0 0

1 0 0





Ainsi la matrice Ω̂1
k correspond à l’hypothèse, « Toutes les mesures sont des fausses

alarmes ».

Finalement, l’estimateur moyen d’une cible se fait conformément à (1.109). Seule l’es-

timation du poids accordé à chaque association cible/mesure est modifiée telle que :

β
(i)
k,j =

∑

∀Θa
k
⊂Θk

P

{

Θa
k|Z

k
}

.wji(Θ
a
k) (1.114)

β
(0)
k,j = 1 −

mk
∑

i=1

β
(i)
k,j (1.115)

de telle façon que chaque ensemble d’évènements d’association Θa
k soit pris en compte, par

analogie au cas monocible où un seul ensemble d’évènements d’association θk,j est envisagé

pour une cible j.

Ainsi le cœur du problème réside maintenant dans l’estimation de P
{

Θk|Z
k
}

. Le détail

de ce calcul, qui n’est pas l’objet de ce manuscrit, est détaillé dans [Dezert ].
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Finalement, pour conclure sur le JPDAF, ses avantages sont les suivants : sa relative

simplicité de mise en œuvre et ses bons résultats tant que le cluster n’est pas trop gros

et que le nombre de fausses alarmes est relativement faible. Cependant, de nombreuses

limitations sont à prendre en compte : le nombre Nk de cibles pistées doit être connu, les

pistes doivent être initialisées, le nombre de matrices d’association crôıt exponentiellement

avec le nombre de cibles dans un cluster.

A noter que différentes variantes de l’algorithme existent, notamment l’IPDAF

[Musicki 1994] qui proposent une méthode d’initialisation des pistes.

1.4.7 Comparaison des différentes méthodes

Nous avons présenté trois approches pour le pistage multicible. Pour y voir plus clair,

les avantages et inconvénients des différents algorithmes sont présentés dans le tableau 1.3.

NN MHT JPDA Part. CPHD

Estimation de la position
des cibles

Estimation de la vitesse
des cibles

Robustesse aux ma-
nœuvres

Estimation du nombre de
cibles

Initialisation de nouvelles
pistes

Fin des pistes

Gestion des cibles proches

Complexité algorithmique

Robustesse aux fausses
alarmes

Robustesse aux non-
détections

Adaptable aux modèles
non-linéaires

Adaptable aux modèles
non-gaussiens

Très adapté - Adapté mais peut être amélioré par l’utilisation d’autres techniques

- Peu adapté, mais améliorable au prix de sacrifices combinatoires - Pas trop

adapté - Pas du tout adapté

Tab. 1.3 – Avantages et inconvénients des techniques de pistage existantes
NN : Nearest Neighbor - MHT : Multiple Hypothesis Tracker - JPDAF : Joint Probabilistic Data

Association Filter - Part. : Filtre Particulaire - CPHD : Cardinalized Probability Hypothesis Density
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Concernant la robustesse aux manœuvres des cibles, il est important de comprendre

que celle-ci est un compromis entre un bruit de mesure faible et la précision de l’esti-

mation. En effet, plus le bruit de mesure est grand, plus l’ellipse de covariance prédite

est grande et l’algorithme est robuste aux manœuvres. Cependant, la contrepartie est

que l’association mesures/cibles est plus délicate en cas de cibles proches ou en présence

de fausses alarmes. Il faut également noter qu’un algorithme appelé IMM pour Inter-

acting Multiple Model permet de pister avec plus de précision les cibles manœuvrantes

[Blom 1988, Bar-Shalom 1993]. Tous les algorithmes que nous avons énumérés peuvent

être hybridés avec un IMM. Le principe est de considérer plusieurs modèles de mouvement

pour les cibles, d’estimer conjointement l’état des cibles en considérant ce modèle et de

pondérer l’estimation globale par la probabilité que la cible suive effectivement ce modèle

de mouvement. Cependant, considérer un trop grand nombre de modèles conduit à la dé-

générescence du filtre, il est donc courant, lorsqu’on utilise cette technique de considérer

seulement deux modèles. Le premier est un modèle CV (Constant Velocity) qui corres-

pond à une trajectoire rectiligne avec vitesse constante, avec un faible bruit de modèle,

pour pister avec finesse les cibles non manœuvrantes. Le second est également un modèle

CV mais avec un bruit de modèle fort pour pister les cibles manœuvrantes.

A titre indicatif, il existe d’autres méthodes, notamment toutes les classes de méthodes

dites batch, qui ne sont pas décrites ici car dans le cadre de notre application quasi-temps

réel, ce type de méthode n’est pas adapté. En effet, il s’agit de méthodes à fenêtre glissante

qui sélectionnent la meilleure association possible a posteriori de façon à estimer x̂k−s|k, ce

qui induit un retard dans l’estimation. Une des méthodes de cette sorte très utilisée est celle

du SD-assignment [Deb 1997]. Il existe aussi le PMHT développé par Streit [Streit 1995].

Le tableau 1.3 résume les avantages et inconvénients de chacune des approches pré-

sentées. Dans le cadre de notre application de suivi de cibles proches (convoi), il apparâıt

qu’aucune de ces approches n’est totalement satisfaisante. Par conséquent, on se propose

dans le chapitre 2 d’hybrider deux des méthodes décrites afin de pallier leurs faiblesses.

1.5 Différentes approches pour représenter un système

La détection d’objets d’intérêt nécessite de modéliser des information de haut niveau

sémantique, c’est à dire riche de sens pour un opérationnel. Il s’agit souvent d’informations

structurelles (temps, espace, causalité, . . . ) qu’il est nécessaire de modéliser sous la forme

d’un système. Ainsi, les objets d’intérêt peuvent être considérés comme des systèmes évo-

luant au cours du temps (ou non-stationnaire). Un système est représenté par des états

partiels, indépendants ou non, observés par des mesures au cours du temps. Afin d’orga-

niser leur détection et l’estimation de leur état, on étudie dans cette partie les principales

représentations symboliques d’un système. En effet, on cherche un formalisme pour repré-

senter les connaissances que nous avons ainsi que les règles d’évolution du système étudié.

Les objectifs de ces représentations sont multiples :

– Représenter la connaissance que nous avons du système étudié de la manière la plus

précise possible.

– Développer une stratégie de raisonnement pour mettre en correspondance les obser-

vations avec le système.

– Créer des mécanismes de propagation de l’information.

– Garder des traces de l’évolution du système au cours du temps.
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A

B

C

DE

F

G

Fig. 1.30 – Un exemple de graphe

non-orienté simple

A

B

C

DE

F

G

5km
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3km

3km
8km

4km 6km

9km
7km8km

Fig. 1.31 – Un exemple de graphe

complexe

1.5.1 Les graphes

Un graphe est une représentation symbolique d’un réseau. Un graphe G consiste en un

ensemble de nœuds V et d’arêtes E . La modélisation du système peut être très simple (cf.

Figure 1.30) ou beaucoup plus complexe (cf. Figure 1.31) avec orientation des arêtes ou

encore notion de distance pour les arêtes.

Le principal avantage pour la représentation d’un système par un graphe est qu’il met

en évidence les relations (de n’importe quel type) entre des objets. Par ailleurs, d’un point

de vue combinatoire, un graphe peut être représenté de manière matricielle afin de faciliter

les calculs. Cependant, il n’y a pas, dans un graphe de représentation des connaissances

incertaines.

Selon sa structure, diverses applications sont possibles : recherche du plus court che-

min, ordonnancement, reconnaissance de scène [Hongeng 2004], reconnaissance de visages

[Wiskott 1997] et classification de scènes [Le Saux 2005].

1.5.2 Les automates

Les automates sont des objets mathématiques, très utilisés en informatique, qui per-

mettent de modéliser un grand nombre de systèmes. Un automate modélise ainsi l’ensemble

des états d’un système, reliés entre eux par des transitions qui sont représentées par des

symboles. Étant donné un « mot » fourni en entrée, l’automate lit les symboles du mot un

par un et va d’état en état selon les transitions. Le mot lu est soit accepté par l’automate

soit rejeté.

Un automate est un quadruplet A = (X,
∑

, φ,X0) avec :

– X est un ensemble fini d’états ou modes

–
∑

est un alphabet

– X0 est l’ensemble des états initiaux de l’automate
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– φ la fonction de transition de l’automate

En fonction des séquences reçues (issues de l’alphabet) et de l’état initial, l’automate

est alors capable de définir dans quel état est le système à n’importe quel instant.

Il existe de nombreuses variantes pour les automates [Kauffman 1984], parmi lesquels

on peut distinguer deux types principaux : les déterministes et les non-déterministes. Dans

le premier cas, les transitions possibles sont uniques, on peut donc déterminer avec cer-

titude dans quel état est l’automate. Dans le deuxième cas, il s’agit d’un automate tel

que dans un état donné, il peut y avoir plusieurs transitions avec le même symbole. Le

fonctionnement d’un tel automate n’est donc pas totalement « déterminé », car on ne sait

pas quel état l’automate va être.

X0 X1 X2

1 0 0,1

0 1

Fig. 1.32 – Un automate déterministe

- Reconnaissance de la châıne 01

X0 X1 X2

0,1

0 1

Fig. 1.33 – Un automate non-

déterministe - Accepte tous les mots ter-

minés par la châıne 01
En bleu les états finaux - En rouge les états initiaux

L’avantage est la grande clarté de représentation de cette méthode. L’inconvénient est

qu’elle est adaptée pour un nombre limité d’états et qu’elle est efficace seulement lorsque

l’on connâıt parfaitement le système à modéliser. Cette représentation ne semble donc

pas très bien adaptée de par la complexité de notre système à modéliser et de par nos

méconnaissances.

Les applications des automates sont nombreuses : vérification d’un circuit électronique,

recherche d’occurrence dans un texte (moteur de recherches sur le web [Henzinger 2004],

etc.), étude du génome, classification d’images [Largouët 2000].

1.5.3 Les gabarits

Dans ses travaux, Virginie Eude [Eude 1998] a utilisé le formalisme des gabarits avec

des contraintes temporelles et spatiales floues pour faire de la reconnaissance d’activités

militaires. Cette technique est efficace pour reconnâıtre des activités définies très précisé-

ment.

Les gabarits servent à décrire les différentes étapes de la réalisation d’une activité

particulière. Ces étapes sont elles-mêmes décomposées en étapes de plus bas niveau

et ainsi de suite jusqu’à atteindre des activités élémentaires identifiables directement

par des observations. Ainsi, les gabarits ont des structures d’arbres, dont la racine

représente l’instance globale à reconnâıtre, les feuilles sont des observations et les nœuds

des évènements intermédiaires reconnaissables. Les feuilles et les nœuds sont liés par des

relations d’agrégation. Le mot agrégation désigne l’action de regrouper des éléments grâce

à des opérateurs tels que la conjonction ou la disjonction.

De plus, comme chaque sous-évènement peut être plus ou moins significatif pour la

reconnaissance de l’évènement de niveau supérieur, à chaque branche est associé un
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degré d’importance. On peut ainsi finalement évaluer la certitude de la reconnaissance de

chaque sous activité ainsi que celle de l’activité racine.La figure 1.34 illustre ce concept.

Fig. 1.34 – Un exemple de gabarit - Entrâınement sur site

Le gabarit présenté sur la figure 1.34 modélise un entrâınement sur site. Les informa-

tions sont des mesures météorologiques et issues de capteurs altimétriques, ainsi que des

informations humaines indiquant s’il y a un entrainement base ou ops. L’agrégation ET

indique qu’une activité Entrâınement sur site est reconnue lorsque les trois évènements

2 entrâınements, Reconnaissance Météo et reconnaissance radar altimétrique sont recon-

nues. De même, l’activité 2 entrâınements est l’agrégation des activités Entrâınement ops

et Entrâınement base, mais cette fois la relation d’agrégation les liant est représentée par

un OU+. Cette agrégation est plus forte qu’un OU logique classique, c’est à dire que

la reconnaissance d’une des deux activités suffit pour la reconnaissance de l’activité 2

entrâınements, mais la reconnaissance des deux activités renforce la certitude de l’activité

2 entrâınements.

1.5.4 Les réseaux bayésiens

Un réseau bayésien sert à représenter la connaissance que l’on a d’un système. Il se

présente sous la forme d’un graphe acyclique dans lequel chaque nœud représente une

variable et les arcs symbolisent l’influence d’une variable sur une autre. À chaque arc est

également associé une distribution de probabilité conditionnelle. Le processus d’inférence

qui permet de déterminer la probabilité d’un évènement sous certaines conditions est basé

sur la formule de Bayes.

Les relations de dépendances permettent de limiter la combinatoire pour le calcul de

l’état d’un système X = {X1, . . . ,XN} grâce à la relation suivante :

P {x1, . . . , xn} =

N
∑

i=1

P {(xi|Pa(xi))} (1.116)

où Pa(xi) représente les nœuds parents de xi.

Le réseau bayésien est très utilisé pour calculer l’évolution des distributions de

probabilité d’un ensemble de variables aléatoires. En fonction des informations observées,

la probabilité des données non observées est calculée. Par exemple, en fonction des symp-

tômes d’un malade, il est possible de calculer les probabilités des différentes pathologies

compatibles avec ces symptômes. On peut aussi calculer la probabilité de symptômes non

observés, et en déduire les examens complémentaires les plus intéressants. Un tutoriel très

complet sur le domaine est proposé par Heckerman [Heckerman 1995].
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rhume pneumonie varicelle

fièvre

Fig. 1.35 – Un exemple de réseau bayésien

Les applications liées aux réseaux bayésiens sont très nombreuses. Elles concernent

souvent des activités liées aux problèmes de diagnostic (cf. Figure 1.35) et détection

de panne. Nous pouvons citer par exemple une application d’évaluation du taux de

menace d’une zone donnée du aux attaques aériennes [Okello 2003], la détection de

scènes violentes pour la vidéo-surveillance dans le métro [Kumar 2005] ou encore l’aide

au diagnostic [Djebbar 2006].

Il existe de nombreuses variantes des réseaux bayésiens. Il est alors possible d’intégrer

une composante temporelle. Ainsi, les réseaux bayésiens dynamiques permettent de repré-

senter l’évolution des variables d’un systèmes en représentant l’influence entre leurs valeurs

à l’itération k − 1 et leurs valeurs à l’itération k.

La grande force des réseaux bayésiens est de tenir compte simultanément de connais-

sances a priori d’experts (dans le graphe) et de l’expérience contenue dans les données.

L’inconvénient majeur est celui de l’initialisation des probabilités initiales.

Une description approfondie des réseaux bayésiens est disponible en Annexe A.

1.5.5 Les modèles de Markov cachés

Un modèle de Markov caché (MMC) – en anglais Hidden Markov Models (HMM) (ou

plus correctement, mais moins employé automate de Markov à états cachés) est un modèle

statistique dans lequel le système modélisé est supposé être un processus Markovien de

paramètres inconnus [Rabiner 1989]. Il a été proposé pour la première fois à la fin des

années 60. Il représente un objet donné par deux suites de variables aléatoires : l’une

dite cachée et l’autre observable (cf. Figure 1.36). Les variables cachées représentent les

états x possibles du système de taille nx, tandis que les variables observables sont les

observations de taille nz.

Mathématiquement, un HMM est défini par le triplet (x0, A,B) où x0 est l’état initial

du système, A est la matrice de transition markovienne de taille nx × nx d’un état à

l’itération k vers un état à l’itération k+1 et B est la matrice de passage de l’espace d’état

vers l’espace d’observation de taille nx × nz.

La figure 1.36 illustre le concept des HMM pour le filtrage de Kalman où l’état d’une

cible xk est la variable cachée et zk est la variable observable. La matrice A correspond au

modèle de transition de l’état Fk (cf. (1.55)) et la matrice B correspond à H (cf. (1.56)).

Les HMM sont adaptés pour trois types de problèmes :

– connaissant l’automate, calculer la probabilité d’une séquence particulière (se résout

à l’aide de l’algorithme de Viterbi),
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xk−1 xk xk+1

zk−1 zk zk+1

Fk−1 Fk

H H H

Fig. 1.36 – La problématique du filtrage de Kalman vue sous la forme d’un

HMM - en rouge les variables observables - en bleu, les variables cachées

– connaissant l’automate, trouver la séquence la plus probable d’états (cachés) ayant

conduit à la génération d’une séquence de sorties donnée (se résout également avec

l’algorithme de Viterbi),

– étant donné une séquence de sortie, retrouver l’ensemble d’états le plus probable et

les probabilités des sorties sur chaque état. Se résout avec l’algorithme de Baum-

Welch, appelé aussi algorithme forward-backward.

L’avantage des HMM est sa bonne gestion des données manquantes, ainsi que sa

possibilité de factorisation et de hiérarchisation du problème. Les inconvénients majeurs

sont sa complexité algorithmique compensée par des algorithmes tout de même coûteux

en temps, ainsi que l’effet bôıte noire qui entrâıne un manque de transparence pour une

interaction avec un opérationnel.

En règle générale, les applications se situent dans le domaine de la reconnaissance

du génome [Krogh 2001], reconnaissance de séquences vidéos [Ramasso 2007b], du traite-

ment automatique du langage naturel [Boulard 2003], mais également pour la détection

de menaces [Singh 2004] ou encore le pistage vidéo [Lan 2004].

1.5.6 Les réseaux de neurones

Les réseaux de neurones (ou Artificial Neural Network en anglais) sont principalement

utilisés pour la modélisation et la classification de systèmes dont la dynamique est non-

linéaire. Leur utilisation est adaptée pour des situations où le modèle est trop complexe et

l’expertise du procédé est difficile à formuler mais où de grandes quantités de données et de

situations sont disponibles. Ces données sont alors utilisées pour développer un modèle de

bôıte noire capable de reproduire le comportement du système. Un réseau de neurones est

un ensemble de processus élémentaires interconnectés qui, à l’image de neurones connec-

tés dans le cerveau par des synapses, traitent dynamiquement les informations reçues.

L’apprentissage du réseau de neurones détermine le poids de chaque connexion entre les

neurones permettant de minimiser l’erreur de prédiction du modèle non-linéaire.

Il existe de nombreuses applications, notamment en biologie [Simani 2000,

Venkatasubramanian 1990]. Dans [Adeli 2001], Adeli propose un état de l’art très com-

plet des travaux effectués avec les réseaux de neurones entre 1989 et 2000. Leur efficacité a

été prouvé lorsque la quantité de données pour l’apprentissage est suffisante. Cependant,

l’effet bôıte noire empêche de suivre l’évolution du système au cours du temps.
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1.5.7 Les réseaux de Petri

Un réseau de Petri est un outil graphique de modélisation et d’analyse des systèmes

parfaitement adapté à l’étude des structures de contrôle [Peterson 1981]. Il permet

notamment de mâıtriser et d’assurer la sûreté de fonctionnement de logiciels complexes

(aéronautique, transports, industrie...).

Un réseau de Petri est défini comme un 6-uplet < P, T, F,M0, P re, Pos >, où

– P est un ensemble de places tel que P = p1, p2, . . . , pm

– T est un ensemble de transitions tel que T = t1, t2, . . . , tl
– F est un ensemble d’arcs tel que F = a1, a2, . . . , an

– M0 est le marquage initial représentant à l’instant initial le nombre de jetons contenu

dans chaque place.

– Pre : PxT → N est l’application place précédente

– Pos : PxT → N est l’application places suivantes

La figure 1.37 illustre ce concept.

b b

Jetons

Place

Transition

Places

Fig. 1.37 – Un exemple de réseaux de Petri

Les points forts d’un réseau de Petri sont ses facilités de séquençage, de synchronisation

et de parallélisme. De nombreuses versions sont par ailleurs disponibles en fonction du

type d’application souhaitée : les réseaux de Petri continus, les réseaux de Petri colorés

[Jensen 1996]...

Le point faible de cette représentation est prinicipalement qu’il faut connaitre parfai-

tement le système à modéliser.

Il existe donc de nombreuses applications dans le cadre de la surveillance, de la gestion

de ressource ou encore la synchronisation de machines. Nous pouvons citer particulièrement

les réseaux de Petri hybrides de Charles Lesire [Lesire 2006] qui combinent une modéli-

sation de systèmes par les réseaux de Petri avec un filtrage particulaire pour estimer les

états discrets du système.

1.5.8 Les chroniques

Un modèle de chronique est destiné à représenter un schéma d’évolution d’une

partie du monde [Dousson 1994]. Il est composé d’instants, d’évènements, d’assertion,

de contraintes temporelles entre les différents instants et d’actions à exécuter lorsque

le système peut conclure que l’environnement a bien suivi l’évolution décrite par cette
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chronique (i.e. la reconnaissance a eu lieu) ou bien qu’une reconnaissance est envisageable

d’ici un certain délai fixé par l’utilisateur.

L’avantage par rapport à d’autres méthodes comme les automates est l’insertion des

contraintes temporelles. Cependant comme pour les méthodes précédemment citées, il

faut connâıtre parfaitement le système à reconnaitre. De plus, cette méthode ne prend

pas en compte les évènements cachés.

Rota [N.A. Rota 2000] a grâce à cette méthode fait de la reconnaissance d’activités sur

des images vidéos. Choppy utilise les chroniques pour la simulation de systèmes complexes

[Choppy 2009].

1.5.9 Comparaison des différentes méthodes

Dans cette partie, nous avons décrit quelques unes des techniques envisageables pour

la détection d’évènements et/ou d’objets. Ces techniques sont souvent utilisées pour la

détection d’évènements sur vidéo et l’étude bibliographique [Leignel 2008] fait référence à

des techniques similaires.
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v.a. discrète oui oui oui oui oui oui oui oui

v.a. continue non non non oui oui oui non non

Évolution temporelle non non non oui oui oui non non

Cadre de disc. 6= oui non oui oui oui non non non

Dépendances entre les v.a. oui oui oui oui oui non oui non

Données manquantes non non oui oui oui oui non non

Données asynchrones oui oui oui oui oui non non non

Apprentissage non non non oui oui oui non non

Importante quantité de données oui 0 oui oui oui oui++ oui oui

Combinatoire oui oui oui oui oui non oui oui

Rec. séquentielle non oui non non oui non oui oui

Tab. 1.4 – Avantages et inconvénients des représentations symboliques d’informations
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Conclusion

La détection d’objets d’intérêt ne constitue pas une tâche triviale. Il faut dans un

premier temps définir ce qu’est un objet d’intérêt et quels sont les moyens (capteurs, in-

formation a priori , etc.) dont nous disposons pour atteindre notre objectif. L’étude de

ces moyens nous permet de sélectionner les techniques auxquelles nous nous intéressons

à partir de la troisième partie. Par la suite, nous nous sommes donc intéressés aux tech-

niques de trajectographie multicible existantes, aux différents modes de représentation de

l’information ainsi qu’aux représentations symboliques pour un système non-stationnaire.

L’analyse bibliographique des techniques de pistage multicible existantes a montré

qu’elles n’étaient pas satisfaisantes pour la détection d’objets d’intérêt comme un convoi

de véhicules. C’est pourquoi, nous proposons, dans la première partie de ce manuscrit, une

nouvelle technique de pistage pour résoudre notamment le problème du pistage de cibles

proches.

Concernant la partie détection d’objets d’intérêt (Partie II), nous avons décidé de nous

focaliser sur l’objet d’intérêt convoi dans le but de généraliser la méthode à n’importe

quel type d’objets d’intérêt. Parmi les techniques de représentation des systèmes, nous

avons sélectionné les réseaux bayésiens, car ils permettent une représentation intuitive

du système et ils prennent en compte facilement l’hétérogénéité des données ainsi que

les aspects temporels. Il s’agit donc d’un premier cadre de représentation des données

probabiliste. Nous nous sommes intéressés par la suite à une représentation par les réseaux

crédibilistes, car la représentation par les masses de croyances permet une analyse plus fine

du problème, grâce à la modélisation du conflit et du doute.
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2.4.1 Problématique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81

2.4.2 Approches existantes pour la labellisation . . . . . . . . . . . . . . . . 82

2.4.3 Matrice d’association . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83

2.4.4 Poids global d’une association . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 86
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Introduction

Dans la partie 1.4, l’état de l’art a montré que de nombreux algorithmes de pistage

multicible existent, avec des approches très différentes, mais avec ce point commun qu’est

l’inférence bayésienne. Nous avons présenté leurs avantages ainsi que leurs inconvénients

par rapport aux problématiques liées au pistage multicible, comme le traitement des cibles

proches, la gestion des fausses alarmes ou encore la robustesse aux manœuvres. L’objectif

de ce chapitre est maintenant de créer un algorithme de pistage multicible le plus perfor-

mant possible au vu des caractéristiques GMTI et dans le cadre de la détection d’objets

d’intérêt.

Dans la première partie 2.1, nous comparons les algorithmes existants dans le cadre

de la problématique GMTI. Aucun algorithme ne satisfait toutes les contraintes GMTI.

Une idée est donc d’hybrider ou de combiner deux méthodes afin de conserver uniquement

leurs avantages ou encore de limiter leurs faiblesses. C’est pourquoi, dans la partie 2.2, nous

71



72 CHAPITRE 2. HYBRIDATION DES ALGORITHMES PHD ET MHT

décrivons l’hybridation des deux algorithmes CPHD et MHT qui peuvent être vus comme

complémentaires pour notre problématique. Cependant, dans ce cadre, l’utilisation de ces

algorithmes dans une hybridation nécessite des adaptations. Comme les implémentations

du filtre CPHD sont très récentes et complexes, nous décrivons une implémentation par

mélange de gaussiennes du filtre CPHD (Partie 2.3). Par ailleurs, dans la version classique

décrite, le filtre CPHD1 ne possède pas de techniques de labellisation des pistes ; nous en

proposons donc une qui est décrite dans la partie 2.4. Pour finir, la longueur des temps de

calcul pour cette partie nous a conduits à proposer une version optimisée de l’algorithme

qui est décrite dans la partie 2.5.

2.1 Comparaison des algorithmes de pistage multicible exis-

tants

Dans le cadre d’une évaluation complète et dynamique de la situation, trois points sont

cruciaux : la détection des objets (donc la capacité à initialiser et terminer des pistes),

la précision de l’estimation de l’état des cibles détectées quelles que soient les conditions

(cibles proches ou éloignées les unes des autres) et la capacité à pister un nombre important

d’objets. La précision dans l’estimation de l’état est recherchée aussi bien en position qu’en

vitesse. En effet, dans le cadre de la détection de convois, le positionnement spatial est

aussi discriminant que la vitesse pour déterminer si un agrégat de véhicules est un convoi

ou non.

Rappelons brièvement les contraintes d’observation des cibles par un capteur GMTI :

– Volume d’observation Vk très grand, ce qui entrâıne une zone d’observation de plu-

sieurs km2

– Quantité très importante de données à traiter notées mk (d’une dizaine à plusieurs

centaines de plots à traiter)

– Probabilité de détection non-unitaire : Pd < 1

– Densité de fausses alarmes importante : βfa > 0

– Période d’échantillonnage très longue : 3 ≤ ∆ ≤ 10 s

Par ailleurs les difficultés de pistage proviennent aussi du comportement des cibles :

– Importante quantité de cibles

– Cibles fortement manœuvrantes

– Cibles proches qui génèrent des cibles non-résolues et des ambigüıtés au niveau de

l’association cibles/mesures

La figure 2.1 illustre les difficultés liées à notre problématique en présentant les

ensembles de plots MTI à deux itérations successives. On observe ici qu’il est difficile

d’associer les plots d’une itération à l’autre à cause de la proximité des cibles, des fausses

alarmes et des cibles non-détectées.

L’ensemble de ces problématiques de pistage a été largement abordé dans la littérature

depuis de nombreuses années. Cependant, la difficulté à pister des cibles proches spa-

tialement reste un point crucial, relativement peu traité. Waxman dans [Waxman 2004]

propose une synthèse relativement complète sur le sujet. Notons qu’il est important

1Cardinalized Probability Hypothesis Density
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k k + 1

Fig. 2.1 – Ensemble des plots MTI à deux itérations successives - plots représentés

par des carrés rouges

de bien distinguer deux cas de figures : dans le premier, on parle de pistage de cibles

proches (appelées aussi cluster) ; dans le deuxième cas, on parle de pistage de convoi,

l’hypothèse de départ étant que le convoi est détecté. Un algorithme spécifique de pistage

de convois est alors réalisé [Salmond 1999, Gordon 1996]. Dans des travaux antérieurs,

nous avons réalisé un algorithme spécifique de pistage de convois au milieu du trafic civil

[Pollard 2008a] basé sur l’hypothèse de détection du convoi et sur le fait que le nombre de

cibles le constituant est connu. Ce deuxième cas sort de notre cadre d’étude puisque nous

nous intéressons à la détection de convois.

L’étude de la littérature a montré que lorsque des cibles sont proches, les performances

de pistage (erreur d’estimation de l’état, complétude de pistage, pureté des pistes, . . . )

diminuent. Cela peut être attribué à deux facteurs. Tout d’abord, plus les cibles sont

proches, plus leur résolution est faible (i.e. deux cibles non résolues ne génèrent qu’une

seule mesure) ; par conséquent il est plus difficile d’estimer leur nombre. De plus, de par

les mesures manquantes et la proximité des cibles, le problème d’association de mesures

aux cibles est beaucoup plus complexe.

En étudiant le tableau comparatif 1.3, nous avons constaté que tous les algorithmes

montrent des baisses de performance lorsque les cibles sont proches. Le filtre CPHD est un

fitre bayésien récursif capable d’estimer conjointement l’état de plusieurs cibles ainsi que

le nombre de cibles présent sur la zone d’observation en présence de bruit. Son excellente

estimation du nombre de cibles sur une zone d’observation, lui permet de conserver des

performances équivalentes avec des cibles distantes ou avec des cibles proches. Nous nous

sommes donc intéressés en priorité à ce filtre. Néanmoins, il a été montré que ce filtre
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peut montrer des déficiences notamment en présence de non-détections et lorsque la

densité de fausses alarmes est mal évaluée [Erdinc 2005]. Des pistes restent à explorer

[Erdinc 2009, Franken 2009]. Par ailleurs, le filtre CPHD seul ne constitue pas un candidat

idéal pour notre problématique car il souffre de déficiences au niveau de l’estimation de la

vitesse des cibles (critère très important pour le convoi). Il faut donc trouver un moyen de

le combiner avec une autre technique de pistage afin de diminuer l’erreur sur l’estimation

de la vitesse des cibles.

L’approche NN (Nearest Neighbour) a la plus faible complexité algorithmique. Cepen-

dant, elle ne propose pas de solutions pour diverses problématiques MTI : initialisation

et fin de pistes, traitement des fausses alarmes et non détections, . . . Par conséquent cette

approche ne semble pas la plus appropriée dans le cadre de la détection d’objets d’intérêt.

Elle est trop rudimentaire.

Le filtre JPDAF a de nombreux avantages, notamment sa robustesse aux fausses

alarmes. De plus, il propose un traitement spécifique des agrégats de cibles en considérant

toutes les combinaisons d’associations cibles/mesures. Cependant, deux facteurs le

rendent non adapté à notre problématique. Premièrement, il faut être capable d’estimer

le nombre de cibles dans l’agrégat avec précision et deuxièmement, au-delà de 8 cibles

le problème devient impossible à traiter car le nombre de combinaisons d’association est

trop important.

Le principal avantage du filtrage particulaire est son adaptabilité aux cas non-linéaires

et/ou non-gaussiens, ce qui ne nous concerne pas puisque nous nous plaçons dans le cas

linéaire gaussien (cf. (1.55) et(1.56)). Par ailleurs, le désavantage du filtrage particulaire

est de devoir générer un nombre d’échantillons (particules) proportionnel au nombre de

cibles, ce qui le rend inadapté pour pister un grand nombre de cibles.

Finalement, le MHT satisfait deux des points critiques de notre problématique : il

combine un processus d’initialisation et de fin de piste efficace avec une précision de

l’estimation de l’état des cibles satisfaisante. Son désavantage provient des baisses de

performances, que l’on observe lorsque les cibles sont proches, dû à son incapacité à

estimer le nombre de cibles présentes dans un agrégat.

Après analyse des différents algorithmes dans le cadre de notre problématique, il ap-

parâıt qu’aucune méthode n’est parfaitement adaptée. Cependant, il faut remarquer que

le filtre CPHD est le seul dont les performances ne se dégradent pas lorsque les cibles sont

proches. De plus, parmi les autres approches, il ressort que le MHT est le plus adapté

à notre problématique de par la précision de son estimation et ce, malgré les baisses de

performance que l’on observe lorsque les cibles sont proches. Finalement, nous pouvons

voir ces deux algorithmes comme deux algorithmes complémentaires et notre objectif est

de trouver un moyen de les combiner de façon à prendre les avantages du filtre CPHD et

du MHT sans leurs inconvénients, comme cela est illustré par le tableau 2.1, dans lequel,

les performances de l’algorithme hybride sont celles que nous souhaitons obtenir : à savoir

tous les points forts du CPHD et du MHT sans leurs inconvénients. Les performances

affichées dans le tableau correspondent donc à un « OU » logique, à l’exception du critère

combinatoire car nous ne pouvons pas espérer que le temps de calcul soit égal au temps de
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calcul minimal entre les deux algorithmes. Sur cette base, nous proposons une hybridation

des deux algorithmes.

PHD MHT Hybride

Estimation de la position

des cibles

Estimation de la vitesse

des cibles

Robustesse aux ma-

nœuvres

Estimation du nombre de

cibles

Initialisation de nouvelles

pistes

Fin des pistes

Gestion des cibles proches

Complexité algorithmique

Robustesse aux fausses

alarmes

Robustesse aux non-

détections

Très adapté - Adapté mais peut être amélioré par l’utilisation d’autres techniques

- Peu adapté, mais améliorable au prix de sacrifices combinatoires - Pas trop

adapté - Pas du tout adapté

Tab. 2.1 – Hybridation du filtre CPHD et du MHT

2.2 Création d’un algorithme hybride CPHD et MHT

Nous avons identifié deux algorithmes qui, s’ils sont combinés judicieusement, ré-

pondent à la problématique de pistage de cibles proches et de cibles éloignés. Dans cette

partie, nous présentons comment les combiner judicieusement. Nous avons ainsi identifié

deux enjeux :

– Comment combiner ces algorithmes judicieusement, pour ne conserver

que leurs avantages, sans leurs inconvénients ?

– Différentes formes implémentables des algorithmes sont possibles, les-

quelles choisir ?

2.2.1 Hybridation du filtre CPHD et du MHT

L’algorithme hybride proposé est décrit dans la figure 2.2. À partir de l’ensemble des

mesures GMTI Zk, on souhaite, à chaque itération k, obtenir, à la sortie de l’algorithme

hybride, un ensemble de pistes Tk décrivant aussi précisément que possible la dynamique

des cibles Xk.
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Zk

GM-CPHD

labélisé

IMM-MHT

3 modèles

Estimation

pistes hybrides

{T CPHD
k , N̂k|k}

T MHT
k

X̂k

Fig. 2.2 – Hybridation IMM-MHT / GM-CPHD

L’idée est que chaque filtre traite indépendamment l’un de l’autre l’ensemble des me-

sures Zk afin de fournir une estimation de l’état des cibles et/ou de leur nombre la plus

précise possible. Le GM-CPHD fournit donc à chaque itération k un ensemble de pistes

noté T CPHD
k et une estimation du nombre de cibles notées N̂k|k, tandis que le MHT four-

nit un ensemble de pistes noté T MHT
k confirmées ou non (cf. Partie 1.4.6.3). Finalement,

lors de l’étape d’estimation hybride, on combine les pistes T CPHD
k et T MHT

k issues des

deux algorithmes afin d’obtenir l’ensemble d’états estimés X̂k le plus proche de la réalité

possible.

Nous décrivons à présent plus précisément les 3 blocs du synoptique l’algorithme hy-

bride de la figure 2.2.

2.2.1.1 Le filtre CPHD

Le filtre CPHD est implémentable sous deux formes. Une modélisation particulaire

a été initialement proposée par Vo [Vo 2003, Vo 2005], mais elle comporte les mêmes

désavantages que pour le filtrage particulaire, à savoir qu’il n’est pas envisageable de

traiter un grand nombre de cibles. La deuxième possibilité est de modéliser la densité

de probabilité jointe de l’ensemble des cibles sous la forme d’un mélange de gaussiennes

(GM-CPHD) [Vo 2006c, Vo 2007]. Comme cette implémentation est relativement récente,

nous la décrivons dans la partie 2.3.

Cette deuxième modélisation ne limite pas le nombre de cibles à pister et c’est donc

celle-ci que nous adaptons pour toute la suite du manuscrit. Il est également possible de

combiner l’approche PHD avec une approche multi-modèle (IMM) concernant la modé-

lisation de la trajectoire des cibles [Punithakumar 2008, Pasha 2006, Pasha 2009] pour

augmenter la robustesse aux manœuvres. La première référence concerne l’hybridation

du SMC-PHD avec l’IMM et les deux suivantes concernent l’hybridation du GM-PHD

avec l’IMM. A ce jour, aucune publication ne propose d’hybrider le GM-CPHD (que

nous allons utiliser) avec l’IMM. Cependant, nous n’avons pas souhaité orienter nos

travaux dans cette direction car si l’intégration d’un IMM avec le GM-CPHD améliore

probablement l’estimation de la position des cibles, cela ne changera pas le fait que le

GM-CPHD n’est pas adapté pour estimer correctement leur vitesse.

Par ailleurs, dans sa version classique, le filtre GM-CPHD ne considère pas le problème
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de labellisation des pistes. Or, dans le cadre de notre application de surveillance, il est

nécessaire de savoir identifier les cibles et il faut donc proposer une version labellisée du

GM-CPHD. C’est l’une de nos contributions, elle est décrite dans la partie 2.4.

2.2.1.2 L’algorithme MHT

Concernant le MHT, nous utilisons l’approche orientée piste (TOMHT). L’intégra-

tion d’un IMM est peu coûteuse et permet d’améliorer notablement la précision de

l’estimation de l’état des cibles et de rendre l’algorithme plus robuste aux manœuvres

des cibles. C’est donc un IMM-MHT que nous allons utiliser. Concernant le choix des

modèles le composant, nous nous référons aux travaux de Kirubarajan sur le sujet

[Kirubarajan 2000a, Kirubarajan 2000b] qui, dans le cadre du pistage MTI, propose d’uti-

liser un IMM à trois modèles. Un modèle CV (Constant Velocity) à bruit de mesure faible

pour pister les cibles ayant une trajectoire rectiligne et une vitesse uniforme, un autre mo-

dèle CV à bruit de mesure fort pour pister les cibles manœuvrantes et un modèle STOP,

pour les cibles qui s’arrêtent.

Par ailleurs, la vraisemblance des pistes MHT s’obtient à partir du score de ces der-

nières. D’après Blackman [Blackman 1999], le score d’une piste l se calcule récursivement

à partir du logarithme népérien du ratio de vraisemblance de la mesure z associée à la

piste à l’itération k et du score de la piste à l’itération k − 1 :

sk,l = sk−1,l + ln

(

Pd

βfa + βnt
.g(z|Tk,l)

)

(2.1)

avec z la mesure associée à la piste, g(z|Tk,l) la vraisemblance de la mesure associée à la

piste l et βnt la densité de probabilité de cibles naissantes.

Si la piste n’est associée à aucune mesure, alors :

sk,l = sk−1,l + ln (1 − Pd) (2.2)

Concernant l’initialisation,

s0,l = ln

(

Pd.
βnt

βfa

)

(2.3)

2.2.1.3 L’estimation hybride

On souhaite, lors de l’estimation hybride, obtenir en sortie un ensemble X̂k d’états

estimés qui soit le plus précis possible en terme de précision de l’état des cibles, mais

également en terme de cardinalité. Par conséquent, on souhaite également être le plus

réactif possible quant aux processus d’initialisation et de fin de pistes. Or, le filtre

GM-CPHD fournit une très bonne estimation du nombre de cibles N̂k|k et détecte très

rapidement les débuts et fin de pistes, mais l’estimation de l’état des cibles est moins

précise qu’avec l’IMM-MHT, spécialement pour la vitesse. Finalement, nous considérons

le filtre GM-CPHD comme un premier filtre pour détecter les cibles et l’IMM-MHT

comme un deuxième filtre pour préciser l’estimation de l’état. Ainsi, à partir des positions

des pistes issues du GM-CPHD, les pistes hybrides sont choisies parmi les pistes MHT

ayant le score le plus fort (cf. Partie 1.4.6.3) et statistiquement proches des pistes CPHD.
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Concrètement, à chaque itération, on réalise un fenêtrage statistique autour de la

position des pistes T CPHD
k pour sélectionner les pistes issues de T MHT

k . qui leur sont

associables. Pour chaque piste CPHD, si plusieurs pistes MHT appartiennent à la fenêtre

de validation, alors on sélectionne la piste MHT ayant le score le plus fort (donc la plus

probable).

Si des pistes CPHD sont interférentes (elles ont des pistes MHT communes dans leur

fenêtre de validation), alors on sélectionne la combinaison de pistes MHT dont la somme

des scores est maximale (une piste MHT est associée à au plus une piste CPHD).

Si une piste CPHD ne contient aucune piste MHT dans sa fenêtre de validation, alors

on conserve l’état estimé du filtre CPHD.

L’ensemble des états estimés finaux X̂k sont réinjectés dans les algorithmes CPHD et

MHT. L’état estimé des cibles issue du filtre CPHD est mis à jour avec les états estimés

améliorés par le MHT. Par ailleurs, si une piste issue du CPHD n’était associée à aucune

piste du MHT, alors cette piste est intégrée dans l’arbre d’hypothèses du MHT.

Nous décrivons à présent l’implémentation du filtre CPHD par par mélange de gaus-

siennes ainsi que le processus de labellisation des piste pour le filtre GM-CPHD.

2.3 Implémentation du filtre CPHD par mélange de gaus-

siennes

Dans la partie 1.4.4, nous avons décrit les équations du filtre CPHD qui estime conjoin-

tement la fonction d’intensité v de la densité de probabilité jointe de l’ensemble des cibles

Xk ainsi que sa cardinalité. Cependant, telles quelles, les équations ne sont pas implémen-

tables. Il faut choisir une modélisation pour la fonction d’intensité v. Nous présentons à

présent l’implémentation du filtre CPHD par mélange de gaussiennes.

La modélisation par mélange de gausiennes est basée sur le théorème des sommes

gaussiennes décrit dans la partie 2.3.1.

2.3.1 Le théorème des sommes gaussiennes

Le théorème des sommes de gaussiennes issu du théorème de Wiener énonce que toute

densité vk sur R
d à l’itération k peut être approximée aussi précisément que voulu par une

combinaison linéaire de densités gaussiennes :

vk(x) = lim
n→∞

n
∑

i=1

wk,i · N (x,mk,i, Pk,i) (2.4)

où l’expression wk,i · N (x,mk,i, Pk,i) représente une densité gaussienne d’intensité wk,i,

positionnée en x, de moyenne mk,i et de covariance Pk,i.

Il existe un nombre N ∈ N
⋆, tel que ∀ε > 0,

∀n > N,

∫

|vk(x) −
n
∑

i=1

wk,i · N (x,mk,i, Pk,i)| ≤ ε (2.5)
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2.3.2 Les hypothèses de modèles gaussiens

Pour appliquer cet algorithme spécifique, le système doit répondre aux propositions

suivantes :

– Chaque cible individuelle suit un modèle linéaire gaussien :

f(x|ζ) = N (x;Fk−1ζ,Qk−1) (2.6)

gk(z|x) = N (z;Hx,Rk) (2.7)

avec Fk la matrice de transition de l’état du système, Qk la matrice de covariance

du bruit de modèle, H la matrice de transformation de l’espace d’état vers l’espace

des mesures et Rk la matrice de covariance du bruit de mesure.

– La probabilité de détection et de survie sont constantes sur toute la surface donnée

Ps(x) = Ps (2.8)

Pd(x) = Pd (2.9)

– L’intensité des cibles naissantes est un RFS modélisé par un mélange de gaussiennes

de la forme :

γk(x) =

Jγ
k,i
∑

i=1

wγ
k,i · N

(

x;mγ
k,i, P

γ
k,i

)

(2.10)

où wγ
k,i, m

γ
k,i et P γ

k,i sont les paramètres de poids, de moyenne et de covariances des

gaussiennes représentant les cibles naissantes ainsi que leur nombre Jγ
k,i.

– L’intensité a posteriori du RFS représentant l’ensemble des cibles sur la surface Vk

peut s’écrire sous la forme d’un mélange de gaussiennes :

vk(x) =

NG
k
∑

i=1

wk,i · N (x;mk,i, Pk,i) (2.11)

où wk,i, mk,i et Pk,i sont les paramètres de poids, de moyenne et de covariance des

gaussiennes, ainsi que leur nombre NG
k .

