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Résumé :

Dans cet article, on s’intéresse au probleme de pour-
suite et de classification simultanées de plusieurs cibles.
Ce travail est a rapprocher de celui de Smets et Ristic.
Larticle est préliminaire et fédere des approches de plu-
sieurs travaux. L’étape de poursuite sera assurée par des
filtres de Kalman et d’IMM (Interacting Multiple Model)
classiques, seule 1’étape de classification est assurée par
des fonctions de croyance. Les objets a classer sont in-
variants dans le temps, et il n’y a donc pas d’étape de
détection ou de suppression de cibles. Une comparaison
sur un probléme de poursuite d’avions permet d’illustrer
quelques différences avec I’approche Bayésienne.

Mots-clés :

Suivi de cibles, classification crédibiliste, classification
Bayésienne.
Abstract:

In this paper, we study the problem of joint tracking
and classification of several targets. Targets are conside-
red to be known and sufficiently separated so that they
cannot be confused. Our goal is to shed light on the
contribution of credal classification over the Bayesian
classification. Our job is to track the movement of tar-
gets using conventional Kalman filters and IMMs, and
compare the performances of credal and Bayesian classi-
fication.

Keywords:

Multi-target tracking, credal classification, Bayesian
classification.

1 Introduction

Dans cet article, on s’intéresse au probleme de
poursuite et de classification simultanées de
plusieurs cibles. Ce travail est a rapprocher de
ceux de Smets et Ristic basés sur des exemples
académiques de poursuite d’avions. Dans
le cadre Bayésien des solutions existent [4]
en utilisant un modele des cibles ainsi que

des données cinématiques (position, vitesse,
etc.). Il est important de noter que classer
simultanément plusieurs objets est nettement
plus complexe qu’en classer un seul. Ainsi
dans la regle de Bayes, il faut combiner la
vraisemblance mesurée a un instant donnée
avec la probabilité a priori. Dans le cadre
multi-objets, il n’est pas évident de savoir a
quelles probabilités a priori il faut associer les
vraisemblances mesurées a un instant donné.
Il y a donc une phase fondamentale, appelée
phase d’association, qui n’existe pas dans le
cadre mono-objet. Le lecteur intéressé pourra
se référer a [3] [1].

Dans le cadre mono-objet, les travaux de
Smets et Ristic [8], basés sur les fonctions de
croyance, ont nettement amélioré les résultats
de la classification obtenus avec une approche
Bayésienne pure.

L’objectif final est de reconstruire toute une
chaine de classification multi-objets en se
basant exclusivement sur des fonctions de
croyances, en intégrant toutes les étapes.
Les résultats présentés dans cet article sont
préliminaires et se basent sur ceux obtenus
dans [8], mais en 1’étendant au cadre multi-
objets. L’étape de poursuite sera assurée par
des filtres de Kalman et d’IMM (Interacting
Multiple Model) classiques, et seule I’étape de
classification sera assurée par des fonctions de
croyance. Les objets a classer sont invariants
dans le temps, et il n’y a donc pas de gestion de
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I’apparition et de disparition des cibles. Pour
la partie multi-objet cet article est a rapprocher
des travaux [6] [9] concernant la classification
crédibiliste de plusieurs objets, mais dans ces
derniers il n’y a aucun aspect de poursuite.
Faute de place, le formalisme des fonctions de
croyance ne sera pas exposé. Des détails sur
cette théorie peuvent €tre trouvés dans [7].

Dans le paragraphe 2 est présenté le modele
d’évolution des cibles utilisé dans les simula-
tions ainsi que le probleme de classification.
Le paragraphe 3 donne les équations des filtres
IMM, a base de filtres de Kalman, pour chaque
cible suivie. La phase d’association est aussi
mentionnée puisque [’article traite d’un pro-
bleme multi-objets. Le paragraphe 4 traite de
I’étape de classification qui utilise 1’étape de
poursuite. Le paragraphe 5 donne de premiers
résultats de simulation.