De plus mk est un vecteur d’état tel que :

mk,i = [xk,i, ẋk,i, yk,i, ẏk,i]
T (2.12)

où (xk,i, yk,i) correspond à la position and (ẋk,i, ẏk,i) à la vitesse d’une cible dans le

repère cartésien.

2.3.3 Le filtre GM-CPHD

En combinant les équations de prédiction et de mise à jour du CPHD avec une forme

d’intensité gaussienne, nous pouvons décrire un nouvel algorithme appelé Gaussian Mix-

ture Cardinalized Probability Hypothesis Density ou GM-CPHD. Il a été proposé par Vo

en 2006 [Vo 2006c, Vo 2006a, Vo 2007].
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2.3.4 Équations de prédiction

L’équation de prédiction pour l’intensité présenté en (1.75) devient de la forme sui-

vante :

vk|k−1(x) = vS,k|k−1(x) + γk(x) (2.13)

avec γk l’intensité des cibles naissantes qui a été donnée dans l’équation 2.10 et vS,k|k−1(.)

l’intensité prédite des cibles survivantes telle que :

vS,k|k−1(x) = Ps

Jk−1
∑

i=1

wk−1,i · N
(

x;Fmk−1,i, FPk−1,iF
T +Q

)

(2.14)

Et la probabilité du nombre de cibles s’écrit, en considérant l’équation (1.84) de la

manière suivante :

∀n ∈ N
∗, pk|k−1(n) =

n
∑

j=0

pΓ,k(n− j)

∞
∑

l=j

C l
j · pk−1(l) · P

j
s · (1 − Ps)

(l−j) (2.15)

avec pΓ,k(n) la probabilité d’avoir n cibles naissantes à l’itération k.

2.3.5 Équations de mise à jour

L’équation de mise à jour du nombre de cibles est la même que dans l’équation (1.86).

Grâce aux hypothèses gaussiennes, les vraisemblances des jeux de mesures s’écrivent sous

la forme suivante :

Υu
k [w,Z](n) =

min(|Z|,n)
∑

j=0

(|Z| − j)!Pκ(|Z| − j) · Pn
j+u

(1 − Pd)
n−(j+u)

〈1, w〉j+u
ej(Ξk(w,Z)) (2.16)

où Pn
j+u désigne le coefficient de permutation de paramètres (j + u, n) et avec :

Ξk(w,Z) =

{

〈1, κk〉

κk(z)
Pd · w

T · qk(z) : z ∈ Z

}

(2.17)

avec wk|k−1 le vecteur représentant l’ensemble des poids accordées aux gaussiennes prédites

tel que :

wk|k−1 = [wk|k−1,1, . . . , wk|k−1,Jk|k−1
]T (2.18)

où Jk|k−1 est le nombre de pistes prédites.

La variable qk(z) représente l’ensemble des vraisemblances de la mesure z par rapport

aux états prédits.

qk(z) = [qk,1(z), . . . , qk,Jk|k−1
(z)]T (2.19)

La vraisemblance d’une mesure par rapport à un état prédit j s’écrit de la manière

suivante :

qk,j(z) = N (z,H ·mk|k−1,j, Rk +HPk|k−1,jH
T ) (2.20)

Finalement chaque gaussienne peut être mise à jour par l’estimation des paramètres

suivants :
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– le poids, issu des équations (1.90) et (2.17) :

wk,j(z) = Pd · wk|k−1,j · qk,j(z)
〈Υ1

k[wk|k−1, Zk \ {z}], pk|k−1〉

〈Υ0
k[wk|k−1,Zk], pk|k−1〉

·
〈1, κk〉

κk(z)
(2.21)

– la position

mk,j(z) = mk|k−1,j +Kk,j(z −Hmk|k−1,j) (2.22)

– la covariance

Pk,j(z) = Pk|k−1,j[Id+Kk,jH] (2.23)

– le gain

Kk,j(z) = P
(j)
k|k−1,jH

T (HPk|k−1,jH
T +Rk)

−1 (2.24)

L’équation de mise à jour pour la probabilité du nombre de cibles pk|k(n) s’obtient à partir

de (1.86) en remplaçant vk|k par un mélange de gaussiennes, tel que ∀n ∈ N :

pk|k(n) =
Υ0

k[wk|k−1, Zk](n)pk|k−1(n)

〈Υ0
k[wk|k−1, pk|k−1〉

(2.25)

2.3.6 Implémentation

Dans cette partie, nous décrivons plus précisément certains détails de l’implémentation.

Par ailleurs, afin de limiter la combinatoire, des heuristiques algorithmiques sont réalisées.

2.3.6.1 Les fenêtrages sur la position

Tout d’abord, afin de réduire le nombre d’hypothèses d’association cible/mesure, un

fenêtrage statistique (cf. Partie 1.4.6.1) est réalisé autour de la position prédite mk|k−1,i

d’une cible i pour ne conserver que les mesures statistiquement proches de celle-ci. On

désigne par Z∗ l’ensemble des mesures à prendre en compte qui est calculé tel que :

Z∗ =
{

∀i ∈ {1, . . . , N̂k}, (mk|k−1,i − z)P−1
k|k−1,i(mk|k−1,i − z)T < γ : z ∈ Z

}

(2.26)

avec
{

mk|k−1,i

}

1≤i≤Jk|k−1
l’ensemble des positions prédites pour les gaussiennes et Pk|k−1,i

la matrice de covariance de l’erreur associée et γ le seuil de validation.

Par conséquent, le calcul de la mesure de vraisemblance Ξ est modifiée :

Ξk(w
∗, Z∗) =

{

〈1, κk〉

κk(z)
Pd · w

T
z .q

∗
k(z) : z ∈ Z∗

}

(2.27)

où q∗k(z) = {qki
(z)}∀i∈{1,...,Nz}

avec Nz le nombre de cibles associées à la mesure z et wz

l’ensemble des poids des gaussiennes associés à la mesure z.

L’utilisation d’un fenêtrage statistique pour limiter la combinatoire a également été

proposé par Zhang et al. dans [Zhang 2009].

2.3.6.2 Le calcul de la fonction symétrique élémentaire

La fonction élémentaire symétrique ej(Z) d’ordre j d’une séquence finie d’éléments Z,

utilisée en (2.16), est définie de la manière suivante :

ej(Z) =
∑

S⊆Z,|S|=j

∏

ζ∈S

ζ (2.28)
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A titre d’exemple, considérons l’ensemble X = {x1, x2, x3, x4}. Le produit symétrique

élémentaire se calcule de la manière suivante



























e0 = 1

e1 = x1 + x2 + x3 + x4

e2 = x1x2 + x1x3 + x1x4 + x2x3 + x2x4 + x2x3

e3 = x1x2x3 + x1x2x4 + x1x3x4 + x2x3x4

e4 = x1x2x3x4

(2.29)

La fonction symétrique élémentaire {ei}
4
i=1 est maximale quand i correspond au

nombre d’éléments xj qui sont supérieurs à 1. Dans l’équation (2.25), la variable notée

Υ0
k[wk|k−1, Zk](n) est donc maximale pour n est égale au nombre de mesures très vraisem-

blables auprès d’au moins une gaussienne prédite.

Le calcul de la fonction symétrique élémentaire est très coûteux en temps si l’ensemble

des combinaisons d’association est manuellement calculé. En utilisant les formules suivantes

récursivement, la complexité est seulement de o(N2) avec N la taille de l’ensemble X =

{x1, . . . , xN} dont est calculée la fonction symétrique élémentaire. La première étape est

l’initialisation :
{

∀j ∈ {1, . . . , N}, σ1,j = x1 + . . .+ xj

∀i ∈ {2, . . . , N}, σi,1 = 0
(2.30)

Ensuite récursivement, les autres coefficient σi,j sont calculés de la manière suivante :

∀(i, j) ∈ {2, . . . , N}, σi,j = σi,j−1 + xjσi−1,j−1 (2.31)

Finalement, les coefficients {ej}j∈{1,...,N} sont obtenus tels que :

∀j ∈ {1, . . . ,N}, ej = σi,N (2.32)

Plus d’explications sur cette technique sont disponibles dans un livre de Goodman sur

les mathématiques de la fusion de données[Goodman 1997].

2.3.7 L’évaluation du nombre de cibles

De manière exacte, le nombre de cibles estimé est donné par la formule suivante :

N̂k =

∞
∑

n=1

n · pk(n) (2.33)

Cette équation nous oblige à introduire un paramètre supplémentaire Nmax qui déter-

mine quel nombre maximum de cibles sont considérées.

Cependant, cette approche nous donne un nombre réel alors que nous souhaitons ob-

tenir un nombre entier. L’idée est donc finalement de prendre N̂k égal à l’indice maximal

de pk(n)

N̂k = argmax
n∈{1,...,Nmax}

pk(n) (2.34)
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2.3.7.1 Naissance des cibles

Dans toutes les publications de Vo sur le GM-CPHD [Vo 2006c, Vo 2006a], l’auteur

suppose qu’il connait les positions de départ possibles pour les cibles. Cette hypothèse

facilite donc grandement la détection de nouvelles cibles mais est très réductrice car il n’est

pas évident que toutes les cibles apparaissent aux mêmes endroits. Ulmke [Ulmke 2007]

a une approche légèrement différente. Il créé un modèle gaussien de naissance centré

au milieu de la zone d’observation avec une ellipse de covariance très grande puisque

couvrant l’ensemble de la zone. Mais cette approche ne permet pas d’initialiser la vitesse

et revient à considérer toutes les mesures comme des cibles naissantes potentielles.

Une première approche très intuitive aurait pu consister à considérer chaque mesure

non associée à une piste comme une possible cible naissante. Mais cette approche, malgré

le fenêtrage vitesse, donne naissance à de trop nombreuses fausses pistes. Aussi, avons

nous limité les hypothèses de nouvelles cibles aux mesures associées à aucune piste à

l’instant k et proche statistiquement d’une autre mesure qui à l’instant précédent k − 1

n’était également associée à aucune piste. Cette méthode donne des résultats satisfaisants

au niveau des fausses pistes. De plus, elle permet d’obtenir, dès la première itération une

approximation de la vitesse de la cible.

2.3.7.2 Réduction du nombre de gaussiennes

Si aucune méthode de réduction du nombre de gaussiennes n’est utilisée, ce nombre va

crôıtre exponentiellement en augmentant la combinatoire d’une part, et en augmentant la

probabilité d’associer une gaussienne avec une fausse alarme d’autres parts. Une étape de

merging et une étape de pruning sont donc effectuées afin que le nombre de gaussiennes

reste stable.

L’étape de pruning consiste à supprimer les gaussiennes dont les poids sont inférieurs

à un certain seuil U1.

L’étape de merging consiste à apparier les gaussiennes qui sont proches statistiquement

en une seule gaussienne. Deux gaussiennes sont proches statistiquement si et seulement si

la distance statistique séparant leurs deux pics est inférieur à un certain seuil U2.

Finalement, le pseudo code de réduction du nombre de gaussiennes pour le du GM-

CPHD est décrit dans le pseudo-algorithme décrit dans la partie 2.3.7.3.

2.3.7.3 Pseudo code de réduction du nombre de gaussiennes

Algorithme 2.3.1 Étape de pruning et merging du GM-CPHD

0: Input :

{wk,i,mk,i, Pk,i}
NG

k

i=1 : ensemble des gaussiennes

U1 : seuil de poids pour la suppression

Jmax : le nombre de gaussiennes final maximum

U2 : la distance statistique de suppression
1: I = {i = 1, . . . , Jk|wk,i > U1}

2: l = 0

3: repeat

4: l := l + 1

5: if l > Jmax then
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6: break

7: end if

8: j := argmax
i∈I

wk,i

9: L :=
{

i ∈ I|(mk,i −mk,j)
T (Pk,i)

−1(mk,i −mk,j) < U2

}

10: w̃k,l =
∑

i∈L
wk,i

11: m̃k,l =
1

w̃k,l

∑

i∈L
wk,imk,i

12: P̃k,l =
1

w̃k,l

∑

i∈L
wk,i(mk,l −mk,i)(mk,l −mk,i)

T

13: I := I\L

14: until I = φ

Output : {w̃k,i, m̃k,i, Pk,i}
ÑG

k

i=1 : l’ensemble réduit des gaussiennese

2.4 Labellisation du filtre CPHD

2.4.1 Problématique

Une piste est une suite d’états estimés décrivant la dynamique d’une cible. Le but du

pistage est donc de fournir à chaque itération k un ensemble de pistes Tk correspondant à

l’ensemble des cibles comme défini en (1.13) et (1.14).

Comme présenté dans les parties 1.4.4.3 et 2.3.3, le filtre GM-CPHD [Vo 2007] fournit à

chaque itération k un ensemble fini de NG
k gaussiennes. Cet ensemble modélise la fonction

d’intensité vk|k de l’ensemble des cibles Xk sur la zone d’observation Vk, telle qu’en un

point x de Vk :

vk|k(x) =

NG
k
∑

i=1

wG
k,i N

(

x,mG
k,i, P

G
k,i

)

(2.35)

où (wG
k,i,m

G
k,i, P

G
k,i) sont le poids, la position moyenne et la covariance de la gaussienne et

NG
k est le nombre de gaussiennes à l’instant k.

Fig. 2.3 – Problème de labellisation du filtre CPHD

Pour la suite, nous écrivons l’ensemble des gaussiennes Gk à l’itération k de la manière

suivante :

Gk =
{

wG
k,i,m

G
k,i, P

G
k,i

}

i∈{1,...,NG
k }

=
{

Gk,1, . . . ,Gk,NG
k

}

(2.36)
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où NG
k est le nombre de gaussiennes (6= N̂k|k) à l’itération k.

Dans notre problème d’identification des cibles, il faut choisir, parmi l’ensemble des

gaussiennes, lesquelles peuvent être associées à une piste comme illustré par la figure 2.3.

À cette fin, nous utilisons une technique de labellisation afin de fournir à chaque itération

k un ensemble de pistes T PHD
k issu de Gk les plus fiables possibles. Ces pistes sont ensuite

utilisées comme une des entrées lors de l’étape d’estimation hybride présentées en figure

2.2.

2.4.2 Approches existantes pour la labellisation

Ce problème n’est pas du tout abordé dans la version classique du GM-CPHD.

Quelques auteurs ont étudié le problème. Clark et al., dans le cadre du GM-PHD

[Clark 2006b], proposent d’assigner à chaque pic de gaussienne un label et de prendre

comme piste les gaussiennes ayant un poids supérieur à un certain seuil. Mais si une cible

est non-détectée, le poids de la gaussienne correspondant à cette cible réelle tombe en

dessous du seuil minimal. La solution consiste à conserver cette gaussienne ainsi que son

label associé et si à l’itération suivante, le poids de la gaussienne repasse au dessus du

seuil, alors la trajectoire de la piste est confirmée a posteriori . Cependant, cette méthode

ne peut pas être appliquée telle quelle car elle ne prend pas en considération le nombre

estimé de cibles N̂k|k. En effet, nous utilisons la version cardinalisée de l’algorithme

qui existe depuis 2006 [Mahler 2006, Mahler 2007b] car elle permet de fournir à chaque

itération k une très bonne estimation N̂k|k du nombre de cibles présentes par étude de la

densité de probabilité du nombre de cibles.

Dans d’autres travaux [Clark 2007], Clark et al. proposent d’autres solutions de

labellisation avec le SM-PHD. La première solution consiste à attribuer un label à

chaque particule et la méthode du k-means est utilisée pour attribuer un label aux pics

de gaussiennes. La deuxième solution consiste à sélectionner la meilleure combinaison

d’association entre pics et pistes prédites. Cette solution est finalement très proche de

celle de Lin [Lin 2006]. Cependant, elle se limite à une approche du plus proche voisin

lorsque le nombre de pistes est trop important.

Une dernière solution est proposée par Panta et al. [Panta 2009] pour le GM-PHD.

Elle consiste à élaborer un arbre d’hypothèses pour les associations gaussiennes/pistes

dont la gestion de l’arborescence est inspirée du MHT. Cette dernière solution ne prend

pas en compte l’estimation du nombre de cibles et n’est donc pas adaptée.

Les techniques existantes ne sont pas exactement adaptées au filtre GM-CPHD. Nous

décrivons donc à présent la technique de labellisation que nous avons élaborée pour le

filtre GM-CPHD.

2.4.3 Matrice d’association

L’objectif de la labellisation est de choisir les pistes Tk à l’itération k parmi l’ensemble

des gaussiennes Gk, connaissant les pistes Tk−1 à l’itération précédente.
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Afin de faciliter la compréhension du lecteur, l’usage des notations est illustré par un

exemple simple présenté en figure 2.4. Dans cet exemple, quatre pistes {Tk,i}
4
i=1, chacune

constituée de trois états estimés consécutifs {x̂k−k0,i}
3
k0=1, sont observées. Leurs états,

{

§k|k−1,i

}4

i=1
, sont prédits à l’itération k ainsi que leurs covariances, représentées sur le

graphique par des ellipses. Finalement, à l’itération k, on observe 6 mesures qui donnent

naissance à un ensemble de 6 gaussiennes {Gk,j}
6
j=1. L’objectif, dans cette partie, est d’iden-

tifier les gaussiennes comme la continuité d’une piste existante, une nouvelle piste ou une

fausse alarme.

Tk,1
Tk,2

x̂k|k−1,1

x̂k|k−1,2

Mesure
État estimé
État prédit
Piste 1
Piste 2

Covariance
GaussienneTk,3

Tk,4

Gk,5

Gk,3x̂k|k−1,3Gk,4

Gk,6

Gk,1

Gk,2

x̂k|k−1,4

Piste 3
Piste 4

Fig. 2.4 – Un exemple de labellisation pour le filtre GM-CPHD N̂k−1|k−1 = 4,

N̂k|k = 4, wk,1 = 0.92, wk,2 = 0.89, wk,3 = 0.95, wk,4 = 0.12, wk,5 = 0.96, wk,6 = 0.02

Or, sélectionner les Tk à l’itération k parmi l’ensemble des gaussiennes Gk revient à

calculer la meilleure matrice d’association, notée Ak, selon des critères définis dans cette

section.

2.4.3.1 Principe

Soit Ak la matrice binaire qui représente la combinaison d’association sélectionnée

entre l’ensemble des gaussiennes Gk et l’ensemble des pistes Tk de taille N̂k|k × NG
k telle

que :

∀(m,n) ≤ (N̂k|k, N
G
k ), Ak(m,n) =

{

1 si Gk,n est associée à Tk,m

0 sinon
(2.37)
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Sachant qu’une piste est associée au plus à une gaussienne, la matrice Ak satisfait les

critères suivants :






































N̂k|k
∑

m=1

NG
k
∑

n=1
Ak(m,n) = N̂k|k

∀n ≤ NG
k ,

N̂k|k
∑

m=1
Ak(m,n) ≤ 1

∀m ≤ N̂k|k,
NG

k
∑

m=1
Ak(m,n) = 1

(2.38)

L’enjeu de la labellisation est de sélectionner cette matrice Ak parmi l’ensemble

Ak = {Ak,a}
Na

a=1 des Na combinaisons d’associations possibles à l’itération k. Le choix doit

être fait selon deux critères que nous avons choisis :

– Maximiser la somme des poids de l’ensemble des gaussiennes associées à des pistes :

plus le poids d’une gaussienne est proche de 1, plus la présence d’une cible est

vraisemblable.

– Minimiser la distance entre une gaussienne et sa piste prédite associée. Ce deuxième

critère intervient lorsque plusieurs matrices d’associations ont le même poids global

et ne sont donc pas discriminables au sens du poids global.

2.4.3.2 Élaboration de toutes les combinaisons d’associations possibles

Nous souhaitons donc déterminer l’ensemble Ak de toutes les combinaisons d’associa-

tions possibles à l’itération k. Elles doivent satisfaire les critères décrit pour Ak selon

(2.38). De plus, afin de limiter la combinatoire, un fenêtrage statistique est réalisé autour

de la position prédite des pistes pour réduire le nombre de gaussiennes associables à une

piste. La matrice d’association globale Ãk décrit les associations possibles et s’écrit donc :

Ãk(m,n) =

{

1 si Gk,n peut être associée à Tk|k−1,m

0 sinon
(2.39)

Une gaussienne peut être associée à une piste si elle satisfait le test de validation

(fenêtrage statistique) comme décrit en (1.103).

Application à l’exemple de la figure 2.4 En réalisant un fenêtrage statistique autour

des positions prédites des quatre cibles x̂k|k−1,j, ∀j ≤ 4, on obtient la matrice d’association

globale Ãk de taille 4 × 6 car le nombre de gaussiennes NG
k = 6 et le nombre estimé de

cibles N̂k|k = 4 telle que :

Ãk =









1 1 0 0 0 1

1 1 0 0 0 0

0 0 1 0 0 0

0 0 0 0 0 0









(2.40)

On observe ainsi que les gaussiennes Gk,1 et Gk,2 peuvent toutes deux être associées aux

pistes Tk,1 et Tk,2, tandis que les gaussiennes Gk,4 et Gk,5 n’appartiennent à aucune ellipse

de covariance prédite des pistes.
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2.4.3.3 Initialisation et suppression de pistes

Telle qu’elle est décrite, la matrice Ã est de la taille N̂k ×NG
k . Or si

N̂k|k > N̂k−1|k−1, il faut initialiser une ou plusieurs nouvelles pistes. Chaque gaussienne

est alors considérée comme une nouvelle piste potentielle. Dans la matrice Ãk, cela signifie

que l’on ajoute une ligne contenant uniquement des 1 :

∀m ∈ {1, . . . , NG
k },∀l ∈ {N̂k−1|k−1 + 1, . . . , N̂k|k}, Ã(m, l) = 1 (2.41)

Concernant la suppression de pistes, deux cas de figure sont possibles. Tout d’abord,

si on a N̂k|k < N̂k−1|k−1, alors il faut supprimer une ou plusieurs pistes. Le poids des

gaussiennes ne peut pas être un critère de suppression de piste car une piste associée

à une non détection risque d’être faussement supprimée. Ce sont donc les pistes ayant

le score le plus faible qui sont supprimées. Deuxièmement, si une piste n’est associée à

aucune gaussienne alors elle est supprimée.

Ensuite, l’ensemble Ak = {Ak,a}
Na

a=1 des combinaisons d’associations possibles à l’ité-

ration k est calculé à partir de la matrice Ãk et des contraintes définies en (2.38)

Application à l’exemple de la figure 2.4 Dans l’exemple, le nombre estimé de cibles

reste le même : N̂k|k = N̂k−1|k−1 = 4. Cependant, la piste Tk,4 n’est associée à aucune

gaussienne. Elle est donc supprimée en imposant à 1 tous les éléments de la ligne corres-

pondante. La matrice d’association globale Ãk devient donc :

Ãk =









1 1 0 0 0 1

1 1 0 0 0 0

0 0 1 0 0 0

1 1 1 1 1 1









(2.42)

de telle façon à ce que chaque gaussienne puisse être considérée comme une piste naissante

potentielle.

À partir de la matrice d’association globale, les matrices d’association Ak,a peuvent

être calculées. Elles correspondent à une combinaison d’association piste/gaussienne satis-

faisant les critères : « Une piste est associée au plus à une gaussienne ». Elles s’écrivent

alors , ∀a ≤ Na :

Ak,1 =









1 0 0 0 0 0

0 1 0 0 0 0

0 0 1 0 0 0

0 0 0 1 0 0









Ak,2 =









1 0 0 0 0 0

0 1 0 0 0 0

0 0 1 0 0 0

0 0 0 0 1 0









Ak,3 =









1 0 0 0 0 0

0 1 0 0 0 0

0 0 1 0 0 0

0 0 0 0 0 1









Ak,4 =









0 1 0 0 0 0

1 0 0 0 0 0

0 0 1 0 0 0

0 0 0 1 0 0









Ak,5 =









0 1 0 0 0 0

1 0 0 0 0 0

0 0 1 0 0 0

0 0 0 0 1 0









Ak,6 =









0 1 0 0 0 0

1 0 0 0 0 0

0 0 1 0 0 0

0 0 0 0 0 1
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Ak,7 =









0 0 0 0 0 1

0 1 0 0 0 0

0 0 1 0 0 0

0 0 0 1 0 0









Ak,8 =









0 0 0 0 0 1

0 1 0 0 0 0

0 0 1 0 0 0

0 0 0 0 1 0









Ak,9 =









0 0 0 0 0 1

0 1 0 0 0 0

0 0 1 0 0 0

1 0 0 0 0 0









Nous décrivons donc dans les deux parties suivantes les matrices de poids et de coût

(lié à.la distance entre une gaussienne et sa piste prédite associée), ainsi que le calcul du

score d’une piste (utilisé pour la suppression de pistes).

2.4.4 Poids global d’une association

La matrice de poids Wk se calcule de la façon suivante :

∀n ≤ NG
k , Wk(:, n) = wG

k,i (2.43)

où Wk(:, n) désigne la nème colonne de la matrice Wk et wG
k,i est le poids de la gaussienne

Gk,i (autrement dit l’intensité du pic).

Le poids global W G
k,a d’une association a peut être calculé comme la somme des poids

des gaussiennes qui sont associées à des pistes tels que :

W G
k,a =

N̂k
∑

m=1

NG
k
∑

n=1

Ak,a(m,n).Wk(m,n) (2.44)

En présence de pistes proches, la combinaison d’associations qui maximise le poids glo-

bal n’est peut être pas unique. Finalement, la ou les matrices d’association qui maximisent

le poids global A⋆
k peuvent s’écrire de la façon suivante :

A⋆
k = argmax

Ak,a

W G
k,a (2.45)

Donc si A⋆
k est unique, alors Ak = A⋆

k. Sinon, il faut introduire la distance entre les

pistes prédites et les gaussiennes pour choisir une association parmi celles contenues dans

A⋆
k.

Application à l’exemple de la figure 2.4 La matrice de poids Wk s’écrit :

Wk =









0.92 0.89 0.95 0.12 0.96 0.02

0.92 0.89 0.95 0.12 0.96 0.02

0.92 0.89 0.95 0.12 0.96 0.02

0.92 0.89 0.95 0.12 0.96 0.02









(2.46)

Ensuite, on multiplie terme à terme cette matrice avec les matrices d’association Ak,a. On

obtient alors les poids globaux
{

W G
k,a

}9

a=1
suivants :

W G
k,1 = 2.88, W G

k,2 = 3.72, W G
k,3 = 2.78, W G

k,4 = 2.88, W G
k,5 = 3.72,
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W G
k,6 = 2.78, W G

k,7 = 1.98, W G
k,8 = 1.98, W G

k,9 = 2.78

Finalement, les matrices d’association qui maximisent le poids global A⋆
k sont les ma-

trices W G
k,1 et W G

k,4, telles que

W G
k,2 = W G

k,5 = 3.72

Par conséquent, A⋆
k n’est pas unique et on ne peut pas discriminer ses deux combinai-

sons d’association. On s’intéresse donc maintenant au coût d’associaiton.

2.4.5 La matrice de coût

De façon très similaire à la matrice de poids, la matrice de coût Ck se calcule de la

façon suivante, ∀m ∈ {1, . . . , NG
k }, ∀n ∈ {1, . . . , N̂k|k} :

Ck(m,n) = c(m,n) (2.47)

avec c(m,n) le coût d’association de la piste prédite m et la gaussienne n. Il s’écrit comme

le logarithme négatif du ratio de la vraisemblance :

c(m,n) = −ln

(

Pd.g(Gk,n|x̂k|k−1,j)

βfa

)

(2.48)

avec g(Gk,n|x̂k|k−1,j) la vraisemblance de la position de la gaussienne par rapport à la

position prédite x̂k|k−1,j de la piste j.

Le coût global CG
k,a d’une association a à l’itération k peut être calculé comme la somme

des coûts des associations gaussiennes/pistes tel que :

CG
k,a =

N̂k
∑

m=1

NG
k
∑

n=1

Ak,a(m,n).Ck(m,n) (2.49)

Finalement, la combinaison d’association qui minimise le coût d’association peut être

déterminée de manière unique telle que :

Ak = argmin
A⋆

k

CG
k,a (2.50)

Application à l’exemple de la figure 2.4 La matrice de coût Ck s’écrit telle que :

Ck =









c(1, 1) c(1, 2) c(1, 3) c(1, 4) c(1, 5) c(1, 6)

c(2, 1) c(2, 2) c(2, 3) c(2, 4) c(2, 5) c(2, 6)

c(3, 1) c(3, 2) c(3, 3) c(3, 4) c(3, 5) c(3, 6)

c(4, 1) c(4, 2) c(4, 3) c(4, 4) c(4, 5) c(4, 6)









Le but ici n’est pas de calculer exactement le coût ; pour discriminer W G
k,2 et W G

k,5, on

va choisir la combinaison qui minimise la somme des distances entre les gaussiennes Gk,1

et Gk,2 avec les positions prédites des pistes x̂k|k−1,1 et x̂k|k−1,2. Or,

d
(

Gk,1, x̂k|k−1,1

)

+ d
(

Gk,2, x̂k|k−1,2

)

< d
(

Gk,1, x̂k|k−1,2

)

+ d
(

Gk,2, x̂k|k−1,1

)

Par conséquent, c’est la matrice d’association 1 qui est choisie telle que :

Ak = Ak,1
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2.5 Optimisation de l’algorithme de labellisation

Le calcul littéral de la matrice d’association qui nous fournit la matrice de poids

maximal et la matrice de coût minimal n’est combinatoirement pas possible. Il s’agit

d’un problème d’optimisation, résolu dans ce cas par l’énumération d’un certain nombre

de règles empiriques permettant de réduire le nombre d’hypothèses d’association d’une

gaussienne à une piste et inversement.

L’algorithme de calcul de l’ensemble des matrices Ak que nous proposons est décrit

dans cette partie. Il est illustré par le pseudo-code présenté en figure 2.5.

Dans un premier temps la matrice de poids des gaussiennes W̃k est triée par ordre de

poids décroissant. Les colonnes, correspondant à chacune des gaussiennes, sont ensuite

traitées les unes après les autres en se basant sur le fait que les premières colonnes sont

celles ayant le poids le plus fort. Pour chaque colonne l, s’il n’y a qu’un seul élément non

vide, c’est à dire une seule piste associable à la gaussienne l dans la matrice d’association

globale triée correspondante et que cet élément n’a pas encore été traité auparavant, alors

cet élément est l’association qui va donner le poids le plus fort. Ainsi la piste l est associée

à l’élément unique de cette colonne et l’élément correspondant de la matrice Ak est

initialisé à 1. Si un élément de la matrice Ak est initialisé à 1, alors la ligne correspondante

est supprimée puisqu’une piste est associée au plus à un élément et ce, toujours afin de

limiter la combinatoire. Si la colonne l contient plusieurs éléments, le nombre d’éléments

et l’indice de ces éléments sont retenus, jusqu’à ce qu’une ou plusieurs autres colonnes

permettent de trouver autant d’éléments (correspondant à des pistes) que de colonnes

traitées (correspondant à des gaussiennes). Si tel est le cas, alors, la combinaison partielle

d’association d’une piste à une colonne donnant le poids le plus fort est cherchée et si

les combinaisons ne sont pas maximisées au niveau du poids alors la discrimination de la

combinaison d’association des pistes aux gaussiennes se fait par minimisation du coût.

Si arrivé à la dernière colonne, le nombre d’éléments traités n’est toujours pas égal au

nombre de colonnes retenues, alors la combinaison qui maximise le poids est cherchée en

sachant qu’une ou plusieurs pistes pourront n’être associées à aucune gaussienne.

Application à l’exemple de la figure 2.4 Avec l’exemple traité, il a fallu calculer

les critères pour neuf matrices d’association possibles. Avec l’optimisation, l’opération de

labellisation est réduite à seulement quelques étapes.

Ainsi, on commence par trier la matrice de poids global Wk par ordre de poids décrois-

sant telle que :

W̃k =









0.96 0.95 0.92 0.89 0.12 0.02

0.96 0.95 0.92 0.89 0.12 0.02

0.96 0.95 0.92 0.89 0.12 0.02

0.96 0.95 0.92 0.89 0.12 0.02









On retient à l’aide d’une liste o =
[

5 3 1 2 4 6
]

l’ordre dans lequel les colonnes

(les gaussiennes) sont triées. On permute les colonnes du coût global Ck et de la matrice

d’association globale Ãk de la même manière.

Finalement, en multipliant terme à terme les matrices de poids W̃k et d’association
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Ãk(:, o), on obtient la matrice Ă telle que :

Ă =









0 0 0.92 0.89 0 0.02

0 0 0.92 0.89 0 0

0 0.95 0 0 0 0

0.96 0.95 0.92 0.89 0.12 0.02









L’objectif est de maximiser, le poids global. Par conséquent, maintenant que la matrice

est triée par ordre de poids décroissant, on peut traiter les cas de chaque colonne les unes

après les autres. On traite donc la colonne 1. Celle-ci ne contient qu’un seul élément non

nul. Cela signifie que la gaussienne Gk,o(1) ne peut être associée qu’à la piste Tk,4 qui est la

nouvelle piste. On élimine ensuite la colonne 1 et la ligne 4. Par ailleurs, les lignes et les

colonnes qui ne contiennent que des 0 sont supprimées. Ainsi, la matrice Ă devient :

Ă =





0 0.92 0.89 0 0.02

0 0.92 0.89 0 0

0.95 0 0 0 0



 (2.51)

On retient les indices de lignes et de colonnes traitées et supprimées de manière à instancier

la matrice Ak (non triée) telle que :

Ak =









0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0

0 0 0 1 0 0









L’opération est répétée de manière itérative, tant que la matrice Ă n’est pas vide.

Ainsi, la colonne traitée ne contient encore qu’un élément, par conséquent la matrice Ak

est directement instantiée et la matrice Ă devient :

Ă =

[

0.92 0.89 0 0.02

0.92 0.89 0 0

]

Ak =









0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0

0 0 1 0 0 0

0 0 0 1 0 0









Pour l’itération suivante, on voit que la première colonne contient deux éléments non

nuls. On va donc chercher la colonne suivante. Le nombre de colonnes traités est ainsi égal

au nombre de lignes contenant des éléments non nuls. On peut donc chercher la meilleure

combinaison pour ces deux colonnes. On utilise ici le cout car le poids global n’est pas

discriminant. La matrice Ak est instanciée. Toutes les lignes sont traitées. L’opération de

recherche de la matrice d’association optimale est terminée et on a :

Ak =









1 0 0 0 0 0

0 1 0 0 0 0

0 0 1 0 0 0

0 0 0 1 0 0









Ainsi, en trois itérations seulement, on a calculé de manière optimale la matrice d’asso-

ciation optimale Ak, tandis que sans cette optimisation, on aurait du calculer les 9 matrices

d’associations possible avant de sélectionner Ak. Bien entendu, l’exemple présenté est très

simple. Dans des conditions réelles, le gain est certain.
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1. Initialization
- W 0 : sorted matrix Wk by decreasing weight
- C0 : corresponding matrix based on Ck

- A0 : corresponding matrix based on Ak

- W = W 0, C = C0, A = A0

- [N,M ] = size(C)
- idr = {1, . . . , N}, idc = {1, . . . ,M}
- idpr = φ, idpc = φ
- i = 1

while W 6= φ

while i ≤ N

2. Index list processing
- idpr = unique− elements{idpr, A(:, i) 6= 0}
- idpc = idpc ∪ idc(i)
- j = 1

while j ≤ length(idpc)

if the jth column of W is a single element column

3. Association selection(single-element,j)
- 0(idr(single− element), idc(j)) = 1
- Update((W,C,A, idc, idr, N,M) by idc(j)

th column deletion
- Update((W,C,A, idc, idr, N,M) by the single element’s row deletion
- Update (W,C,A, idc, idr, N,M) by all zero column deletion
- j = 0

4. j = j + 1

if length(idpc) ≥length(idpr)

5. Search for an association combination of the same length as idpr

combi = combination({find(A(:, j) 6= 0}j∈idpc
)

if combi 6= φ

if more than one combination

6.1. Find the best association combination
- Calculate the global cost

-Select the cost minimizing combination
- for all element k of combi

- Repeat step 1. with (combi, idc)

i = i+ 1

7. Find combination of unique association of maximal length
combi = combination({find(A(:, j) 6= 0}j∈idpc

)

if more than one combination

8. Repeat step 6.

Return O

6.2 Deletion of the
last index of the list idpc

Fig. 2.5 – Schéma fonctionnel de la labellisation du GM-CPHD
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Conclusion

Nous avons créé un algorithme hybride performant qui tire effectivement avantage des

deux algorithmes GM-CPHD et IMM-MHT sélectionnés parmi les techniques classiques

de pistage. Il combine ainsi la précision de l’estimation de l’IMM-MHT avec la précision de

l’estimation du nombre de cibles du GM-CPHD. Comme nous le verrons lors des tests, les

performances en terme de précision de l’estimation de l’état des cibles tendent vers les per-

formances de l’IMM-MHT. Concernant la complétude du pistage et le ratio de longueur

des pistes, elles sont similaires à celles obtenues avec le GM-CPHD, qui est en charge,

en quelques sortes, de la détection des objets. Par ailleurs, grâce à la précision de l’esti-

mation du nombre de cibles, même lorsque les cibles sont proches, l’hybridation permet

d’améliorer les performances liées aux cibles proches. Nous avons également apporté une

contribution concernant la labellisation des pistes issues du GM-CPHD, puisqu’aucune

technique spécifique à la modélisation par gaussiennes cardinalisée n’avait alors été propo-

sée. Finalement, dans un souci combinatoire, nous proposons une technique d’optimisation

pour la labellisation.

L’algorithme obtenu répond donc bien à la problématique décrite en première partie. Il

s’agit d’un algorithme de pistage multicible capable de gérer un grand nombre de cibles qui

conserve des performances de pistage aussi bonnes avec les agrégats de véhicules qu’avec les

cibles qui sont éloignées les unes des autres, tout en prenant en compte les caractéristiques

liées au capteur GMTI : probabilité de détection faible, densité de fausses alarmes élevée,

etc, comme cela est montré dans les chapitres de résultats (chapitre 7 et 8). Or les capteurs

GMTI sont également soumis à de fortes contraintes terrestres (élévations de terrain qui

génèrent des zones d’occlusion, présence de route, . . . ). Il est donc bénéfique d’utiliser

l’information contextuelle pour soulager les contraintes et améliorer les performances de

l’algorithme hybride proposé.

Il pourrait être intéressant à présent d’aller plus loin dans l’amélioration de cette tech-

nique de pistage en introduisant d’autres informations telles que l’information contextuelle

(coordonnées des routes, masques de terrain, . . . ).
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Introduction

L’algorithme de pistage multicible hybride, en combinant le filtre GM-CPHD avec

un MHT, permet de tirer avantage de l’excellente estimation du nombre de cibles du

GM-CPHD et de la bonne estimation en position et vitesse des cibles de l’IMM-MHT.

Il a été développé pour prendre en compte la problématique de cibles proches, donc

faiblement résolues.

Pour améliorer les performances de pistage, il faut maintenant utiliser des informations

supplémentaires. A travers l’étude de la littérature, trois approches pour l’amélioration

des performances dans le cadre d’un pistage multicible terrestre sont envisageables. Tout

d’abord, l’introduction des coordonnées des routes permet logiquement d’améliorer la

précision du pistage dans le cas où les cibles évoluent sur la route (ce qui est vrai la

plupart du temps). Ensuite, l’utilisation des informations sur le type des cibles permet

d’améliorer la continuité du pistage. Enfin, la prise en compte des masques de terrain

(zone cachée par le relief où aucune détection n’est possible) permet de mettre en œuvre

des stratégies adaptées aux non-détections successives.

Dans ce chapitre, nous présentons la façon dont nous avons introduit ces informations.

Dans la partie 3.1, nous décrivons un algorithme issu du MHT qui utilise les coordonnées

des routes dans le processus de pistage. Ensuite, dans la partie 3.1.4, nous décrivons com-

ment cet algorithme est intégré dans l’algorithme hybride que nous avons élaboré. Dans la

95
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partie 3.2, nous nous intéressons à l’utilisation de l’information du type des véhicules. En-

fin, dans la partie 3.3, nous présentons la façon dont il serait possible d’utiliser les masques

de terrain.

3.1 Introduction des coordonnées des routes pour l’estima-

tion des pistes

La plupart des véhicules, civils ou militaires, se déplacent sur des routes. Ainsi, la

connaissance des coordonnées du réseau routier permet d’améliorer la précision du pistage

par l’ajout d’une information a priori . Nous rappelons donc ici les grands principes

de l’algorithme de pistage multicible avec prise en compte des coordonnées routières

développé par Benjamin Pannetier durant sa thèse [Pannetier 2006a], connu sous le nom

de VS-IMMC-MHT (Variable Structure-Interacting Multiple Model with Constraints -

Multiple Hypothesis Tracker).

Un réseau routier est un ensemble de tronçons routiers délimités par des intersections

ou des fins de route. Par ailleurs, un tronçon routier est une succession de segments de

route, utilisés pour imiter la courbure de leur tracé. Dans cette partie, nous décrivons tout

d’abord la mise en œuvre du modèle On-Road. En supposant qu’une cible évolue sur la

route, nous décrivons tout d’abord comment projeter son état et sa dynamique sur un

segment de route (cf. Partie 3.1.1), puis sur l’ensemble du réseau routier (cf. Partie 3.1.2).

Enfin, dans la partie 3.1.3, nous présentons comment les performances de pistage sont

améliorées par l’utilisation d’une approche multi-modèle qui prend notamment en compte

la possibilité qu’une cible n’évolue pas sur la route (modèle Off-Road).

3.1.1 Projection des cibles sur un segment de route

À partir d’un état estimé x̂s
k,j contraint au segment s pour la cible j, on souhaite

prédire l’état x̂s
k|k−1,j sur ce même segment s (Partie 3.1.1.1). Par ailleurs, l’état estimée

x̂s
k|k,j doit également être projetée (Partie 3.1.1.2).

3.1.1.1 Modèle dynamique contraint

Nous nous plaçons dans le contexte d’un pistage multicible multi-modèle. La dy-

namique d’une cible est modélisée selon un nombre fini de modèles dynamiques M l,

∀l ∈
{

1, . . . , NM
}

où NM est le nombre de modèles dynamiques envisagés. Dans le cadre

du pistage sous contrainte, lorsqu’une cible i évolue selon le modèle M s
l , cela signifie qu’elle

évolue selon le modèle dynamique Ml sur un segment routier s. Le modèle dynamique M s
l

est alors défini selon sa matrice de transition d’état F s
k,l et le vecteur de bruit de modèle

νs
k,l. L’état contraint xs

k,j d’une cible j à l’itération k associé au segment routier s est alors

noté :

xs
k,j = [xs

k,j, ẋ
s
k,j, y

s
k,j, ẏ

s
k,j]

T (3.1)

avec
(

xs
k,j, y

s
k,j

)

ses coordonnées position et ẋs
k,j =

(

ẋs
k,j, ẏ

s
k,j

)

ses coordonnées vitesse,

toutes deux exprimées dans le repère cartésien local (O,X, Y ).
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La nouvelle position
(

xs
k,j, y

s
k,j

)

a pour contrainte d’appartenir au segment routier

s, tandis que la vitesse ẋs
k,j a pour contrainte d’être colinéaire à la droite formée par le

segment s. Elle est donc projetée grâce à la matrice de projection P s
⊥ telle que :

ẋs
k,j = P s

⊥ẋk,j (3.2)

La matrice de projection s’obtient en considérant la droite appartenant au segment s

d’équation y = tan(θs) · x telle que P s
⊥ = v.vT avec v un vecteur directeur normalisé de

la droite tel que :

v =
1

√

1 + tan2(θ)

[

1

tan(θ)

]

(3.3)

Finalement, il vient :

P s
⊥ =

1

1 + tan θs
2

(

1 tan θs

tan θs tan2 θs

)

=

(

P s
⊥11 P s

⊥12

P s
⊥21 P s

⊥22

)

(3.4)

où θs est l’angle formé par le segment routier s dans le repère cartésien local comme

illustré par la figure 3.1.

Ainsi, à partir d’un état estimé x̂s
k−1,j positionné sur le segment s pour la cible j, on

souhaite prédire l’état x̂s
k|k−1,j sur ce même segment. L’équation de prédiction à l’itération

k devient :

x̂s
k|k−1,j = F s

k,l.x̂
s
k−1,j (3.5)

où F s
k,l, est la matrice de transition de l’état selon le modèle dynamique l sous la contrainte

du segment s à l’itération k. À partir de l’équation (3.2), elle s’écrit :

F s
k,l =









1 ∆P s
⊥11 0 ∆P s

⊥12

0 1 0 0

0 ∆P s
⊥21 1 ∆P s

⊥22

0 0 0 1









(3.6)

θs

σdσn

X

YO xs
k,j

ys
k,j

État prédit
Segments routiers

Fig. 3.1 – Orientation de l’écart-type associé au bruit de modèle

Comme la cible est contrainte à rester sur le segment routier s, le bruit de mesure

νs
k,l est également projeté sur celui-ci. Cependant, le bruit sur le modèle est associé

par définition à une légère variation de l’accélération. La composante normale du bruit
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d’accélération σn ne peut pas être nulle puisque l’accélération n’est pas nécessairement

sur la route (cas des virages), cependant elle est beaucoup plus faible par rapport au bruit

σd dans la direction de la route. C’est pourquoi une rotation de la matrice de covariance

Qs
k,l associée aux bruits est effectuée dans le sens de la direction du segment s comme cela

est illustré dans la figure 3.1 [Kirubarajan 2000a].

Finalement, la matrice Qs
k,l s’écrit :

Qs
k,l = RθsQ

s
kR

T
θs

(3.7)

où Rθs est la matrice de rotation de l’état dans la direction θs engendrée par le segment

routier s telle que :

Rθs =









cos θs 0 sin θs 0

0 cos θs 0 sin θs

− sin θs 0 cos θs 0

0 − sin θs 0 cos θs









(3.8)

3.1.1.2 Projection optimisée

Dans ces conditions, bien que l’état prédit x̂�s
k|k−1 soit contraint à appartenir au segment

s, l’état estimé x̂k|k lui, après mise à jour par l’ensemble des mesures Zk, n’appartient

pas obligatoirement à la route comme cela est illustré par la figure 3.2. Nous utilisons

une technique de projection optimisée inspirée des travaux de Simon et al. [Simon 2002].

L’estimateur de Kalman décrit en (1.70) devient donc :

x̂�s
k|k = E

[

xk|Z
k, esk

]

(3.9)

où esk représente l’évènement que la cible xk évolue sur le segment s à l’itération k. La

notation x�s désigne la projection de x sur le segment s.

s : ax+ by + c = 0

x̂�s
k|k

x̂k|k

Pk|k

P�s
k|k

Projection optimisée

Fig. 3.2 – Projection optimisée de l’état estimé

L’objectif est de trouver un estimateur x̂�s
k|k qui maximise la probabilité de l’état a pos-

teriori des observations conditionnellement à l’évènement esk d’appartenance au segment

s à l’itération k.
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Il vient :

x̂�s
k|k = x̂k|k − Pk|k · D̃

T ·
(

D̃ · Pk|k · D̃
T
)−1

·
(

D̃ · x̂k|k − L
)

(3.10)

où D̃ et L expriment la contrainte de projection sur le segment telle que D̃ =
[

a 0 b 0

0 a 0 b

]

et L =

[

−c

0

]

où la droite engendrée par le segment s dans le repère

cartésien local est telle que ax + by + c = 0. Plus de détails sur la justification de cette

expression sont disponibles en [Pannetier 2006a].

La matrice de covariance associée est obtenue en développant l’espérance quadratique

telle que :

P�s
k|k = E

[

(

xk − x̂�s
k|k

)(

xk − x̂�s
k|k

)T
|Zk

]

(3.11)

Soit,

P�s
k|k = (Id−Wk) · Pk|k · (Id−Wk)

T (3.12)

avec Wk = Pk|k · D̃
T ·
(

D̃ · Pk|kD̃
T
)

· D̃

3.1.2 Projection des cibles sur l’ensemble du réseau routier

Une route est composée de plusieurs segments sur lesquels la cible peut évoluer. Il

faut donc déterminer à l’itération k sur quel segment la cible se déplace afin d’adapter la

dynamique de la cible et projeter l’état estimé sur ce segment. Par ailleurs, si la projection

sur le réseau routier permet de prendre en compte les changements de direction, elle ne

permet pas de prendre en compte les manœuvres liées à l’accélération du véhicule. La

projection est donc couplée avec plusieurs modèles d’évolution (IMM). Dans ce cadre, nous

utilisons une technique réduisant le nombre de modèles dynamiques sous la contrainte de

limiter la combinatoire.

Dans un contexte réaliste, une route est composée de plusieurs segments routiers. Il

s’agit maintenant d’identifier à l’itération k le segment routier sur lequel évolue la cible

afin d’adapter la dynamique de cette dernière au segment puis d’effectuer la projection

optimisée.

3.1.2.1 Prédiction

Le principe des transformations successives est illustré par la figure 3.3. À partir de

l’estimation x̂k−1|k−1, on prédit l’état x̂k|k−1 de la cible sur le segment s0 à l’itération k. À

partir du point d’intersection entre s0 et s1, la prédiction x̂k|k−1 est projetée sur s1. Comme

l’état prédit projeté x̂�s1

k|k−1 n’appartient pas au segment s1, il est à nouveau projeté sur s2
puis s3, pour finalement obtenir l’état prédit x̂�s3

k|k−1 projeté sur s3 qui appartient bien à

s3. Il s’agit donc de projeter successivement la cible sur les différents segments parcourus.

{A partir de x̂�si

k−1 l’état estimé contraint au segment si à l’itération k − 1, la position

prédite de la cible est calculée en utilisant le modèle dynamique sous contrainte M si

l

conformément à (1.55). La distance prédite parcourue de la cible d
(

x̂�si

k−1, x̂k|k−1

)

peut

alors être calculée, ainsi que le nombre N s de segments parcourus lors de cette itération

tel que :

N s = argmax
∀N∈N

{

d
(

Hx̂�si

k−1, int (si, si+1)
)

+
N
∑

n=0

‖si+1‖2 < d
(

x̂�si

k−1, x̂k|k−1

)

}

(3.13)
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s0

s1

s2

X

Y

O

s3

x̂�s3

k|k−1

x̂k−1

Etat prédit

Etat estimé

Segments routiers
x̂�s1

k|k−1

x̂�s2

k|k−1

x̂k|k−1

Ts0�s1

Fig. 3.3 – Étape de prédiction sur un réseau routier - Transformation de la

prédiction par rotations successives.

où int (si, si+1) représente le point d’intersection des segments si et si+1 et H est la matrice

de transformation de l’espace d’état (position-vitesse) vers l’espace des positions comme

défini en (1.56). La notation d (., .) désigne la distance euclidienne entre deux points.

En combinant ces projections, on obtient une nouvelle équation dynamique pour la

cible associée au modèle M i+Ns

k,l :

xk = Tsi�si+Ns

(

F si

k−1,l · xk−1

)

+ Γk · ν
si+Ns

k−1,l (3.14)

où ν
si+Ns

k−1,l désigne le bruit du modèle l contraint au segment si+Ns à l’itération k. La

transformation Tsi�si+Ns
désigne la combinaison des projections successives permettant de

projeter l’état estimé du segment si jusqu’au segment si+Ns telle que :

Tsi�si+Ns
= Tsi�si+1

◦ . . . ◦ Tsi+Ns−1�si+Ns
(3.15)

avec Tsi�si+1
la transformation entre deux segments successifs qui s’écrit :

Tsi�si+1
(x) = HT

int (si, si+1) +Rθsi+1
−θsi

(

x−HT
int (si, si+1)

)

(3.16)

L’état prédit contraint est donc obtenu récursivement par Ns transformations succes-

sives tel que, ∀n ∈ {1, . . . , Ns} :

x̂
�si+n

k|k−1 = HT
int (si+n, si+n+1) +Rθsi+n+1

−θsi+n

(

x̂
�si+n−1

k|k−1 −HT
int (si + n, si+n+1)

)

(3.17)
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3.1.2.2 Estimation

À partir de l’état prédit contraint x̂�s
k|k−1 et du jeu de mesure Zk à l’itération k, l’étape

d’estimation peut être réalisée conformément à (1.70). Cependant, même si on considère

l’état prédit comme contraint, l’état estimé n’appartient pas, après l’étape d’estimation,

au réseau routier. Il faut donc considérer, comme cela est décrit en 3.1.1.2, une technique

de projection. La projection de l’état s’effectue généralement sur la droite engendrée par

le segment routier associé à la prédiction, sauf si la cible l’a entièrement parcouru. En

effet, en raison de la longueur de la longue période d’échantillonnage du capteur GMTI,

du bruit sur les mesures, de la densité et de la géométrie du réseau, le risque d’erreur

sur le choix du segment routier est important. Par conséquent, l’état estimé peut po-

tentiellement être projeté sur un segment routier autre que celui sur lequel l’état est prédit.

Ainsi, à l’itération k, un ensemble ξk de segments routiers sur lequel l’état estimé

x̂k|k peut être projeté est déterminé. Comme Kirubarajan dans [Kirubarajan 2000a],

l’ensemble des segments routiers qui appartiennent à un certain voisinage de la position

prédite est sélectionné (cf. Figure 3.4). Le voisinage est évalué à partir d’un test du Chi2

et de la position des extrémités des segments.

Une fois que l’ensemble ξk est construit, il faut lever l’ambigüıté et choisir le segment

sur lequel évolue la cible. Deux cas sont alors à considérer : celui où tous les segments

appartiennent au même tronçon (défini comme une suite de segments) et celui des

intersections (entre plus de deux tronçons).

Cas des segments appartenant au même tronçon routier : Lorsque l’ensemble ξk
contient un ensemble de segments routiers appartenant à un seul et même tron-

çon, la projection optimisée de l’état est faite sur le segment appartenant à ξk qui

fournit l’état estimé sous contrainte le plus probable x̂
�sopt

k|k . Ainsi, pour trouver le

segment routier associé sopt, un test statistique du maximum de probabilité est ef-

fectué ([El Najjar 2005]), tel que,

sopt = argmax
∀s∈ξk

P

{

xk = x̂�s
k|k|Z

k
}

(3.18)

Sous les hypothèses du filtre de Kalman, la densité de probabilité P

{

xk = x̂�s
k|k|Z

k
}

est une distribution gaussienne. Il vient alors :

sopt = argmax
∀s∈ξk







1
√

2π|Pk|k|
exp

(

−
1

2

(

x̂�s
k|k − x̂k|k

)

(

Pk|k

)−1
(

x̂�s
k|k − x̂k|k

)T
)







(3.19)

Cas des intersections : Lorsque la cible s’approche d’une intersection, une ambigüıté

apparâıt sur le choix du tronçon emprunté par la cible. A cet instant, une mesure n’est

pas suffisante pour sélectionner le segment sur lequel évolue la cible. C’est pourquoi

une nouvelle stratégie doit être adoptée pour le choix du tronçon (cf. Figure 3.5).

L’idée est de différer le moment de la décision en utilisant un test séquentiel de Wald

[Wald 2004] appelé RSS-SPRT (Road Set Segment based on Sequential Probability

Ratio Test) comme cela est décrit dans [Pannetier 2004]. Le problème est illustré



102 CHAPITRE 3. AMÉLIORATION DES PERFORMANCES DE PISTAGE

?

s0

s1

s2

X

Y

O

s3

x̂k−1

État prédit

État estimé
Segments routiers
Mesure

x̂�3
k|k−1

z
x̂k|k

Fig. 3.4 – Étape d’estimation sur un réseau routier - Le segment choisi entre s1,

s2 et s3 est celui ayant la plus forte probabilité.

par la figure 3.5. Dans cet exemple, la cible arrive à l’intersection de deux tronçons

routiers T2 et T3. On prédit les états pour chacun des tronçons, donc sur les segments

s3 et s6. Chacun des états prédits projetés x̂�3
k|k−1 et x̂�6

k|k−1 est mis à jour avec la

mesure zk qui appartient à leur fenêtre de validation. Puis, les états estimés sont

projetés sur les segments s3 et s6. Or, à ce stade, il est trop tôt pour décider sur

quel tronçon évolue la cible (le test séquentiel de Wald n’est satisfait pour aucune des

hypothèses), on conserve donc les deux états estimés projetés x̂�3
k et x̂�6

k . À l’itération

k + 1, l’opération de prédiction projetée est répétée pour les deux hypothèses. On

obtient les états prédits x̂�5
k+1|k et x̂�7

k+1|k. Or, la mesure zk+1 n’appartient à la fenêtre

de validation que de l’état prédit x̂�5
k+1|k, qui est mis à jour et projeté sur s5. Grâce

à cette mise à jour, le test séquentiel de Wald est satisfait et la deuxième hypothèse

est éliminée : la cible évolue sur le tronçon T2.

3.1.3 IMM avec contraintes à structure variable

Dans le cadre du pistage multi-modèle, il faut contraindre les différents modèles dy-

namiques au réseau routier. Ainsi, pour chaque segment routier un IMM est considéré.

L’IMM est caractérisé par trois modèles dynamiques : un modèle CV avec bruit de mesure

faible, un modèle CV avec bruit de modèle fort et un modèle Stop (cf. Figure 3.6). Il est

activé si le segment considéré appartient à ξk, l’ensemble des segments sur lesquels l’état

estimé peut être projeté à l’itération k.

Finalement, l’algorithme VS-IMMC peut se résumer par le synoptique présenté en

figure 3.7.

Dans le cadre du pistage multicible, l’approche VS-IMMC pour le pistage d’une cible sur

le réseau routier est couplée avec une approche MHT pour gérer les cibles multiples. Dans

ce cas, les éventuelles sorties de route des véhicules sont prises en compte [Pannetier 2006b].
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Fig. 3.5 – Prise de décision différée dans le cas d’intersection

σdσd
σnσn σ0

(a) (b) (c)

État prédit
Segments routiers

Fig. 3.6 – Les trois modèles dynamiques génériques - (a) CV bruit de mesure faible

- (b) CV bruit de modèle fort - (c) Modèle Stop

Ainsi chaque segment routier est associé à un indicateur off-road , tel que :

Off s =

{

1 si sortie de route possible

0 sinon
(3.20)

Contrairement aux approches avec possibilité de sortie de route, l’ensemble de modèles

sans contrainte off-road peut être désactivé lorsqu’on est sûr que la cible évolue sur la

route. Cela permet de s’affranchir de l’augmentation du nombre de scénarios d’association

qui peut nuire à la qualité du pistage. En effet, les modèles sans contrainte engendrent

des fenêtres de validation volumineuses et non directives par rapport au réseau routier

validant ainsi un nombre important et indésirable de mesures. Après avoir regroupé

les pistes rattachées à une même cible et mis à jour l’état des pistes, la probabilité de

rattacher une piste à un segment routier permet de mesurer conjointement la proximité

statistique et la colinéarité du vecteur vitesse entre l’état et un segment routier afin

d’activer l’ensemble des modèles dynamiques sous contraintes. Le test séquentiel de Wald,

RSS-SPRT, gère automatiquement le cas où plusieurs sous-ensembles sous contraintes

sont associés à plusieurs tronçons routiers (cas des intersections).
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Fig. 3.7 – Synoptique du VS-IMMC pour deux modèles - La flèche verte représente

la génération de nouvelles hypothèses liées à l’étape de prédiction. La flèche rouge représente la

combinaison des vraisemblances de chaque sous-ensemble de modèle pour l’évaluation de l’hypothèse

associée au tronçon.

Lorsque l’ensembleOff existe, la probabilité d’appartenance à un segment est calculée.

Si la cible n’appartient à aucun segment routier, l’état de la cible est évalué sans contrainte

mais l’ensemble des modèles sous contrainte est activé pour le cas où la cible réintègrerait

le réseau routier.

3.1.4 Algorithme hybride CPHD et MHT avec prise en compte des co-
ordonnées des routes

Il est intéressant de prendre en compte les coordonnées des routes dans le processus de

pistage car cela améliore la précision de l’estimation de l’état des cibles. Ainsi, l’avantage

du VS-IMMC rapport à un IMM classique est qu’il apporte une plus grande précision

dans l’estimation de l’état des cibles, puisqu’il prend en compte l’infrastructure routière.

Après avoir rappelé le fonctionnement de cet algorithme, nous présentons maintenant notre

contribution pour la prise en compte du réseau routier. En effet, au vu des travaux présentés

dans le chapitre 2, il peut être intéressant de remplacer dans l’hybridation l’IMM-MHT

par le VS-IMMC-MHT. L’hybridation ainsi proposée est très similaire à celle proposée

précédemment (cf. Figure 2.2). Dans le synoptique, le MHT est remplacé par un MHT sous

contraintes et les SIG sont ajoutés comme donnée en entrée, afin d’intégrer les coordonnées

des segments routiers dans le processus de pistage. De cette façon, on s’attend à ce que

les performances de l’algorithme hybride, en terme de précision de l’estimation de l’état,

tendent vers les performances du VS-IMMC-MHT, tandis que les performances en terme de

précision de l’estimation du nombre de cibles tendent vers celles du filtre GM-CPHD. Ainsi,

même si l’introduction des coordonnées routières dans le processus de pistage du GM-

CPHD amélioreraient ses performances propres, il est probable qu’elles n’amélioreraient
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pas beaucoup les performances de l’hybridation. Cela reviendrait à prendre en compte

deux fois la même information. Par conséquent, bien que le GM-CPHD contraint ait déjà

fait ses preuves [Ulmke 2007], nous nous limitons ici au GM-CPHD labellisé décrit en 2.4.

Finalement, l’hybridation avec contrainte au réseau routier est illustrée par la figure 3.8.

Hybridation du MHT et du GMCPHD

GMCPHD

labellisé

MHT sous

contraintes

Estimation

hybride

SIG

GMTI

{T PHD
k , ˆNk|k}

T MHT
k

X̂k|k

Fig. 3.8 – Hybridation du filtre GM-CPHD et du VS-IMMC-MHT - Synoptique

de la labellisation du GM-CPHD présenté en figure 2.5 - Synoptique du VS-IMMC-MHT présenté

en figure 3.7

3.2 Introduction du type des cibles

Lorsque l’on dispose d’une information pour le type d’une cible i à l’itération k noté

ik,i, tel ik,i ∈ I = {ia}∀a∈{1,...,9} l’ensemble des 9 attributs ia de type présenté en (1.8)

(par exemple véhicule à roue, véhicule à chenille, . . . ), il est possible d’améliorer les per-

formances de pistage, notamment la continuité des pistes. Typiquement, si deux cibles de

type différent se croisent (cf. Figure 3.9), l’information de type apporte une réelle plus-

value lorsque les deux cibles ne sont pas de même type et peut permettre d’éviter des

mauvaises associations cible/piste.

Ainsi, nous décrivons dans la sous-partie suivante comment introduire l’information de

type dans un MHT, puis comment l’utiliser dans le filtre GM-CPHD, en supposant que le

type d’une cible ne change pas au cours du temps.

3.2.1 Pistage avec le MHT sous contrainte et l’information de type.

Dans des travaux présentés à la conférence Aerospace for Electronic System (2008),

nous avons présenté comment améliorer la continuité du pistage dans le VS-IMMC-

MHT,par l’utilisation de l’information de type des cibles [Pannetier 2008].

Avec le MHT, chaque hypothèse d’association mesure/piste est évaluée par le calcul du

score sk,l d’une piste l à l’itération k. Celui-ci dépend de la vraisemblance de la ime mesure

zk,i associée à la piste l notée g(zk,i|Tk,l) comme cela est décrit dans l’équation (2.1). De

manière générale, il suffit d’introduire la vraisemblance du type ik,i associée à la mesure

zk,i par rapport au type i− associé à la piste l à l’itération précédente noté P {ik,i|i
−} tel

que :

gI(zk,i|Tk,l) = g(zk,i|Tk,l) · P
{

ik,i|i
−
}

(3.21)
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(a) (b) (c)

Fig. 3.9 – Illustration des améliorations apportées par le type - (a) Cas du

croisement d’un char et d’une voiture - (b) Mauvaise association cible/piste - (c) Bonne association

cible/piste

Tout l’enjeu du problème réside à présent dans la façon d’évaluer la probabilité

P {ik,i|i
−} c’est à dire comment combiner l’information de type ik,i à l’itération k avec

le type i− associé à la piste. Les méthodes de fusion de données fournissent un large panel

d’outils (cf. Partie 1.3).

Nous nous sommes intéressés dans cette partie à la théorie crédibiliste et plus particu-

lièrement à la théorie de Dezert-Smarandache (DSmT) [Smarandache 2004]. Ainsi, nous

utilisons, pour combiner l’information de type ik,i à l’itération k avec le type associé à la

piste i− à l’itération k − 1, la règle de redistribution proportionnelle du conflit appelée

PCR5 (Proportional Conflict Redistribution rule no 5). Cette règle est utilisée pour le

calcul de la masse de croyance sur un des types ia appartenant à l’ensemble des types

considéré I :

mPCR5(ia) = m12(i
a) +

∑

i∈I′\ia,ia∩i≡φ

m1(i
a)2.m2(i)

m1(ia) +m2(i)
+

∑

i∈I′\ia,ia∩i≡φ

m2(i
a)2.m1(i)

m1(ia) +m2(i)
(3.22)

où I′ représente le cadre de discernement comprenant les unions d’hypothèses ainsi que

les intersections d’hypothèses appelé hyper-set [Smarandache 2005].

Finalement, le problème du pistage de cible classifiée est résolu par l’utilisation du TTT

(Target Type Tracker) [Dezert 2006] dont les différentes étapes sont brièvement résumées

ci-dessous :

1. Initialisation des masses de croyances associées à chaque élément de I′. Il vient

m(i1 ∪ · · · ∪ i9) = 1.

2. Mesure de la masse de croyance de chaque type ia, telle que :

m̃(ia) = Ci(a, a) (3.23)
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où Ci(a, a) représente les termes diagonaux de la matrice de confusion Ci, connue a

priori et définie en (1.10). L’ensemble de la masse de croyance qui n’est pas assigné,

est transféré sur la masse de l’ignorance m(i1 ∪ · · · ∪ i9).

3. Combinaison de la masse de croyance mesurée m̃(ia) avec la masse de croyance à

l’itération précédentem−(ia) par utilisation de la PCR5. On obtient alorsmPCR5(ia).

4. Transformation des masses de croyances en probabilité en utilisant la transformation

pignistique (cf. équation (1.54)) pour obtenir la probabilité P {ik,i|i
−} du type ik,i de

la cible i.

5. Estimation de l’Id obtenu en prenant le type qui a la plus forte probabilité pignis-

tique.

6. Récursivement, on écrit m−(ia) = mPCR5(ia) et on retourne à l’étape 2.

Finalement, concernant la mise à jour de la vraisemblance gI(zk,i|Tk,l) d’une mesure

zk,i associée à la piste l, le terme P {ik,i|i
−} correspond aux probabilités obtenues suite à

la transformation pignistique réalisée à l’étape 4 du TTT.

3.2.2 Pistage avec le GM-CPHD et l’information de type.

Comme décrit dans la partie précédente, l’information de type a été intégrée dans le VS-

IMMC-MHT par l’utilisation de la DSmT et plus particulièrement de la PCR5. Cependant,

nous voulons, à ce stade, attirer l’attention sur deux points. Tout d’abord, le TTT aurait

pu intégrer n’importe quelle règle de combinaison d’informations plutôt que la PCR5.

Ensuite, le processus d’intégration de l’information de type via la formule (3.21) n’est

avantageuse que si une piste n’est associée qu’à une seule mesure. L’introduction du type

permet de favoriser certaines associations pistes/mesures qui n’aurait pas été sélectionnées

en utilisant seulement le critère spatial lors du calcul de la probabilité d’association. Par

exemple, si on regarde l’exemple présenté dans la figure 3.10, on comprend que basé sur le

calcul de la probabilité d’association décrit en (1.105), les pistes Tk,1 et Tk,2 sont associées

avec les mesures zk,1 et zk,2 respectivement. Au regard des types associées aux pistes et

mesures, on voit que c’est l’association inverse qui est correcte.

zk,1

zk,2

Tk,1

Tk,2

x̂k|k−1,1

x̂k|k−1,2

Mesure

État estimé

État prédit

Piste 1

Piste 2

Covariance

Fig. 3.10 – Scénario problématique d’association

Dans le cadre du filtre CPHD, la vraisemblance fk(Zk|Xk) du jeu de mesures Zk est

évaluée par rapport à l’ensemble des cibles Xk, et aucune association cible/mesure n’est
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réalisée. Cependant, en pratique, la construction de la fonction d’intensité est faite en consi-

dérant des associations gaussiennes/mesures. Nous pouvons donc envisager l’intégration

de l’information de type.

Finalement, on obtient :

gI(Gk,n|x̂k|k−1,j) = g(Gk,n|x̂k|k−1,j) · P
{

ik,i|i
−
}

(3.24)

où i est l’indice de la mesure associée à la gaussienne n.

3.3 Utilisation des masques de terrain

Le pistage de cibles terrestres peut être discontinu en raison de l’absence de détection

pour une cible, et ce, plusieurs itérations de suite. Ces non-détections peuvent être liées,

entre autres, aux masques de terrains. Or, il est possible, en temps réel, de déterminer

les zones masquées par le terrain, à partir des modèles numériques de terrain (MNT)

et des modèles numériques d’élévation (MNE). Ces zones sont alors perçues comme une

information a priori utile pour améliorer la continuité du pistage. Ce sont des objets tels

que les bâtiments, les arbres ou les montagnes qui obstruent l’axe de visée du capteur (cf.

Figure 3.11) et qui entrâınent la création de zones « d’ombre » ou de non-détection.

Fig. 3.11 – Masque de terrain

L’introduction des masques de terrain dans le VS-IMMC-MHT a été réalisée par Ben-

jamin Pannetier dans [Pannetier 2007]. Dans ses travaux, les masques de terrain sont

générées tel que dans les zones d’obscuration la probabilité de détection est nulle (Pd = 0).

Or, concernant le GM-CPHD, une hypothèse très forte est faite, qui consiste à dire que la

probabilité de détection est uniforme sur toute la surface d’observation (cf. Partie 2.3.2),

telle que,

∀x ∈ Vk, Pd(x) = Pd (3.25)

Cette hypothèse rend incompatible, l’utilisation du filtre GM-CPHD avec les masques

de terrain. Or dans le cadre de l’hybridation, pour des raisons d’homogéné̈ıté, le pistage
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doit être réalisé sur les mêmes cadres de discernement. Par conséquent, l’utilisation des

masques de terrain n’est pas envisagée.

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié les différentes possibilités pour l’amélioration des

performances de pistage de l’algorithme hybride proposé. Nous avons ainsi introduit, les

coordonnées des routes et proposé des solutions dans le cas où le type des cibles est fourni

par les données GMTI. Finalement, nous avons écarté pour le moment l’utilisation des

masques de terrain dans le processus de pistage.

Les performances obtenues dans le cadre de l’algorithme hybride présenté dans la fi-

gure 3.8 sont satisfaisantes et on fait l’objet d’une publication revue [Pollard pear]. Nous

sommes ainsi capables de pister un grand nombre de cibles sur une large zone d’observation

et les baisses de performances, classiquement observées lorsque les cibles sont proches, sont

maintenant limitées. Cela permet de détecter avec précision les agrégats de véhicules. À

partir de ces agrégats, nous proposons dans la partie suivante de déterminer si ces derniers

sont des convois, en présence de trafic civil ou non.
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Chapitre 4

Un modèle de Réseau Bayésien

pour la détection de convoi
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4.6.2 Cas où il y a plusieurs convois . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 133

Introduction

Le nouvel algorithme de pistage multicible que nous avons élaboré a pour principal

atout de conserver les mêmes performances si les cibles sont proches les unes des autres,

contrairement aux approches usuelles. À partir de l’ensemble des pistes X̂k|k de cardinalité

N̂k|k de l’algorithme, nous sommes ainsi capables de faire une évaluation globale de la

situation, c’est à dire détecter l’ensemble des cibles évoluant sur le théâtre des opérations,

113
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estimer correctement leur nombre, détecter les débuts et fin de pistes, tout en étant robuste

aux fausses alarmes et aux non-détections. L’idée est, à présent, d’engager des algorithmes

locaux plus puissants en faisant intervenir d’autres capteurs, afin de détecter des objets

d’intérêt. Notre étude se focalise à présent sur la détection de convoi, car ce dernier offre

de bonnes perspectives de généralisation à d’autres objets d’intérêt.

Grâce à une estimation fiable du nombre de cibles et de leur état, nous pouvons détecter

les agrégats de véhicules avec précision. Un agrégat est un ensemble de véhicules proches

spatialement à une itération k. Par conséquent, un convoi est un type d’agrégat particulier :

il s’agit d’un groupe de véhicules ayant des propriétés physiques, spatiales et cinématiques

particulières. À partir des informations spatio-temporelles contenues dans les pistes, ainsi

que des informations de type, nous souhaitons déterminer si l’agrégat détecté est un convoi

ou non (cf. Figure 4.1). La partie détection d’agrégat est assez basique (basée sur un critère

de proximité spatiale), tandis que la partie détection de convois est plus complexe, car

il faut trouver un moyen adéquat pour gérer d’autres types d’informations (temporelle,

type, . . . ).

Hybridation du MHT et du GMCPHD

GMCPHD

labellisé

MHT sous

contraintes

Estimation

hybride

SIG

GMTI

vidéo

SAR{T PHD
k , N̂k|k}

T MHT
k

X̂k|k

N̂k|k

Détection

d’agrégats

Ak Détection

de convois

Ck

Fig. 4.1 – Processus de détection de convois

La première étape de notre travail (Partie 4.1) consiste donc à détecter les agrégats de

véhicules à partir des états estimés des cibles X̂k|k issus de l’algorithme hybride et à les

caractériser au mieux (estimation du nombre de cibles, calcul de l’ordre, . . . ). La deuxième

étape (Partie 4.2) consiste à sélectionner une méthode de représentation adaptée pour

notre problématique de détection de convois. Il ressort que les réseaux bayésiens offrent

un formalisme souple et facile à mettre en œuvre au vu du système à détecter. Cependant,

cette mise en œuvre nécessite tout de même quelques explications : la partie 4.4 décrit

ainsi la transformation des données en probabilités, tandis que la partie 4.5 propose une

solution pour le calcul des probabilités conditionnelles. À partir du modèle graphique de

base, nous souhaitons fournir une estimation de l’état du convoi et notamment du nombre

de cibles qui le composent (Partie 4.6).

4.1 Traitement des agrégats

Dans cette partie, nous abordons divers aspects concernant le traitement des agrégats.

Nous traitons tout d’abord le problème de la détection (Partie 4.1.1), puis la problématique

d’extraction des caractéristiques liées à l’agrégat (Partie 4.1.2) et notamment le nombre

de cibles qui le composent ainsi que l’ordre dans lequel elles évoluent. Nous présentons
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un exemple d’évaluation de la situation en figure 4.2 avec détection d’un agrégat. Ainsi,

dans cet exemple, l’algorithme de pistage fournit un ensemble de huit états estimés. Parmi

ces huit états estimés, cinq d’entre eux forment un agrégat de NA = 5 cibles caractérisé

par son barycentre x̂Ak et sa covariance PA
k . Dans l’exemple présenté en figure 4.2, deux

x̂k,6

x̂k,7

x̂k,8

x̂k,3

x̂k,1

x̂k,2

x̂k,4

x̂k,5

d3,1

d1,2

d2,4

d4,5

r
x̂Ak

PA
k

Fig. 4.2 – Exemple d’agrégat

agrégats sont détectés : {xk,1, xk,2, xk,3, xk,4} et {xk,6, xk,7}. La cible 5, elle, n’est proche

d’aucune autre. On note que l’opération d’appartenance à l’agrégat est transitive. Si la

cible xk,1 est proche de la cible xk,2 et la cible xk,2 est proche de la cible xk,3, xk,4 et xk,5,

alors, l’ensemble {xk,1, xk,2, xk,3, xk,4, xk,5} forme un agrégat.

4.1.1 Détection des agrégats

Le critère de sélection des cibles appartenant à un agrégat est le critère spatial. Ainsi,

la détection d’un agrégat à l’itération k, noté Ak, est faite grâce à l’étude de la matrice

symétrique de proximité des cibles Px de taille (N̂k|k×N̂k|k) à l’itération k, qui est remplie

de la façon suivante :

Px(m,n) =

{

1 si d (xk,m, xk,n) < αA

0 sinon
(4.1)

avec αA la distance seuil considérée entre deux cibles pour qu’elles appartiennent à un

agrégat. Ainsi, la matrice de proximité correspondant à l’exemple présenté en figure 4.2
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s’écrit :

Px =



























1 1 0 0 0 0 0 0

1 1 1 0 0 0 0 0

0 1 1 1 1 0 0 0

0 1 1 1 1 0 0 0

0 0 0 1 1 0 0 0

0 0 0 0 0 1 0 0

0 0 0 0 0 0 1 1

0 0 0 0 0 0 1 1



























(4.2)

4.1.2 Caractéristiques d’un convoi extraites à partir d’un agrégat

Un agrégat est ainsi caractérisé par :

une position x̂Ak : barycentre des différentes positions estimées à l’itération k des cibles

le constituant.

une vitesse ˆ̇xAk : moyenne des vitesses des cibles le constituant.

une covariance PA
k : somme des covariances des différentes cibles le constituant.

une liste ordonnée des indices des cibles IA : indiquant l’ordre dans lequel se

suivent les cibles. Dans l’exemple présenté en figure 4.2, la liste est telle que

IA = [3, 1, 2, 4, 5]. Pour calculer cette liste, on considère toutes les combinaisons

d’ordonnancement possible pour l’ensemble des cibles. Puis la liste est sélectionnée

telle que la somme des distances entre les cibles successives soit minimale, comme

on le comprend en regardant la figure 4.2.

une longueur LA : calculée comme la somme des distances séparant les cibles ordonnée

selon la liste IA précédemment établie. Sur l’hypothèse que les cibles d’un convoi

évoluent sur le réseau routier, nous aurions pu choisir de calculer la longueur du

convoi comme la distance parcourue sur le réseau entre le véhicule de tête et le

véhicule de queue. Cependant, étant donné que l’état estimé d’une cible n’appartient

pas systématiquement au réseau routier, la distance entre deux cibles est calculée

comme la distance la plus courte les séparant, indépendamment de la route. Dans

l’exemple présenté en figure 4.2, la longueur du convoi est telle que :

LA = d31 + d12 + d24 + d45

une estimation du nombre de cibles N̂A
k ∈ R

+ : le filtre GM-CPHD fournit une es-

timation N̂k|k très fiable du nombre de cibles sur la zone d’observation ainsi qu’un

nombre fini NA de cibles dans l’agrégat. Dans le cadre de l’évaluation de cet

agrégat, il est intéressant de posséder aussi une estimation N̂A
k du nombre de

cibles dans l’agrégat. Afin de l’obtenir, nous reproduisons le processus de prédic-

tion/estimation (équations (2.15) et (2.25)) du nombre de cibles afin d’obtenir la

probabilité pAk|k(n),∀n ∈ N d’avoir n cibles dans l’aire entourant l’agrégat appelée

ZOI réduite (ZOI : Zone Of Interest) comme cela est illustré par la figure 4.3.

L’aire de cette zone est obtenue à partir de la longueur du convoi et une certaine

épaisseur αL, définie de manière à contenir l’ellipse de covariance PA
k de l’agrégat.

Finalement, l’aire de la ZOI réduite V A
k est calculée telle que :

V A
k =

(

LA + αL
)

× αL (4.3)
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x̂k,6
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×

×

×

×
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×
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zk,2

zk,6

zk,3

zk,4

zk,5

zk,1

zk,7

ZOI réduite

Fig. 4.3 – Positionnement des gaussiennes et des mesures - Pour l’exemple présenté

en figure 4.2 - × position des gaussiennes -
a

mesure

À partir de ce nouveau volume V A
k , on peut calculer le nombre moyen de cibles

naissantes nAb ainsi que le nombre moyen de fausses alarmes nAfa dans la ZOI réduite,

tels que :

nAb = nb.
V A

k

Vk
(4.4)

nAfa = βfa.Vk
A (4.5)

avec nb le nombre moyen de cibles naissantes sur toute la zone d’observation.

Puis, en considérant uniquement les gaussiennes appartenant à l’aire V A
k

(pour l’exemple présenté en figure 4.3, on conserve l’ensemble des gaussiennes

{Gk,1, . . . ,Gk,5} avec l’ensemble des mesures associées {zk,2, zk,3, zk,4, zk,6}). Le

nombre de cibles pAk|k est alors estimé à chaque itération k en appliquant les équations

(2.15) et (2.25). Finalement, l’estimation locale est obtenue telle que :

N̂A
k =

Nmax
∑

i=1

i.pAk|k(i) (4.6)

où Nmax est le nombre maximal de cibles considéré sur la zone. On le prend égal au

nombre maximal de cibles considérées sur toute la zone d’observation car V A
k < Vk .

4.2 Sélection des techniques pour la détection de convois

Après avoir détecté les cibles qui appartiennent à un agrégat, déterminé une zone

d’intérêt et caractérisé cet agrégat, l’enjeu est à présent de calculer, à l’itération k, la

probabilité que l’agrégat de NA
k ∈ N

∗ cibles soit un convoi. Le but de cette partie est
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CONVOI

donc d’argumenter le choix d’une méthode de détection de convois en se basant sur les

techniques usuelles présentées dans la partie 1.5 ainsi qu’une technique de modélisation et

de combinaison de l’information (cf. Partie 1.3).

4.2.1 Rappels sur la problématique de détection de convois

Les opérationnels définissent un convoi de la manière suivante. Il s’agit d’un ensemble

de véhicules (agrégat) évoluant approximativement selon la même cinématique.

Ces véhicules, généralement de type militaire évoluent le plus souvent sur route à

une vitesse n’excédant pas 80 km.h−1. En conséquence, la vitesse des véhicules

est toujours la même et est constante au cours du temps (sauf en cas d’arrivée à

proximité d’un réseau routier urbain). De même, la distance les séparant est toujours

la même. Une règle de base pour les véhicules du convoi est qu’ils doivent rester à vue

les uns des autres, pour pouvoir stopper le convoi en cas d’incident pour l’un des véhi-

cules. Sur route, par temps clair, la distance les séparant est donc généralement 100m.

Dans cette définition que nous donnons du convoi, de nombreux mots-clés apparaissent.

Une partie de ces mots-clés fait apparâıtre des caractéristiques physiques (vitesse, type,

route, etc.). Certaines informations sont quantitatives (< 80 km.h−1), d’autres sont quali-

tatives (constante). Par ailleurs, les termes utilisés dans la définition sont pris dans le sens

commun, donc non-scientifique. Ainsi, une vitesse constante ne signifie pas une constance

stricte. Il faut également noter que l’on retrouve le vocabulaire de l’incertain (approxi-

mativement, environ). Ce dernier est également présent dans la description des données

disponibles (cf. Parties 1.2.3.2 et 1.2.3.3).

L’enjeu principal est à présent de trouver une représentation qui prennent en compte

toutes les caractéristiques du système à détecter ainsi que des capteurs utilisés :

– Données hétérogènes : SAR, MTI, vidéo, SIG.

– Données asynchrones : la période d’échantillonnage du capteur MTI est beaucoup

plus courte que pour les capteurs SAR et GMTI.

– Données manquantes : les données SAR, MTI et SIG ne sont pas forcément dispo-

nibles.

– Variables aléatoires à valeurs continues (estimation de la position et de la vitesse) et

à valeurs discrètes (type).

– Évolution temporelle du système

4.2.2 Choix d’une méthode de représentation du système

De par la multiplicité des critères entrant en interaction pour la détection de convoi,

les techniques de type symbolique faisant intervenir la logique binaire ne sont pas bien

adaptées (graphes, automates, réseau de Petri). La notion temporelle est également très

importante, car on ne souhaite pas détecter un convoi sur une seule itération, mais sur le

long terme. Sa période d’action sur un théâtre des opérations est très longue au regard

de la période d’échantillonnage du capteur GMTI. Cependant, nous ne sommes pas à la

recherche d’une séquence d’évènements conduisant à la détection d’un scénario mais à la

recherche d’un ensemble de caractéristiques définissant un objet particulier. Les techniques

de type séquentiel (HMM, chroniques) ne sont donc pas non plus adaptées.

Les réseaux bayésiens permettent de modéliser des relations de dépendance entre

des variables aléatoires caractérisant un système. De plus, les relations de dépendance
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sont quantifiées par l’établissement de probabilités conditionnelles, déterminées soit par

expertise soit par apprentissage. L’apprentissage nécessitant l’utilisation de données que

nous n’avons pas en nombre suffisant, nous nous contenterons de les déterminer par

expertise grâce à la connaissance acquise auprès des opérationnels. La deuxième difficulté

réside dans la transformation des observations en probabilités. Dans un cadre plus général,

il est également possible de faire de l’apprentissage sur la structure d’un réseau bayésien.

À plus long terme, cela pourrait être intéressant pour la détection de nouveaux objet

d’intérêt.

4.2.3 Choix d’une méthode pour traiter l’information

Les réseaux bayésiens (ou probabilistes) [Pearl 1988] représentent l’union entre la théo-

rie des graphes et la théorie des probabilités. Ils appartiennent à la classe des « modèles

graphiques ». Cependant, bien qu’historiquement la plus connue, l’usage de la théorie des

probabilités dans les modèles graphiques n’est pas une obligation. D’autres sortes de mo-

dèles graphiques existent avec des modes de propagation de l’information différents telles

que les réseaux possibilistes [Gebhardt 1996] et les réseaux de croyances [Xu 1996]. La

représentation des connaissances ne se fait alors pas avec des probabilités mais avec des

possibilités ou des masses de croyance. Le choix de ces représentations est donc à discuter.

Les réseaux bayésiens sont à présent bien connus et largement utilisés dans le

milieu industriel [Weber 2004] aussi bien qu’universitaire [Meviren 2004, Olivier 2003,

Hallouli 2004b, Bellot 2002, Donat 2009]. Leur formalisme mathématique puissant ont per-

mis le développement de nombreux outils (apprentissage, arbres de décision, diagramme

d’influence, . . . ). L’implémentation avec formalisme probabiliste parâıt donc incontour-

nable.

Par ailleurs, l’aspect temporel est primordial dans notre application. Un convoi est un

objet qui a une action sur le long terme. Il faut donc étudier son évolution au cours du

temps. Notre modèle graphique de représentation du convoi est donc un réseau bayésien

dynamique.

4.3 Modélisation de convois par les réseaux bayésiens

La modélisation du système « convoi » fait intervenir de nombreux paramètres. Nous

avons sélectionné ainsi les variables aléatoires binaires suivantes :

– vitesse < 80 km.h−1 pour tous les véhicules,

– constance de la vitesse moyenne du convoi au cours du temps,

– positionnement des véhicules sur la route,

– présence d’un ou plusieurs véhicules de type militaire,

– constance de la longueur du convoi,

– constance de la distance entre les véhicules.

Par l’étude des relations de dépendance entre les variables définies, nous avons abouti

au modèle graphique présenté en Figure 4.4. L’objectif est de calculer la probabilité

P {S9} pour un agrégat d’être un convoi. Le réseau contient neuf nœuds binaires, dont

deux dépendent de leur état à l’itération précédente et cinq peuvent être calculés à chaque

itération à partir des états estimés issus du processus de pistage. Les variables aléatoires

« Vitesse < 80 km.h−1
» et « Vitesse constante » aboutissent à une nouvelle variable
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S1 S2

S3 S4 Sk−1
5 S8

S6 S7

Sk−1
9

k − 1 k

S1 S2

S3 S4 Sk
5 S8

S6 S7

Sk
9

S1 : Vitesse < 80 km.h−1 {oui, non}

S2 : Vitesse constante {oui, non}

S3 : Critère vitesse {oui, non}

S4 : Sur la route {oui, non}

S5 : Véhicule militaire {oui, non}

S6 : Distance constante entre les véhicules {oui, non}

S7 : Distance constante au cours du temps {oui, non}

S8 : Critère distance {oui, non}

S9 : Convoi {oui, non}

Fig. 4.4 – Modélisation d’un convoi par les réseaux bayésiens - Les nœuds gris

représentent les v.a. Sk
i qui dépendent de leur état à l’itération précédente.

nommée « Critère vitesse ». De même pour les variables aléatoires « Distance constante

entre les véhicules » et « Distance constante au cours du temps » qui influencent la

variable aléatoire « Critère distance ». Finalement, les nœuds « Critère vitesse », « Sur

la route », « Véhicule militaire » et « Critère distance », correspondant respectivement

aux contraintes cinématique, contextuelle, de type et spatiale aboutissent sur le nœud

« Convoi ».