2 Modele d’évolution des cibles

Le modele d’évolution sera formulé pour une
seule cible et sera ensuite généralisé au cas de
plusieurs cibles.

Le vecteur d’état de la cible a I’instant £ est noté
xr € R", il représente les données cinématiques
de la cible (position, vitesse, etc.). Un nombre s
de classes c de la cible peuvent étre définies :

C ={c,co, ...}

Dans le contexte de la surveillance aérienne la
classe peut étre : un avion de ligne, un bombar-
dier, un avion de chasse, un missile, un ovni,
etc. La différentiation entre les classes s’effec-
tue généralement a I’aide de contraintes sur la
vitesse et ’accélération de la cible.

Par souci de simplicité, on considérera que
I’état de la cible évolue selon un modele linéaire
sous la forme suivante :

xy = F(¢;)xr—1 + Bu + wg (1

ou, F'(¢;) est une matrice (n x n) d’état dépen-
dante de la classe. B est une matrice d’entrée.
u est une entrée déterministe. w;, est un bruit

d’état considéré Gaussien de moyenne nulle et
de matrice de covariance ().

Toujours par souci de simplicité, on considere
que la mesure a I'instant £ notée 2z, € R™ est
linéairement dépendante de 1’état de la cible se-
lon I’équation suivante :

2p = Hapy + vy 2

ou, H est une matrice d’observation de di-
mension (m X n). v, est 'erreur de mesure
considérée comme étant un bruit Gaussien de
moyenne nulle et de matrice de covariance R.
L’estimation optimale au sens Bayésien de la
classe de la cible nécessite a chaque instant k de
calculer la fonction de la densité de probabilité
p(zk, ¢;/Zy) correspondant a chaque classe c¢;,
ou Z, = {z,29, ..., 2} représente la mesure
cumulée a I’instant k.

3 Estimation adaptative du mouve-
ment des cibles

Au cours du temps une cible peut effectuer de
multiples mouvements, elle peut passer d’un
mouvement uniforme a un mouvement accéléré
ou d’un mouvement rectiligne a un mouvement
circulaire, etc. Plusieurs travaux ont été déve-
loppés quant a la représentation des différents
mouvements que peut effectuer une cible [3].
De nos jours, il n’existe pas de modele exhaus-
tif qui engendre tous les modes d’évolution pos-
sibles d’une cible, c’est pour quoi on adopte
une approche d’estimation adaptative du mou-
vement de la cible qui est une approche multi-
modale a base de filtres de Kalman.

L’idée est d’utiliser autant de filtres de Kalman
que de modes d’évolution possibles. Un forma-
lisme Bayésien sera utilisé pour basculer entre
les modes d’évolution possibles de la cible et
sélectionner le filtre de Kalman le plus vraisem-
blable pour estimer le mouvement de la cible.
L’algorithme en question s’appelle, Interacting
Multiple Model (IMM) [2] [3].

Dans le cas de plusieurs cibles, un IMM sera
utilisé pour estimer indépendamment le mou-
vement de chacune des cibles. Les différents



IMMs n’interagissent qu’au moment d’acquérir
les observations. Le mouvement des cibles est
estimé en trois étapes principales : une étape de
prédiction des mesures attendues des cibles, une
étape d’association des observations réelles aux
prédictions, et enfin une étape de mise a jour
de I’estimation du mouvement de chaque cible
au niveau de chaque IMM. Cette derniere étape
met aussi a jour les probabilités d’appartenance
a chaque mode au sein de chaque IMM.