Par ailleurs, l’aspect temporel apparâıt clairement dans le réseau, par le fait que

deux variables dépendent de leur état à l’instant précédent. Ainsi comme nous l’avons

dit, la probabilité d’avoir un convoi à l’itération k (nœud S9) dépend de la probabilité

d’en avoir un à l’itération k − 1. Les variations de vitesse et de distance au cours du

temps font bien entendu également intervenir le temps, mais les probabilités liées à

ces grandeurs ne dépendent pas de l’itération précédente, elles peuvent être calculées à

chaque itération. Enfin, concernant l’intégration des données images qui fournissent les

données de classification (nœud S5), si elles interviennent à un instant k, sachant que

la période d’échantillonnage des capteurs GMTI est très courte par rapport à la leur,

l’information contenue continue à être propagée au cours du temps, au delà d’une seule

période d’échantillonnage. Cela nous permet de gérer à la fois les données manquantes

et les données asynchrones.
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Un avantage de cette représentation est que les variables d’état, que nous avons définies,

sont toutes des variables booléennes ne pouvant donc prendre que deux valeurs : oui ou

non, limitant ainsi le nombre de probabilités conditionnelles à établir. Ainsi, en considérant

les 9 variables à l’instant k et les 2 variables dont elles dépendent à l’instant k−1, le calcul

de la probabilité que le système soit dans un état s en utilisant la loi jointe serait de

complexité 211 = 2048. Grâce aux réseaux bayésiens, les relations de dépendance entre les

variables sont définies et les calculs sont donc limités grâce à la propriété suivante :

P

{

S1, . . . , S
k−1
9 , Sk

9

}

=
11
∑

i=1

P {Si|Pa(Si)}

où Pa(Si) représente les noeuds parents de Si.

À présent, plusieurs spécificités liées aux réseaux bayésiens sont à considérer. Le premier

enjeu est de convertir les données en probabilités pour chaque variable (Partie 4.4). Cette

opération est souvent désignée sous le terme de conversion numérique/symbolique.

Puis la manière d’établir les probabilités conditionnelles pour les variables non observées

est décrite dans la partie 4.5. Par la suite, nous étendons le problème de détection de

convoi à l’évaluation du nombre de cibles contenues dans un convoi dans la partie 4.6.

4.4 Calcul des probabilités

Les variables étant booléennes, pour toute la suite du rapport, la formulation P {Si}

désigne la probabilité que la variable aléatoire soit dans l’état oui et la formulation P
{

S̄i

}

désigne la probabilité que la variable aléatoire soit dans l’état non.

4.4.1 Calcul de P {S1} : vitesse inférieure à 80 km.h−1

La variable d’état S1 représente l’évènement « Les véhicules du convoi évoluent à

une vitesse inférieure à 80 km.h−1
» . Cette probabilité P {S1} est calculée comme la

moyenne des probabilités Pi {S1}, pour chacune des cibles i, d’avoir une vitesse inférieure à

80 km.h−1. Cet évènement dépend uniquement des observations à l’instant courant. Pour

l’évaluation de cette probabilité Pi {S1}, la vitesse estimée de la cible i, notée (ẋ, ẏ), est

utilisée ainsi que la covariance de l’état estimé réduite à la vitesse notée P et telle que :

P =

(

Pẋẋ Pẋẏ

Pẏẋ Pẏẏ

)

(4.7)

On note v̂ =

√

ˆ̇x2 + ˆ̇y2 la norme de la vitesse estimée de la cible i à l’itération k. On

modélise les variables ẋ et ẏ comme des lois gaussiennes centrées en leur estimée respective
ˆ̇x et ˆ̇y et de variance σ2

ẋ = Pẋẋ et σ2
ẏ = Pẏẏ. On suppose que Pẋẏ = Pẏẋ = 0 et que les

variables ẋ et ẏ ne sont pas corrélées. Leur variance peut être modélisée par le même σ2

tel que σ =
σẋ + σẏ

2
. Les variables ẋ et ẏ sont donc modélisées telles que :

ẋ = N
(

ˆ̇x, σ2
)

ẏ = N
(

ˆ̇y, σ2
) (4.8)
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Finalement, comme ẋ et ẏ sont supposées indépendantes, leur densité jointe s’écrit

comme le produit des densités de probabilité :

fẋ,ẏ(ẋ, ẏ) = fẋ(ẋ).fẏ(ẏ) (4.9)

De manière générale, si ẋ et ẏ sont deux variables aléatoires modélisées par

des lois gaussiennes centrées de variance σ2, on obtient :

fẋ,ẏ(ẋ, ẏ) =
1

2πσ2
exp

(

−
1

2

(

ẋ2 + ẏ2

σ2

))

(4.10)

La probabilité que la norme v =
√

ẋ2 + ẏ2 soit inférieure à une norme limite vmax se

calcule comme l’intégrale de la densité de probabilité jointe telle que

P {v < vmax} =

∫

v≤vmax

1

2πσ2
exp

(

−
1

2

(

ẋ2 + ẏ2

σ2

))

dẋdẏ (4.11)

On réalise le changement de variables suivant :
ẋ = a · cos(b)

ẏ = a · sin(b)
.

La matrice jacobienne associée est notée J telle que :

J =

[

cos(b) −a sin(b)

sin(b) a cos(b)

]

(4.12)

.

Il vient alors :

P {v < vmax} =

vmax
∫

0

|J |
1

2πσ2
· exp

(

−
1

2

(

a2

σ2

))

da

2π
∫

0

db (4.13)

P {v < vmax} =

vmax
∫

0

a

σ2
· exp

(

−
1

2

(

a2

σ2

))

da (4.14)

P {v < vmax} =

vmax
∫

0

fRay(a, σ)da (4.15)

où fRay(a, σ) désigne la distribution de probabilité de Rayleigh telle que :

fRay(a, σ) =
a

σ2
· exp

(

−
1

2

(

a2

σ2

))

(4.16)

Dans notre application, la vitesse est centrée autour de la norme de la vitesse estimée

v̂ =

√

ˆ̇x2 + ˆ̇y2.

La distribution de probabilité de Rayleigh associée s’écrit alors :

fRay(a− v̂, σ) =
a− v̂

σ2
· exp

(

−
1

2

(

(a− v̂)2

σ2

))

(4.17)

L’intégration de cette densité de probabilité sur un intervalle où elle est définie positive

fournit la probabilité que la vitesse v soit inférieure à vmax. Deux cas sont alors à envisager :

v̂ < vmax et v̂ > vmax comme illustré par la figure 4.5.
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(a) (b)

Fig. 4.5 – Probabilité que v soit inférieure/supérieure à vmax - (a) v̂ < vmax -

(b) v̂ > vmax

– Si v̂ < vmax, alors la probabilité que la vitesse v soit inférieure à vmax se calcule telle

que :

P {v < vmax} = 1 − P {v > vmax} (4.18)

Comme la densité de probabilité fRay(a − v̂, σ) est définie positive sur l’intervalle

[vmax,+∞], on peut écrire :

P {v < vmax} = 1 −

+∞
∫

vmax

a− v̂

σ2
exp

(

−
(a− v̂)2

2σ2

)

da (4.19)

On réalise alors le changement de variable suivant : u = a− v̂ tel que

P {v < vmax} = 1 −

+∞
∫

vmax−v̂

u

σ2
exp

(

−
u2

2σ2

)

du (4.20)

P {v < vmax} = 1 −

[

− exp

(

−u2

2σ2

)]+∞

vmax−v̂

(4.21)

P {v < vmax} = 1 − exp

(

−(vmax − v̂)2

2σ2

)

(4.22)

– Si v̂ > vmax, alors la probabilité P {v < vmax} correspond à l’intégrale de la distri-

bution de Rayleigh où fRay(a− v̂, σ) est négative. Or, par symétrie, cette intégrale

correspond à l’intégrale sur l’intervalle [v̂ + (v̂ − vmax),+∞] où la distribution de

Rayleigh est définie positive. Par conséquent, on peut écrire :

P {v < vmax} =

+∞
∫

v̂+(v̂−vmax)

a− v̂

σ2
· exp

(

−
1

2

(

(a− v̂)2

σ2

))

da (4.23)

On réalise le changement de variable suivant : u = a− v̂ tel que

P {v < vmax} =

+∞
∫

v̂−vmax

u

σ2
exp

(

−u2

2σ2

)

du (4.24)
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P {v < vmax} =

[

− exp

(

−u2

2σ2

)]+∞

v̂−vmax

(4.25)

P {v < vmax} = exp

(

−(v̂ − vmax)2

2σ2

)

(4.26)

4.4.2 Calcul de P {S2} : vitesse constante

La variable d’état S2 représente l’évènement « Les véhicules du convoi évoluent

avec une vitesse constante au cours du temps » et elle est également booléenne.

Nous considérons ici les variations ∆vAmoy sur la vitesse moyenne des cibles appartenant

à l’agrégat d’une itération sur l’autre. Étant donné que nos données sont incertaines, il

est réducteur de trancher brusquement : « si la vitesse moyenne a varié de plus de n m/s,

alors la probabilité que S2 soit dans l’état oui est égale à 0 » et inversement. Nous nous

basons donc sur un graphe de logique floue (cf. Figure 4.6) pour atténuer l’incertitude de

nos mesures en faisant diminuer linéairement la probabilité dès que la variation de vitesse

est supérieure à ∆2 avec un coefficient directeur α2. En effet, les limites de passage d’un

état à l’autre ne sont pas forcément très nettes, d’où l’utilisation des sous-ensembles flous

présentés dans la Figure 4.6. Cependant, cette représentation fait intervenir deux nouvelles

variables : α2 et ∆2, réglée selon la confiance accordée aux données. La manière de calculer

ces coefficients est présentée dans la partie 7.1.6.

0.5

1.0

0 5 10−5−10
∆vAmoy (m.s−1)

P {S2} P
{

S̄2

}

∆2

∆~j

∆~i

α2 =
∆~j

∆~i

~j

~i

Fig. 4.6 – Variations de la probabilité de S2

4.4.3 Calcul de P {S3} : critère vitesse

La variable S3 dépend des variables S1 et S2. Il s’agit de savoir si l’agrégat a une vitesse

conforme aux caractéristiques d’un convoi. Il vient donc :

P {S3} =
1

2
· (P {S3|S1, S2} · P {S1} · P {S2} + P

{

S3|S1, S̄2

}

· P {S1} · P
{

S̄2

}

+P
{

S3|S̄1, S2

}

· P
{

S̄1

}

· P {S2} + P
{

S3|S̄1, S̄2

}

· P
{

S̄1

}

· P
{

S̄2

}

)
(4.27)

où l’ensemble P {S3|.} est l’ensemble des probabilités conditionnelles détaillé dans la partie

4.5.2.
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4.4.4 Calcul de P {S4} : évolution sur la route

La variable S4 représente l’évènement « les véhicules évoluent sur la route » .

Dans l’algorithme VS-IMMC, il est possible de calculer pour chaque piste la probabilité

que cette dernière appartienne au réseau routier. En effet, à chaque période d’échantillon-

nage, il est supposé que la cible puisse quitter le réseau routier (sortie de route, route

non cartographiée, . . . ). Le calcul de cette probabilité est donc fonction de la distance

statistique entre l’état prédit contraint au réseau avec la mesure fournie par le capteur

(approche usuelle) mais aussi de la vitesse de déplacement du véhicule sur le réseau (si un

véhicule se déplace rapidement, ce dernier n’est pas en mesure de changer de direction).

Le détail du calcul de cette probabilité est donné dans [Pannetier 2006a].

4.4.5 Calcul de P {S5} : véhicules de type militaire

La variable aléatoire S5 représente l’évènement « Il y a au moins un véhicule de

type militaire dans l’agrégat » . Cette information nous étant fournie par des images

(SAR ou vidéo), la probabilité dépend directement de la confiance accordée à ces sources.

Celle-ci dépend par exemple de la résolution des images et des algorithmes d’identification

pour les informations image. Nous considérerons donc que l’information sera directement

fournie sous la forme d’une probabilité.

4.4.6 Calcul de P {S6} : distance constante entre les cibles

La variable aléatoire S6 représente l’évènement « La distance entre les différentes

cibles du convoi est la même » . Soit di,j = d (xk,i, xk,j) la distance séparant les

véhicules i et j. La probabilité que l’évènement S6 soit vrai dépend de la variance Vd dans

la distribution des distances séparant les véhicules calculée comme suit :

Vd =
1

NA − 2

NA
∑

i=2

d2
i−1,i − di,j

2
(4.28)

avec di,j la moyenne des distances.

Ensuite, la probabilité que la variable S6 soit dans l’état oui suit une loi exponentielle

telle que :

P {S6} = exp

(

−
V 2

d

σ2
6

)

(4.29)

où la manière d’établir la variable σ6 est décrite dans la partie 7.1.6.

4.4.7 Calcul de P {S7} : longueur du convoi constante

La variable aléatoire S7 représente l’évènement « la distance entre les différentes

cibles du convoi est constante au cours du temps » . Pour cette variable, nous nous

intéressons à la moyenne ∆LA des variations de la distance LA entre le véhicule de tête de

l’agrégat et le véhicule de queue (longueur de l’agrégat) sur une période d’échantillonnage.

La probabilité est ensuite calculée selon la transformation floue décrite dans la figure 4.7

à l’aide des variables α7 et ∆7. La manière de calculer ces coefficients est présentée dans

la partie 7.1.6.
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Fig. 4.7 – Variations de la probabilité de S7

4.4.8 Calcul de P {S8} : critère distance

De la même façon que pour le critère S3, il s’agit de la variable décrivant l’état : « le

critère de distance pour un convoi est rempli. » Il dépend directement des variables

aléatoires S6 et S7 et se calcule grâce à la formule suivante :

P {S8} =
1

2
· (P {S8|S6, S7} · P {S6} · P {S7} + P

{

S8|S6, S̄7

}

· P {S6} · P
{

S̄7

}

+P
{

S8|S̄6, S7

}

· P
{

S̄6

}

· P {S7} + P
{

S8|S̄6, S̄7

}

· P
{

S̄6

}

· P
{

S̄7

}

)
(4.30)

Le calcul de l’ensemble des probabilités conditionnelles P {S8|., .} est présentées dans

la partie 4.5. Leur valeur numérique sont décrites dans le tableau 4.5.

4.4.9 Calcul de P {S9} : convoi

La variable Sk
9 représente l’évènement : « l’agrégat est un convoi » . Son état à

l’itération k dépend de l’état de la variable à l’itération k − 1 ainsi que des variables S3,

S4, S5, S8 et Sk−1
9 . Ainsi la probabilité P

{

Sk
9

}

que la variable Sk
9 soit dans l’état oui à

l’itération k s’écrit :

P
{

Sk
9

}

=
1

5
·
(

P

{

Sk
9 |S3, S4, S5, S8, S

k−1
9

}

· P {S3} · P {S4} · P {S5} · P {S8} · P
{

Sk−1
9

}

+P

{

Sk
9 |S̄3, S4, S5, S8, S

k−1
9

}

· P
{

S̄3

}

· P {S4} · P {S5} · P {S8} · P
{

Sk−1
9

}

+ . . .

+P

{

Sk
9 |S̄3, S̄4, S̄5, S̄8, S̄

k−1
9

}

· P
{

S̄3

}

· P
{

S̄4

}

· P
{

S̄5

}

· P
{

S̄8

}

· P
{

S̄k−1
9

})

(4.31)

L’équation (4.31) fait intervenir la probabilité P

{

Sk−1
9

}

d’avoir un convoi à l’itération

précédente. En effet, comme le nœud Sk
9 dépend du temps, le nœud Sk−1

9 est considéré

comme un nœud parent au même titre que les nœuds S3, S4, S5, S8. Le fait d’utiliser la

probabilité P

{

Sk−1
9

}

dans le calcul de P
{

Sk
9

}

nécessite de réaliser une étape de mise en
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correspondance des agrégats entre les itérations k− 1 et k. Cette étape est décrite dans la

partie 4.6.

4.4.10 Bilan

Nous avons proposé des solutions pour la transformation des données en probabilités

basées sur des transformations floues ou l’étude des covariances évaluées par l’algorithme

de pistage. Cependant, dans le cas des transformations floues, un certain nombre de pa-

ramètres pour les transformations sont à établir. La question est de savoir si le choix de

ces paramètres est critique ou si un raisonnement logique permet de les établir facilement.

Il s’avère qu’en réalité ces paramètres peuvent être facilement établis et que l’algorithme

de détection de convoi fonctionne avec une gamme large de paramètres. Cela sera montré

dans le chapitre 7 de simulation. Le tableau 4.1 liste les différents paramètres à établir.

Notation Nom

(∆2, α2) Paramètres du graphe flou de la variable S2

(∆7, α7) Paramètres du graphe flou de la variable S7

σ6 Paramètre du graphe flou de la variable S6

αA Distance minimale entre deux cibles pour être un agrégat

αL Épaisseur de la zone d’intérêt

vmax Vitesse maximale autorisée pour un convoi

Tab. 4.1 – Récapitulatif des paramètres pour la mise en œuvre des réseaux

bayésiens

4.5 Expertise des probabilités conditionnelles

Après la mise en place de la structure du réseau bayésien (quelles variables aléatoires ?

quelles relations de dépendance ?), la deuxième étape clé de notre modélisation est le calcul

des probabilités conditionnelles, qui servent à quantifier les relations de dépendance entre

les variables. Après avoir établi la composition du réseau, nous présentons une méthode

basée sur des heuristiques pour représenter numériquement l’influence des variables parents

sur les variables enfants.

4.5.1 Composition du réseau

Afin de mieux comprendre le problème, nous avons décrit le réseau plus précisément

dans la Figure 4.8. Les probabilités directement extraites des données ou calculées à partir

des données (cf. Partie 4.4) sont symbolisées par la couleur verte. Pour ces nœuds, deux

probabilités sont à calculer correspondant aux deux états {oui, non} : le nombre de cases

représente donc le nombre d’états possibles. La manière de calculer ces probabilités à partir

des données a été présentée dans la partie 4.4. Les probabilités conditionnelles à établir

sont elles, décrites en orange. À titre d’exemple, les probabilités conditionnelles liées à la

variable S3 sont au nombre de huit, car il y 23 combinaisons d’états pour S1, S2 et S3.
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S1 S2

S3 S4 Sk
5 Sk

8

S6 S7

Sk
9

P {S1}

P {S3|S1, S2}

P {S2} P {S7}P {S6}

P {S8|S6, S7}P {S4}

P

{

Sk
5 |S

k−1
5

}

P
{

Sk
5

}

P

{

Sk
9 |S3, S4, S5, S8, S

k−1
9

}

. . .

Fig. 4.8 – Décomposabilité du réseau

4.5.2 Établissement des probabilités conditionnelles

Si les relations de dépendance entre les variables peuvent être intuitivement établies

dans les réseaux bayésiens, l’une des difficultés avec ce type de méthode consiste à établir

de façon fiable les probabilités conditionnelles de chaque nœud connaissant ses parents.

Si des jeux de données étaient disponibles, un apprentissage sur ces paramètres aurait été

envisageable. Dans notre application, aucune donnée réelle d’apprentissage n’est disponible

et les données sont simulées. Par conséquent, un apprentissage n’est pas adapté et ces

probabilités doivent être déterminées de façon experte. Nous les établissons donc de façon

à pondérer l’influence de l’ensemble des nœuds parents les uns par rapport aux autres.

De la même façon que Benavoli dans [Benavoli 2007], nous établissons empiriquement les

relations entre les variables et en déduisons les tables de probabilités conditionnelles.

Probabilités conditionnelles concernant la variable Sk
9 : Les probabilités condi-

tionnelles de la variable Sk
9 dépendent des variables S3, S4, S5, S8 et Sk−1

9 . Comme

chaque état est binaire, nous devons établir 26 = 64 probabilités conditionnelles cor-

respondant aux différents états du système. Afin de faciliter ce travail, la probabilité

que l’état de Sk
9 soit oui est établie par les relations suivantes :

– Si Sk−1
9 est dans l’état oui :

Sk
9 ∝ 0.5 × Sk−1

9 + 0.15 × S3 + 0.1 × S4 + 0.1 × S5 + 0.15 × S8 (4.32)

S’il y avait un convoi à l’itération précédente, alors la probabilité qu’il y en ait un

à l’itération courante est au moins de 0.5. Le signe ∝ définit ici les poids accordées

à chaque variable. La somme des poids est égale à 1.

– Si Sk−1
9 est dans l’état non :

Sk
9 ∝ 0.3 × S3 + 0.2 × S4 + 0.2 × S5 + 0.3 × S8 (4.33)
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S’il n’y avait pas de convoi à l’itération précédente, alors la probabilité qu’il y en

ait un à l’itération courante dépend uniquement des variables S3, S4, S5 et S8.

Les relations précédentes sont exprimées sous la forme du tableau 4.2 de probabilités

conditionnelles.

Sk−1
9 S3S4S5S8 P

{

Sk
9

}

P
{

S̄k
9

}

o o o o o 0.99 0.01

o o o o n 0.85 0.15

o o o n o 0.9 0.1

o o n o o 0.9 0.1

o n o o o 0.85 0.2

o n n o o 0.75 0.25

o n o o n 0.7 0.3

o n o n o 0.75 0.25

o o n n o 0.8 0.2

o o n o n 0.75 0.25

o o o n n 0.75 0.25

o n n n o 0.65 0.35

o n n o n 0.6 0.4

o n o n n 0.6 0.4

o o n n n 0.65 0.35

o n n n n 0.5 0.5

n o o o o 0.99 0.5

n o n o o 0.8 0.2

n o o n o 0.8 0.2

n n o o o 0.7 0.3

n o o o n 0.7 0.3

n o n n o 0.6 0.4

n n n o o 0.5 0.5

n n o n o 0.5 0.5

n o n o n 0.5 0.5

n o o n n 0.5 0.5

n n o o n 0.4 0.6

n n n n o 0.3 0.7

n n n o n 0.2 0.8

n n o n n 0.2 0.8

n o n n n 0.2 0.8

n n n n n 0.01 0.99

Tab. 4.2 – Tableau des probabilités conditionnelles de S9

En reprenant ligne par ligne ce tableau, on retrouve bien les relations exprimées

précédemment. Ainsi,

– si tous les nœuds Sk−1
9 , S3, S4, S5 et S8 sont dans l’état oui, alors, la probabilité

que Sk
9 soit dans l’état oui est de 0.99,

– si tous les nœuds S3, S4, S5 et S8 sont dans l’état oui, mais qu’il n’y avait pas de

convoi à l’itération précédente (P
{

Sk
9

}

= 0), alors la probabilité que Sk
9 soit dans
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l’état oui est de 0.5,

– si les nœuds Sk−1
9 , S4, S5 et S8 sont dans l’état oui et S3 est dans l’état non, alors,

la probabilité que Sk
9 soit dans l’état oui est de 0.85, car le nœud S3 est pondéré

par 0.15 selon (4.32).

Ainsi les valeurs du tableau 4.2 traduisent le fait que s’il y a un convoi à l’instant

k− 1, alors il est probable qu’il y en ait un à l’instant k, et simultanément s’il n’y a

pas de convoi à l’instant k − 1, rien n’indique qu’il n’y en aura pas un à l’instant k

(i.e. les évènements sont équiprobables : P {S9} = P
{

S̄9

}

= 0.5).

Probabilités conditionnelles concernant la variable S3 : La probabilité que l’état

de S3 soit oui est établie par la relation suivante liée aux variables {S1, S2} :

S3 ∝ 0.5 × S1 + 0.5 × S2 (4.34)

Tandis que la probabilité que l’état de S3 soit non donne :

S3 ∝ 0.5 × S1 + 0.5 × S2 (4.35)

S1 = o

S2 = o

S1 = o

S2 = n

S1 = n

S2 = o

S1 = n

S2 = n

S3 = o 0.99 0.5 0.5 0.01

S3 = n 0.01 0.5 0.5 0.99

Tab. 4.3 – Tableau des probabilités conditionnelles de S3

Nous aurions pu imaginer un cas de figure où la variable S1 aurait eu plus d’influence

que la variable S2 sur le nœud S3. On peut défendre l’idée que la plupart des véhicules

évoluent sur route à une vitesse supérieure à 80 km.h−1, donc ce critère est plus

important que la constance. Nous aurions ainsi établi la relation :

S3 ∝ 0.7 × S1 + 0.3 × S2 (4.36)

Nous aurions alors obtenu la table conditionnelle 4.4.

S1 = o

S2 = o

S1 = o

S2 = n

S1 = n

S2 = o

S1 = n

S2 = n

S3 = o 0.99 0.7 0.3 0.01

S3 = n 0.01 0.3 0.7 0.99

Tab. 4.4 – Tableau des probabilités conditionnelles de S3 Une autre table

Probabilités conditionnelles concernant la variable S8 : La probabilité que l’état

de S8 soit oui est établie par la relation suivante liées aux variables {S6, S7} :

S8 ∝ 0.5 × S6 + 0.5 × S7 (4.37)

Tandis que la probabilité que l’état de S8 soit non donne :

S8 ∝ 0.5 × S6 + 0.5 × S7 (4.38)

Ainsi, pour les tables de probabilités liées aux variables S3 et S8, un poids similaire

est accordé aux variables parents {S1, S2} et {S6, S7} que l’état soit oui ou non.
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S6 = o

S7 = o

S6 = o

S7 = n

S6 = n

S7 = o

S6 = n

S7 = n

S8 = o 0.99 0.5 0.5 0.01

S8 = n 0.01 0.5 0.5 0.99

Tab. 4.5 – Tableau des probabilités conditionnelles de S8

Probabilités conditionnelles concernant la variable S5 : Quand on reçoit une in-

formation sur le type des véhicules composant l’agrégat, l’état de P {S5} devient

égal à 0 ou à 1. En l’absence d’information, la valeur de P
{

Sk
5

}

doit tendre vers 0.5

au cours du temps afin de traduire le fait qu’au bout d’un certain temps, la valeur

de P
{

Sk
5

}

est inconnu, ce qui se traduit en probabilité par P
{

Sk
5

}

= P
{

S̄k
5

}

= 0.5.

Sk−1
5 == o Sk−1

5 == n

Sk
5 == o 0.9 0.1

Sk
5 == n 0.1 0.9

Tab. 4.6 – Tableau des probabilités conditionnelles de S5

La vitesse de décroissance de la probabilité P
{

Sk
5

}

dépend du paramètre

P

{

Sk
5 |S

k−1
5

}

(ici 0.9). Plus ce paramètre est proche de 1 plus la vitesse de dé-

croissance est lente.

Une autre possibilité ici aurait été d’établir arbitrairement qu’en l’absence d’informa-

tion, P {S5} suit une loi exponentielle décroissante du type P {S5} =
1

2
exp(−αt)+0.5

connu également sous le nom de processus d’oubli ou de fading qui tend également

vers 0.5.

4.6 Estimation du nombre de cibles

4.6.1 Cas où il y a au plus un seul agrégat à chaque itération

Soit Ak l’agrégat détecté à l’itération k caractérisé par son état x̂Ak , sa covariance PA
k

et son nombre de cibles NAk . Sa probabilité d’être un convoi est notée P
{

Sk
9 |N

Ak
}

.

À l’itération k+ 1, un agrégat A′ (de barycentre x̂′, de covariance P ′ et de cardinalité

NA‖+∞) est détecté. On souhaite vérifier s’il peut être mis en correspondance avec l’agrégat

Ak. On prédit alors la position de Ak à l’itération k + 1 notée x̂Ak+1|k à l’itération k + 1

ainsi que sa covariance P̂A
k+1|k, telle que :

x̂Ak+1|k = Fx̂Ak (4.39)

et

P̂A
k+1|k = FPA

k F
T +QA (4.40)

où F est le modèle de transition de l’état du convoi choisi semblable au modèle de

mouvement d’une cible décrit en (1.58) et QA définit l’incertitude sur le modèle utilisé

comme défini en (1.60).
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À partir de la position prédite x̂Ak+1|k de l’agrégat précédent et de la matrice de cova-

riance associée P̂A
k+1|k, on réalise un fenêtrage statistique de seuil γ (défini dans la partie

1.4.6.1) pour savoir si l’agrégat Ak détecté à l’itération k peut être mis en correspondance

avec l’agrégat A′ détecté à l’itération k + 1 , tel que si :

(

x̂Ak+1|k − x̂′
)T

(PA
k|k−1,j)

−1
(

x̂Ak+1|k − x̂′
)

< γ (4.41)

alors les agrégats détectés à l’itération k et k + 1 peuvent être mis en correspondance

et forment donc une séquence d’agrégats Ak:k+1. La séquence de cardinalité de ces

agrégats est notée NA
k:k+1. La probabilité que Ak+1 soit un convoi à l’itération k est notée

P

{

Sk+1
9 |NA

k:k+1

}

. Elle est calculée en utilisant la probabilité d’avoir un convoi à l’itération

précédente P
{

Sk
9 |N

Ak
}

. À l’initialisation (si Ak+1 est détectée pour la première fois), on

utilise P
{

Sk
9 |N

Ak
}

= 0.5.

Par ailleurs, afin d’affiner l’estimation qui est faite du convoi, on souhaite assigner

à chaque agrégat un nombre de cibles le composant. Considérons à présent le cas d’une

séquence d’agrégats Ak0:k mis en correspondance entre k0 et k. La séquence des nombres de

cibles les composant est notée NA
k0:k

. Cette séquence peut contenir des éléments différents ;

autrement dit différentes hypothèses pour le nombre réel de cibles composant le convoi.

Il est possible qu’à l’itération k − 1, un agrégat contenant n cibles soit détecté et qu’à

l’itération k, un agrégat contenant n+1 cibles soit mis en correspondance avec lui. Un doute

sur le nombre de cibles du convoi potentiel apparâıt. La différence peut venir d’une erreur

dans l’estimation du nombre réel de cibles par l’algorithme de pistage ou d’une variation

dans la cardinalité de l’agrégat dues à des manœuvres (doublement, croisement, séparation

de convoi). Par conséquent, on souhaite calculer la probabilité d’avoir un convoi de NC

cibles où NC désigne le nombre supposé de cibles dans le convoi. Mathématiquement, cela

signifie que l’on calcule la probabilité P
{

Sk
9 |N

A
k0:k,N

C
i

}

d’existence d’un convoi deNC
i cibles

connaissant la séquence du nombre de cibles NA
k0:k dans la séquence des agrégats mis en

correspondance Ak0:k. L’ensemble
{

NC
i

}

∀i
désigne l’ensemble des valeurs différentes prises

par la séquence NA
k0:k

. La probabilité P
{

Sk
9 |N

A
k0:k,N

C
i

}

est donc conjointement calculée

pour toutes les valeurs de
{

NC
i

}

∀i
. Chacune d’elles représente une hypothèse de cardinalité

pour un convoi. La gestion de ces hypothèses impliquent de distinguer plusieurs cas :

– Si à l’itération k, on détecte un agrégat de N ′ cibles et N ′ /∈
{

NC
i

}

∀i
, on initialise

une nouvelle hypothèses de cardinalité.

Ensuite pour une valeur donnée de NC
i ,

– Si à l’itération k, on détecte un agrégat de N ′ cibles et N ′ ≤ NC
i , on calcule la

probabilité de S9 en utilisant les N ′ cibles de l’agrégat.

– Si à l’itération k, on détecte un agrégat de N ′ cibles et N ′ > NC
i , on calcule la

probabilité de S9 en sélectionnant NC
i cibles parmi les N ′ cibles de l’agrégat. Pour

faire cette sélection, on choisit les NC
i cibles qui sont le mieux disposées spatialement

pour constituer un convoi (i.e. les cibles dont la variance dans la distribution des

distances entre les cibles est la plus faible), comme cela est illustré par la figure 4.9.

Pour bien comprendre les enjeux et les problématiques liées à la gestion des hypothèses

pour le nombre de cibles dans un agrégat, nous présentons dans la figure 4.10, les résultats

obtenus pour le calcul de P
{

Sk
9 |N

A
k0:k

,NC
i

}

sur un cas simple avec la vérité terrain (on

utilise en entrée la position réelle des cibles et non pas les pistes issues de l’algorithme
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x̂k,1

x̂k,2

x̂k,3

x̂k,4

x̂k,5

x̂k,6

d1,2

d2,3

d3,4

d4,5

Fig. 4.9 – Choix des NC
i cibles parmi les NAk cibles de l’agrégat - l’ensemble

{x̂k,1, . . . , x̂k,5} fournit l’ensemble de 5 cibles dont la variance dans la distribution des distances

entre les cibles est minimale par rapport à si on sélectionne la cible x̂k,6

de pistage) illustré par la figure 4.10. Il s’agit d’un convoi de 6 cibles doublé par une

cible supplémentaire entre t3 et t4. Au temps t0, on commence la détection de convoi

et on détecte un agrégat de 5 cibles (c’est le démarrage : seules 5 cibles parmi les 6 ont

démarré), on calcule donc à partir de cet instant la probabilité P
{

St
9|N

A
t0:t,N

C
i = 5

}

. Au

temps t1, le même agrégat est détecté, mais avec 6 cibles, on calcule alors les probabilités

P
{

St
9|N

A
t1:t, N

C
i = 6

}

et P
{

St
9|N

A
t0:t,N

C
i = 5

}

. Au temps t2, la cible supplémentaire est

détectée dans l’agrégat, on calcule alors P
{

St
9|N

A
t2:t,N

C
i = 7

}

en plus des probabilités

pour NC
i = 5 et NC

i = 6. Au temps t4, la cible supplémentaire a fini de doubler le convoi.

Au temps t5, la cibles supplémentaire n’est plus détectée dans l’agrégat.

Les courbes P
{

St
9|N

A
t1:t, N

C
i = 6

}

et P
{

Sk
9 |N

A
t0:t,N

C
i = 5

}

sont similaires sauf à

l’initialisation. En effet, pour calculer la probabilité d’avoir un convoi de 5 cibles, on

sélectionne les 5 cibles parmi les 6 cibles de l’agrégat qui ont la meilleure configuration

spatiale pour être un convoi. Comme, nous utilisons la vérité terrain, la probabilité d’avoir

un convoi de 5 cibles est égale à la probabilité d’avoir un convoi de 6 cibles.

À partir de t2, on détecte une 7èmecible qui ne se comporte pas comme les autres

cibles du convoi. Au début (entre t2 et t3), la probabilité P
{

St
9|N

A
t2:t,N

C
i = 7

}

n’est pas

très forte puisque deux des critères, celui de constance de la distance entre les véhicules

(S6) et celui de constance de la longueur du convoi (S7), ne sont pas vérifiés. Puis, la

probabilité d’avoir NC
i = 7 cibles se rapproche pendant la durée du dépassement (entre t2

et t3) vers une valeur plus faible que celle d’avoir 6 cibles (0.75), puisque les autres critères

ne sont pas aussi bien vérifiés (la cible supplémentaire a une vitesse supérieure à la vitesse

limite (S1), la vitesse n’est pas constante (S2) et la distance entre les véhicules est variable).
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Fig. 4.10 – P
{

Sk
9 |N

A
k0:k

, NC
i

}

: probabilité qu’un agrégat soit un convoi sachant

NC
i . NC

i : nombre supposé de cibles qui composent le convoi

À partir de t3, la probabilité chute pour NC
i = 7 cibles. En effet, la cible supplémentaire

a fini de doubler le convoi et s’éloigne du convoi, faisant tendre P {S6} vers 0. Une fois que

la cible supplémentaire n’est plus détectée dans l’agrégat (en t5), la probabilité d’avoir un

convoi de 7 cibles continue cependant à être calculée et elle converge vers la valeur de la

probabilité d’avoir un convoi de 6 cibles, ce qui est normal puisque on utilise les états des

6 cibles du convoi pour mettre à jour la probabilité d’avoir un convoi de 7 cibles.

À travers l’étude de ce cas simple, il apparâıt qu’introduire la connaissance du nombre

de cibles dans un convoi est intéressant, puisque pendant la phase d’un dépassement, on

arrive bien à discriminer les cas 6 et 7 cibles. Néanmoins, on ne discrimine pas bien les cas 5

et 6 cibles pendant toute la simulation et les cas 5, 6 et 7 cibles après la fin du dépassement.

Or, nous disposons d’une information très simple pour discriminer tous ces cas : NA
t0:tfin

la séquence du nombre de cibles dans l’agrégat. Par exemple, pour l’hypothèse où le convoi

contient 5 cibles, on détecte 5 cibles dans le convoi uniquement en t0. Par conséquent, si

nous introduisons la vraisemblance d’avoir 5 cibles dans le convoi sachant la séquence du

nombre de cibles NA
t0:tfin

, nous allons affaiblir cette probabilité au cours de temps.

Par ailleurs, dans un cas simulé (calcul des probabilités avec les pistes de l’algorithme

hybride au lieu de la vérité terrain), des erreurs de labellisation peuvent être commises ;

par exemple, on détecte NAk = 5 cibles dans l’agrégat alors qu’il était vraisemblable d’en

détecter 6 et l’estimation du nombre de cibles dans l’agrégat fournit N̂A
k proches de 6

cibles. Afin d’atténuer les erreurs de labellisation, nous introduisons donc également le

nombre estimé N̂A
k de cibles calculé en (4.6).

Finalement, pour obtenir le nombre de cibles contenues dans le convoi le plus probable,
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nous calculons :

P

{

NC
i |S

k
9 , N

A
k0:k, N̂

A
k

}

=
P

{

Sk
9 |N

C
i ,N

A
k0:k, N̂

A
k

}

· P
{

NC
i |N

A
k0:k

, N̂A
k

}

∑

i
P

{

NC
i |S

k
9 ,N

A
k0:k

} (4.42)

Comme la variable Sk
9 est indépendante de l’estimation du nombre de cibles dans

l’agrégat, on a :

P

{

NC
i |S

k
9 , N

A
k0:k, N̂

A
k

}

=
1

c
· P
{

Sk
9 |N

C
i ,N

A
k0:k

}

· P
{

NC
i |N

A
k0:k, N̂

A
k

}

(4.43)

où c =
∑

i
P
{

NC
i |S

k
9 , N

A
k0:k

}

désigne la constante de normalisation et la probabilité

P
{

Sk
9 |N

C
i , N

A
k0:k

}

est directement évaluée.

Si on suppose que l’estimation du nombre de cibles N̂A
k est indépendante du nombre

de cibles détectées dans l’agrégat par l’algorithme de pistage. Donc :

P

{

NC
i |N

A
k0:k, N̂

A
k

}

= P

{

NC
i |N̂

A
k

}

· P
{

NC
i |N

A
k0:k

}

(4.44)

Finalement, en limitant le calcul de la vraisemblance de NC
i par rapport au nombre de

cibles détectées à l’itération courante, il vient :

P

{

NC
i |N

A
k0:k, N̂

A
k

}

= P

{

NC
i |N̂

A
k

}

· P
{

NC
i |N

A
k

}

(4.45)

La probabilité P

{

NC
i |N̂

A
k

}

est calculée comme la vraisemblance gaussienne de variance

σN telle que :

P

{

NC
i |N̂

A
k

}

=
1

√

2πσ2
N

exp

(

−
(NC

i − N̂A
k )2

2σ2
N

)

(4.46)

Les détails concernant le choix du paramètre σN sont donnés dans la partie 7.1.6.

La probabilité P
{

NC
i |N

A
k

}

est calculée en utilisant une transformation linéaire floue

de paramètres (αN ,∆N ) ayant la même forme que pour la figure 4.6. Les paramètres

(αN ,∆N ) sont déterminés de façon à ce que la probabilité de NC
i diminue lorsque NC

i et

NA
k sont différents (cf. Partie 7.1.6 ).

4.6.2 Cas où il y a plusieurs convois

La gestion des hypothèses de nombre de cibles dans un convoi devient plus compliquée

lorsque plusieurs convois peuvent être détectés, voire lorsque les convois interagissent entre

eux (cas de la séparation d’un convoi en deux convois par exemple). Si un agrégat Ak−1,j

détectés et évalués à l’itération k− 1 peut être mis en correspondance avec plusieurs agré-

gats détectés à l’itération k, alors l’agrégat Ak−1,j est dupliqué puis estimé avec l’ensemble

des agrégats avec lequel il peut être mis en correspondance.

L’ensemble du processus de gestion du nombre de cibles dans les agrégats est décrit

dans l’algorithme 4.6.2.
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Algorithme 4.6.2 Estimation du nombre de cibles dans un agrégat

0: Input :

{Ak−1,j}
N
j=1 : ensemble des agrégats détectés et évalués à k − 1

x̂Ai

k−1 : barycentre de l’agrégat

PAi

k−1 : covariance

NAi : nombre de cibles considérés dans l’agrégat
{

A′
k,j

}N ′

j=1
: ensemble des agrégats détectés à k

α : seuil pour le fenêtrage statistique

1:
{

Ak|k−1,j

}N ′

j=1
=prédiction

(

{Ak−1,j}
N ′

j=1

)

2: if N ′ == 0 then

3: {Ak,j}
N
j=1 =

{

A′
k,j

}N ′

j=1

4: else

5: Mise en correspondance des agrégats

6: for i = 1 à N ′ do

7: maj = 0

8: for j = 1 à N ′ do

9: if test-statistique(A′
k,i,Ak|k−1,j, α) == 1 et Ak|k−1,j pas mis à jour then

10: if NA′
k,i == NAk|k−1,j then

11: maj = 1

12: Ak,j =estimation
(

Ak|k−1,j,A
′
k,i

)

13: end if

14: if NA′
k,i > NAk|k−1,j then

15: id =choix-cible
(

Ak|k−1,j

)

16: Ak,j =estimation
(

Ak|k−1,j,A
′
k,i

)

17: end if

18: if NA′
k,i < NAk|k−1,j then

19: Ak,j =estimation
(

Ak|k−1,j,A
′
k,i

)

20: end if

21: end if

22: if test-statistique(A′
k,i,Ak|k−1,j, α) == 1 et Ak|k−1,j déja mis à jour then

23: Ak|k−1,N+1 =duplication
(

Ak|k−1,j,A
′
k,i

)

24: Ak,N+1 =estimation
(

Ak|k−1,N+1,A
′
k,i

)

25: end if

26: end for

27: if maj == 0 then

28: Ak,N+1 =Création-nv-agregat
(

A′
k,i

)

29: end if

30: end for

31: end if

Output : {Ak,j}
NA

j=1 : ensemble des agrégats mis à jour à ke
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Conclusion

La modélisation du convoi par les réseaux bayésiens nous permet d’introduire un maxi-

mum des propriétés définies dans un convoi. Celle-ci peuvent se traduire sous la forme de

contraintes : ainsi nous avons réussi à en intégrer un grand nombre, aussi bien spatio-

temporelle, que de vitesse ou encore de type. La représentation par des réseaux bayésiens

a ainsi, selon notre point de vue, des avantages qui se plient bien à la problématique :

– une représentation très intuitive des interactions entre les états,

– la possibilité d’introduire des interactions temporelles ce qui est particulièrement

intéressant lorsque les données ne sont pas synchronisées.

Cependant, les désavantages de cette représentation graphique peuvent se résumer en

trois points :

– difficulté de transformer les données en probabilités, mais cette difficulté est vraie

quelle que soit la représentation,

– difficulté d’évaluer les probabilités conditionnelles,

– étape de prise de décision, vraie également quelle que soit la représentation choisie.

Il est à noter que nous avons basé la modélisation sur une approche probabiliste, mais

les approches de type crédibiliste sont tout à fait envisageables en utilisant des masses de

croyance à la place des probabilités. Dans un premier temps, une approche probabiliste

conventionnelle parâıt appropriée, notamment pour l’utilisation de toolbox existantes1,

mais l’intégration du modèle dans un cadre crédibiliste parâıt très intéressante pour dé-

tecter de nouveaux objets d’intérêt et les manœuvres dans un convoi. Les avantages et

inconvénients seraient les mêmes à l’exception du fait que les approches crédibilistes mo-

délisent l’ignorance et le conflit. C’est l’objet du chapitre suivant.

1Kevin Murphy met en ligne gratuite une toolbox matlab pour implémenter les réseaux bayésiens

[Murphy 2002]
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Introduction

Dans le chapitre 4, nous avons élaboré un modèle de convoi basé sur un mécanisme

de propagation de l’information probabiliste. Dans la partie 1.3, nous avons étudié les

avantages et inconvénients des approches probabilistes et crédibilistes. Nous souhaitons

donc à présent comparer les deux approches et mettre en œuvre les réseaux crédibilistes

afin de prendre en compte le conflit et le doute pour une meilleure interprétation de la

situation.

Afin de bien comprendre l’intérêt de l’utilisation des réseaux crédibilistes, nous com-

mençons par mener une réflexion sur l’apport de la théorie crédibiliste par rapport aux

réseaux bayésiens en considérant un cas simple (Partie 5.1). Ensuite, nous décrivons le pro-

cessus d’inférence dans les réseaux crédibilistes ainsi que leur utilisation dans le cadre de la

détection de convoi (Partie 5.2). Finalement, de la même façon que les réseaux bayésiens

dynamiques intègrent une évolution temporelle des variables, nous présenterons un filtre

crédibiliste temporel (Partie 5.3) afin de rendre dynamiques les réseaux crédibilistes dans

notre application. Finalement, l’implémentation du réseau crédibiliste pour la détection de

convoi est décrite ainsi qu’une amélioration au niveau de la structure du réseau.

139
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5.1 Réseaux bayésiens vs. crédibilistes

5.1.1 Généralités sur les modèles graphiques

Les modèles graphiques, formalisés pour la première fois par Pearl [Pearl 1988] dans un

cadre probabiliste, sont utilisés très communément dans de nombreuses applications comme

le diagnostic médical [Nikovski 2000], l’évaluation de situation [Johansson 2006, Das 2002]

ou la biologie [Murphy 1999]. Ils sont d’un formalisme très puissant puisqu’ils permettent

de calculer l’évolution des variables d’un système, grâce une technique de représentation

de l’information (probabilité, possibilité, . . . ), tandis que le système est représenté intuiti-

vement par un graphe, composé de nœuds et d’arcs. Les nœuds représentent les différentes

variables du système tandis que les arcs représentent les relations de dépendance entre les

variables permettant de limiter la combinatoire. Par exemple, dans un cadre probabiliste

(réseaux bayésiens), on a la relation fondamentale suivante :

P {s1, . . . , sn} =

n
∏

i=1

P {si|Pa(si)} (5.1)

où Pa(si) représente les nœuds parents de si.

Les réseaux bayésiens sont particulièrement efficaces lorsque l’on dispose d’une connais-

sance statistique approfondie du système à modéliser. Ce n’est pas notre cas, c’est pourquoi

nous nous intéressons à présent aux réseaux crédibilistes. Ces derniers ont les mêmes ca-

ractéristiques que les réseaux bayésiens, à la différence qu’ils sont un mélange entre la

théorie des graphes et la théorie des fonctions de croyance (cf. Partie 1.3.3). Ils utilisent

moins d’information a priori et permettent de modéliser l’absence de connaissance. Bien

que moins connus par rapport aux réseaux bayésiens, ils sont utilisés dans des applications

similaires récentes comme l’analyse de fiabilité de systèmes [Simon 2007] ou l’évaluation

de la menace [Benavoli 2007]. Les bases théoriques du processus d’inférence ont été for-

malisées par Xu et Smets [Xu 1996, Smets 1993]. Contrairement aux réseaux bayésiens,

ils s’articulent en deux niveaux. Le premier niveau crédal est celui de la représentation

de la connaissance, des combinaisons et de l’inférence. À ce niveau, la modélisation est

plus fine que pour les probabilités, car pour chaque variable, l’absence ou le manque de

connaissance sont modélisés. Le deuxième niveau, appelé pignistique, est celui de la prise

de décision. Il est adapté aux problématiques de diagnostic par exemple.

5.1.2 De l’intérêt d’utiliser les fonctions de croyance

Pour mieux comprendre les concepts de réseaux crédibilistes et de confiance, prenons

l’exemple de l’aide au diagnostic médical (cf. Figure 5.1).

Considérons un ensemble Ω de signes cliniques des plus simples (poids, température,

pression, . . . ) aux plus évolués (taux de plaquettes, globules rouges, sucre,. . . ) car néces-

sitant des examens médicaux coûteux et/ou lourds pour le patient (IRM, biopsie, . . . ) tel

que Ω = {s1, . . . , sn}, où si correspond à un symptôme.

Considérons Θ = {θ1, . . . , θm} l’ensemble des maladies caractérisées par les symptômes

Ω et G le graphe décrivant les relations de dépendance entre l’ensemble des symptômes et

l’ensemble des maladies.

Dans l’exemple présenté en figure 5.1, une grippe est caractérisée par des courbatures,

une toux et une forte fièvre, tandis qu’une angine a pour symptôme de la fièvre, une forte

toux et pas de courbature. En décrivant ainsi intuitivement les symptômes des maladies,
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s1 s2 s3 b b b sn

θ1 θ2 θ3 b b b θm

symptômes
maladies

s1 : fièvre

s2 : toux

s3 : courbature

sn : maux de tête

θ1 : angine

θ2 : grippe

θ3 : rhume

θm : cancer

Fig. 5.1 – Modèle graphique représentant un cas de diagnostic médical

nous faisons intervenir les notions de forte fièvre ou de forte toux, ainsi nous comprenons

bien que certains symptômes sont plus importants que d’autres pour décrire une mala-

die. Cette notion d’importance peut se traduire de deux manières dans le formalisme des

réseaux bayésiens/de croyance selon :

– Choix du cadre de discernement : pour la toux par exemple, on peut considé-

rer simplement la présence ou l’absence du symptôme toux = {oui, non} ou

alors on peut déjà considérer une graduation dans le symptôme, ainsi toux =

{forte,moyenne, faible, abs}

– Établissement des probabilités/masses de croyance conditionnelles.

Dans un système probabiliste, le doute n’est pas modélisé. Par conséquent, à chaque

nouveau signe vital mesuré ou examen médical, la probabilité pour le patient d’avoir telle

ou telle maladie est calculée. Cependant, sans modélisation du doute, pour chaque nouvelle

donnée en entrée, la probabilité d’avoir chacune des maladies est calculée sans modéliser

le fait que ce nouveau paramètre est discriminatif ou non pour telle ou telle maladie.

Par conséquent, si un patient a un risque modéré d’avoir une maladie (imaginons que

la probabilité qu’il ait la grippe soit de 0.5), les probabilités ne permettent pas de savoir si

c’est parce que les symptômes se manifestent faiblement ou si c’est parce qu’il manque des

examens médicaux pertinents pour en juger. Imaginons qu’on ne sache pas si le patient a

des courbatures ou non, mais qu’il manifeste par contre une forte fièvre et une forte toux.

Avec les réseaux bayésiens, la probabilité que le patient ait une angine sera probablement

plus forte que la probabilité qu’il ait une grippe par manque d’informations, alors qu’avec

les réseaux crédibilistes, on verra qu’il subsiste un doute quant au fait que le patient ait

la grippe et on souhaitera savoir si il a des courbatures ou non.

Globalement, les réseaux de croyances pallient le problème du manque d’information

par la modélisation du doute. Si on ne dispose pas d’informations ou si les informations

sont incomplètes, alors le fait est clairement modélisé. Le médecin peut ainsi juger de la

nécessité d’effectuer des examens médicaux supplémentaires.

Dans un réseau crédibiliste, comme cela se fait couramment pour les réseaux bayésiens,

la notion de dépendance temporelle peut intervenir. Dans notre cas de figure, cette notion

est très importante car les symptômes décrits ont une durée variable. Ainsi, le réseau

crédibiliste doit être dynamique car il est important de pouvoir affaiblir les informations au

fur et à mesure que le temps passe depuis la dernière mesure. Par exemple, une information
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de température n’est plus fiable au bout de quelques heures car l’état du patient a évolué.

Ou au contraire, une information sur la présence ou non d’une tumeur est indépendante

du temps au regard de la durée d’un diagnostic médical. Nous décrivons à présent le

mécanisme d’inférence d’un réseau crédibiliste et comment il est utilisé dans le modèle

convoi.

5.2 Réseaux crédibilistes

5.2.1 Description du mécanisme d’inférence

Un modèle graphique de base illustre le concept de réseaux crédibiliste en figure 5.2.

Les nœuds S1 et S2 sont les nœuds parents ; leurs distributions de masses sont des entrées

à chaque itération k. La distribution de masses de croyances de S3 est calculée à chaque

itération k par propagation des distributions de masses de croyance de S1 et S2. Avant de

S1 S2

S3

k

Fig. 5.2 – Un exemple basique de réseau crédibiliste

décrire le mécanisme d’inférence à travers le réseau, il faut préciser comment ce dernier

est initialisé :

1. Établissement des masses de croyances conditionnelles : Dans le cadre des

réseaux probabilistes, la première étape consiste à établir les probabilités condition-

nelles P {S3|S1, S2} (cf. partie 4.5) de taille |Ω1| × |Ω2| × |Ω3| = 2 × 2 × 2 = 8.

Cette taille augmente selon le nombre d’états envisagés pour les variables aléatoires

et plus généralement, selon le nombre de nœuds parents. Par analogie, dans le cadre

des réseaux crédibilistes, on souhaite établir des masses de croyance conditionnelles.

Cependant, ces dernières sont établies par rapport à chaque nœud parent indépen-

damment des autres. Cela limite avantageusement la combinatoire. Car si les distri-

butions de masses de croyances étaient établies conjointement, alors le nombre de

masses conditionnelles à établir serait de 2|Ω1| × 2|Ω2| × 2|Ω3| = 4× 4× 4 = 42. Dans

notre cas, on souhaite donc plus simplement établir, ∀i ∈ {1, 2}, la distribution de

masses de croyance mΩ3[Si] sur l’ensemble Ω3 conditionnellement aux différents états

possibles pour Si.

Cependant, il faut tout de même noter que seules les masses de croyance condi-

tionnellement au fait que le nœud i est dans l’état Si ou S̄i peuvent être calculées.

La masse de croyance sachant que le nœuds i est dans l’état Ωi ne peut pas être

intuitivement établie mais doit être calculée, ∀i ∈ {1, 2}, en utilisant la DRC dont

l’expression est décrite en (1.48), ∀B ⊆ Ω3 :

bΩ3 [Ωi](B) = bΩ3[Si](B).bΩ3 [S̄i](B) (5.2)

où bΩ3 [Ωi](S3) est l’implicabilité de S3 connaissant Si qui est définie en (1.41).
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2. Choix des coefficients d’atténuation : Quand un nœud dépend de plusieurs

autres nœuds, il est possible de modifier l’importance accordée à chacun des nœuds

parents en utilisant des coefficients d’atténuation. D’un autre point de vue, chaque

nœud parent peut être vu comme une source d’informations indépendante des autres,

dont l’influence va être plus ou moins pondérée en fonction de sa fiabilité. L’atténua-

tion se fait en utilisant la formule d’affaiblissement des sources (1.53). Finalement,

cette opération est très similaire à celle réalisée en (4.32) pour les réseaux bayésiens.

Nous décrivons à présent le mécanisme d’inférence. Celui-ci est décomposé en opéra-

tions basiques pour le réseau crédibiliste décrit en figure 5.2.

1. Propagation de l’information : L’information de chaque nœud parent Si est

propagée au nœud S3. La distribution de masses de croyance obtenue s’écrit mΩ
i→3.

Elle se calcule à travers l’utilisation des plausibilités (cf. equation (1.39)) en utilisant

le théorème de Bayes généralisé (1.50) tel que, ∀B ⊆ Ω3 :

plΩ3

i→3(B) =
∑

C⊆Ω3

plΩ3[C](B).m̃Ωi(C) (5.3)

2. Affaiblissement : À partir des coefficients d’affaiblissement αi établis pour chaque

nœud Si, la formule (1.53) est appliquée sur les distributions de masses de croyance

propagée mΩ3

i→3,∀i ∈ {1, 2} dans le but d’obtenir les distributions de masses de

croyance affaiblies αimΩ3

i→3.

3. Combinaison des informations issues de plusieurs nœuds parents : Les

distributions de masses de croyance affaiblies sont finalement utilisées en utilisant

l’implicabilité pour une combinaison CRC (cf (1.46)) telles que ∀B ⊆ Ω3 :

qΩ3(B) =α1 qΩ3
1→3(B).α2qΩ3

2→3(B) (5.4)

Il est entendu que ce mécanisme de propagation peut être appliqué seulement sur des

réseaux simples. Avec des réseaux plus complexes, il faut se servir d’une méthode inspirée

des techniques d’inférence utilisées pour les réseaux bayésiens, car ce problème est généra-

lement NP-complet. Ainsi Yaghlane a proposé une adaptation de l’algorithme d’inférence

de Pearl dans [Yaghlane 2008]. À notre avis, beaucoup de voies restent à explorer dans ce

domaine, notamment un mécanisme de propagation des masses de croyance en utilisant le

mécanisme JLO1. [Jensen 1990]

5.2.2 Application à la détection de convoi

Dans cette partie, nous appliquons la méthode de propagation de l’information décrite

en 5.2 sur le modèle de convoi. Le schéma 5.3 illustre la démarche proposée pour évaluer

la variable aléatoire Sk
9 .

Une distribution de masses de croyance est écrite sous la forme d’un vecteur de longueur

4 tel que mΩi(Si) =
[

m(∅) m(Si) m(S̄i) m(Ωi)
]T

.

Parmi les étapes de modélisation hors ligne :

– Établissement des masses de croyance conditionnelles : il s’agit de la toute première

étape. En utilisant des raisonnements du type : « Si la vitesse est supérieure à 80

1Le mécanisme JLO (du nom de ses auteurs : Jensen, Lauritzen et Olesen) est une technique d’inférence

décrite en annexe A
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S1 S2

S3 S4 Sk
5 S8

S6 S7

Sk
9

m̃Ω1(S1) m̃Ω2(S2)

m̃Ω4(S4) m̃Ω5(S5)

m̃Ω6(S6) m̃Ω7(S7)

mΩ3[S2](S3)mΩ3[S1](S3)

mΩ9[S3](S9)

mΩ9[S4](S9)m
Ω9[S5](S9)

mΩ9[S8](S9)

mΩ8[S6](S8) mΩ8[S7](S8)
b

b
b

b b

b

b b

b

{

mΩ3

1→3(S3)

mΩ3
2→3(S3)



















mΩ9
3→9(S9)

mΩ9

4→9(S9)

mΩ9
5→9(S9)

mΩ9

8→9(S9)

{

mΩ8

6→8(S8)

mΩ8
7→8(S8)

(α1, α2) (α6, α7)

(α3, α4, α5, α8)

b

Fig. 5.3 – Décomposition du réseau crédibiliste - Les couleurs renvoient aux différentes

étapes de propagation de l’information décrite dans cette partie.

km.h−1, alors l’agrégat n’est pas un convoi » et « Si la vitesse est inférieure à 80

km.h−1, alors l’agrégat peut être un convoi, ou non », on peut proposer la distribution

de masses de croyance de S3 conditionnellement à S1 suivante, telle que ∀B ∈ Ω1 :

mΩ3 [B] =









1 0 0 0

0 0.5 0 0

0 0 0.9 0

0 0.5 0.1 1









(5.5)

On a ainsi quatre distributions de masses, qui correspondent aux 4 colonnes, pour

la variable S3 conditionnellement aux états pris par S1 : mΩ3[∅], mΩ3 [S1], m
Ω3[S̄1]

et mΩ3[Ω1]. Cette matrice est utilisée pour l’étape suivante de propagation de l’in-

formation (cf. équation 5.10). Si la vitesse est supérieure à 80 km.h−1, mΩ1(S̄1) = 1,

et on modélise le fait que ce n’est surement pas un convoi : mΩ3[S̄1](S̄3) = 0.9. A

l’inverse, si la vitesse est inférieure à 80 km.h−1, alors l’agrégat peut être un convoi

ou non tel que mΩ3 [S1](S3) = 0.5. Sinon, le doute et le conflit sont redistribués sur

eux-mêmes. Concernant les nœuds S2 et S4, on conserve exactement le même raison-

nement. Par conséquent, on utilise la même matrice de masses conditionnelles pour

les éléments de Ω2 et Ω4.

À noter que nous avons testé plusieurs jeux de distribution de masses de croyance

conditionnelles et nous présentons ici le jeu qui nous parâıt donner les meilleurs

résultats, comme nous le montrerons dans le chapitre 7.

Pour les autres nœuds, les critères sont plus discriminatifs. Par exemple, le raison-

nement est tel que pour S6 : « Si la distance entre les véhicules de l’agrégat est

constante, alors c’est un convoi ; sinon ce n’en est pas un. » On obtient donc des
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matrices conditionnelles telles que ∀B ⊆ Ω6 :

mΩ8 [B] =









1 0 0 0

0 0.9 0 0

0 0 0.9 0

0 0.1 0.1 1









(5.6)

Finalement, on utilise la même matrice pour les nœuds S7, S3,S5, et S8 :

mΩ8[S7] = mΩ9 [S3] = mΩ9 [S5] = mΩ9[S8] = mΩ8 [S6] (5.7)

Il faut noter que la dernière colonne des matrices est obtenue en utilisant l’équation

(5.2). On aurait pu plus simplement la calculer en sachant que la somme des lignes

est égale à 1, mais dans un cadre plus général, lorsque le nombre d’états est supérieur

à 2, il faut bien utiliser la formule (5.2).

– Établissement des coefficients d’atténuation : comme nous l’avons fait dans le cha-

pitre 4, il est possible de pondérer l’importance accordée à chaque variable comme

cela se traduit dans l’équation (4.32). En utilisant les mêmes relations on obtient :

α3 = 0.3 α4 = 0.2 α5 = 0.2 α8 = 0.3 (5.8)

L’importance accordée aux nœuds S1 et S2 est la même ; de même que pour S6 et

S7. Par conséquent :

α1 = 1 α2 = 1 α6 = 1 α7 = 1 (5.9)

Nous présentons à présent les étapes itératives de mise à jour de l’état du système.

– Propagation de l’information : les distributions de masses de croyance intermédiaires

sont calculées conformément à l’équation (5.10) pour les nœuds S3, S8 et S9 à partir

des distributions de masse de croyance calculées sur les nœuds en racine. Par exemple,

si l’information issue de S1 est propagée au nœud S3, on calcule ∀B ⊆ Ω3 :

plΩ3

1→3(B) =
∑

C⊆Ω3

plΩ3 [C](B).m̃Ω1(C) (5.10)

– Combinaison des distributions de masses de croyance : cette mesure est faite en

utilisant les distributions de masses de croyance intermédiaires et les coefficients

d’affaiblissement en utilisant l’équation (5.4). Ainsi pour le nœud S3, les informations

issues de S1 et S2 sont combinées, telles que la distribution d’implicabilités q̃Ω3 s’écrit,

∀B ⊆ Ω3 :

q̃Ω3(B) =α1 qΩ3

1→3(B) ·α2 qΩ3

2→3(B) (5.11)

Le nœud S8 est calculé de la même manière ∀B ⊆ Ω8 :

q̃Ω8(B) =α6 qΩ8

6→8(B) ·α7 qΩ8

7→8(B) (5.12)

Et le nœud S9 se calcule à partir des masses issues des nœuds S3, S4, S5 et S8,

∀B ⊆ Ω9 :

q̃Ω9(B) =α3 qΩ9

3→9(B) ·α4 qΩ9

4→9(B) ·α5 qΩ9

5→9(B)α8qΩ9

8→9(B) (5.13)

Cependant, dans le cadre probabiliste, le réseau est dynamique car le nœud S9 dépend

de son état à l’itération précédente. Nous présentons maintenant le filtre crédibiliste,

qui sera utilisé pour rendre le réseau crédibiliste dynamique.



146 CHAPITRE 5. LES RÉSEAUX CRÉDIBILISTES : PRISE EN COMPTE DU
CONFLIT

5.3 Réseau crédibiliste dynamique

5.3.1 Filtre temporel crédibiliste

Dans le cadre de la modélisation, un système physique est mathématiquement défini

par un ensemble de variables aléatoires reflétant l’état global du système à un instant

donné. Un système dit dynamique ou non-stationnaire, est un système physique dont

l’ensemble ou une partie des variables évoluent au cours du temps. L’analyse d’un tel

système a pour objectif d’étudier l’état du système à l’instant courant en prenant en

compte la connaissance que nous en avons de l’état précédent. Pour se faire, une fonction

de transition FΩ
k d’un état à l’instant k vers un état à l’instant k + 1 peut être définie.

Cette idée d’utiliser une technique de filtrage dans un cadre probabiliste a été initiée par

Smets et Ristic [Smets 2007b] dans le cadre d’un filtrage de Kalman crédibiliste. Une autre

solution, proposée par Smets dans le cadre du filtrage, est d’utiliser la notion de mémoire

à facteur d’oubli. Si une information n’est pas mise à jour, alors cette dernière est affaiblie

[Smets 2007a] (cf. équation (1.53)). Finalement, la notion de filtre temporel crédibiliste

est introduite par Ramasso dans [Ramasso 2006, Ramasso 2007a]. Le principe de ce filtre

est illustré par la figure 5.4.

Croyance

antérieure

m̂Ω
k−1

Prédiction

Observations

m̃Ω
k

Mise

à jour

Croyance

a posteriori

m̂Ω
k|k

m̂Ω
k|k−1

Fig. 5.4 – Principe du filtre temporel crédibiliste

La masse de croyance prédite m̂Ωi

k|k−1(Si) sur la variable Si à l’itération k s’écrit, ∀B ⊆

Ωi :

m̂Ωi

k|k−1(B) = FΩi

k .m̂Ωi

k−1|k−1(B) (5.14)

avec m̂Ωi

k−1|k−1 est la masse de croyance à l’itération k− 1 et FΩi

k est le modèle d’évolution

temporel de la variable Si (bloc prédiction).

En considérant le cas où la variable aléatoire Si est binaire (Ωi = {Si, S̄i}), on utilise la

notation vectorielle suivante pour représenter la distribution de masses de croyance estimée

m̂Ωi

k|k :

m̂Ωi

k|k = [m̂Ωi

k|k(∅) m̂Ωi

k|k(Si) m̂Ωi

k|k(S̄i) m̂Ωi

k|k(Ωi)]
T (5.15)

Finalement, le modèle d’évolution temporelle d’une itération k − 1 à l’itération k est
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de taille 2|Ωi| × 2|Ωi| et s’écrit :

FΩi

k = [FΩi

k (∅) FΩi

k (Si) FΩi

k (S̄i) FΩi

k (Ωi)] (5.16)

avec FΩi

k (∅) = [1 0 0 0]T et FΩi

k (Ωi) = [0 0 0 1]T car tout le conflit/doute est trans-

féré sur lui-même. FΩi

k (Si) (resp. FΩi

k (S̄i)) représente le modèle d’évolution du nœud Si si

sa valeur est vraie (resp. fausse). Dans ce cas, la masse de croyance sur Si (resp. S̄i) est

partiellement transférée sur Si (resp. S̄i) selon une mesure de confiance αT (resp. αF ) telle

que :

FΩi

k (Si) = [0 αT 0 1 − αT ]T FΩi

k (S̄i) = [0 0 αF 1 − αF ]T (5.17)

Finalement, la distribution de masses de croyance prédite m̂Ωi

k|k−1(Si) obtenue par

l’équation (5.14) est combinée avec la distribution de masses de croyance mesurée m̃Ωi

k (Si)

(bloc mise à jour). C’est la combinaison CRC (cf. équation (1.46)) qui est utilisée car elle

met en valeur le conflit entre les deux éléments combinés. On obtient donc, ∀B ⊆ Ωi :

m̂Ωi

k|k(B) = m̃Ωi

k (B) ∩© m̂Ωi

k|k−1(B) (5.18)

5.3.2 Application à la détection de convois

Dans le réseau présenté en figure 4.4, la variable S9 dépend de son état à l’itération

précédente. Nous appliquons donc un filtre crédibiliste sur ce nœud afin d’obtenir un réseau

crédibiliste dynamique (Dynamic Evidential Network : DEN en anglais).

Le filtre s’applique en deux étapes. Lors de la première étape de prédition, on prévoit

la distribution de masses de croyance m̂Ω9

k|k−1 de la variable S9 à l’itération k en suivant le

modèle FΩ9

k :

m̂Ω9

k|k−1 = FΩ9

k .m̂Ω9

k−1|k−1 (5.19)

Le modèle d’évolution FΩ9

k s’écrit tel que :

FΩ9

k









1 0 0 0

0 0.9 0 0

0 0 0.5 0

0 0.1 0.5 1









(5.20)

Ce modèle traduit le fait, que si un convoi est détecté à l’itération précédente, alors on

a une forte croyance (αT = 0.9) d’en avoir un à l’itération suivante. Tandis que même si

aucun convoi n’est détecté à l’itération précédente, il peut en apparâıtre un à n’importe

quel moment (αF = 0.5).

Finalement, lors de l’étape de mise à jour, nous combinons la distribution de masses

mesurée m̃Ω9

k pour le nœuds S9 et la masse prédite m̂Ω9

k|k−1 telle que la distribution de

masses mise à jour m̂Ω9

k|k soit égale à :

m̂Ω9

k|k = m̃Ω9

k ∩© m̂Ω9

k|k−1 (5.21)

Ainsi, comme nous le verrons dans le chapitre 7, lorsque le convoi ne suit pas le modèle

de comportement défini par les opérationnels, du conflit apparâıt sur le nœud S9.

Dans un contexte opérationnel, il faut considérer que le convoi n’évolue pas seul sur

le théâtre des opérations ; il croise et double d’autres cibles qui viennent alors interférer
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dans l’évaluation qui est faite du convoi. De plus, le convoi peut en interne réaliser des

manœuvres (séparation, intégration d’une nouvelle cible, . . . ). Dans le but de qualifier ces

manœuvres, nous pourrions étudier le doute et le conflit sur les différents nœuds du réseau,

afin de reconnâıtre les manœuvres intrinsèques ou extrinsèques liées au convoi.

5.4 Implémentation du réseau crédibiliste

5.4.1 Transformation des données en masse de croyance

Nous souhaitons, à partir des données, calculer les distributions de masses m̃Ωi pour

tous les nœuds racines Si. Dans le chapitre précédent, nous proposions de transformer les

données en probabilités en utilisant une transformation de Rayleigh ou des opérateurs de

transformation floue (cf. Partie 4.4). Nous obtenions alors des distributions de probabili-

tés
{

P {Si} ,P
{

S̄i

}}

. Dans le cadre des fonctions de croyance, nous utilisons les mêmes

transformations et proposons la distribution de masses de croyance en utilisant la relation

suivante :











































m̃Ωi(φ) = 0

m̃Ωi(Si) =

{

P {Si} si P {Si} ≥ 0.5

0 sinon

m̃Ωi(S̄i) =

{

P
{

S̄i

}

si P
{

S̄i

}

> 0.5

0 sinon

m̃Ωi(Ωi) =

{

1 − P {Si} si P {Si} ≥ 0.5

1 − P
{

S̄i

}

sinon

(5.22)

0

0.5

1.0

0 0.5 1.0
P {Si}

m̃

m̃(Ωi)

m̃(Si)m̃(S̄i)

Fig. 5.5 – Opérateur de transformation d’une distribution de probabilité en

masses - relativement à l’équation (5.22)
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5.4.2 Prise en compte de la direction de déplacement des cibles

Dans le chapitre 4, nous avons élaboré un modèle graphique décrivant l’objet convoi

qui prend en compte un maximum de contraintes spatiale, temporelle, cinématique et de

type (cf. Figure 4.4). Comme nous le montrerons dans le chapitre 7, ce premier modèle

donne de bon résultats. Cependant, il ne prend pas en compte les contraintes liées au

comportement de groupe. Sur l’idée simple que deux cibles qui se croisent ne peuvent pas

appartenir au même convoi, nous proposons d’améliorer le modèle initialement proposé en

ajoutant le critère « Toutes les cibles considérées dans le convoi évoluent dans le même

sens » au niveau du critère vitesse S3

Une amélioration au niveau de la structure du réseau est donc apportée. Elle est décrite

dans la figure 5.6.

S0 S1 S2

S3 S4 Sk
5 S8

S6 S7

Sk
9

S0 : Même direction {oui, non}

S1 : Vitesse < 80 km.h−1 {oui, non}

S2 : Vitesse constante {oui, non}

S3 : Critère vitesse {oui, non}

S4 : Sur la route {oui, non}

S5 : Véhicule militaire {oui, non}

S6 : Distance constante entre les véhicules {oui, non}

S7 : Distance constante au cours du temps {oui, non}

S8 : Critère distance {oui, non}

S9 : Convoi {oui, non}

Fig. 5.6 – Un deuxième modèle pour la modélisation de convois. Les nœuds gris

représentent les v.a. Sk
i qui dépendent de leur état à l’itération précédente.

Le critère vitesse S3 dépend donc de la nouvelle variable aléatoire S0 qui permet de

prendre en compte le sens de déplacement des cibles dans l’agrégat. Cette dernière est

évaluée de la manière suivante :

mΩ0(S0) =

{

1 si NA = Nms

0 si NA 6= Nms
mΩ0(Ω0) =

{

0 si NA = Nms

1 si NA 6= Nms
(5.23)

où NA est le nombre de cibles considéré pour le convoi potentiel et Nms est le nombre de

cibles évoluant dans le même sens.

5.4.3 Estimation du nombre de cibles évoluant dans le même sens que
l’agrégat

Afin d’évaluer un convoi au milieu du trafic civil, il faut déterminer si les cibles

considérées dans l’agrégat évoluent dans la même direction ou non. Comme nous l’avons

décrit dans la partie 4.6, en considérant {Ak−1,i}
NA

i=1 l’ensemble des NA agrégats détectés
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à l’itération k − 1, si à l’itération k, un nouvel agrégat Ak est détecté, un fenêtrage

statistique est réalisé autour des positions prédites des agrégats
{

x̂
A〉

k|k−1

}NA

i=1
pour voir

s’il peut être mis en correspondance avec un des agrégats précédemment détectés. En

entrée, on considère {x̂k,j}
NA

j=1 l’ensemble des cibles appartenant à l’agrégat détecté à

l’itération courante et {Ak−1,j}
NA

j=1 l’ensemble des agrégats détectés et évalués à l’itération

précédente. Nous nous limitons volontairement au cas où il n’y a qu’un seul agrégat

détecté à l’itération courante pour plus de facilité dans l’explication de l’algorithme.

L’algorithme de traitement peut être décrit de la façon suivante. L’évaluation de la

cohérence du sens de déplacement est réalisée par l’étude de la cinématique des NA cibles

{x̂k,j}
NA

j=1 appartenant à un agrégat et relativement à l’évaluation qui a été faite des NA

agrégats {Ak−1,i}
NA

i=1 détectés et évalués à l’itération précédente. Chaque agrégat Ak−1,i

est caractérisé à l’itération k − 1 par son état x̂Ai

k−1, sa covariance PAi

k−1 et son nombre de

cibles considéré NAi .

L’opération d’évaluation du nombre de cibles évoluant dans le même sens est réalisée en

plusieurs étapes qui sont illustrées par l’exemple de la figure 5.7. Ainsi, dans la figure 5.7-

(a), on dispose des états estimés x̂k,i de quatre cibles appartenant à un agrégat à l’itération

k et de la liste IA indiquant l’ordre de circulation des cibles. Partant de l’hypothèse qu’il

n’y a que deux directions possibles pour une cible (notées 1 et 2), on souhaite obtenir une

liste sens de même taille que IA, définie telle que l’élément i de la liste est égal à 1 si la

ièmecible de la liste IA évolue dans le sens 1, tandis qu’il est égale à 2 si la ièmecible évolue

dans le sens 2. Par ailleurs, si la cible i a une vitesse nulle, alors sens(i) = 0. Cette liste

est obtenue en réalisant deux opérations élémentaires init-sens et transfo-sens décrites

par la suite.

La deuxième étape (Figure 5.7-(b)) sert à positionner la direction des cibles de l’agrégat

par rapport aux deux agrégats détectés à l’itération précédente. Si sens(i) = 1, alors

la ièmecible de la liste IA évolue dans le même sens que l’agrégat détecté à l’itération

précédente Ak−1,j et sens(i) = 2 sinon. Soient deux agrégats notés 1© et 2© dans la figure

5.7-(b), l’orientation de leur vitesse est dans le sens dénote 2. L’opération inv-sens permet

d’indexer les cibles qui évoluent dans le même que Ak−1,j par 1 et les autres par 2.

Dans une première étape, on regarde si l’agrégat détecté peut être mis en correspon-

dance avec un des agrégats détectés précédemment en utilisant un test statistique du ξ2

comme celui décrit pour l’association piste-mesure en (1.103) en remplaçant la mesure

par la position du barycentre de l’agrégat détecté à l’itération courante.

Si l’agrégat détecté Ak à l’itération courante ne peut être mis en correspondance avec

aucun agrégat détecté précédemment, alors on initialise un nouvel agrégat Ak,j et par

défaut le nombre de cibles considérés dans cet agrégat est le nombre de cibles évoluant

dans le même sens Nms.

Si l’agrégat Ak détecté à l’itération courante peut être mis en correspondance avec

un agrégat détecté précédemment, noté Ak−1,j, alors on calcule le nombre de cibles

évoluant dans le même sens que Ak−1,j. Cela nécessite plusieurs opérations intermédiaires.

La première opération est décrite comme « init-sens » dans le pseudo-algorithme. On

suppose que l’ensemble des cibles {x̂k,j}
NA

j=1 est trié par ordre de succession spatiale

comme décrit en 4.1.2. Une liste sens de longueur égale au nombre de cibles est initialisée.
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x̂k,1

x̂k,2

x̂k,3

x̂k,4

IA = [ 1 2 3 4 ]

↓ init-sens

sens = [ 0 1 2 2 ]

↓ transfo-sens

sens = [ 0 1 2 1 ]

(a)

x̂k,1

x̂k,2 x̂k,3

x̂k,4

rs

1©

rs

2©

sens = [ 0 1 2 1 ]

↓ 1©inv-sens

sens = [ 0 2 1 2 ]

↓ 2©inv-sens

sens = [ 0 2 1 2 ]

(b)

Fig. 5.7 – Opérations pour calculer le nombre de cibles évoluant dans le même

sens - Les flèches rouges représentent l’état d’un agrégat évalué à l’itération précédente mis en

correspondance.

Si une cible i a une vitesse nulle alors sens(i) = 0. Si les vecteurs vitesse de deux

cibles successives i − 1 et i forment un angle inférieur π/2,alors elles sont dans le

même sens et sens(i) = 1. Au contraire si les deux cibles i − 1 et i forment un angle

supérieur π/2,alors elles ne vont pas dans le même sens et sens(i) = 2. L’opération

« transfo-sens » permet d’obtenir une liste telle que les cibles peuvent évoluer dans deux

sens. Les cibles indexé par 1 évoluent dans un sens, les cibles indexées par 2 évoluent

dans l’autre sens. Cette opération est nécessaire comme cela est illustré par la figure 5.7-(a).

Finalement, une troisième opération notée « inv-sens » permet d’obtenir une liste

telle qu’un élément est égal à 0 si la cible a une vitesse nulle, égal à 1 si la cible évolue

dans le même sens que l’agrégat mis en correspondance Ak−1,j (et pas par rapport à la

cible précédente) et égal à 2 si la cible évolue dans le sens opposé à Ak−1,j. Pour cela,

on regarde si la cible la plus proche de l’agrégat évolue dans le même sens (sens = 1)

et si l’angle formé leur vecteur vitesse est inférieur à π/2. Cette troisième opération se

comprend plus facilement en regardant la figure 5.7-(b). La masse de croyance de la

variable S0 peut alors être calculée selon l’équation (5.23).

Concernant les cibles ayant une vitesse nulle, un traitement particulier leur est réservé

pour évaluer le nombre de cibles allant dans le même sens que l’agrégat avec lequel elles

sont mises en correspondance. Les cibles ayant une vitesse nulle proviennent de pistes

qui viennent d’être initialisées (une estimation ne peut pas fournir une valeur nulle).
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Nous n’avons donc a priori aucune information sur leur orientation. Par conséquent,

nous décidons de les utiliser comme des jokers ; elles sont comptés (toutes ou une partie

d’elles) si elles permettent d’arriver à la condition Nms = NAk−1,j (ligne 24-28 du

pseudo-algorithme 5.4.3).

La faiblesse de notre approche est l’utilisation d’un seuil (π/2) implémenté en dur

pour déterminer si deux pistes évoluent dans des directions opposées ou non. Par exemple,

si la trajectoire des cibles du convoi comprend un virage de plus de 90̊ , notre méthode

ne fonctionne pas. Une autre solution aurait été d’utiliser une technique de régression

polynomiale d’ordre n telle que la courbe formée par les positions des cibles soit approximée

par l’équation y =
n
∑

i=0
a0x

0 en choisissant n tel que l’erreur résiduelle soit inférieure à un

certain seuil. Un exemple de cas limite illustre les avantages de cette approche avec la

figure 5.8.

(a) (b)

x̂k,1x̂k,1

x̂k,2

x̂k,2

x̂k,3x̂k,3

θ <
π

2θ <
π

2

θ <
π

2
θ >

π

2

Fig. 5.8 – Étude des cas limites - (a) cas favorable - (b) cas défavorable

L’algorithme 5.4.3 décrit la technique utilisée.

Algorithme 5.4.3 Calcul du nombre de cibles évoluant dans le même sens

0: Input :

{Ak−1,j}
NA

j=1 : ensemble des agrégats détectés et évalués à k − 1

x̂Ai

k−1 : barycentre de l’agrégat

PAi

k−1 : covariance

NAi : nombre de cibles considérés dans l’agrégat

{x̂k,j}
NA

j=1 : ensemble des cibles appartenant à l’agrégat détecté

α : seuil pour le fenêtrage statistique

1: Calcul du barycentre de l’agrégat détecté à k : B =
1

NA

NA
∑

j=1
x̂k,j

2: Initialisation :Nms = zeros(1,NA)

3: for j = 1 à NA do
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4: Prédiction de l’état des agrégats précédent :

{

x̂Ai

k|k−1 = F.x̂Ai

k−1

PAi

k|k−1 = F.PAi

k−1.F
T +Q

5: if test-statistique(B, x̂Ai

k|k−1, P
Ai

k|k−1, α) then

6: sens =zeros(1, NA), i = 1

7: while ‖ˆ̇xk,i+1‖ == 0 do

8: i = i+ 1

9: end while

10: sens(i) = 1

11: for l = i+ 1 à NA do

12: if ‖ˆ̇xk,l−1‖ 6= 0 then

13: sens =init-sens(sens)

14: end if

15: end for

16: sens =transfo-sens(sens)

17: id = argmin
{x̂k,i}i\‖ˆ̇xk,i‖==0

d

(

x̂k,i, x̂
Ai

k−1

)

18: if angle
(

ˆ̇xk,id, x̂
Ai

k−1

)

< π/2 & sens(id) == 2 then

19: sens =inv-sens(sens){ 1©}

20: end if

21: if angle
(

ˆ̇xk,id, x̂
Ai

k−1

)

> π/2 & sens(id) == 1 then

22: sens =inv-sens(sens){ 2©}

23: end if

24: if |sens == 1| ≤ NAj & |sens == 1| + |sens == 0| ≥ NAj then

25: Nms(l) = NAk−1,j

26: else

27: Nms(l) = |sens == 1| + |sens == 0|

28: end if

29: else if l == NA then

30: if |sens == 1| ≥ |sens == 2| then

31: Nms(l + 1) = |sens == 1| + |sens == 0|

32: else

33: Nms(l + 1) = |sens == 2| + |sens == 0|

34: end if

35: NA
k−1,NA+1 = Nms, NA = NA + 1

36: end if

37: end for

38: for all j ≤ NA do

39: if NAj == Nms(j) then

40: S
Ak,j

0 = 1

41: else

42: S
Ak,j

0 = 0

43: end if

44: end for

Output :
{

S
Ak,j

0

}NA

j=1
: booléen indiquant si toutes les cibles vont dans le même sense
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Conclusion

L’utilisation des fonctions de croyance permet de préciser l’état de connaissance d’un

système. À l’initialisation, toutes les masses concernant les variables du système sont re-

portées sur le doute. Lorsque des informations sont disponibles, les masses sont reportées

sur les hypothèses et le doute diminue. Par ailleurs, l’étude du conflit permet d’étudier la

validité du modèle représentant le système. Finalement, il est possible d’étudier l’évolution

temporelle du système ou de certaines de ces variables, par l’utilisation d’un filtre temporel

crédibiliste. Le réseau crédibiliste est alors dit « dynamique ».

Nous avons appliqué ce formalisme au modèle convoi. Par ailleurs, nous avons proposé

une amélioration dans sa modélisation. Les performances de ce nouvel outil dans le cadre

de la détection de convoi seront analysées et comparées au modèle probabiliste dans le

chapitre 7.
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Chapitre 6

Mesures de performance pour le

pistage
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Dans le domaine du pistage multicible, faire une évaluation des performances re-

vient à considérer plusieurs facteurs : capacité à évaluer le nombre exact de cibles évo-

luant sur la zone d’observation, précision de l’estimation de l’état des cibles (position,

vitesse), robustesse aux fausses alarmes, capacité à gérer des cibles proches les unes des

autres, capacité à assurer la continuité du pistage (ratio de longueur des pistes et taux

de changement de pistes), etc. La discussion concernant le choix des mesures de perfor-

mances reste par ailleurs complètement ouverte et fait l’objet de nombreuses publications

[Rothrock 2000, Schuhmacher 2008]. À partir de ces différents paramètres d’évaluation,

plusieurs mesures de performances (MOP : Measure Of Performances) peuvent être dé-

finies. Certaines MOP comme le ratio de fausses pistes permettent d’évaluer les perfor-

mances de l’algorithme par rapport à un seul critère de performance (pour le ratio de

fausses pistes, il s’agit d’évaluer la robustesse aux fausses alarmes), tandis que d’autres,

comme la distance OSPA (Optimal SubPattern Assignment), permettent d’évaluer plu-

sieurs critères en même temps. Ainsi, la distance OSPA évalue la précision de l’estimation

de l’état des cibles, la précision de l’estimation du nombre de cibles ainsi que le taux de

fausses alarmes.

L’utilisation des mesures de performances n’est possible que lorsque l’on dispose d’une

vérité terrain fiable. C’est le cas avec des données simulées. Cependant, lors du traitement

de données réelles, la vérité terrain peut être incomplète et imparfaite (désynchronisation

des sources, biais spatial, . . . ). Il faut donc bien adapter le choix des MOP à la situation

réelle, comme nous le ferons dans le chapitre 8 traitant des données réelles.

Trois types de MOP se distinguent parmi les MOP énumérés précédemment. Le pre-

mier type permet une évaluation globale des performances de pistage (cf. Partie 6.1). Le

deuxième type évalue localement les performances individuelles des cibles (cf. Partie 6.2)

et le troisième type de MOP, correspondant à de nouvelles métriques, permet de mesurer

plusieurs critères de performances à la fois (6.3).

157
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6.1 Mesures de performance globale

Pour évaluer les performances globales, il faut distinguer deux cas : les mesures que

l’on peut calculer à chaque itération, et les mesures moyennées sur toute la durée de la

simulation.

6.1.1 Mesures calculées à chaque itération

Les performances globales de pistage muticible sont présentées par l’intermédiaire de

plusieurs indicateurs calculés à chaque itération :

La complétude : il s’agit du ratio entre le nombre de pistes valides (i.e. pistes décrivant

effectivement la trajectoire d’une cible) obtenu par le système de détection et le

nombre de cibles réelles issues de la vérité terrain. Elle tend idéalement vers la valeur

1.

Le ratio de fausses pistes : il s’agit du ratio entre le nombre de fausses pistes et le

nombre de pistes valides. Il tend idéalement vers 0.

Le ratio de pistes redondantes : il s’agit du ratio entre le nombre de pistes valides et

le nombre de cibles réelles associées à au moins une piste. Il tend idéalement vers 1.

En considérant ces trois premiers paramètres, une évaluation globale des capacités

de pistage d’un algorithme est faite : capacité à pister l’ensemble des cibles mobiles, ré-

sistance aux fausses alarmes et redondance en présence de cibles proches. Cependant, il

est également important de noter que les valeurs affichées sont relatives aux nombres de

cibles mobiles à détecter. Ainsi, si le nombre de cibles est faible, les valeurs des taux de

fausses pistes et taux de pistes redondantes peuvent paraitre élevées alors qu’il n’y a pas

pour autant beaucoup de fausses pistes ou beaucoup de pistes redondantes en terme de

quantité.

D’autres indicateurs sont intéressants pour évaluer les performances de pistage :

La cardinalité : Nombre estimé de pistes par rapport au nombre de cibles réelles à

chaque itération. Certains algorithmes comme le CPHD estime directement ce

nombre, tandis que d’autres comme le MHT ne l’estime pas directement (dans ce

cas, il est calculé comme le nombre de pistes confirmées).

Ce paramètre permet d’évaluer la capacité des algorithmes à estimer le nombre de

cibles sans confondre avec les capacités de labellisation des pistes, c’est à dire la capacité

à associer correctement les pistes aux cibles existantes.

6.1.2 Mesures moyennées sur le temps

Deux autres paramètres, dont les valeurs sont moyennées dans le temps, permettent

d’évaluer les capacités de pistage des cibles individuelles.

Le ratio de longueur des pistes : il s’agit, pour chaque cible, de déterminer le ratio

entre la longueur estimée des pistes décrivant une cible sur la longueur réelle de la

durée de perception (cf. §6.2) de cette cible.

Les ARMSE (Average Root Mean Square Error) position et vitesse : il s’agit

de l’erreur en position et vitesse par rapport à la vérité terrain moyennée pour

chaque cible ou moyennées sur l’ensemble des cibles.
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Ces deux paramètres permettent d’évaluer les capacités à pister une cible particulière.

Cependant, ces MOP deviennent de moins en moins interprétables lorsque le nombre de

cibles augmente.