3.1 Prédiction de I’état et de I’observation
de chaque cible

On suppose que chaque IMM est constitué de r
filtres de Kalman. L’algorithme commence par
une initialisation du vecteur d’état z; et de la
matrice de covariance de I’erreur d’estimation
P; de chaque filtre de Kalman (i), avec ¢ =
1,...,7. On définit a priori les probabilités ini-
tiales p; de chaque mode et la matrice de transi-
tion IT de dimension (r X ') qui contient les pro-
babilités conditionnelles de basculer d’un mo-
dele a un autre. Cette matrice sert a mixer les
estimations de tous les filtres d’'un méme IMM.
L’étape de mixage s’effectue comme suit :

e Calcul des probabilités de mixage :

pij(k = 1) = Wipi(k — 1)/ C5(k — 1)

ou yi; est la probabilité a priori que la cible
est dans le mode 7 et C; la probabilité qu’elle
soit dans le mode j apres interaction, cette
derniere se calcule comme suit :

Citk = 1) => m(k—1) ()
=1

e Mixage des vecteurs d’état et des matrices de
covariance :

Bh-1/k=1) = 3 s (r—1)s(h—1/k-1)
B @

PPk =1/k = 1) = 30 puj(k — 1)
[Pi(k = 1/k=1) + DBk =1)] (5
ot, DP;;(k—1) est un incrément a la matrice

de covariance. Il est calculé a partir de la dif-
férence entre les estimations des deux modes

ety :
DPjj(k—1/k—1) = Dxij(k;—l)Dmgj(k;—l)

e Prédiction du vecteur d’état z; et de la ma-
trice de covariance P, :

#i(k/k—1) = F2%(k—1/k—1)+ Bu; (6)

Py(k/k—1) = FP)(k—1/k—1)F'+Q; (7)

avec F’' la matrice d’état, B la matrice d’en-
trée, () la matrice de covariance du bruit
d’état et u; une entrée déterministe au modele
1.
e Observation prédite par chaque filtre de Kal-
man :
Zi(k) = Hz;(k/k — 1)

La matrice de covariance de 1’innovation du
filtre ¢ notée S; est définie par :

Si(k)=HP;(k+1/k)H + R

ou, R est la matrice de covariance du bruit de
mesure et A la matrice d’observation.

e Observation globale prédite pour chaque
cible : a ’aide des probabilités prédites dans
(3), on calcule I’observation prédite pour la
cible comme suit :

S(k’) = 27: Cz'Si(k')

ou, S est la matrice de covariance globale
prédite pour I’innovation de chaque cible.

3.2 Association des observations aux cibles

Les observations réelles z*, avec k = 1,..., K
sont affectées aux cibles correspondantes de
maniere a minimiser la distance globale qui les
sépare de leurs observations prédites 2'. La ma-
trice d’affectation contenant les différentes dis-
tances est établie comme suit :



e Matrice d’affectation :

M, = Djj, + In[|Si]]
ou,
Dle — zlklsl—lzlk

etk =3 -1 =1,..Lk=1,., K,
ou L et K sont respectivement le nombre de
cibles et le nombre d’observations réelles.

e Le probléeme d’association posé par la ma-
trice M sera résolu a 1’aide de I’algorithme
des encheres [3] de maniére a minimiser la
distance globale entre les observations pré-
dites et les observations réelles.

3.3 Mise a jour de I’état de chaque cible

Chaque IMM continue I’estimation de 1’état de
chaque cible a base de I’observation qui lui est
attribuée par la phase d’association.

e Innovation de chaque filtre de Kalman :

Zi(k) = z(k) — Hi;(k/k — 1) (8)

la distance correspondante a cette innovation
se calcule comme suit :

d; = 2,577 ©)

La distance d? sera utilisée pour calculer la
vraisemblance de chaque filtre de Kalman
(mode).

e Vraisemblance de chaque mode :

expl—d2(k)/2]
(2m)"[S,(F)

Ai(k) = (10)

ou, m est la dimension de 1’ observation.

e Mise a jour de la probabilit¢é de chaque
mode :

wi(k) = Ai(k)Ci(k —1)/C (D)

ou, la constante de normalisation C' est don-
née par

Calcul du gain de chaque filtre de Kalman :

K;(k) = Pi(k/k—1)H'[HP,(k/k—1)H'+R] ™
(12)
Mise a jour de la matrice de covariance :