6.2 Performances individuelles

À présent, nous décrivons les MOP associées à une cible i particulière. On distingue

principalement cinq indicateurs de performance qui sont :

La perception : Il s’agit d’un indicateur booléen indiquant à chaque itération si une

cible est détectée ou non. Par ailleurs, pour être détectable, la cible doit être dans la

zone d’observation d’un capteur et avoir une vitesse supérieure à la vitesse minimum

de détection. Finalement, l’indicateur est égal à 1 si une mesure peut être associée à

la cible. La détectabilité n’a de sens que lorsqu’on étudie les performances d’un seul

jeu de mesures (typiquement avec des données réelles), cependant dans ce cas, les

mesures ne sont pas labellisées et on ignore leur provenance. Pour les performances

moyennées sur plusieurs jeux de Monte-Carlo, la détectabilité n’est pas pertinente,

puisque moyennée, et la valeur moyenne tend logiquement vers la probabilité de

détection du capteur.

Le RMSE en position : L’erreur moyenne en position au sens des moindre carrés notée

epos
k,i ou Root Mean Square Error (RMSE) d’une cible i à l’itération k se calcule en

moyennant l’erreur entre la position réelle d’une cible (xk,i, yk,i) et sa position estimée

(x̂n
k,i, ŷ

n
k,i) (si la cible est détectée par l’algorithme avec le jeu de mesures n), telle

que :

epos
k,i =

√

√

√

√

√

1

NMC
k,i

NMC
∑

n=1







(

(

xk,i − x̂n
k,i

)2
+ (
(

yk,i − x̂n
k,i

)2
)

0

si il existe une estimation

sinon

(6.1)

où NMC est le nombre de jeux de Monte-Carlo effectués, NMC
k,i est le nombre de jeux

de Monte-Carlo à l’itération k où la cible i est associée à une piste et les vecteurs

(xk,i, yk,i) et
(

x̂n
k,i, ŷ

n
k,i

)

représentent les positions réelles et estimées de la cible i à

l’itération k avec le jeu de mesures n.

Le RMSE en vitesse : De même que pour l’équation (6.1), l’erreur moyenne quadra-

tique en vitesse est calculée de la façon suivante

evit
k,i =

√

√

√

√

√

1

NMC
k,i

NMC
∑

n=1







(

(

ẋk,i − ˆ̇xn
k,i

)2
+ (
(

ẏk,i − ˆ̇yn
k,i

)2
)

0

si il existe une estimation

sinon

(6.2)

avec les vecteurs (ẋk,i, ẏk,i) et
(

ˆ̇xk,i, ˆ̇yk,i

)

représentant les vitesses réelles et estimées

de la cible i à l’itération k.

La continuité de pistage : La continuité de pistage d’une cible i est une mesure qui

permet de suivre les interruptions dans l’association d’une piste à une cible réelle

i. Si à une cible i à l’itération k xk,i peut être associée une estimation x̂n
k,j alors la

continuité de pistage est assurée et la continuité pour le jeu de mesure n, ιnk,i est égale
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à 1 (elle est égale à 0 sinon). Finalement, les résultats sont moyennés sur l’ensemble

des jeux de Monte-Carlo tel que :

ιk,i =
1

NMC

NMC
∑

n=1

ιnk,i (6.3)

Le taux de changement de pistes : Un dernier enjeu dans le cadre du pistage multi-

cible est de réussir à associer une cible à une seule piste. Il égal à 1 dès qu’une cible

est associée à une nouvelle piste. Par conséquent, le taux de changement de piste

ῑk,i d’une cible i est défini tel que ῑnk,i = 1 si une cible i est associée à une piste λ1

à l’itération k − 1 et à une piste λ2 à l’itération k ou si la cible n’était associée à

aucune piste à l’itération k − 1. Il est égal à 0 sinon. Finalement, les résultats sont

moyennés sur l’ensemble des jeux de Monte-Carlo tel que :

ῑk,i =
1

NMC

NMC
∑

n=1

ῑnk,i (6.4)

L’ensemble de ces critères (globaux et individuels) permet d’avoir un aperçu complet

des capacités de pistage multicible : capacité à évaluer de façon correcte le nombre de

cibles sur la zone d’observation et à créer les bonnes associations, robustesse par rap-

port aux fausses alarmes et capacité à discriminer les cibles proches. Cependant, re-

présenter chaque aspect des performances par une mesure de performance particulière

n’est pas toujours lisible. C’est pourquoi, les auteurs, en particulier Hoffman et Mahler

[Hoffman 2002, Hoffman 2004], se sont intéressés à de nouvelles métriques qui prennent en

compte plusieurs aspects des performances pour faire apparâıtre, avec une seule métrique

la supériorité ou non d’un algorithme.

6.3 Les nouvelles métriques

La figure 6.1 illustre la problématique d’évaluation des performances dans un contexte

multicible.

Nous présentons ici quatre cas de figures différents : cas optimal, piste redondante,

piste manquante et fausse piste. La première question que nous pouvons nous poser est :

« Y a-t’il réellement un cas plus favorable (i.e. plus proche de la réalité) qu’un autre

(hormis le cas optimal) ? » Et finalement, par cette question, nous comprenons qu’on ne

peut pas définir un cas comme meilleur qu’un autre mais cependant, un cas peut être plus

favorable qu’un autre par rapport à une certaine problématique (robustesse par rapport

aux fausses alarmes) et une mesure de performance sera performante si elle est capable

de mettre en valeur cette problématique : la qualité d’une estimation est toujours définie

par rapport un critère qu’il n’est pas évident de définir. Par ailleurs, nous conseillons, sur

le sujet, la lecture du chapitre 4 de [Vo 2008].

Ainsi, depuis 2002, la distance de Wasserstein [Hoffman 2004] et la distance OSPA

(Optimal SubPattern Assignment) [Schuhmacher 2008] sont utilisées comme référence dans

les publications traitant du pistage multicible. Globalement, la distance de Wasserstein (cf.

§6.3.1) est une mesure de distance entre deux espaces qui n’ont pas la même cardinalité

et qui pénalise les différences de cardinalité. La distance OSPA, sur le même principe,
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x̂4

x̂5

dij

État réel xi

État estimé x̂i

Distance entre la cible réelle i et l’estimé j

Fig. 6.1 – Illustration du problème de calcul de performances dans un cas

multicible - (a) Cas idéal - (b) Piste redondante (x̂1, x̂4) - (c) Piste manquante (x1)- (d) Fausse

piste (x̂5)

permet de fournir une mesure entre deux espaces qui n’ont pas nécessairement la même

cardinalité, en pondérant plus ou moins la différence de cardinalité, l’erreur en position ou

la quantité de fausses pistes comme cela sera montré dans le paragraphe 6.3.2.

6.3.1 Distance de Wasserstein

6.3.1.1 Rappels théoriques

Considérons le vecteur de dimension n, x = {x1, . . . , xn} tels que x appartienne à R
n

La longueur du vecteur est traditionnellement donnée par la norme Euclidienne (norme

L2) qui est définie comme :

‖x‖2 =
(

x2
1 + . . .+ x2

n

)(1/2)
(6.5)

Cependant, d’autres métriques existent, il est possible de définir la norme de x au sens

de Lp (eq. (6.6)), voire de L∞ (eq. (6.7)) :

‖x‖p = (|x1|
p + . . .+ |xn|

p)(1/p) (6.6)
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‖x‖∞ = max (|x1|, . . . , |xn|) (6.7)

6.3.1.2 Définition de la distance de Wasserstein

Maintenant, considérons deux vecteurs de dimensions n etm pas nécessairement égales,

tels que x = {x1, . . . , xn} et y = {y1, . . . , ym} appartiennent à R
n et R

m. Nous sommes

capables, de la même façon qu’en (6.6) et (6.7), de définir la distance entre ces deux

vecteurs s’ils sont de même dimension n et tel que d(xi, yi) = |xi − yi| :

dp(x,y) =

(

n
∑

i=1

d (xi, yi)

)

(6.8)

d∞(x,y) = max
1≤i≤n

(d(xi, yi)) (6.9)

Cependant, ces distances n’ont un sens que si l’on est capable d’assigner les xi et les

yi correctement. Ainsi, on cherche à minimiser la distance totale et on cherche donc la

combinaison d’association des xi aux yi qui minimise cette distance. Si n > m, on choisit

les m associations des xi aux yi et si m > n, on choisit les n associations des yi aux xi

(les n−m ou m− n éléments restants ne sont associés à rien). Finalement, la distance de

Wasserstein entre x et y, notée dW
p (x,y) au sens de la norme Lp s’écrit :

dW
p (x,y) = argmin

U





|x|
∑

i=1

|y|
∑

j=1

Ui,j‖xi − yj‖



 (6.10)

où U est appelée, matrice de transfert de l’ensemble x à l’ensemble y, de taille |x| × |y|,

Ui,j est l’élément de la ime ligne et de la jme colonne et U représente l’ensemble des matrices

de transfert possibles.

De plus, la matrice U doit satisfaire les conditions suivantes :


























∀i ≤ |x|,∀j ≤ |y|, Uij ≥ 0

∀i ≤ |x|,
|y|
∑

j=1
Ui,j =

1

|x|

∀j ≤ |y|,
|x|
∑

i=1
Ui,j =

1

|y|

(6.11)

La deuxième (resp. troisième) condition équivaut à ce que la somme des lignes (resp.

colonnes) de la matrice soit égal à l’inverse du nombre de lignes (resp. colonnes).

Prenons par exemple, le cas où |x| > |y|, imaginons que les |y| premiers éléments de

x soient triés et associés respectivement aux éléments de la matrice de transfert tel que xi

est associé à yi et que les (|x| − |y|) éléments restants correspondent à des fausses pistes.

Alors, la matrice U s’écrit :

U =





















1

|y|
0 . . . 0

1

|y| × |x|
. . .

1

|y| × |x|

0
1

|y|

. . .
...

1

|y| × |x|
. . .

1

|y| × |x|
...

. . .
. . . 0 . . . . . .

...

0 . . . 0
1

|y|

1

|y| × |x|
. . .

1

|y| × |x|





















(6.12)



6.3. LES NOUVELLES MÉTRIQUES 163

6.3.1.3 Cas limite

Il est important de noter qu’il existe des cas « trâıtres » qui ne reflètent pas l’exactitude

de l’estimation comme le cas décrit dans la figure 6.2.

y1

y2

y3

y4

y5

y6

y7

y8
y9

y10

y11
y12

y13y14

y15
y16

y17
y18
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y20y21
y22

y23

y24

y25
y26

y27

y28
y29

y30

x1

x2

x3

x4

x5

x6

Fig. 6.2 – Cas très défavorable pour le calcul de la distance de Wasserstein -

© États réels - � États estimés

Dans cet exemple défavorable, six cibles occupent l’espace et chaque cible possède

cinq états estimés. Même si chaque estimée est proche de la réalité, l’évaluation de la

situation est très approximative puisqu’on détecte trente cibles au lieu de cinq. Cependant,

la distance de Wasserstein ne reflète pas cette approximation puisque la matrice de transfert

est la suivante :

U =
1

30



















1 0 0 0 0 0 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 0 0 0 0

0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1



















(6.13)

Si la distance moyenne des distances entre un état réel et ses estimés respectifs est de

1, alors dW
p (x,y) = 1, ce qui traduit une très bonne évaluation de la situation, ce qui n’est

pas le cas.

6.3.1.4 Implémentations

Nous allons à présent décrire l’implémentation de la distance de Wasserstein pour les

cas présentés sur la figure 6.1 :

Cas (a) : Il s’agit du cas idéal. On a x = {x̂1, x̂2, x̂3} et y = {x1, x2, x3}. La matrice de

transfert est la suivante :

U =













1

3
0 0

0
1

3
0

0 0
1

3













(6.14)
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Et finalement, la distance de Wasserstein dW
p (x,y)(a) est égale à la distance moyenne

entre les objets réels et leur estimé respectif :

dW
p (x,y)(a) =

1

3
(d11 + d22 + d33) (6.15)

Cas (b) : Ce cas correspond au cas où l’état estimé x̂4 est redondant avec l’état estimé

x̂1. On a x = {x̂1, x̂2, x̂3, x̂4} et y = {x1, x2, x3}. La matrice de transfert est la

suivante :

U =





1/4 0 0 1/12

0 1/4 0 1/12

0 0 1/4 1/12



 (6.16)

Finalement, la distance de Wasserstein associée dW
p (x,y)(b) équivaut à trois quarts

de la distance moyenne entre les objets réels et leur estimé respectif. Le quatrième

quart pénalise l’erreur de cardinalité et est égale à un quart de la distance moyenne

entre l’estimé redondant et tous les objets réels. Soit :

dW
p (x,y)(b) =

1

4
(d14 + d22 + d33) +

1

12
(d11 + d21 + d31) (6.17)

Et on a :

dW
p (x,y)(b) > dW

p (x,y)(a) (6.18)

Cas (c) : Il s’agit du cas où l’objet 1 n’est pas détecté. On a x = {x̂1, x̂2} et y =

{x1, x2, x3}. La matrice de transfert est la suivante :

U =





1/3 0

0 1/3

1/6 1/6



 (6.19)

Finalement, la distance de Wasserstein dW
p (x,y)(c) associée au cas (c) correspond

aux deux tiers de la distance moyenne entre les deux objets correctement associés et

un tiers de la distance moyenne entre l’objet non associé et les deux états estimés,

tel que :

dW
p (x,y)(c) =

1

3
(d22 + d33) +

1

6
(d12 + d13) (6.20)

Comme la pénalité compte ici pour un tiers de la distance, alors qu’elle comptait

pour un quart dans le cas (b), on a finalement :

dW
p (x,y)(c) > dW

p (x,y)(b) (6.21)

Cas (d) : Ce dernier cas correspond à la présence d’une fausse piste. On a x =

x̂1, x̂2, x̂3, x̂4 {} et y = x1, x2, x3 {}. La matrice de transfert est la suivante :

U =





1/3 0

0 1/3

1/6 1/6



 (6.22)

On en déduit la distance de Wasserstein correspondante qui est très similaire à celle

correspondant au cas (b) :

dW
p (x,y)(b) =

1

4
(d11 + d22 + d33) +

1

12
(d15 + d25 + d35) (6.23)
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Contrairement au cas (b) où d11 est une faible distance alors que les deux autres

distances sont grandes, ici, toutes les distances liées à la fausse piste d15, d25 et d35,

sont grandes et on a finalement :

dW
p (x,y)(d) > dW

p (x,y)(b) (6.24)

6.3.2 Distance OSPA (Optimal SubPattern Assignment)

6.3.2.1 Définition

Une nouvelle métrique appelée distance OSPA (Optimal Subpattern Assignment) a été

proposée pour soulever les contraintes liées à la distance de Wasserstein présentées dans

la partie 6.3.1.3. Par ailleurs la distance OSPA offre un formalisme mathématique plus

intuitif et rigoureux. Cette métrique dépend de deux paramètres : p et c. Le paramètre

p représente la sensibilité de la métrique aux fausses pistes. Le paramètre c représente

la pénalité accordée aux erreurs sur le nombre de cibles estimé ainsi que les erreurs de

localisation. Avant de calculer la métrique, de même que pour la distance de Wasserstein

où il fallait calculer la matrice de transfert U , il faut calculer l’ensemble d’associations Π

qui minimise la distance entre les éléments de l’ensemble ayant la plus petite cardinalité

aux éléments de l’autre ensemble. Par conséquent, cet ensemble est de taille la cardinalité

de l’ensemble le plus grand. Si Π(i) = j, alors le ième élément de l’ensemble le plus grand est

associé au jèmeélément de l’ensemble le plus petit. Finalement, si Π(i) = 0, le ièmeélément

de l’ensemble le plus grand n’est associé à rien.

Pour finir, la distance OSPA entre deux ensembles x = {x1, . . . , xn} et y = {y1, . . . , ym}

appartenant à R
n et R

m s’écrit :

d̄(c)
p (x,y) =















(

1

n

(

min
π∈Πn

m
∑

i=1
d(c)

(

xi, yπ(i)

)p
+ cp(n −m)

))

1

p si m ≤ n

d̄
(c)
p (y,x) si m > n

(6.25)

où d(c) (x, y) est la distance minimale entre la distance effective entre x et y et la distance

maximale considérée correspondant au paramètre c :

d(c) (xi, yj) = min (c, |xi − yj|) (6.26)

6.3.2.2 Implémentations

Nous allons à présent décrire l’implémentation de la distance OSPA pour les cas pré-

sentés sur la figure 6.1 :

Cas (a) : Pour le cas idéal, le vecteur d’association est le suivant :

Π = [1 2 3] (6.27)

Et finalement, la distance OSPA :

d̄(c)
p (x,y)(a) =

1

3
(d11 + d22 + d33) (6.28)

Et on remarque que :

d̄(c)
p (x,y)(a) = dW

p (x,y)(a) (6.29)
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Cas (b) : Le vecteur d’association est le suivant :

Π = [0 2 3 1] (6.30)

On en déduit la distance OSPA :

d̄(c)
p (x,y)(b) =

1

4
((d14 + d22 + d33)

p + cp)1/p (6.31)

Et pour p = 2, on a donc :

d̄
(c)
2 (x,y)(b) ≥ dW

2 (x,y)(b) si c ≥
1

3
(d11 + d21 + d31)

d̄
(c)
2 (x,y)(b) < dW

2 (x,y)(a) sinon
(6.32)

Cas (c) : Le vecteur d’association est le suivant :

Π = [0 2 3] (6.33)

On en déduit la distance OSPA :

d̄(c)
p (x,y)(b) =

1

3
((d22 + d33)

p + cp)1/p (6.34)

Et de même que pour le cas (b), on obtient la relation suivante :

d̄
(c)
2 (x,y)(c) ≥ dW

2 (x,y)(c) si c ≥
1

2
(d12 + d13)

d̄
(c)
2 (x,y)(c) < dW

2 (x,y)(c) sinon
(6.35)

Cas (d) : Le vecteur d’association est le suivant :

Π = [1 2 3 0] (6.36)

On en déduit la distance OSPA :

d̄(c)
p (x,y)(b) =

1

4
((d11 + d22 + d33)

p + cp)1/p (6.37)

On remarque alors que

d̄(c)
p (x,y)(d) = d̄(c)

p (x,y)(b) (6.38)

Dans le cas défavorable présenté sur la figure 6.2, la distance OSPA traduit bien la

mauvaise estimation de la situation faite par l’algorithme. Ainsi,pour c = 100 et p = 2 :

d̄(c)
p (x,y) =

1

30

(

(1 + 1 + 1 + 1 + 1)2 + 1002.(30 − 5)
)1/2

= 158 (6.39)

6.3.3 Un cas d’école

Avant de conclure sur ce chapitre, nous allons présenter un cas d’école (cf. Figure 6.3),

évaluable intuitivement, où la supériorité de la distance OSPA apparâıt par rapport à la

distance de Wasserstein.

Pour les calculs qui vont suivre, la distance entre l’objet et ses estimés respectifs est de

1, tandis que la distance entre les deux objets est de 200. On utilise les paramètres p = 1

et c = 200.
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(a) (b) (c)

Fig. 6.3 – Un cas d’école - © Etats réels - � Etats estimés

Cas (a) : un seul objet possède deux états estimés. La distance de Wasserstein ne pénalise

pas la redondance, puisque la matrice de transfert est la suivante :

U (a) = [1/2 1/2] (6.40)

Et ainsi, on obtient :

dW (x,y)(a) = 1 (6.41)

Tandis que la distance OSPA est égale à d̄(x,y)(a) = 101.

Cas (b) : on a deux objets bien détectés et une piste redondante. Intuitivement, le cas (b)

est plus favorable que le cas (a). Pourtant, la distance de Wasserstein est plus grande

pour le cas (a) que pour le cas (b). Elle se calcule grâce à la matrice de transfert

suivante :

U (b) =

[

1/3 0 1/6

0 1/3 1/6

]

(6.42)

Et finalement, on obtient :

dW (x,y)(b) =
1

3
.1 +

1

3
.1 +

1

6
.1 +

1

6
.200 = 67 (6.43)

Tandis que la distance OSPA est la suivante :

d̄(x,y)(b) =
1

3
. ((1 + 1) + 200) = 67 (6.44)

Cas (c) : On a deux objets bien détectés et chaque objet a une piste redondante. Le cas

(c) représente une moins bonne estimation de la réalité que le cas (b). Ceci n’est pas

reflété par le calcul de la distance de Wasserstein avec :

U (c) =

[

1/4 0 1/4 0

0 1/4 0 1/4

]

(6.45)

Et finalement :

dW (x,y)(b) =
1

4
.1 +

1

4
.1 +

1

4
.1 +

1

4
.1 = 1 (6.46)

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

avec :

d̄(x,y)(c) =
1

4
. ((1 + 1) + 2.200) = 101 (6.47)
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Conclusion

Dans cette partie, nous avons décrit un certain nombre de mesures de performances :

des performances globales et locales ainsi que des performances mélangeant les deux. Nous

avons montré leurs avantages et leurs limites. Concernant les nouvelles métriques dévelop-

pées par Hoffman et Mahler, si la distance de Wasserstein souffre de certaines déficiences,

la métrique OSPA quant à elle fournit une bonne évaluation de la situation et a l’avantage

de pouvoir pondérer les fausses pistes ainsi que l’estimation de l’état et du nombre de

cibles.

Dans les chapitres suivants, nous allons utiliser ces métriques afin d’évaluer notre al-

gorithme de pistage multicible avec des données simulées et des données réelles.
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7.1 Paramètres de simulation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 168
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Introduction

Dans la partie I, nous avons élaboré un nouvel algorithme de pistage multicible qui

améliore les performances de pistage des cibles proches. Nous allons donc comparer les
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performances de pistage pour plusieurs scénarios simples ou complexes afin de mettre en

valeur les caractéristiques de notre algorithme.

Par ailleurs, dans la deuxième partie, nous avons décrit une méthode pour la détection

de convoi. Nous avons développé deux approches pour cette méthode : une première ap-

proche probabiliste et une deuxième approche crédibiliste. Nous allons décrire les résultats

obtenus pour la détection de convoi et comparer les différences obtenues avec ces deux

approches. Tous les résultats sont calculés grâce à l’utilisation d’un simulateur de données

GMTI fonctionnant sous Matlab.

Dans ce chapitre, nous commençons dans la partie 7.1 par décrire tous les paramètres

utilisés pour nos simulations (paramètres des capteurs, paramètres des filtres, paramètres

de détection de convoi et paramètres pour le calcul des performances). Ensuite, nous

décrivons et interprétons les résultats obtenus pour quatre scénarios des plus simples aux

plus complexes. Le scénario 1 (Partie 7.2) est un scénario très simple pour comparer les

performances de pistage multicible. Le scénario 2 (Partie 7.3) fait intervenir un convoi et

une cible individuelle pour tester la capacité de détection du module de détection de convoi.

Finalement, les scénarios 3 et 4 (Partie 7.4 et 7.5) font intervenir des manœuves intrinsèques

et extrinsèque pour les convois afin de tester de manière plus réaliste les performances de

détection et d’évaluation de convois. Finalement, dans une dernière partie (Partie 7.6), nous

faisons varier les différents paramètres pour étudier les limites des approches développées.

7.1 Paramètres de simulation

Dans cette première partie, nous décrivons les jeux de paramètres concernant, les ca-

ractéristiques des capteurs, les paramètres des filtres et ceux concernant la détection de

convois. Nous serons amenés, au cours de ce chapitre, à faire varier ponctuellement cer-

tains paramètres (densité de fausses alarmes, bruit sur les mesures, . . . ) afin d’étudier

leur influence sur les performances de pistage. Cependant, par défaut, nous utilisons les

paramètres qui sont énumérés ci-dessous.

7.1.1 Paramètres du capteur GMTI

Comme décrit dans la partie 1.2.3.2, le capteur GMTI est un capteur aéroporté carac-

térisé par sa position par rapport à la zone d’observation, par son emprise rectangulaire

capteur où, à chaque instant d’acquisition, un ensemble de plots Zk correspondant aux

positions des cibles mobiles est détecté. Au delà des paramètre d’acquisition, le capteur

est caractérisé par un certain nombre de paramètres intrinsèques (bruit sur les mesures,

densité de fausses alarmes, . . . ), dont vont dépendre la précision des mesures. Dans ce cha-

pitre, nous simulons une emprise capteur fixe ; de plus, nous supposons que la trajectoire

du porteur est rectiligne et sa vitesse constante. L’ensemble de ces paramètres est décrit

dans le tableau 7.1.

7.1.2 Paramètres du filtre GM-CPHD

Les paramètres utiles pour la mise en œuvre du filtre GM-CPHD sont nombreux comme

on le comprend dans la description de l’algorithme (Partie 2.3). Si certains critères comme

les nombres maximaux de cibles et de gaussiennes considérées peuvent être simplement éta-

blis (par ailleurs, leur ajustement sert à limiter la combinatoire), d’autres critères comme
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Nom Valeur Notation

Bruit en distance 20 m σr

Bruit en azimut 8.10−4 rad σφ

Probabilité de détection 0.9 Pd

Densité de F.A. 8.92.10−8 βfa

Vitesse minimale de détection 1 m.s−1 vmin

Période d’échantillonnage 10 s ∆

Vitesse du capteur 30 m.s−1 vmti

Altitude du capteur 4000 m Zmti

Zone d’observation 9 km2 Vk

Tab. 7.1 – Paramètres du capteur GMTI

le bruit de modèle, le nombre moyen de cibles naissantes ou le poids initial des gaussiennes

sont moins intuitifs. Après test sur de nombreux scénarios avec des plages de valeurs dif-

férentes pour ces paramètres (nos plages de valeur pour les paramètres sont décrites dans

[Pollard 2008b]), nous avons abouti aux paramètres décrits dans le tableau 7.2. Le para-

mètre le plus critique à établir est le bruit de modèle qPHD, car ce dernier dépend, entre

autre, de la distance du capteur à la scène et des bruits de mesure. Dans nos simulations,

la distance et les bruits restent à peu près les mêmes, donc ce paramètre ne nécessite pas

d’ajustement. Cependant, avec les données réelles, nous verrons comment l’ajuster.

Nom Valeur Notation

Probabilité de fenêtrage 0.99 Pg

Probabilité de survie 0.98 Ps

Poids initial des gaussiennes 10−3 w0

Seuil pour le pruning 10−2 U1

Seuil pour le merging 20 U2

Nombre maximal de cibles considérés 50 Nmax

Nombre maximal de gaussiennes considérées 50 Jmax

Nombre moyen de cibles naissantes 0.06 nnt

Bruit de modèle 2 m.s−2 qPHD

Vitesse maximale des cibles 20 m.s−1 vmax

Tab. 7.2 – Paramètres du filtre GM-CPHD

7.1.3 Paramètres de l’IMM-MHT

La gestion de l’arbre d’hypothèses d’association du MHT implique le choix d’un certain

nombre de paramètres décrits dans le tableau 7.3. Par ailleurs, l’utilisation d’un IMM

implique un choix pour les caractéristiques des modèles utilisés (tableau 7.4). Les variables

décrites ici n’ont pas forcément été utilisées auparavant. Nous invitons le lecteur à se référer

aux travaux de Benjamin Pannetier [Pannetier 2006a] pour plus de détails.

7.1.4 Paramètres de l’hybridation

Les paramètres de l’hybridation et de la labellisation du filtre GM-CPHD sont décrits

dans le tableau 7.5. En effet, en pratique le score n’est pas calculé sur toute la durée de
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Nom Valeur Notation

Densité de nouvelles cibles 8.92.10−9 βnt

Seuil de confirmation de piste 10−4 γ1

Seuil de suppression de piste 10−1 γ2

Seuil de suppression des hypothèses 10−2 γ3

Nombre de branches à conserver 2 Nbran

Seuil de probabilité globale d’une piste 0.1 γ4

Nombres de scan avant pruning 3 Nprun

Probabilité de fenêtrage 0.95 Pg

Tab. 7.3 – Paramètres du filtre MHT

Nom Valeur Notation

Bruit pour le modèle CV1 0.05 qM1

Bruit pour le modèle CV2 0.8 qM2

Matrice de transition des modèles





0.9 0.095 0.005

0.3 0.65 0.05

0.02 0.58 0.4



 pij

Matrice initiale de mixage





0.9 0.9 0.9

0.1 0.1 0.1

0 0 0



 p0

Vecteur de probabilité initiale





0.9

0.1

0



 ν0

Tab. 7.4 – Paramètres du filtre IMM

vie d’une piste mais sur un nombre limité d’itérations N sc. De plus, lorsqu’une gaussienne

a un poids supérieur à un seuil wnt, une nouvelle piste est initialisée.

Nom Valeur Notation

Nombre d’itérations pour le calcul du score 3 N sc

Seuil de poids pour nouvelle piste 0.8 wnt

Tab. 7.5 – Paramètres de l’hybridation

7.1.5 Paramètres de détection de l’agrégat

Les paramètres de détection de l’agrégat sont décrits dans le tableau 7.6. Ils ont été

déterminés en utilisant l’expertise des opérationnels.

7.1.6 Paramètres de transformation des données en probabilités

Les paramètres de transformation des données en probabilités pour les réseaux bayé-

siens sont décrits dans le tableau 7.7. Nous utilisons pour les déterminer certains résultats

issus du pistage. Ainsi, les variations de longueur de l’agrégat ou les variations moyennes

de vitesse des véhicules au cours du temps sont étudiées pour un cas simple afin d’obtenir

un ordre d’idée pour les valeurs des paramètres de transformation des données en probabi-
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Notation Valeur Nom

Distance minimale entre deux cibles pour être un agrégat 300 m αA

Épaisseur de la zone d’intérêt 200 m αL

Vitesse maximale autorisée pour un convoi 10 m.s−1 vmax

Tab. 7.6 – Récapitulatif des paramètres pour la mise en œuvre des réseaux

bayésiens

lités. Le scénario comporte un convoi de 4 cibles distantes de 100 m entre elles (la longueur

du convoi est donc de 300 m). Une cible supplémentaire double le convoi tandis qu’une

autre le croise.

L’étude de la variation de la vitesse moyenne du convoi au cours du temps permet de

calculer l’état de la variable S2. On observe sur la figure 7.1 que la variation de la vitesse

sachant qu’il y a 4 cibles dans le convoi oscillent autour de 3 m.s−1, mais ne dépasse jamais

5 m.s−1. Par conséquent, nous choisissons les coefficients ∆2 = 3 et α2 = 0.2. Ainsi, si

la variation est inférieure à 3 m.s−1, P {S2} = 1, si la variation est comprise entre 3 et 5

m.s−1, alors 0 < P {S2} < 1 et si la variation est supérieure à 5 m.s−1, alors P {S2} = 0.

La variance de la distribution des distances séparant les cibles est également présentée

en figure 7.1. Pour le convoi de 4 cibles, elle oscille autour de 1 m. Par conséquent, en

utilisant la formule (4.29) avec P {S6} forte lorsque la variance est égale à 1 m, il vient :

σ6 =

√

V 2
d

2 ln(P {S6})
(7.1)

En prenant P {S6} = 0.9, il vient σ6 = 2.

Concernant la longueur moyenne estimée du convoi, on observe que les fluctuations de

la longueur estimée du convoi sont faibles. L’estimation de la longueur du convoi oscillent

autour de 300 m. On considère donc la valeur ∆7 = 20. Ainsi, si la longueur varie de moins

de 20 m, la probabilité que la variable S7 soit dans l’état vrai est égale à 1. Si la longueur

varie de moins de 20 m, alors la probabilité que la variable S7 soit dans l’état vrai décroit.

Finalement, au vu du coefficient α7 = 0.0125, si la longueur varie de plus de 100 m, alors

la probabilité que la variable S7 soit dans l’état vrai est égale à 0 (P {S2} = 0).

Notation Valeur Nom

Paramètres du graphe flou de la variable S2 (3, 0.2) (∆2, α2)

Paramètres du graphe flou de la variable S7 (20, 0.0125) (∆7, α7)

Paramètre du graphe flou de la variable S6 1 σ6

Variance de la gaussienne pour le calcul de

P

{

NC
i |N̂

A
k

}

0.5 σN

Paramètres du graphe flou de la variable NA (0.5, 0.5) (∆N , αN )

Tab. 7.7 – Récapitulatif des paramètres pour la mise en œuvre des réseaux

bayésiens

Concernant les paramètres utilisés pour l’estimation du nombre de cibles (σN ,∆N , αN ),

ils sont choisis de la manière suivante.

Le paramètre σN est obtenu en considérant le cas suivant. Si la variance est forte

(proche de 1), alors la probabilité est faible (on choisit 0.1). Par conséquent, σN =
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Fig. 7.1 – Choix des paramètres des réseaux bayésiens - Longueur du convoi -

Variance de la vitesse - Variance de la distance entre les cibles pour un scénario contenant un

convoi de 4 cibles

√

1

2
ln(0.1) = 0.5

Le paramètre ∆N est choisit égal à 0.5. Si la différence de cardinalité entre NC
i le

nombre de cibles considéré dans le convoi et NA
k le nombre de cibles dans l’agrégat est

inférieur à 0.5, alors la probabilité P
{

NC
i |N

A
k

}

est égale à 1. Si cette différence est plus

grande alors la probabilité diminue avec une vitesse de décroissance αN = 0.5, choisi telle

que si la différence est supérieure à 2.5 alors, la probabilité P
{

NC
i |N

A
k

}

est égale à 0.

7.1.7 Paramètres de calcul des MOP

Ces paramètres concernent les mesures de performance. Ils sont semblables aux para-

mètres utilisés dans la littérature.

Nom Valeur

Distance maximum pour le calcul du RMSE 150 m

(c,p) de la distance OSPA (100, 2)

Tab. 7.8 – Paramètres de calcul des MOP
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7.2 Scénario 1 : basique

7.2.1 Description du scénario 1

La durée de simulation de ce scénario est de 400 secondes. Ce scénario, bien que basique,

est très complet. Il est composé de deux convois de trois cibles (cible 4 à 9) et de trois

cibles indépendantes (cible 1 à 3). La cible 1 évolue complètement indépendamment des

autres. Les cibles 2 et 3 se croisent entre les temps t = 261 s et t = 271 s, tandis que

la cible 3 croise également le convoi 2 entre les temps t = 221 s et t = 261 s. Les cibles

2 et 3 ainsi que le convoi 2 évolue donc sur la même route qui est quasiment rectiligne.

Un deuxième convoi (convoi 1) évolue sur une autre route beaucoup plus sinueuse. Les

caractéristiques cinématique et de type des cibles sont décrites dans le tableau 7.9, tandis

que les trajectoires sont illustrées par la figure 7.2.

Convoi 1

Convoi 2

Cible 1

Cible 2

Cible 3

Convoi 1

Convoi 2

Cible 1

Cible 2

Cible 3

Fig. 7.2 – Trajectoire des cibles du scénario 1

Type t0 tf vm Manœuvre

Cible 1 Voiture 1 s 400 s 12 m.s−1 -

Cible 2 Voiture 1 s 321 s 15 m.s−1 -

Cible 3 Voiture 1 s 331 s 15 m.s−1 -

Convoi 1
3 jeeps

dC = 100 m
1 s 400 s 8 m.s−1 -

Convoi 2
3 jeeps

dC = 200 m
100 s 400 s 10 m.s−1 -

Tab. 7.9 – Dynamique des cibles du scénatio 1

Le cumul des plots (Figure 7.4) et la trajectoire du porteur (Figure 7.3) complète la

description du scénario 1, en illustrant le problème des fausses alarmes et des bruits de



176 CHAPITRE 7. RÉSULTATS SUR DONNÉES SIMULÉES

mesure.

Fig. 7.3 – Scénario 1 - — Plot MTI avec Doppler positif - - — Plot MTI avec Doppler négatif

-© Trajectoire du porteur - “ zone d’observation

Fig. 7.4 – Cumul des plots MTI du scénario 1 - — Plot MTI avec Doppler positif - -

— Plot MTI avec Doppler négatif - –Route - “ zone d’observation
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7.2.2 Résultats du scénario 1

Nous décrivons à présent les résultats obtenus avec 500 jeux de Monte-Carlo avec les

cinq algorithmes suivants :

1. l’IMM-MHT à trois modèles, désigné dans les courbes de performances par MHT

(cf. [Kirubarajan 2000a],

2. le GM-CPHD labélisé, désigné dans les courbes de performances par CPHD (cf.

Partie 2.4),

3. le VS-IMMC-MHT, désigné dans les courbes de performances par VS-IMMC

[Pannetier 2006a],

4. l’algorithme qui hybride le GM-CPHD labellisé et l’IMM-MHT, désigné dans les

courbes de performances par Hybride 1 (cf. Chapitre 2),

5. l’algorithme qui hybride le GM-CPHD labellisé et le VS-IMMC-MHT, désigné dans

les courbes de performances par Hybride 2 (cf. Chapitre 3).

Ces conventions seront utilisées pour tous les résultats de simulation.

7.2.2.1 Performances globales

Les figures 7.5, 7.6, 7.7 et 7.8 comparent les performances globales des algorithmes

étudiés. La figure 7.5 présentent les ratios de longueur pour les différentes cibles. On

observe que pour les cibles indépendantes (cibles 1-3), les cinq algorithmes produisent

des performances équivalentes et satisfaisantes (ratio de longueur>0.9). Cependant, avec

les cibles appartenant à un convoi, les ratios de longueur des cibles décroissent pour les

algorithmes MHT et VS-IMMC(ratio de longueur<0.8) tandis qu’ils restent stables pour

les algorithmes utilisant le filtre CPHD.
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La figure 7.6 présente les RMSE en position. On observe tout d’abord que les RMSE

produits par le CPHD sont globalement supérieurs aux RMSE des algorithmes n’utilisant

pas les coordonnées routières (supérieurs de ∼ 8 m). Par ailleurs, pour toutes les cibles, on

observe que les RMSE ont le même ordre de grandeur entre le MHT et la version Hybride

1, ainsi que pour le VS-IMMC et la version Hybride 2. Le filtre CPHD mis à part, on peut
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Fig. 7.6 – RMSE position

faire les mêmes observations pour les RMSE en vitesse (Figure 7.7). En effet, les RMSE en

vitesse sont largement supérieurs pour le CPHD par rapport aux autres (∼ 8 m.s−1 pour

le CPHD contre < 3 m.s−1 pour les autres).

Concernant, la complétude 7.8, on observe que les algorithmes utilisant le filtre CPHD

ont des allures très similaires, ceci s’explique par le fait qu’avec les hybridations, c’est le

filtre CPHD qui initialise les pistes. La complétude est très proche de 1 pendant toute

la durée de la simulation, sauf au moment où le nombre de cibles évoluant sur la zone

d’observation change (en t = 331 et 341 s par exemple qui correspondent à la « fin » des

cibles 2 et 3). La complétude augmente alors légèrement, mais plus pour les algorithmes

MHT (jusqu’à 1.3) que pour les algorithmes CPHD (≈ 1.1). Par ailleurs, les algorithmes

MHT et VS-IMMC ont également des comportements très similaires sauf à la fin de la

simulation où le VS-IMMC a des difficultés pour détecter les fins de pistes.

Le ratio de fausses pistes est faible (< 0.1) pour tous les algorithmes, sauf au moment

de fin de pistes (en t = 321 et 331 s) où les algorithmes continuent à prédire des états

pour les cibles qui se sont arrêtées ou sont sorties de la zone d’observation. On observe

qu’à ce moment (mise en difficulté des algorithmes de pistage), le ratio de fausses pistes

est plus faible pour les algorithmes utilisant le CPHD car ils mettent plus rapidement fin

aux pistes.

Finalement, on observe à nouveau deux groupes dans le comportement du taux de

pistes redondantes. Le groupe des algorithmes utilisant le CPHD a un taux de pistes

redondantes plus faible que les algorithmes utilisant le MHT, ce qui confirme que le filtre
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CPHD prend mieux en charge les cibles proches.
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7.2.2.2 Performances de cibles individuelles

Nous présentons à présent les résultats observés pour quelques cibles individuelles ju-

gées plus remarquables que les autres.

Cible 1 Nous montrons les performances liées à la cible 1 (Figure 7.9 et 7.10) car c’est la

seule cible qui évolue complètement indépendamment des autres sur la zone d’observation.

La continuité de pistage est bonne (≈ 1), les RMSE en position et vitesse faibles pour

tous les algorithmes. Il faut juste noter la présence de pics d’erreurs pour le VS-IMMC-

MHT qui correspondent probablement à des gros virages et à une sorte de décrochage de

l’algorithme.
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Fig. 7.9 – Continuité de pistage de la cible 1

Cible 2 La cible 2 (Figure 7.11 et 7.12) croise la cible 3 entre t=161 s et t=181 s.

Par conséquent, on observe un pic important pour le taux de changement de pistes qui

monte jusqu’à 0.6 pour les algorithmes MHT et VS-IMMC et 0.2 pour les autres, mais la

continuité de pistage reste proche de 1 pour tous les algorithmes. On observe cependant

des pics pour les RMSE vitesse en t=171 s (mais moins important pour les algorithmes

hybrides). Globalement, le RMSE position et vitesse de Hybridation 1 tend vers le RMSE

position du MHT ; tandis que les RMSE de Hybridation 2 tendent vers les valeurs du

VS-IMMC.

Cible 3 Les performances de la cible 3 subissent le croisement de la cible 2, mais égale-

ment le croisement avec le convoi 2 qui durent entre t=231 s et t=271 s. Par conséquent,

on observe les mêmes pics que pour la cible 2 pendant les instants de croisement au niveau

des RMSE et du taux de changement de piste. Cependant, notons que la continuité du
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Fig. 7.10 – RMSE position et vitesse de la cible 1
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Fig. 7.11 – Continuité de pistage de la cible 2

pistage n’est pas assurée en t = 171 s pour les algorithmes MHT (< 0.2) tandis que les

algorithmes CPHD conserve une estimation (continuité de pistage ≈ 1).

Cible 6 et 9 Les cibles 6 et 9 sont les cibles de tête de chacun des deux convois.

Il apparâıt que les différences de performances observées (figure 7.15, 7.16, 7.17 et 7.18),

sont principalement dues au problème de l’initialisation. Les continuités de pistage sont très
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Fig. 7.12 – RMSE position et vitesse de la cible 2
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Fig. 7.13 – Continuité de pistage de la cible 3

faibles pour les algorithmes MHT et croissent très lentement jusqu’aux valeurs observées

pour les algorithmes utilisant le CPHD. Concernant les RMSE, on observe à nouveau que

les RMSE de Hybridation 1 tendent vers les valeurs du MHT, tandis que les performances

de l’algorithme Hybridation 2 tendent vers les performances du VS-IMMC.
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Fig. 7.14 – RMSE position et vitesse de la cible 3
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Fig. 7.15 – Continuité de pistage de la cible 6

7.2.2.3 Performances avec les nouvelles métriques

La figure 7.19 résume l’ensemble des observations faites dans les parties 7.2.2.1 et

7.2.2.2. Grâce à une évaluation plus fiable du nombre de cibles dans la zone d’observation

(cf. Cardinalité) par le filtre CPHD, les algorithmes hybrides sont capables d’initialiser et

de terminer des pistes plus efficacement que les techniques du type MHT. Par conséquent,
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Fig. 7.16 – RMSE position et vitesse de la cible 6
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Fig. 7.17 – Continuité de pistage de la cible 9

les distances de Wasserstein et OSPA sont plus stables. Par ailleurs, si le GM-CPHD

souffre tout de même d’une légère imperfection quant à l’estimation de l’état des cibles

(distance OSPA plus grande que pour les autres algorithmes), les algorithmes hybrides

savent tirer partie de la meilleure estimation des cibles faite par le MHT et la VS-IMMC.

Par conséquent, c’est eux qui obtiennent la distance de Wasserstein et la distance OSPA
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Fig. 7.18 – RMSE position et vitesse de la cible 9

la plus faible.
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Fig. 7.19 – Cardinalité, distance de Wasserstein et OSPA
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7.2.2.4 Bilan

Les objectifs décrits dans les chapitres 2 et 3 sont atteints. Grâce à ce scénario simple,

nous avons mis en évidence les performances de l’algorithme hybride par rapport aux autres

algorithmes MHT et CPHD pris seul. Par ailleurs, la prise en compte de l’information

SIG est très importante : elle apporte une réelle plus valu en terme de précision pour

le pistage. Ainsi, nous avons observé que le filtre GM-CPHD souffre d’un manque de

précision pour l’évaluation de l’état des cibles, particulièrement concernant la vitesse, mais

qu’il les détecte par contre très rapidement. Par ailleurs, les performances des algorithmes

IMM-MHT et VS-IMMC-MHT décroissent en présence de cibles proches. Finalement, les

algorithmes hybrides combinent les avantages de chacune des approches sans en prendre

les inconvénients. Ainsi les ratios de longueur des pistes restent très proches de 1, tandis

que les valeurs des RMSE de Hybridation 1 tendent vers celles de l’IMM-MHT, et celles

de Hybridation 2 vers celle du VS-IMMC-MHT.
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7.3 Scénario 2 : dépassement d’un convoi

Ce second scénario illustre le problème des manœuvres entourant un convoi et le pro-

blème des interactions entre un convoi et son environnement. Il contient un convoi de

taille relativement longue (6 cibles) évoluant sur la route principale du sud vers le nord

et et une cible individuelle vient le doubler entre les temps t = 191 s et t = 351 s. Les

caractéristique cinématique et de type des cibles sont décrites dans le tableau 7.10, tandis

que les trajectoires sont illustrées par la figure 7.20. La durée de simulation de ce scénario

est de 400 secondes.

Convoi 1Convoi 1Cible 7Convoi 1

Cible 7

Convoi 1

Cible 7

Fig. 7.20 – Trajectoire des cibles du scénario 2

Type t0 tf vm Manœuvre

Convoi 1
6 vabs

dC = 100 m
1 s 500 s 10 m.s−1 -

Cible 7 Voiture 1 s 431 s 15 m.s−1 -

Tab. 7.10 – Dynamique des cibles du scénario 2

Le cumul des plots (Figure 7.22) et la trajectoire du porteur (Figure 7.21) complètent

la description du scénario 2.

7.3.1 Résultats du pistage pour le scénario 2

Nous décrivons à présent les résultats obtenus avec 100 jeux de Monte-Carlo avec les

cinq algorithmes énumérés précédemment.
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Fig. 7.21 – Scénario 2 - — Plot MTI avec Doppler positif - - — Plot MTI avec Doppler

négatif -© Trajectoire du porteur - “ zone d’observation

Fig. 7.22 – Cumul des plots MTI du scénario 2 - — Plot MTI avec Doppler positif -

- — Plot MTI avec Doppler négatif - –Route - “ zone d’observation

7.3.1.1 Performances globales

Le scénario 2 contient donc 6 cibles qui évoluent dans un convoi et une cible qui

interagit avec le convoi. Toutes les cibles sont donc proches et ce scénario risque de mettre

en difficulté les approches de type MHT, puisque même la cible indépendante interagit

avec le convoi.

En regardant le ratio de longueur des pistes (Figure 7.23), on observe que les ratios

sont bien inférieurs à ceux observés pour le scénario 1 avec les approches de type MHT

(inférieurs à 0.7) ; tandis qu’ils sont du même ordre de grandeur pour les approches CPHD

et hybrides (∼ 0.9).
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Fig. 7.23 – Ratio de longueur des pistes

Par conséquent, il apparâıt de façon encore plus flagrante que l’estimation de l’état

des cibles sera meilleure avec les approches hybrides qu’avec les approches MHT (Figure

7.24 et 7.25). Si le CPHD affiche toujours une erreur d’estimation légèrement supérieure en

position et très supérieure en vitesse, l’approche Hybridation 1 affiche cette fois des erreurs

globalement inférieures en position (31 vs. 35) par rapport au MHT et à peu près égale

en vitesse, tandis que l’approche Hybridation 2 affiche également des erreurs globalement

inférieures en position (14 vs. 22) par rapport au VS-IMMC et à peu près égale en vitesse.

En ce qui concerne la complétude (figure 7.26), elle est toujours très proche de 1 avec

les approches utilisant le CPHD, tandis que les approches de type MHT montrent encore

des difficultés à l’initialisation et à la fin des pistes. Le ratio de fausses pistes fournit une

même allure pour les cinq approches, même si les pics observés lors des changement de

cardinalité pour le nombre de cibles sur la zone d’observation sont moins importants pour

les approches utilisant le CPHD.

Finalement, avec le ratio de pistes redondantes, les approches de type MHT montrent

clairement l’origine du problème : la complétude est proche de 1, le taux de fausses pistes

est proche de 0, mais les ratios de fausses pistes sont faibles. Par conséquent, le ratio de

pistes redondantes est très haut avec les approches de type MHT (∼ 1.5) par rapport aux

approches utilisant le CPHD (<1.2).
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Fig. 7.24 – RMSE position
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Fig. 7.25 – RMSE vitesse
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Fig. 7.26 – Complétude, ratio de fausses pistes, ratio de pistes redondantes
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7.3.1.2 Performances de cibles individuelles

Nous montrons à présent les résultats pour une partie des cibles :

– la cible 1 individuelle,

– la cible 3 : véhicule de tête du convoi,

– la cible 4-5 : deux véhicules au milieu du convoi.

Cible 1 Pour la cible 1, il apparâıt que deux pics apparaissent entre les temps t = 191

s et t = 351 s pour les l’erreur en vitesse qui correspondent aux instants où la cible 1

commencent et termine de dépasser le convoi. Les cinq algorithmes fournissent des perfor-

mances équivalentes. Le pic du changement de pistes en t = 301 s correspond au moment

où la cible fait un virage.
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Fig. 7.27 – Continuité de pistage de la cible 1
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Fig. 7.28 – RMSE position et vitesse de la cible 1
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Cible 2, 3 et 4 Sinon, pour les cibles du convoi on observe également un pic pour le

RMSE vitesse qui correspond au moment où la cible 1 les dépasse. Par conséquent, le pic

apparâıt d’abord sur la cible 6 (véhicule de queue) et se décale dans le temps pour les

cibles qui la précèdent comme on peut l’observer sur les figures 7.29 à 7.34 (cible 4 : pic

en t = 201 s, Cible 3 : pic en t = 211 s, Cible 2 : pic en t = 221).
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Fig. 7.29 – Continuité de pistage de la cible 2
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Fig. 7.30 – RMSE position et vitesse de la cible 2
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Fig. 7.31 – Continuité de pistage de la cible 3
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Fig. 7.32 – RMSE position et vitesse de la cible 3
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Fig. 7.33 – Continuité de pistage de la cible 4
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Fig. 7.34 – RMSE position et vitesse de la cible 4
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7.3.1.3 Performances avec les nouvelles métriques

Les distances OSPA et de Wasserstein présentées en figure 7.35 résument les perfor-

mances que nous avons observées précédemment. En effet, cette fois, les cibles interagissent

toutes entre elles et sont donc difficiles à pister pour les algorithmes utilisant le MHT. Par

conséquent, la distance OSPA est deux fois supérieure pour l’algorithme VS-IMMC par

rapport à l’algorithme Hybridation 2, car elle est fortement pénalisée par un taux très haut

de pistes redondantes.
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Fig. 7.35 – Distances de Wasserstein et OSPA pour le scénario 2

7.3.2 Résultats pour la détection de convois pour le scénario 2

7.3.2.1 Résultat avec la vérité terrain

Afin de vérifier la validité du modèle de comportement du convoi, nous le testons sur

la vérité terrain simulée. Ainsi, les entrées ne sont pas bruitées et elles suivent exactement

le comportement du convoi modélisé. Nous obtenons alors les probabilités présentées en

figure 7.36. Les courbes bleus représentent les probabilités S9 d’être un convoi. Les types

de pointillés représentent le nombre de cibles considérés dans le convoi. On suppose qu’à

l’instant initial, on a reçu l’information qu’il y avait un véhicule militaire donc P {S5} = 1.

Tout d’abord, nous remarquons que la probabilité d’avoir un convoi de 6 cibles (courbe

bleue pointillée) convergent très rapidement vers une probabilité très forte (0.85), ce qui

est normal puisque tous les critères de convoi sont remplis et donc toutes les probabilités

de S2, S3, S4, S6 et S7 sont égales à 1.

Le calcul de la probabilité d’avoir un convoi de 7 cibles (courbe bleue continue) com-

mence lorsque la cible qui va doubler le convoi devient proche de celui-ci à t = 120 s.

Cependant, au début, elle n’est pas très forte puisque deux des critères, celui de constance

de la distance entre les véhicules (S6) et celui de constance de la longueur du convoi (S7),

ne sont pas vérifiés. Puis, la probabilité d’être un convoi converge pendant la durée du

dépassement (jusqu’à t = 340 s) vers une valeur plus faible que celle d’avoir un convoi de

6 cibles (0.75), puisque les autres critères ne sont pas aussi bien vérifiés : la cible supplé-

mentaire a une vitesse supérieure à la vitesse limite (S1), la vitesse n’est pas constante

(S2) et la distance entre les véhicules est variable. Puis à partir de t = 340 s, la probabilité



7.3. SCÉNARIO 2 : DÉPASSEMENT D’UN CONVOI 197

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

 

 
pX9 Taille = 6
pX1 Taille = 6
pX2 Taille = 6
pX4 Taille = 6
pX6 Taille = 6
pX7 Taille = 6
pX5 Taille = 6
pX9 Taille = 7
pX1 Taille = 7
pX2 Taille = 7
pX4 Taille = 7
pX6 Taille = 7
pX7 Taille = 7
pX5 Taille = 7
pX9 Taille = 5
pX1 Taille = 5
pX2 Taille = 5
pX4 Taille = 5
pX6 Taille = 5
pX7 Taille = 5
pX5 Taille = 5
pX9 Taille = 4
pX1 Taille = 4
pX2 Taille = 4
pX4 Taille = 4
pX6 Taille = 4
pX7 Taille = 4
pX5 Taille = 4
pX9 Taille = 3
pX1 Taille = 3
pX2 Taille = 3
pX4 Taille = 3
pX6 Taille = 3
pX7 Taille = 3
pX5 Taille = 3

Fig. 7.36 – Probabilité de détection de convoi avec la vérité terrain

chute. En effet, la cible supplémentaire a fini de doubler le convoi et s’éloigne du convoi,

faisant tendre P {S6} vers 0. Une fois que la cible supplémentaire n’est plus détectée dans

l’agrégat, la probabilité d’avoir un convoi de 7 cibles continue cependant à être calculée

et elle converge vers la valeur de la probabilité d’avoir un convoi de 6 cibles, ce qui est

normal puisque on utilise les mêmes valeurs en entrée.

Cependant, il faut tout de même noter que nous utilisons la vérité terrain non bruitée.

Or, pendant la période de dépassement, la différence entre la probabilité d’avoir un convoi

de 6 cibles et un convoi de 7 cibles n’est que de 0.1. On peut s’attendre avec des mesures

bruitées à ce qu’il devienne difficile de distinguer les deux cas.

7.3.2.2 Résultat avec les pistes GMTI

La figure 7.37 présente le calcul de la probabilité que le convoi 1 soit détecté. Cette

probabilité a l’allure d’une courbe de croissance exponentielle qui tend vers la valeur 0.6.

En t = 150 s et t = 350 s, on observe deux chutes dans la croissance de la courbe, qui

correspondent au moment où la cible individuelle « entre » et « sort » du convoi.

Afin d’évaluer le nombre de cibles du convoi, on calcule les probabilités d’avoir NA!
k

cibles où NA!
k est l’ensemble des valeurs différentes prises par la séquence NA

1:k des nombres

de cibles dans l’agrégat (cf. Figure 7.38).

Dans notre scénario, le convoi est formé de 6 cibles. De plus, pendant la phase de

doublement, le nombre de cibles dans l’agrégat est de 7 cibles. Cependant, comme ce

nombre de cibles dans l’agrégat vient d’une estimation N̂A
k et que NA

k est pris comme le

nombre entier correspondant, il y a des erreurs dans l’estimation du nombre de cibles dans

l’agrégat. Ainsi, bien qu’il y ait 6 cibles dans le convoi, il arrive que nous n’ayons que 5
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états estimés pour mettre à jour la probabilité d’avoir un convoi. Ainsi, nous calculons les

probabilités d’avoir 5, 6 et 7 cibles dans le convoi. Les probabilités d’avoir un convoi de

5 et 6 cibles ont des allures similaires. En effet, lorsque le nombre de cibles estimés dans

l’agrégat est de 6 cibles et que l’on continue à calculer la probabilité d’avoir un convoi de

5 cibles, on prend, pour l’estimation, les 5 cibles, parmi les 6, qui sont le mieux disposées

spatialement pour former un convoi (la combinaison de cibles qui réduit la variance dans

l’ensemble des distances successives entre deux cibles ). Finalement, les probabilités d’avoir

un convoi de 5 et 6 cibles ont l’allure de courbes de croissance exponentielle qui tendent

vers 0.6, mais sans les chutes de probabilités qui apparaissaient sur la figure 7.37. En

effet, on parvient bien à sélectionner les 6 (ou 5) cibles parmi les 7 lors de la phase de

doublement, qui appartiennent bien au convoi.

Finalement, afin de discriminer les cas 5 et 6 cibles, on calcule la probabilité d’avoir un

convoi de NA cibles connaissant la séquence des nombres estimés de cibles dans l’agrégat.

En effet, si on calcule la probabilité d’avoir un convoi de 5 cibles alors qu’on détecte 6

cibles depuis plusieurs itérations, on peut pénaliser la probabilité d’avoir un convoi de 5

cibles. Dans la figure 7.39, on observe effectivement que la probabilité d’avoir un convoi

de 6 cibles est plus forte que la probabilité d’avoir un convoi de 5 cibles. La différence

entre les deux probabilités est particulièrement forte pendant la phase de croisement où le

nombre estimé de cibles dans le convoi est proche de 7.
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Fig. 7.37 – Probabilité de détection du convoi 1

7.3.3 Bilan

Dans ce scénario, composé uniquement de cibles proches les unes des autres, nous avons

confirmé les performances des algorithmes hybrides en terme de pistage. Nous combinons

ainsi les capacités de détection des cibles du filtre CPHD avec la précision de l’estimation

de l’état des cibles de l’IMM-MHT, avec ou sans contrainte.
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Fig. 7.38 – Probabilité de détection du convoi 1 de taille NC
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Fig. 7.39 – Probabilité de détection du convoi 1 de taille NC connaissant NA
k0|k

Nous avons également prouvé la justesse du modèle de convoi proposé, puisque la

probabilité d’être un convoi crôıt au cours du temps. Par ailleurs, l’introduction du nombre

de cibles dans le calcul permet de détecter des manœuvres simples comme un dépassement.
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7.4 Scénario 3 : complexe

7.4.1 Description du scénario 3

La durée de simulation de ce scénario est de 600 secondes. Ce scénario est un des

scénarios les plus complexes que nous ayons imaginé dans le cadre de la détection de convoi.

Non seulement la quantité de cibles est importante (14), mais en plus, les manœuvres qui

y ont lieu sont élaborées et la nature des agrégats est difficile à évaluer (on a un véritable

convoi et un agrégat créé à cause d’un véhicule lent qui engendre un ralentissement).

Globalement, il contient :

– un convoi (cibles 3 à 6) de quatre cibles évoluant sur la route principale du nord vers

le sud,

– un tracteur (cible 1) qui évolue très lentement sur la même route mais du sud vers

le nord. Il est doublé par deux cibles (cibles 2 et 10), puis créé un ralentissement ;

les cibles 7, 8 et 9 sont bloquées derrière lui et ne peuvent pas le doubler à cause de

la présence du convoi sur la voie en face,

– trois cibles (cibles 11-13) indépendantes qui apparaissent à différents instants sur la

zone d’observation,

– une cible (cible 14) qui s’arrête à un carrefour pour laisser passer le convoi. Cela

signifie qu’elle ne fournir plus aucune mesure entre les temps t = 361 s et t = 481 s.

Les caractéristiques cinématique et de type des cibles sont décrites dans le tableau 7.11,

tandis que les trajectoires sont illustrées par la figure 7.40.

Convoi 1

Cible 1

Cible 2

Cible 7Cible 8Cible 9

Cible 10

Cible 11

Cible 12

Cible 13

Convoi 1

Cible 1

Cible 2

Cible 7Cible 8Cible 9

Cible 10

Cible 11

Cible 12

Cible 13

Fig. 7.40 – Trajectoire des cibles du scénario 3

Le cumul des plots (Figure 7.42) et la trajectoire du porteur (Figure 7.41) complète la

description du scénario 3.
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Type t0 tf vm Manœuvre

Cible 1 Tracteur 1 s 600 s
5

m.s−1
-

Cible 2 Voiture 51 s 581 s
15

m.s−1 -

Convoi 1
3 jeeps

dC = 100 m
1 s 600 s

8

m.s−1 ẍ2 = −1 m.s−2 ; t = 241 s ; 2 s

Cible 7 Voiture 121 s 600 s
10

m.s−1
ẍ2 = −1 m.s−2 ; à t = 231 s ; 5 s

ẍ2 = +1 m.s−2 ; t = 431 s ; 7 s

Cible 8 Voiture 141 s 600 s
10

m.s−1
ẍ2 = −1 m.s−2 ; à t = 241 s ; 5 s

ẍ2 = +1 m.s−2 ; t = 441 s ; 5 s

Cible 9 Voiture 161 s 600 s
10

m.s−1
ẍ2 = −1 m.s−2 ; à t = 261 s ; 5 s

ẍ2 = +1 m.s−2 ; t = 461 s ; 5 s

Cible 10 Voiture 101 s 600 s
15

m.s−1
-

Cible 11 Voiture 101 s 600 s
9

m.s−1
-

Cible 12 Voiture 321 s 600 s
10

m.s−1
-

Cible 13 Voiture 421 s 600 s
10

m.s−1
ẍ2 = −2 m.s−2 ; t = 521 s ; 5 s

ẍ2 = +2 m.s−2 ; t = 571 s ; 5 s

Cible 14 Voiture 271 s 600 s
10

m.s−1
ẍ2 = −2 m.s−2 ; à t = 357 s ; 5 s

ẍ2 = +2 m.s−2 ; t = 476 s ; 5 s

Tab. 7.11 – Dynamique des cibles du scénario 3 - Chaque ligne d’une case manœuvre

contient trois éléments qui sont les valeurs, le début et la durée de l’accélération.

Fig. 7.41 – Scénario 3 - — Plot MTI avec Doppler positif - — Plot MTI avec Doppler négatif

- © Trajectoire du porteur - “ zone d’observation
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Fig. 7.42 – Cumul des plots MTI du scénario 3 - — Plot MTI avec Doppler positif -

- — Plot MTI avec Doppler négatif - –Route - “ zone d’observation

7.4.2 Résultats du scénario 3 pour la détection de convois

Nous décrivons à présent les résultats obtenus avec 100 jeux de Monte-Carlo avec les

cinq algorithmes.

7.4.2.1 Performances globales

Les performances globales obtenues avec le scénario 3 sont conformes aux performances

obtenues avec les scénarios 1 et 2. Les ratios de longueur des pistes (Figure 7.45) montrent

que les algorithmes utilisant le MHT ont des difficultés à pister les cibles proches : les

ratios de longueur sont inférieurs à 0.7, tandis que pour les algorithmes utilisant le CPHD,

les ratios de longueur restent constants (entre 0.8 et 0.9). Dans les scénarios précédents,

les ratios de longueur étaient toujours supérieurs à 0.9, mais avec le scénario 3, les ma-

nœuvres et les trajectoires sont plus complexes donc le ratio de longueur est légèrement

inférieur à 0.9, mais reste quand même bon au vu de la complexité du scénario. Avec les

cibles indépendantes 13 et 14, cependant, les ratios de longueur sont supérieurs pour les

algorithmes utilisant le MHT. Cela est surement dû aux accélération, décélération et arrêt

de ces cibles qui sont mieux pris en charge par les IMM.

Concernant les RMSE (figure 7.43 et 7.44), ils sont supérieurs pour le filtre CPHD aussi

bien en position qu’en vitesse (en moyenne 38 m et 8 m.s−1). Pour les autres algorithmes,

on observe que les RMSE en position et en vitesse de Hybridation 1 tendent vers les

valeurs de l’IMM-MHT, tandis que pour Hybridation 2, elles tendent vers les valeurs du
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Fig. 7.43 – RMSE position

VS-IMMC-MHT. Il est tout de même bon de noter, que pour les cibles appartenant à des

agrégats, les RMSE position sont globalement plus faibles pour les algorithmes hybrides.

Concernant la complétude (cf. Figure 7.46), comme pour le scénario 2, la complétude

est plus proche de 1 avec les algorithmes utilisant le CPHD qu’avec les algorithmes utilisant

le MHT. Le taux de fausse piste est bas (il apparâıt plus bas que pour les scénarios

précédents car il y a plus de cibles en mouvement), tandis que le taux de pistes redondantes

est très haut pour les algorithmes utilisant le MHT (1.3 contre 1.1 pour les autres).

Fig. 7.44 – RMSE vitesse
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Fig. 7.45 – Ratio de longueur des pistes
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Fig. 7.46 – Complétude, ratio de fausses pistes, ratio de pistes redondantes
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7.4.2.2 Performances de cibles individuelles

Cible 1 Il s’agit du tracteur. Les 5 algorithmes de pistage ont des allures proches pour

la continuité de pistage et le taux de changement de piste. Par conséquent, les RMSE de

Hybridation 1 et Hybridation 2 tendent vers les mêmes valeurs que pour l’IMM-MHT et

la VS-IMMC-MHT.
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Fig. 7.47 – Continuité de pistage de la cible 1
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Fig. 7.48 – RMSE position et vitesse de la cible 1
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Cible 2 C’est la cible qui reste quelques instants derrière le tracteur puis le double en

t = 110 et croise également le convoi 1 entre t = 300 s et t = 350 s. Lorsque la cible

2 entre en interaction avec d’autres cibles, les performances des algorithmes utilisant le

MHT décroissent.
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Fig. 7.49 – Continuité de pistage de la cible 2
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Fig. 7.50 – RMSE position et vitesse de la cible 2
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Cible 3 Il s’agit d’une des cibles qui reste derrière le tracteur en attendant de pouvoir

le doubler après le croisement avec le convoi. Elle est donc très proche du convoi pendant

plusieurs itérations. Par conséquent, les algorithmes utilisant le MHT montrent de réelles

difficultés à la détecter (la continuité de pistage est faible : 0.6).
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Fig. 7.51 – Continuité de pistage de la cible 3

0 100 200 300 400 500 600
0

50

100

150

R
M

S
E

 p
o

si
ti

o
n

 (
en

 m
)

Temps (en s)

 

 

0 100 200 300 400 500 600
0

5

10

15

R
M

S
E

 v
it

es
se

 (
en

 m
/s

)

Temps (en s)

 

 

MHT
CPHD
VS−IMMC
Hybride 1
Hybride 2

MHT
CPHD
VS−IMMC
Hybride 1
Hybride 2

Fig. 7.52 – RMSE position et vitesse de la cible 3
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Cible 9 Il s’agit d’une autre des cibles qui reste coincée derrière le tracteur en attendant

de pouvoir le doubler. Les observations sur ses performances sont les mêmes que pour la

cible 3, mais en pire au niveau de la continuité du pistage (< 0.5). La hausse du taux de

changement de piste entre t = 371 s et t = 421 s correspond au moment où la cible 9 croise

le convoi.
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Fig. 7.53 – Continuité de pistage de la cible 9
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Fig. 7.54 – RMSE position et vitesse de la cible 9
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Cible 13 C’est une cibles individuelle qui n’a aucune interaction avec les autres. Les

performances sont globalement les mêmes pour les 5 algorithmes. On peut juste observer

que les algorithmes utilisant le CPHD montrent des difficultés à initialiser la piste.
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Fig. 7.55 – Continuité de pistage de la cible 13
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Fig. 7.56 – RMSE position et vitesse de la cible 13
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Cible 14 Il s’agit d’une cible individuelle qui se met à l’arrêt avant de pouvoir s’engager

sur une route. On peut globalement faire les mêmes observations que pour la cible 13 : les

algorithmes utilisant le CPHD montrent des difficultés à initialiser la piste. Pendant que

la cible est à l’arrêt (entre t = 420 s et t = 480 s), les performances décroissent mais cela

est dû au fait que des cibles passent à proximité de celle-ci à ce moment-là, fournissant

ainsi de fausses estimations.
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Fig. 7.57 – Continuité de pistage de la cible 14
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Fig. 7.58 – RMSE position et vitesse de la cible 14
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7.4.2.3 Performances avec les nouvelles métriques

En conséquence des résultats globaux et individuels obtenus, les distances de Wasser-

stein et OSPA (cf. Figure 7.59) sont bien plus faibles pour les algorithmes hybrides. La

distance OSPA est ainsi de l’ordre de grandeur de 40 m pour Hybridation 2, tandis qu’elle

est de l’ordre de grandeur de 55 m avec le VS-IMMC-MHT. De la même façon, elle est de

55 m avec Hybridation et de 65 m avec l’IMM-MHT.
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Fig. 7.59 – Cardinalité, distance de Wasserstein et OSPA
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7.4.3 Résultats pour la détection de convois pour le scénario 3

La mise en œuvre du processus de détection de convoi est beaucoup plus complexe

dans ce scénario plus réaliste que les autres. En effet, durant le scénario, plusieurs agrégats

peuvent être détectés à la même itération, d’où la nécessité de mettre en œuvre un processus

de mise en correspondance des agrégats détectés à l’itération courante avec ceux évalués

à l’itération précédente (cf. Partie 4.6).

Nous avons appliqué le processus de détection d’agrégat (cf. Partie 4.1) sur la vérité

terrain. En effet, le tracteur crée à plusieurs reprises des ralentissements, donc des agrégats

qui ne sont pas des convois. Nous obtenons ainsi 3 agrégats tels :

– Agrégat 1 : entre t = 31 s et t = 541 s correspondant à Convoi 1

– Agrégat 2 : entre t = 101 s et t = 161 s correspondant à un premier ralentissement

dû au tracteur

– Agrégat 3 : entre t = 161 s et t = 581 s correspondant à un deuxième ralentissement

dû au tracteur

Par ailleurs, ces agrégats interagissent entre eux et avec les cibles indépendantes.

– Croisement de Agrégat 1 et Agrégat 3 entre t = 341 s et t = 421 s

– Croisement entre t = 261 s et t = 341 s du convoi 1 avec les cibles 2 et 10.

Nous montrons les résultats obtenus pour les différents agrégats détectés. Nous comparons

les résultats obtenus avec les réseaux bayésiens et les réseaux de croyance. Par ailleurs,

concernant les réseaux de croyance, nous comparons les résultats obtenus avec le modèle

présentés en Figure 4.4, avec ceux du modèle présenté en Figure 5.6 dit « bis ». Dans ce

modèle « bis », on ajoute la contraite sur la vitesse que toutes les cibles considérées dans

un convoi doivent évoluer dans le même sens. Le nœud S3 est donc plus discriminatif dans

les cas de croisement.

7.4.3.1 Résultats obtenus avec Agrégat 1 : vrai convoi

Nous montrons à présent les résultats obtenus en terme de détection de convoi avec

l’agrégat 1 contenant 4 cibles. Dans cette partie, nous présentons les distributions de masse

de croyance pour les différents nœuds. Nous montrons tout d’abord les résultats obtenus

avec le réseau bayésien (Figure 7.60).

Entre t = 81 s et t = 161 s, la probabilité d’avoir un convoi de 4 cibles domine la

probabilité d’avoir un convoi de 3 cibles. Elle crôıt vers la valeur 0.6. A partir de t = 171

s, la situation se complique : les probabilités d’avoir un convoi de 5, 8 et 9 cibles sont alors

calculées, mais la probabilité d’avoir un convoi de 4 cibles reste cependant la plus forte.

Les résultats obtenus sont corrects (même si P
{

Sk
9

}

est assez faible ≈ 0.6). Cependant,

on souhaite tout de même avoir plus d’informations sur la raison pour laquelle on calcule

la probabilité d’avoir un convoi de 8 et 9 cibles. C’est pourquoi, on regarde les résultats

obtenus avec les réseaux de croyance.

Les figures 7.61 et 7.62 montrent les croyances mesurées m̃Ω9

k (S9) et estimées m̂Ω9

k (S9)

pour que l’agrégat 1 détecté soit un convoi et sur le doute (m̃Ω9

k (Ω9) et m̂Ω9

k (Ω9)).

Les quatre courbes ont des allures très similaires : les masses de croyance d’avoir un

convoi de 4 cibles dominent les masses de croyance d’avoir un convoi de 5, 8 et 9 cibles. On

peut noter que l’étape d’estimation sur le nœud S9 permet de mettre en valeur les écarts

de croyance entre les différentes hypothèses pour le nombre de cibles dans le convoi. Par

ailleurs, avec le modèle normal comme avec le modèle bis, la croyance mesurée d’avoir un

convoi de 4 cibles tend vers la valeur 0.7, tandis qu’elle tend vers la valeur 0.8 pour les
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Fig. 7.60 – Probabilité pour la variable S9 : P
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Fig. 7.61 – Masse de croyance pour la variable S9 avec le modèle bis : m̃Ω9

k -

(a) réseau classique - (b) réseau bis

croyances estimées. Par contre, la croyance d’avoir un convoi de 8 cibles est plus faible avec

le modèle bis qu’avec le modèle normal. Par conséquent, on discrimine mieux les différentes

hypothèses pour le nombre de cibles dans le convoi.

Les courbes présentées en figure 7.63, montrent le conflit apparu lors de l’étape d’es-

timation sur S9 et elles ont des allures très similaires. Au début, Le conflit est très faible

jusqu’à t = 261 s, moment auquel le convoi est successivement croisé par deux cibles, puis

par l’agrégat 2. A ce moment là, le conflit devient très fort (0.14) jusqu’à t = 421 s, c’est à

dire la fin du croisement avec l’agrégat 2. Il augmente à nouveau entre t = 491 s et t = 501

s, ce qui correspond au moment où la cible 14 redémarre car le convoi a fini de passer.

Le conflit agit donc bien ici comme un indicateur d’évènement propre au convoi et à son

environnement.
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Fig. 7.62 – Masse de croyance estimée pour la variable S9 avec le modèle bis :

m̂Ω9

k - (a) réseau classique - (b) réseau bis
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Fig. 7.63 – Masse de croyance estimée pour la variable S9 avec le modèle bis :

m̂∅
k - (a) réseau classique - (b) réseau bis

La figure 7.64 présente la masse de croyance pour la variable S3 qui correspond au

critère vitesse. Il est intéressant ici de noter les différences entre le modèle normal et le

modèle bis qui se différencient justement au niveau de ce nœud. Les croyances sur S3, en

considérant l’hypothèse d’un convoi de 4 cibles, sont similaires et tendent vers 0.7 pour les

deux modèles considérés. Cependant, pour les autres hypothèses d’avoir 5, 8 et 9 cibles,

avec le modèles normal, leur croyance tend vers la croyance observée avec l’hypothèse de

4 cibles, tandis qu’elle chute complètement avec le modèle bis. Ce modèle permet donc de

mieux discriminer les hypothèses lors de croisement.

La figure 7.65 présente les masses de croyance pour les variables S4 et S8. Les croyances

pour la variable S4 (appartenance à la route) ont les mêmes allures pour les différentes

hypothèses, ce qui est attendu puisque toutes les cibles de ce scénario évoluent sur la route.

Concernant la croyance sur la variable S8 (critère de positionnement spatial), celle-ci est
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Fig. 7.64 – Masse de croyance estimée pour la variable S3 avec le modèle bis :

m̂Ω3

k - (a) réseau classique - (b) réseau bis

supérieure pour l’hypothèse d’un convoi de 4 cibles, car lors des opérations de croisement

les critères de positionnement spatial ne sont pas respectés par les cibles supplémentaires.

Finalement, aucune information de type n’a été simulée, par conséquent, la masse de S5

reste entièrement placée sur le doute.
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Fig. 7.65 – Masse de croyance estimée pour les variable S4 et S8 : - (a) m̃Ω4

k -

(b) m̃Ω8
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7.4.3.2 Résultats obtenus avec Agrégat 2 : premier ralentissement dû au trac-

teur

La durée de détection de l’agrégat 2 est très courte (6 itérations). Au cours de cette

période, les cibles 2 et 10 rejoignent le tracteur et le double successivement. Au cours de

cette période, on observe que la probabilité d’avoir un convoi est faible (Figure 7.66-a),

tandis que les masses de croyance mesurée (Figure 7.67-a) et estimée (Figure 7.67-b) sont

faibles. Le conflit (Figure 7.66-a) est assez élevé (0.14).
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Fig. 7.66 – Masse de croyance estimée pour la variable S9 avec le modèle bis :

m̂∅
k - (a) réseau classique - (b) réseau bis
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Fig. 7.67 – Masse de croyance pour la variable S9 avec le modèle bis - (a) m̃Ω9

k
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7.4.3.3 Résultats obtenus avec Agrégat 3 : deuxième ralentissement du au

tracteur

Les probabilités d’avoir un convoi de 3, 4, 8 ou 9 cibles (Figure 7.68) sont relativement

similaires et faibles (<0.5). Le moment où la probabilité d’avoir un convoi est la plus forte

se situe entre t = 250 s et t = 350 s, c’est à dire le moment précédant le croisement avec le

convoi, par conséquent les cibles se rangent derrière le tracteur en attendant que le convoi

passe pour pouvoir le doubler.
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Fig. 7.68 – Probabilité pour la variable S9 : P
{

Sk
9

}

Entre les temps t = 151 s et t = 251 s, les cibles 7, 8 et 9 s’approchent du tracteur. En

t = 251 s, elles ont rejoint le tracteur et restent bloqués bloqué derrière lui. À partir de

t = 431 s, elles doublent successivement le tracteur. Les figures 7.69 et 7.70 montrent les

croyances mesurées et estimées pour que l’agrégat 3 détecté soit un convoi. On peut faire

les mêmes observations que pour les probabilités : la croyance d’avoir un convoi est assez

faible. Elle est la plus forte entre t = 250 s et t = 350 s. Cependant, il est à noter qu’avec

le modèle bis, on discrimine mieux les hypothèses : il est encore moins probable d’avoir un

convoi de 8 ou 9 cibles.

Concernant le conflit (Figure 7.71), il est élevé pendant toute la durée de la détection.

Finalement, au regard de l’ensemble des résultats obtenus, la vraisemblance pour l’agrégat

3 d’être un convoi est faible.

7.4.4 Bilan sur le scénario 3

On voit une nette différence entre les résultats obtenus pour un vrai convoi et pour des

ralentissements qui créé des agrégats qui ne sont pas de convois. Même pour des agrégats

détectés sur une longue période, la croyance d’avoir un convoi est plus faible. Par ailleurs,

les manœuvres type croisement ne perturbent pas la détection du convoi.
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Fig. 7.69 – Masse de croyance pour la variable S9 avec le modèle bis : m̃Ω9
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Fig. 7.70 – Masse de croyance estimée pour la variable S9 avec le modèle bis :

m̂Ω9

k - (a) réseau classique - (b) réseau bis
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Fig. 7.71 – Masse de croyance estimée pour la variable S9 avec le modèle bis :

m̂∅
k - (a) réseau classique - (b) réseau bis
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7.5 Scénario 4 : manœuvre intrinsèque dans un convoi

7.5.1 Description du scénario 4

La durée de simulation de ce scénario est de 400 secondes. Ce scénario est le scénario

est très complexe dans le cadre de l’évaluation de la nature des agrégats, car une ma-

nœuvre propre au convoi y intervient : la séparation. Par ailleurs, lors de cette opération,

un croisement avec une cible civile a lieu, rendant encore plus difficile l’évaluation de la

situation. Pour résumer, un convoi de huit cibles évoluent sur la route principale du sud

vers le nord.

– entre t = 241 s et t = 291 s, la cible 11 double le convoi.

– à partir de t = 301 s, le convoi se scinde en deux convois de 4 cibles ; les 4 dernières

cibles du convoi bifurquent à droite.

Les caractéristiques cinématiques et de type des cibles sont décrites dans le tableau

7.12, tandis que les trajectoires sont illustrées par la figure 7.72.

Convoi 1

Convoi 2

Cible 9Cible 10

Cible 11

Fig. 7.72 – Trajectoire des cibles du scénario 4

Type t0 tf vm Manœuvre

Convoi 1

6 chars

2 vabs

dC = 100 m

1 s 400 s
10

m.s−1
-

Cible 9 Voiture 1 s 400 s
10

m.s−1
-

Cible 10 Voiture 1 s 400 s
15

m.s−1
-

Cible 11 Voiture 1 s 400 s
17

m.s−1
-

Tab. 7.12 – Dynamique des cibles du scénario 4
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Le cumul des plots (Figure 7.74) et la trajectoire du porteur (Figure 7.73) complètent

la description du scénario 4.

Fig. 7.73 – Scénario 4 - — Plot MTI avec Doppler positif - - — Plot MTI avec Doppler

négatif -© Trajectoire du porteur - “ zone d’observation

Fig. 7.74 – Cumul des plots MTI du scénario 4 - — Plot MTI avec Doppler positif -

- — Plot MTI avec Doppler négatif - –Route - “ zone d’observation
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7.5.2 Résultat du pistage

Dans cette partie, nous nous intéressons aux capacités d’évaluation des convois de notre

module de détection de convoi à partir des pistes issues de l’algorithme Hybride 2. Par

conséquent, nous présentons juste les performances obtenues pour cet algorithme avec la

distance de Wassertein et OSPA (Figure 7.75)
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Fig. 7.75 – Cardinalité, distance de Wasserstein et OSPA

Les distances sont faibles (10 m pour Wasserstein et 40 m pour OSPA) ce qui montre

que les cibles de ce scénario sont correctement pistées.
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7.5.3 Résultat pour la détection de convoi

Au début du scénario, un seul agrégat est détecté. Puis, à partir de t = 341 s (fin de

la séparation du convoi), deux agrégat sont détectés. Nous montrons, dans cette partie,

les résultats de la détection pour les deux agrégats en s’intéressant particulièrement à la

période entre t = 301 s et t = 341 s, où le convoi est en cours de séparation.

La figure 7.76 montre les probabilités d’avoir les convois 1 et 2. Ces probabilités sont

faibles (0.4). On peut supposer que comme le nombre de cibles dans les convois considérés

est plus grand que pour les simulations précédentes, il est plus difficile de satisfaire les

critères du convoi et c’est la raison pour laquelle la probabilité d’avoir un convoi de 8

cibles est faible. Même si la forme de la courbe est conforme aux formes observées pour les

convois pour les scénarios étudiés précédemment, la faiblesse de la valeur de la probabilité

est tout de même problématique.
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Fig. 7.76 – Probabilité pour la variable S9 : P
{

Sk
9

}

- (a) Convoi 1 - (b) Convoi 2

Par contre, les masses de croyances (Figure 7.77) sont, elles assez fortes (≈ 0.9) pour

le convoi d’avoir 8 cibles entre t = 81 s et t = 301 s et d’avoir 4 cibles entre t = 321

s et t = 381 s. On discrimine relativement bien les hypothèses 8 et 9 cibles lorsque le

convoi est doublé par une cible supplémentaire (la cible 11) entre t = 241 s et t = 291s.

Les hypothèses sont moins bien discriminées que lors d’un cas de croisement comme nous

l’avons vu dans le scénario 3. En effet, comme on peut le voir sur les figures 7.78 et 7.80,

l’effet du doublement est moins perçu sur les variables S3 (qui comprend le fait que toutes

les cibles vont dans le même sens) et S8.

Néanmoins, bien que le conflit (Figure 7.79) soit faible, il est tout de même légèrement

plus élevé entre t = 241 s et t = 321s, qui correspond au doublement par la cible 11 et à

la séparation.
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Fig. 7.77 – Masse de croyance estimée pour la variable S9 avec le modèle bis :

m̂Ω9

k - (a) Convoi 1 - (b) Convoi 2
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Fig. 7.78 – Masse de croyance estimée pour la variable S3 avec le modèle bis :

m̂Ω3

k - (a) Convoi 1 - (b) Convoi 2

100 150 200 250 300 350
0

0.02

0.04

0.06

0.08

0.1

0.12

0.14

0.16

0.18

0.2

M
as

se
 d

e 
cr

o
ya

n
ce

 d
u

 c
o

n
fl

it

Temps

Convoi 1 : mΩ(0)

(a)

100 150 200 250 300 350
0

0.02

0.04

0.06

0.08

0.1

0.12

0.14

0.16

0.18

0.2

M
as

se
 d

e 
cr

o
ya

n
ce

 d
u

 c
o

n
fl

it

Temps

Convoi 2 : mΩ(0)

(b)

Fig. 7.79 – Masse de croyance du conflit pour la variable S9 avec le modèle

bis : m̂Ω9

k (∅) - (a) Convoi 1 - (b) Convoi 2
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Fig. 7.80 – Masse de croyance estimée pour la variable S8 avec le modèle bis :

m̂Ω8

k - (a) Convoi 1 - (b) Convoi 2
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t = 301 s t = 311 s t = 321 s t = 331 s

Fig. 7.81 – Zoom sur la séparation du convoi - × position des cibles de l’agrégat - —

distance entre deux cibles

Finalement, pour conclure sur le scénario 4, le cas d’une séparation de convoi est

difficile à qualifier. En effet, jusqu’à ce que l’on détecte 2 agrégats au lieu d’un seul,

le comportement de l’ensemble des cibles reste assimilable à celui d’un seul convoi. La

figure 7.81 illustre les 4 itérations durant lesquelles le convoi se scinde en deux convois.

Durant ces quatre itérations, La vitesse des cibles reste la même, donc le critère vitesse

reste satisfait de la même manière que si le convoi ne se scindait pas pendant les quatre

itérations de la séparation. Par ailleurs, à l’instant t = 301 s, un seul agrégat est détecté

et le convoi amorce la séparation (la vitesse de la cible de tête du groupe qui bifurque

indique un changement de direction) ; la longueur du convoi est la même qu’à l’itération

précédente et la distance entre les cibles est constante. À l’instant t = 311 s, la première

cible du convoi qui bifurque, a tourné, par conséquent la distance entre les cibles n’est plus

tout à fait constante mais presque, car la longueur du convoi ne prend pas en compte les

routes. L’instant t = 321 s, une deuxième cible bifurque à gauche. La longueur augmente

encore, mais très peu au regard de la longueur du convoi et concernant la constance de la

distance entre les cibles, une seule distance est plus grande que les autres, donc l’impact

sur l’évaluation du convoi est faible. Finalement, à l’instant t = 321 s, deux agrégats qui

sont des convois sont détectés.

7.5.3.1 Bilan

Ce quatrième scénario est très difficile à évaluer. Si les modèles proposés parviennent

bien à détecter un convoi de huit cibles puis deux convois de quatre cibles. Pendant la

séparation à proprement parler entre t = 301 s et t = 331 s, on ne parvient pas à détecter

un changement de comportement conséquent et le conflit est relativement faible par rapport

aux autres scénarios.

Il faut tout de même noter que la version probabiliste du modèle est mise en difficulté

par ce scénario (la probabilité de détection est faible), tandis que la croyance conserve le

même ordre de grandeur que pour les scénarios précédent.
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7.6 Influence des paramètres

7.6.1 Nombre de cibles dans le convoi

Afin d’étudier l’influence du nombre de cibles dans le convoi sur les performances de

pistage, nous proposons huit scénarios contenant uniquement un convoi dont le nombre

de cibles varie entre 2 et 9 (Au delà de 9 cibles le MHT ne tourne plus sous matlab). La

figure 7.82 présente les ARMSE position et vitesse, ainsi que les ratios de longueur des

pistes moyennés pour l’ensemble des cibles.
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Fig. 7.82 – Performances en fonction du nombre de cibles - (a) ARMSE en position

- (b) ARMSE en vitesse - (c) Ratio de longueur des pistes - (d-e) Détection de convoi
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On observe que les ARMSE en position restent stables pour les algorithmes hybrides

tandis qu’il croit légèrement pour le VS-IMMC-MHT et pour l’IMM-MHT. Par ailleurs,

les ARMSE vitesse restent stables pour tous les algorithmes (et est toujours excessive-

ment haut pour le GM-CPHD). Finalement, les ratios de longueur des pistes décroissent

légèrement en fonction du nombre de cibles peut être légèrement plus rapidement pour les

algorithmes MHT.

Concernant la détection de convoi (Figure 7.82-(d) et (e)), toutes les courbes de pro-

babilités et de masses de croyances diminue en fonction du nombre de cibles, mais plus

rapidement pour les probabilités.

7.6.2 Distance entre les cibles

Afin d’étudier l’influence de la distance entre les cibles d’un convoi sur les performances

de pistage, nous proposons 4 scénarios contenant uniquement un convoi de 4 cibles dont

la distance varie de 40 m à 100 m. Les figures 7.83 présentent les ARMSE moyennés en

position et vitesse ainsi que les ratios de longueur de pistes pour l’ensemble des cibles. La

distance entre les cibles varie entre 20 m et 100 m. Le ARMSE position reste stable tandis

qu’il augmente pour les algorithmes MHT lorsque la distance entre les véhicules du convoi

croit. Les ARMSE vitesse restent stables pour les 5 algorithmes. Finalement, concernant

le ratio de longueur des pistes, il est stable pour les algorithmes hybrides et augmente

avec la distance pour les algorithmes MHT. Il semble que le ratio de longueur de piste

du VS-IMMC-MHT tend vers celui de Hybridation 2, ce qui sous entend qu’en l’absence

d’agrégat, les performances de Hybridation 2 tendent vers celles du VS-IMMC-MHT. Cela

prouve que l’algorithme hybride pallie bien les difficultés liées au pistage de cibles proches.

Nous aurions pu vérifier cette hypothèse en faisant varier encore plus la distance entre les

cibles.
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Fig. 7.83 – Performances en fonction de la distance entre les cibles - (a) ARMSE

en position - (b) ARMSE en vitesse - (c) Ratio de longueur des pistes



7.6. INFLUENCE DES PARAMÈTRES 231

7.6.3 Densité de fausses alarmes

La figure 7.84 présente les performances obtenues pour différentes valeurs de densité de

fausses alarmes telles que les nombres moyens de fausses alarmes à chaque itération sont :

n1
fa = 6, n2

fa = 8, n3
fa = 10, n4

fa = 25, Les ARMSE positions et vitesse ainsi que le ratio
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Fig. 7.84 – Performances en fonction de la densité de fausses alarmes - (a)

ARMSE en position - (b) ARMSE en vitesse - (c) Ratio de longueur des pistes - (d) distance OSPA

de longueur des pistes restent constant tandis que le ratio de fausses alarmes augmente.

Par ailleurs, on aurait pu s’attendre à voir augmenter la distance OSPA moyenne étant

donné que le taux de fausses pistes devrait augmenter avec le taux de fausses alarmes. Il

n’en est rien.
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7.6.4 Bruit de mesures

Nous reprenons le cas du convoi de 6 cibles présenté dans le scénario 2 (cf. Partie 7.3)

et étudions à présent l’influence du bruit de mesures. Les bruits de mesures utilisés pour

les simulations précédentes (cf. Tableau 7.1) étaient relativement élevés. Nous allons à

présent présenter les résultats pour la détection de convoi pour un bruit de mesure plus

faibles. Ainsi, nous utilisons σr = 15 m, σφ = 6.10−4 et σφ̇ = 1m.s−1. La figure 7.85

présente les résultats pour la détection du convoi 1. Ces résultats sont à comparer à ceux

précédemment exposés sur les figures 7.38 à 7.39.

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

Temps

p
(X

9)

σ
6
=2  δ

2
=3  α

2
=0.2  δ

7
=20  α

7
=0.0125

(a)

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

Temps

p
(X

9,N
C

)

σ
6
=2  δ

2
=3  α

2
=0.2  δ

7
=20  α

7
=0.0125

 

 

5 target convoy
6 target convoy
7 target convoy

(b)

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
0

0.05

0.1

0.15

0.2

0.25

0.3

0.35

0.4

0.45

0.5

Temps

p
(X

9,N
C

,N
C k

|N
k )

σ
6
=2  δ

2
=3  α

2
=0.2  δ

7
=20  α

7
=0.0125

 

 

5 cibles
6 cibles
7 cibles

(c)

Fig. 7.85 – Performances en fonction du bruit de mesure - (a) P
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On observe qu’avec le bruit de mesure dit « moyen », la probabilité de détection du

convoi 1 tend vers la valeur 0.6, tandis qu’avec le bruit de mesure dit « faible », elle tend

avec 0.65 avec les mêmes coefficients de transformation des données en probabilités.
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7.6.5 Paramètres de transformation des données en probabilités

Nous reprenons le cas du convoi de 6 cibles présentés dans le scénario 2 (cf. Partie 7.3)

et étudions à présent l’influence des paramètres de transformation des données en probabi-

lités. Nous proposons un deuxième jeux de paramètres plus discriminatifs (les probabilités

sur les différents nœuds tendent plus facilement vers 0 :

Notation Valeur Nom

Paramètres du graphe flou de la variable S2 (0.8, 0.09) (∆2, α2)

Paramètres du graphe flou de la variable S7 (15, 0.014) (∆7, α7)

Paramètre du graphe flou de la variable S6 1 σ6

Variance de la gaussienne pour le calcul de

P

{

N̂A
k |NA

k−1

}

2 σN

Paramètres du graphe flou de la variable NA (0.5, 0.05) (∆N , αN )

Tab. 7.13 – Jeu de paramètres 2 pour la mise en œuvre des réseaux bayésiens
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Fig. 7.86 – Probabilité d’avoir un convoi avec le jeux de paramètres 1 - (a)
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Avec les paramètres plus discriminatifs, la probabilité d’avoir un convoi conserve la

même allure, mais elle tend vers une valeur plus faible (< 0.6). Cependant, l’avantage est
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Fig. 7.87 – Probabilité d’avoir un convoi avec le jeux de paramètres 2 - (a)
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que l’on discrimine mieux les probabilités d’avoir un convoi de 6 et 7 cibles.

7.6.6 Paramètres d’estimation du nombre de cibles

La figure 7.39 présentait les probabilités d’avoir
{

NC
}

∀i
. Nous faisons à présent varier

les paramètres (σN ,∆N , αN ) pour le scénario 2 tels que :

– σN = 3

– ∆N = 0.5

– αN = 0.2

Ces nouveaux paramètres sont choisis de manière à pénaliser de manière plus impor-

tante les différences de cardinalité entre le nombre de cibles considéré NC
i et NA

k . Effecti-

vement, on observe que les hypothèses 5 et 6 cibles dans le convoi sont mieux discriminés

après la phase de dépassement. Néanmoins, la probabilité d’avoir 7 cibles est plus forte

pendant la phase de dépassement. Cela n’est pas forcément gênant, puisque ces deux hy-

pothèses sont discriminées au niveau du calcul de P
{

Sk
9 |N

A
k0:k,N

C
i

}

(cf. Figure 7.38).
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Fig. 7.88 – Probabilité de détection du convoi 1 de taille NC

7.6.6.1 Bilan

Nous avons testé les limites de notre approche pour le pistage et la détection de convoi

en faisant varier un grand nombre de paramètres. Pour la partie pistage, on tend vers

des conclusions similaires à celle obtenues avec les scénarios. Ainsi, les performances des

algorithmes hybrides en terme de précision de l’estimation tendent vers les performances

du MHT avec ou sans contrainte. Tandis que si les cibles sont distantes, les performances

en terme de détection pour le VS-IMMC-MHT tendent vers celles du filtre CPHD. Nous

avons donc correctement identifié les points forts de ces algorithmes et nous avons su les

exploiter dans l’hybridation.

Concernant la détection de convoi, les limites ont surtout été testées grâce aux différents

scénarios. Cependant, il ressort que le modèle reste stable lorsque l’on fait varier les bruits

de mesure et les paramètres de transformation des données en probabilités.
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Conclusion

Les résultats obtenus avec les différents scénarios sont cohérents aussi bien pour la

partie pistage que pour la partie détection de convoi. Ainsi, pour la partie pistage nous

avons élaboré un algorithme hybride de pistage multicible qui piste aussi bien les cibles

proches que les cibles distantes, contrairement aux approches usuelles. Le principe de

l’hybridation est le suivant. Le filtre CPHD, grâce à une estimation très fiable du nombre

de cibles sur la zone d’observation et grâce à une technique de labellisation efficace, est très

performant pour détecter les cibles, tandis que l’IMM-MHT, avec ou sans contrainte selon

les conditions, améliore l’estimation de l’état des cibles. Finalement, le schéma de principe

de l’algorithme hybride peut être ramené au schéma de principe présenté en figure 7.89.

Algorithme 1

Détection

des cibles

Algorithme 2

Estimation

précise

Choix

des pistes

SIG

GMTI

{T 1
k , N̂k|k}

T 2
k

X̂k|k

Fig. 7.89 – Principe général de l’hybridation

L’algorithme 1 a pour caractéristique de détecter avec précision et rapidité les pistes.

L’algorithme 2 peut être plus complexe, il utilise tous les moyens disponibles (coordonnées

des routes, type des cibles, approche multi-modèles. . . ) pour obtenir une estimation de

l’état la plus précise possible. Dans des conditions différentes (équation de mouvement

non linéaire par exemple), on pourrait imaginer utiliser un tout autre algorithme que le

MHT pour l’Algorithme 2 (inspiré du filtrage particulaire par exemple).

Concernant la partie détection de convoi, la variété et le niveau de difficulté des scéna-

rios proposés nous permet de juger de la robustesse et de la pertinence du modèle élaboré.

Ainsi, dans des scénarios simples, on parvient à détecter des convois avec une probabi-

lité forte et même à évaluer avec précision le nombre de cibles le composant. Pour des

scénarios plus complexes (grand nombre de cibles dans le convoi, manœuvres internes,

interaction avec d’autres cibles), la valeur des probabilités de détection diminue, tandis

qu’avec les TBM, les croyances restent fortes. Par ailleurs, nous exploitons avec ce forma-

lisme, le conflit qui apparâıt sur la croyance d’avoir un convoi. Ce conflit agit comme d’un

indicateur de manœuvres. Un dernier travail consisterait à utiliser le conflit sur les nœuds

intermédiaires afin de qualifier les manœuvres.

Pour finir, le modèle est robuste aux « faux convois ».
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Résultats sur données réelles

Pour des raisons de confidentialité, ce rapport n’est pas attaché au manuscrit de thèse.

Il est référencé sous le titre . . .
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Chapitre 9

Conclusion générale

et perspectives

Dans le domaine du traitement de l’information, la multiplication des sources de don-

nées soulèvent le problème de la pertinence de l’information. Ainsi, une part importante

du problème est l’élévation du niveau sémantique d’une donnée fournie à un opérateur :

on souhaite, à partir d’une donnée numérique, produire une information parlante pour

un être humain. Dans le cadre de la surveillance du champ de bataille, la problématique

est identique et c’est la raison pour laquelle nous nous sommes intéressés à la notion

d’évaluation de situation. Dans ce cadre, nous avons utilisé les données issues de capteurs

GMTI, SAR et vidéo, ainsi que les SIG afin de mettre en œuvre l’évaluation de la situation

tactique. Partant du modèle JDL, nous proposons dans cette thèse de faire une évaluation

globale des entités présentes et de dégager, à travers l’étude des relations existant entre

elles et avec leur environnement, des objets d’intérêt. L’évaluation de ces objets d’intérêt

au cours du temps permet de faire une analyse plus pertinente et plus fine de la situation

sur la zone observée. Un objet d’intérêt a particulièrement retenu notre attention : il s’agit

du convoi. En effet, celui-ci est d’un haut intérêt stratégique car il reflète un déplacement

opérationnel d’hommes et de matériels. Cependant, de par la proximité des cibles qui le

composent, il est très difficile à détecter et à caractériser. L’idée de cette thèse est donc de

développer une technique pour l’évaluation globale de la situation ainsi que la détection

de convoi et de généraliser la méthode de détection à n’importe quel type d’objets d’intérêt.

Dans le cadre de l’évaluation globale de la situation, l’utilisation d’une technique de

trajectographie à partir des données issues de capteurs GMTI est incontournable, car c’est

l’un des seuls capteurs aéroportés capable de couvrir une très grande zone d’observation

quelles que soient les conditions climatiques. Or, comme nous l’avons montré à travers une

étude comparative théorique des techniques usuelles de pistage, ces dernières montrent

des faiblesses concernant le pistage de cibles proches, à l’exception du filtre CPHD. C’est

pourquoi nous avons développé un algorithme hybride CPHD-MHT, afin de combiner les

avantages de ces techniques usuelles (à savoir : capacité de pistage des cibles proches -

précision de l’estimation de l’état) en limitant leurs inconvénients (estimation de la vitesse

des cibles - dégradation des performances lorsque les cibles sont proches). Par ailleurs,

afin d’améliorer la précision dans l’estimation de l’état des cibles, nous avons introduit les

coordonnées des routes contenues dans les SIG, à travers l’utilisation, dans l’algorithme

hybride, du VS-IMMC-MHT. Il s’agit d’un algorithme dérivé de l’IMM-MHT qui contraint

le pistage de cibles manœuvrantes sur le réseau routier. Les points forts de cet algorithme

sont la prise en compte de modèles on-road et off-road : il est ainsi capable de pister les

cibles sur et en-dehors du réseau routier. Par ailleurs, lorsqu’une cible arrive à proximité

d’une intersection, il est capable de différer le moment de la prise de décision grâce à un

test séquentiel de Wald. Ainsi, grâce aux différentes informations disponibles, nous sommes

239
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en mesure de pister avec précision un grand nombre de cibles, que celles-ci soient proches

ou distantes les unes des autres et qu’elles évoluent sur le réseau routier ou non.

Dans le cadre de la détection de convois, nous avons développé une méthode de dé-

tection originale au vue de la littérature. L’idée principale est de dire que la précision du

pistage est suffisante pour évaluer le comportement d’un agrégat par l’étude du compor-

tement individuel des cibles. Ainsi, nous avons développé un modèle graphique prenant

en compte un maximum des caractéristiques des cibles constituant un convoi dans le but

d’évaluer si l’agrégat détecté à partir des pistes est un convoi ou non. Le choix des modèles

graphiques a été fait suite à une étude approfondie des techniques de modélisation et de

représentation de l’incertain. Nous avons constaté que, par la multiplicité et l’hétérogénéité

des contraintes liées à l’objet d’intérêt convoi, les modèles graphiques étaient très adaptés.

Par ailleurs, nous avons développé ce modèle sous deux formalismes. Tout d’abord dans un

cadre probabilistes, en effet, les probabilités constituent une représentation de l’informa-

tion incontournable. À ce stade, nous sommes capables de détecter et de caractériser des

convois (et non pas un ensemble de véhicules ponctuellement proches). Cependant, cette

approche montre des faiblesses lorsque le convoi manœuvre, c’est pourquoi, nous nous

sommes intéressés aux réseaux crédibilistes afin d’étudier le doute et le conflit sur les dif-

férents nœuds du réseau afin de mieux évaluer les manœuvres intrinsèques et extrinsèques

du convoi.

Il faut noter que l’utilisation des modèles graphiques n’a pas constitué qu’un simple

transfert de technologie. Nous avons développé quelques outils théoriques à travers l’utili-

sation des réseaux crédibilistes. Tout d’abord, nous avons formalisé le processus d’inférence

d’un nœud à l’autre. Par ailleurs, nous avons pour la première fois utilisé un filtre temporel

crédibiliste afin de rendre notre réseau dynamique.

Au cours de cette thèse, nous avons choisi de développer un algorithme hybride de

pistage multicible, développé un modèle de réseau bayésien dynamique et introduit le

modèle des croyances transférable dans cette dernière approche. Cependant, de nombreuses

perspectives restent à explorer.

Perspectives

Perspectives pour le pistage multicible

Au niveau du pistage multicible, nous avons développé un algorithme hybride. Une

autre alternative aurait été de pallier directement les faiblesses de l’estimation de l’état du

GM-CPHD. Par exemple,

– amélioration de l’estimation de la vitesse des cibles en appliquant un filtre de Kalman

a posteriori ,

– amélioration de l’estimation de la vitesse des cibles en prenant en compte de l’effet

Doppler dans le processus de pistage,

– ajout des contraintes routière à la manière du VS IMMC MHT en considérant un

test de Wald pour les intersections et les modèles on-road/off-road pour pister les

cibles sur et en dehors du réseau routier,

– trouver un développement théorique pour le GM-CPHD pour s’affranchir de l’hypo-

thèse de constance de la probabilité de détection et de la probabilité de survie pour

le rendre compatible avec la problématique de masques de terrain.
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Par ailleurs, nous aurions pu améliorer l’évaluation des performances de notre algo-

rithme en simulant le phénomène des cibles non-résolues. Ces dernières sont des objets

qui sont tellement proches au regard de la résolution du capteur, qu’une seule mesure est

fournie. Dans le cadre de l’évaluation de convois, les résultats auraient été plus pertinents.

Cela dit, les résultats obtenus avec les données réelles ont été conformes à ceux obtenus

avec les données simulées. Une autre petite amélioration serait de prendre mieux en charge

les cibles qui sortent de la zone d’observation à la manière du traitement réalisé avec les

masques de terrain.

Pour finir sur le pistage, un important travail reste à accomplir afin d’adapter l’algo-

rithme au cas multicapteur.

Perspectives pour la détection d’objets d’intérêt

Concernant la détection d’objets d’intérêt, il faudrait généraliser la méthode de détec-

tion de convois, telle qu’elle est représentée en figure 9.1 à n’importe quel type d’objets

d’intérêt, connu ou inconnu. Une méthode envisageable serait de faire de l’apprentissage

sur la structure du réseau. Cette étape d’apprentissage ne pourra se faire sans avoir l’avis

des opérationnels. Par ailleurs, les modèles pourraient encore être enrichis par l’utilisation

d’autres types de données comme les données ESM, infra-rouge ou encore les renseigne-

ments d’origine humaine.

SAR

GMTI

SIG

vidéo

Pistage

Multicible

DRI

Traitement Transformation des données

Loi de Rayleigh

Transformations

Floues

contrainte

vitesse spatialetypecontexte

convoitemporelle

Modèle

Convois

piste

type

Fig. 9.1 – Schéma du processus de détection de convoi

Cette méthode pourrait être généralisée comme présenté sur la figure 9.2. À partir des

informations contextuelles et issues des capteurs , des étapes de traitement sont réalisées

afin de dégager des informations pertinentes (ou contraintes). Ces attributs de contrainte

sont alors testés sur des modèles connus d’objets d’intérêt, notés OI2, OI3, . . . comme

le convoi. La structure de ces objets d’intérêt est toujours la même : ainsi les différentes

contraintes aboutissent à un seul nœud racine qui évalue si l’objet détecté est un des objets

déjà connus. Si de manière récurrente, un objet ne correspond à aucun des objets d’intérêt

connus, il peut être envisageable, en collaboration avec des opérationnels, de lancer un

apprentissage pour modéliser un nouvel objet. Comme on suppose que l’objet d’intérêt a

une structure d’arbre (toutes les contraintes aboutissent sur le nœud OI), l’apprentissage

peut se faire à deux niveaux. D’une part, au niveau du choix des contraintes dont dépend

l’objet, l’opérateur peut faire apprendre au système de nouvelles contraintes ou en utiliser

des connues. D’autre part, une fois ces contraintes identifiées, l’apprentissage pourrait avoir

lieu dans la pondération des différents nœuds parents.

Ainsi, pour la suite de ces travaux, il faut concevoir un système de fusion de données

multicapteur dans lequel l’intégration de l’avis d’experts sera primordiale. Par ailleurs,

l’importance et l’impact des décisions qui sont prises quant à une éventuelle réponse à une
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menace est tellement critique qu’ils justifient complètement l’intervention humaine et le

fait qu’on ne puisse pas complètement automatiser le système d’évaluation de situations.

Perspectives pour les réseaux crédibilistes

Les dernières perspectives concernent les réseaux crédibilistes. Il reste beaucoup de

travail théorique dans ce domaine. Par exemple, dans notre application, l’utilisation des

fonctions de croyance est fortement limitée par la relation (5.22) de transformation des

données en masses de croyance. Il pourrait être judicieux d’introduire l’incertitude des

données dans les masses de croyance et de pondérer la masse de croyance accordée au

doute par l’incertitude des données.

Par ailleurs, le mécanisme de propagation de l’information à travers le réseau est limité

à des réseaux très simples. Il serait donc très intéressant d’adapter le mécanisme d’inférence

JLO [Jensen 1990] aux fonctions de croyance.



Annexe A

Les réseaux bayésiens

Sommaire
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A.4.1 Les châınes de Markov du 1 ordre . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 249
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Introduction

Les réseaux bayésiens représentent l’union entre les la théorie des probabilités et la

théorie des graphes. Le graphe permet de représenter les relations de causalité existant

entre les variables d’un système et les probabilités jointes permettent de quantifier cette

relation. Initialement introduit par Pearl en 1988 (cf. [Pearl 1988]), l’utilisation première

des réseaux bayésiens est de calculer la probabilité d’une hypothèse connaissant certaines

observations. Mais de par leurs nombreuses extensions, ils peuvent également être très

utile pour déterminer la valeur la plus probable d’une variable, connâıtre la cause la plus

probable d’une information donnée ou analyser la sensibilité du système par rapport à

une information.

De par ce fait, les réseaux bayésiens trouvent de nombreuses applications dans les

domaines suivants :

Santé : en tant qu’aide au diagnostic par exemple ([Djebbar 2006],[Bellot 2002]) ou dans

la recherche génétique ([Murphy 1999])

Industrie : pour le contrôle de systèmes autonomes, ou encore la reconnaissance de

paroles([Zweig 1998]), formes ([Olivier 2003])ou d’écriture([Hallouli 2004a])

Défense : pour l’évaluation de comportement menaçants ([Johansson 2006],

[Singh 2004],[Okello 2003])

243
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Banque/Finance : pour l’analyse financière ou la détection de fraude

Marketing : dans le domaine du data mining pour l’analyse du comportement des

consommateurs à partir de bases de données

Informatique : pour la sécurité des réseaux et d’internet

Environnement : pour la prédiction météorologique

A.1 Généralités sur les réseaux bayésiens

A.1.1 Introduction

Les réseaux bayésiens mêlent les outils de la théorie des graphes et de la théorie des

probabilités. Ce formalisme très puissant permet ainsi une représentation intuitive (repré-

sentation qualitative) de la connaissance du système ainsi qu’une représentation quanti-

tative grâce aux tables de probabilité. La représentation de la connaissance se base sur

la construction d’un graphe acyclique G dans lequel chaque nœud représente une variable

du système et les arcs les relations de causalité existant entre elle. A chaque variable est

associée une distribution de probabilité locale quantifiant la relation causale.

A.1.2 Définition

Définition A.1.1 (Réseau bayésien). Soient :

- un graphe acyclique orienté G = (V,A), où V est l’ensemble des nœuds de G et A

l’ensemble de ses arcs.

- un espace probabilisé fini (Ω,Z,P ), contenant N variables aléatoires (∀N ∈ N
+)

{X1, . . . ,XN}.

L’ensemble (G, P ) est un réseau bayésien si et seulement si

- il existe une bijection entre les nœuds V du graphe G et les variables du système

{S1, . . . , SN}.

- la propriété suivante est vérifiée :

P {X1, . . . ,XN} =

N
∏

i=1

P {Xi|Pa(Xi)} (A.1)

où Pa(Xi) représente les nœuds parents de Xi.

En effet, quel que soit le type de relation observée, la probabilité conditionnelle d’un

nœud ne dépend que des nœuds parents (appelés parfois aussi prédécesseur). Ainsi, par

exemple dans le cas de la liaison divergente (cf. Figure A.2),P {X3|X1,X2} = P {X3|X2}.

Cette relation est la clé de voute des réseaux bayésiens, puisque c’est à travers elle que

s’expriment les relations de causalité entre les variables, limitant ainsi le nombre de pro-

babilités conditionnelles à calculer.

A.1.3 Structure

Il existe trois relations pouvant lier des évènements dans un réseau bayésien :

– liaison linéaire (cf. Figure A.1)

– liaison divergente (cf. Figure A.2)

– liaison convergente (cf. Figure A.3)
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X1 X2 X3

Fig. A.1 – Linéaire

X1

X2

X3

Fig. A.2 – Divergente

X1

X2

X3

Fig. A.3 – Convergente

Prenons le réseau bayésien présenté dans la figure A.4 (exemple extrait de [Bellot 2002])

qui modélise la probabilité pour un chemin d’être glissant ou non à travers l’étude de 4

variables supplémentaires : la saison X1, si l’arrosage est en marche X2, si la pluie tombe

X3 et si le chemin est mouillé X4. Il est graphiquement visible qu’aucun lien n’existe entre

la variable X1 et X5. Cela confirme notre compréhension intuitive du problème, à savoir

que la saison n’a pas une influence directe sur le fait que le chemin soit mouillé ou non. Il

n’y a donc pas d’intérêt à calculer la probabilité conditionnelle de X1 avec X5. L’évaluation

globale du graphe va donc se faire de la façon suivante :

P {X1, . . . ,X5} = P {X1}×P {X2|X1} ×P {X3|X1} ×P {X4|X2,X3} ×P {X5|X4} (A.2)

X1

X2 X3

X4

X5

X1 : Saison {Printemps, t, Automne,Hiver}

X2 : Arrosage {on, off}

X3 : Pluie {oui, non}

X4 : Chemin mouillé {oui, non}

X5 : Chemin glissant {oui, non}

Fig. A.4 – Un exemple de réseau bayésien avec 5 variables

A.1.4 La d-séparation : définition et propriété

Pour savoir si il existe un blocage de l’information entre deux variable ou deux groupes

de variables, la notion de d-séparation est utilisée et il s’agit d’une notion très impor-

tante puisqu’elle permet de déterminer si l’entrée d’une certitude (instantion) dans une

partie du réseau influence les probabilités d’une autre partie du réseau. Elle précise dans

quelles conditions une information peut être traitée localement sans perturber l’ensemble

du graphe. Le principe de la d-séparation est de déterminer si deux variables quelconques

sont indépendantes conditionnellement à un ensemble de variables instanciées.

Définition A.1.2 (d-séparation). Un chemin orienté entre deux nœuds représentant les

variables Xi et Xj est bloqué par un ensemble de nœuds E si au moins une des deux

conditions suivantes est vérifiée :



246 ANNEXE A. LES RÉSEAUX BAYÉSIENS

– le chemin1 orienté converge en un nœud Xk /∈ E tel que l’ensemble des nœuds parents

de Xk noté ND(Xk) vérifie ND(Xk) ∩ E = φ

– le chemin passe par un nœud Xk ∈ E et la connexion en Xk est soit divergente, soit

en série.

Un ensemble E d-sépare les ensembles X et Y si tout chemin entre un élément de X et

un élément de Y est bloqué par E.

L’implication probabiliste de la notion de d-séparation est que si X et Y sont d-séparés

par E (notation : (X ‖ Y |E)G)dans un réseau bayésien, alors X et Y sont indépendants

conditionnellement à E(notation : (X ‖ Y |E)P ).

Prenons comme exemple les différentes structures de liaisons. Concernant la liaison

convergente (cf. Figure A.1), il n’y a pas de d-séparation de X1 et X3 par X2, tandis que

pour les liaisons divergentes et série (cf. Figure A.2, A.3), X1 ‖ X3|X2 .

A.1.5 Construction d’un réseau bayésien et apprentissage

La construction d’un réseau bayésien se fait en trois étapes :

1. Définition des variables d’état : Quel que soit le système voulu, nous voulons faire son

évaluation de la manière la plus précise possible. Il faut donc dans un premier temps

évaluer toutes les variables pertinentes par rapport à la problématique étudiée.

2. Etude qualitative : définir les relations d’influence qui existent entre les variables

3. Etude quantitative : spécifier numériquement les distributions de probabilités condi-

tionnelles

Si intuitivement ces étapes paraissent claires, pratiquement il ne parait pas si évident de

mettre en œuvre les étapes 2 et 3, et plus particulièrement l’étape 3 puisqu’elle fait in-

tervenir des données numériques. Une solution existe : l’apprentissage soit par expertise,

soit à partir d’un jeu de données. L’apprentissage par expertise pose le délicat problème

de l’intervention humaine. Si elle est largement envisageable au niveau de l’étape 2, elle

semble plus délicate pour l’étape 3 où doivent être transposées des données en probabi-

lité. L’apprentissage à partir d’un jeu de données, bien que complexe, constitue donc une

alternative fiable, si on dispose d’un jeu de données.

A.1.5.1 Apprentissage de structure

L’apprentissage de la structure d’un réseau bayésien n’est pas une tâche aisée. Le

nombre de structures possibles pour un réseau contenant n nœuds est super-exponentiel.

Il n’est donc pas envisageable de faire un parcours exhaustif des structures et de choisir le

meilleur au delà de 7 ou 8 nœuds. Les algorithmes d’apprentissage de structure utilisent

donc des heuristiques de recherche dans l’espace des graphes acycliques dirigés auquel

appartient un réseau bayésien. Pour que la recherche soit efficace, le graphe se construit

progressivement grâce à des ajouts et des suppressions d’arc et en utilisant une fonction

score calculable localement pour limiter le calcul à la variation locale qui existe entre deux

structures. Le score S(G) d’un réseau G doit être d’une des deux formes suivantes :

S(G) =

n
∑

i=1

s(Xi, pa(Xi)) ou S(G) =

n
∏

i=1

s(Xi, pa(Xi)) (A.3)

1un chemin est une séquence consécutive d’arcs non dirigés dans le graphe
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Il existe ensuite un nombre important d’algorithme différents pour les heuristiques de

recherche. Les plus connus sont l’algorithme PC, l’algorithme de poids minimum, l’algo-

rithme K2, la recherche gloutonne ou encore le Stuctural-EM, variation de l’algorithme

d’Expectation-Maximisation. Pour une description plus complète de ces algorithmes, nous

recommandons la lecture de [Olivier 1988] et de [Auvray 2001]

A.1.5.2 Apprentissage des probabilités conditionnelles initiales

A partir d’une base de données existante, l’ensemble des probabilités sont initialisées.

Cette étape pour un nœud dépend de la nature de la variable représentée (discrète ou

continue) et de la nature de ses parents. Cette étape d’initialisation est cruciale pour

l’efficacité du processus d’inférence qui va suivre. A noter que si un nœud fils est discret

et que ses parents sont continus, il n’existe pas de méthodes d’initialisation exacte.

A.2 Inférence bayésienne

Un réseau bayésien permet donc de représenter un ensemble X de variables aléatoires

tel que ∀N ∈ N
+, l’ensemble X = {X1, . . . ,XN} ainsi que les relations de dépendances

existant entre ces variables. P (X) désigne la distribution de probabilité sur cet ensemble.

Si nous disposons d’une nouvelle information ε sur notre système, alors il est souhaitable

de mettre à jour la connaissance que nous avons du système à travers le réseau bayésien.

Cette mise à jour se fait en utilisant la règle de Bayes pour le calcul de la distribution de

probabilités a posteriori P (X|ε).

Cependant, il faut trouver un moyen de propager cette information dans un ré-

seau parfois compliqué. Plusieurs méthodes ont dès lors été proposées. Il existe

plusieurs méthodes d’inférence exacte, celles-ci sont assez finement décrite dans

[Meviren 2004]. Une méthode d’inférence exacte reprise dans bon nombre d’applications

(cf. [Hallouli 2004a],[Djebbar 2006]) est celle du JLO du nom de ses auteurs Jensen, Lau-

ritzen et Olesen qui a pour principe de transformer le graphe G représentant le réseau

bayésien en un arbre de jonction T , ensemble équivalent à G de sous-graphes complets

(cliques) les plus petits possibles dans lesquels l’information est plus facile à propager.

Une autre solution, d’approximation cette fois, très usitée dans le cas où les données sont

incomplètes ou lorsque le réseau est très complexe est l’algorithme EM (Expectation Maxi-

misation).

A.2.1 L’algorithme JLO

L’algorithme se déroule en deux étapes : une première étape de prétraitement pour

obtenir un arbre de jonction et une étape de propagation où les nouvelles informations

sont propagées grâce à l’arbre de jonction.

A.2.1.1 Construction de l’arbre de jonction

La transformation du réseau bayésien (cf. Figure A.5 - (a)) en arbre de jonction se fait

en trois étapes :

– La moralisation (cf. Figure A.5 - (b)) : tous les arcs dirigés sont transformés en arcs

non-dirigés puis tous les parents d’une même variable sont mariés deux à deux.
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– La triangulation (cf. Figure A.5 - (c)) : le graphe moralisé précédemment décrit

est triangulé afin d’en extraire des cliques de noeuds qui sont des sous graphes

complets2 du réseau bayésien.Un graphe est dit « triangulé » si et seulement si tous

ses nœuds peuvent être éliminés. Un nœud peut être éliminé lorsque tous ses voisins

sont connectés deux à deux c’est à dire si il appartient à une clique dans le graphe.

Si un nœud n’est pas éliminable, il est possible de rajouter des arcs. Pour des raisons

de complexités calculatoires, il est souhaitable d’obtenir des cliques les plus petites

possibles, en effet ces cliques forment par la suite les nœuds de l’arbre de jonction.

Cependant, la triangulation est un problème NP-complet, plusieurs approches ont

été retenu par la communauté scientifique comme l’algorithme de triangulation avec

critère d’optimalité ou par ajout du minimum d’arc.

3 2 1

4 5 6

7 8

9 10

11 12

(a)

3 2 1

4 5 6

7 8

9 10

11 12

(b)

3 2 1

4 5 6

7 8

9 10

11 12

(c)

Fig. A.5 – Transformation du réseau bayésien - (a) réseau bayésien - (b) Moralisation

- (c) Triangulation

– Formation de l’arbre de jonction : dans le processus d’inférence, l’arbre de jonction

est calculé une fois et une seule, cependant selon l’algorithme de triangulation choisi,

plusieurs arbres de jonction sont envisageables.

Définition A.2.1 (Arbre de jonction). Soit C = {C1, . . . , CM} un ensemble de sous en-

semble d’un ensemble fini de nœuds V et soit T un arbre dont l’ensemble de nœuds est C.

L’arbre T est appelé arbre de jonction si et seulement si ∀(i, j) ∈ {1, . . . ,M} tel que i 6= j,

pour toutes les paires (Ci, Cj) issue de C, l’intersection Sij = Ci
⋂

Cj est contenue dans

chaque nœud sur le chemin unique allant de Ci à Cj dans T et est non vide. L’ensemble

Sij est appelé séparateur (sepset). De plus, l’ensemble des séparateurs est désigné par S.

Dans notre application, désignons par C1 et C2 les deux premiers nœuds de l’arbre tel

que C1 = {1; 2; 6} et C2 = {2; 5; 6} où {1; 2; 5; 6} fait partie de l’ensemble V = {1, . . . , 12}

des nœuds. Nous voyons que l’intersection C1
⋂

C2 = {2; 6} est non nulle et est contenue

dans C1 et C2.

2C’est le graphe dont les sommets sont tous reliés deux à deux par une arête
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Après cette première étape de construction, nous pouvons à présent aborder les pro-

blèmes d’initialisation des tables de probabilité.

A.2.1.2 Initialisation de l’arbre de jonction

Il s’agit d’évaluer les probabilités liées à l’arbre T de jonction de façon équivalente

au graphe G initial, dont nous sommes sensés connâıtre les distributions de probabilités

conditionnelles de l’ensemble des variables S = {X1, . . . ,XN} : P (Xi|Parent(Xi)). Cela

se fait en trois étapes :

1. Assigner chaque Si à une clique Cj ∀i ∈ {1, . . . ,N} et ∀j ∈ {1, . . . ,M}

2. Pour chaque clique à qui est assignée au moins une variable, calculer la fonction

potentielle aC de la clique comme le produit des P {Xi|Pa(Xi)} de toutes les variables

affectées à cette clique.

∀i ∈ {1, . . . ,M} , aC(Ci) =
∏

X∈Ci

P {X|Parent(X)} (A.4)

3. Pour chaque séparateur, assigner la valeur 1 au potentiel bS(S).

Finalement, l’expression de la distribution de probabilité jointe du réseau bayésien peut

s’écrire de la façon suivante :

P {S1, . . . , SN} =

∏

C∈C P {XC}
∏

S∈S P {XS}
(A.5)

A.2.1.3 Propagation de l’information

Le principe avec le JLO est de transmettre l’information de cliques en cliques. Pour

cela, la notion de flux d’une clique Ci à une clique Cj (∀(i, j) ∈ {1, . . . ,M}) est introduite.

Or ce flux entre deux cliques est définie grâce au séparateur Sij. Tout d’abord le flux initial

ΦSij
est mis à jour par marginalisation du potentiel des cliques à travers les variables qui

sont dans Ci mais pas dans Sij :

Φ∗
Sij

=
∑

Ci/Sij

aC(XCi
) (A.6)

Le facteur de mise à jour du flux peut s’écrire comme le ratio entre le flux mis à jour et

l’ancien flux :

λSij
=
Φ∗

Sij

ΦSij

(A.7)

La probabilité associée à la clique Ci peut à présent être mise à jour :

a∗C(Ci) = aC(Ci) × λSij
(A.8)

A.2.2 L’algorithme EM

L’algorithme EM, pour Expectation-Maximisation ou Espérance-Maximisation en fran-

çais, permet de traiter des bases de données incomplètes sans avoir à ajouter une nouvelle

modalité signifiant qu’un donnée n’est pas mesurée à chaque nœud. A partir des données

initiales, l’espérance des données manquantes va être estimée de façon itérative jusqu’à

convergence de ces estimations. En d’autres termes, cet algorithme maximise, de façon
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itérative dans l’espace des variables du système, la fonction de vraisemblance des obser-

vations Y , c’est à dire la densité de probabilité P (Y |X) de l’ensemble des observations

conditionnées sur l’ensemble des variables du système X.

A.3 Les réseaux bayésiens dynamiques

Les réseaux bayésiens dynamiques ou DBN pour Dynamic Bayesian Networks en an-

glais étendent la représentation des réseaux bayésiens aux processus dynamiques. Il s’agit

en fait d’une châıne du même réseau bayésien répété autant de fois que nécessaire (suivant

la longueur de la séquence d’observations). Chaque répétition est un pas de temps per-

mettant de représenter l’évolution du phénomène stochastique. Ils contiennent chacun un

certain nombre de variables aléatoires représentant les observations et les états cachés du

processus. La figure A.6 présente l’exemple précédent A.4 présenté de manière dynamique,

où nous considérons que la connaissance que nous avons sur la pluie à l’itération k − 1 a

une influence sur la probabilité qu’il ait plu à l’itération k et que de plus l’état X2 (grisé)

est un état caché.

X1

X2 X3

X4

X5

X1

X2 X3

X4

X5

itération k − 1 itération k

Fig. A.6 – Un exemple de réseau bayésien dynamique

Soit X(t) l’ensemble des variables du système à un temps t tel que(∀N ∈ N
+) X(t) =

{X1(t), . . . ,XN (t)}. De la même façon que pour un réseau bayésien classique (cf. équation

(A.1)), la densité jointe de probabilité d’un réseau bayésien pour un intervalle de temps

fini [1, T ] s’écrit :

P (X(1), . . . ,X(T )) =

T
∏

t=1

N
∏

i=1

P (Xi(t)|Pa(Xi(t))) (A.9)
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A.4 Les modèles de Markov cachés

A.4.1 Les châınes de Markov du 1 ordre

Les Modèles de Markov cachés ou HMM pour Hidden Markov Models servent à modé-

liser l’évolution dans le temps d’un processus stochastique. Nous considérons un système

donné qui est dans un état n parmi N états distincts notés x1, . . . , xN . A intervalle de

temps régulier, le système évolue et change d’état ou non. A l’instant t, nous notons X(t)

l’état du système. Le passage d’un état xi à xj se fait avec une certaine probabilité notée :

∀(i, j, k) ∈ {1, . . . , N} , P (X(t) = Xj |X(t− 1) = xi,X(t− 2) = xk, . . .) (A.10)

qui dépend des états antérieurs du système.

Dans les modèles de Markov du premier ordre, nous considérons que l’état du système

à l’itération t ne dépend que de l’état du système à l’itération t − 1. La probabilité que

l’état du système soit Xi à l’itération t sachant qu’il était dans l’état Xj à l’itération t− 1

est égale s’écrit alors :

∀(i, j) ∈ {1, . . . , N} , P (X(t) = Xj |X(t−1) = xi,X(t−2) = xk, . . .) = P (X(t) = xj |X(t−1) = xi)

(A.11)

Sous cette condition et en considérant que le modèle de Markov est homogène, nous pou-

vons construire une matrice A des probabilités de transitions indépendante du temps telle

que

A = (aij)1≤i,j≤N (A.12)

telle que :

aij = P (X(t) = xj |X(t− 1) = xi) (A.13)

La matrice A est stochastique3, ce qui peut s’écrire :







aij ≤ 0,∀(i, j) ∈ {1, . . . ,N}
N
∑

j=1
aij = 1

(A.14)

A.4.2 Les modèles de Markov cachés

Dans le cas précédent, nous étions dans le cadre de modèles de Markov dit observables,

c’est à dire que l’état du système correspond à un seul type d’observation. Nous nous

plaçons à présent dans un cadre plus complexe, lorsque nous ne disposons plus que d’une

probabilité de correspondance d’une observation à un état. On parle dans ce cas d’états

cachés.

Soit M , le nombre d’observations qu’il est possible de faire et Y = {y1, . . . , yM} l’en-

semble discrets des M observations. Nous définissons par B, la matrice des probabilités

d’observations telle que :

B = (aij)1≤i≤N,1≤k≤M (A.15)

telle que :

bij = P (z(t) = yj|X(t) = Xi) (A.16)

3La somme des éléments de chaque ligne est égale à 1
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où z(t) est l’observation faite à l’itération t, bij est donc la probabilité de faire l’observation

j ens étant dans l’état xi. La matrice est donc également stochastique et s’écrit donc sous

la forme suivante :







bij ≤ 0,∀i ∈ {1, . . . ,N} ,∀j ∈ {1, . . . ,M}
M
∑

j=1
bij = 1

(A.17)

La figure A.7 illustre ce concept. Les états sont {x1, x2, x3} et les observations possibles

{y1, y2, y3, y4}

Fig. A.7 – Illustration des notations du HMM

Nous désignons par Z = {z1, . . . , zT } une séquence d’observation de longueur T . Les

observations sont supposées indépendantes, ce qui se traduit finalement par la relation

suivante :

P (Z|X) = P (z1, . . . , zT |x1, . . . , xM ) =
T
∏

t=1

P (zt|xt) (A.18)

Finalement, un modèle de Markov caché peut s’écrire :

Λ = (A,B,Π) (A.19)

où Π désigne les densités de probabilités initiales de chaque état.

Λ = (A,B,Π) (A.20)

A.4.3 Applications possibles pour les HMM

Pour qu’il soit utile d’utiliser les HMM, le problème à résoudre doit être de la nature

suivante :
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A.4.3.1 Estimation de la probabilité d’observation

Étant donnée une séquence d’observation Z et un HMM Λ, quelle est la probabilité

de générer Z par la modèle Λ, autrement dit, quelle est la fiabilité du modèle associé aux

observations. Or la probabilité des observations est égale à la somme des probabilités que

les observations soient associées à tous les chemins possibles, soit :

P (Z|Λ) =
∑

X

P (Z|X,Λ)P (Z|Λ) (A.21)

Le calcul de tous les chemins possibles étant une opération très couteuse en temps, il est

préférable d’utiliser un algorithme de forward-backward pour réaliser cette opération.

A.4.3.2 Apprentissage du modèle

En disposant de n séquences de mesures indépendantes, il est possible de trouver le mo-

dèle Λ qui maximise P (Z|Λ). Le but de l’apprentissage est donc de trouver les paramètres

(A,B,Π) qui maximise le produit :

n
∏

k=1

P (Zk|Λ) (A.22)

Il s’agit d’un problème d’optimisation. La solution la plus couramment utilisée est celle de

Baum-Welch. Il s’agit pour la vraisemblance d’atteindre son maximum local par estima-

tions itératives des paramètres (A,B,Π).

A.4.3.3 Reconnaissance d’une séquence d’état

Etant donné une séquence d’observation Z et un modèle Λ, il s’agit de déterminer la

séquence d’état Q cachés qui a la plus forte vraisemblance avec les observations. Cette

application est très souvent utilisé pour les problèmes de classification vidéo. Il s’agit donc

d’estimer Q̂ :

Q̂ = argmax
Q

P (Z|Q,Λ)P (Q|Λ) (A.23)

Cette estimation se fait grâce à l’algorithme de Viterbi.
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[Krogh 2001] A. Krogh, B.È. Larsson, G. Von Heijne et E.L.L. Sonnhammer. Predicting

transmembrane protein topology with a hidden markov model : application to com-

plete genomes1. Journal of molecular biology, vol. 305, no. 3, pages 567–580, 2001.

62

[Kumar 2005] P. Kumar, S. Ranganath, Huang Weimin et K. Sengupta. Framework for

real-time behavior interpretation from traffic video. IEEE Transactions on Intelli-

gent Transportation Systems, vol. 6, no. 1, pages 43–53, March 2005. 61

[Kurien 1990] T. Kurien. Issues in the design of practical multitarget tracking algorithms.

Multitarget-Multisensor Tracking : Advanced Applications, pages 43–83, 1990. 52

[Kyriakides 2000] I. Kyriakides, D. Morrell et A. Papandreou-Suppappola. Multiple target

tracking with constrained motion using particle filtering methods. Statistic and

computing, 2000. 48

[Lan 2004] X. Lan et DP Huttenlocher. A unified spatio-temporal articulated model for

tracking. In Proceedings of the 2004 IEEE Computer Society Conference on Com-

puter Vision and Pattern Recognition, 2004. 63
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