Pi(k/k) = [I — Ki(k)H|P,(k/k — 1) (13)

Mise a jour de 1’état :

zi(k/k) = 2y(k/k — 1) + K;i(k)[2(k) — 2]
(14)
Estimation globale de 1’état de la cible :

(/) = 3 pti(h/ )

4 Classification des cibles

En général, la classification s’effectue a 1’aide
des données cinématiques (vitesse, accéléra-
tion) estimées des cibles. En connaissant a
priori les différents modes d’évolution pos-
sibles pour chaque classe, Smets et Ristic
[8] proposent d’utiliser autant d’ IMMs que de
classes, ou, chaque IMM comprend les modes
correspondant a chacune des classes.

Ristic et al. [4] estiment qu’il est plus judi-
cieux de regrouper tous les modes d’évolution
possibles dans un seul IMM et de récupérer la
vraisemblance de chaque classe en connaissant
leurs modes respectifs.

Dans ce qui suit on décrit la méthode de classi-
fication Bayésienne adoptée par Ristic et al. [4]
et la classification crédibiliste utilisée dans [5].

4.1 Classification Bayésienne

Soit M¢c = [mq,ma,...,m,] ensemble des
modes d’évolution possibles de chaque cible.
On définit les modes appartenant a chaque
classe comme suit :

M. = [mq,...,m,,], ou, r; est le nombre de
modes de la classe ¢;, avec i =1, ..., n.

Les équations (10) et (11) permettent d’avoir
respectivement, la vraisemblance et la proba-
bilit¢ de chaque mode. La vraisemblance de
chaque classe \; est construite comme suit :

JimjeM;



avec :
Hj
=1
Zj:mj eM; :uj
Les probabilité des classes peuvent se calculer
récursivement comme suit :
Ai
i1 NP (/) Zr-1)

j = 1, ey Ty

P(CZ‘/Zk_l)

15)
ou, P(c¢;/Zx_1) représente la probabilité a
priori de la classe ¢;. Le principe de la classi-
fication Bayésienne est illustré par la figure 1.

P(ci/Zy) =

Probabilités a priori des classes €

Vidisemblande de chaque de clysse

5

Classificateur Bayésien |

L

Probabilités des classes

Figure 1 — Classification Bayésienne

4.2 Classification crédibiliste

En connaissant la densité de probabilité de I’in-
novation (8), on peut calculer la plausibilité
de chaque mode [5]. Les plausibilités Pl({c;})
des classes peuvent étre obtenues de la méme
maniere qu’on obtient les vraisemblances des
classes dans le cas Bayésien.

Une fois la plausibilité de chaque classe ¢; (¢; €
C) obtenue a I’aide des innovations, on cal-
cule la fonction de masse en chaque élément

ACC:
m(A) = [ Pl({e:}) ] (1 = Pl({ci}))

;€A ci€A

Afin de prendre une décision sur la classe de
la cible suivie, on calcule la probabilité pignis-
tique de chacune des classes a 1’aide de 1’équa-
tion suivante :

- 1 m(A)
Betf(ci)= JA] T —m(0)

A:c;€EA

ol, m(()) est la masse de croyance en 1’en-
semble vide. La figure 2 illustre les étapes de
la classification crédibiliste.

| Classe 1 | | Classe 2|— ------ 'I Classe n |

IPlausibilitf de chaque class,

| Théoréme de Bayes généralisé |

Massgs de croyances
¥ ¥ ¥

| Transformation pignistique |

L “

Probabilités pignistique des classes

Figure 2 — Classification crédibiliste

S Exemple de classification de deux
cibles aériennes

Dans cette section on montre les résultats de la

classification Bayésienne et crédibiliste de deux

cibles aériennes. Les classes attendues pour les

deux cibles sont les suivantes :

e Classe 1 : classe d’avions a faible capacité de
manceuvre (ex : avion commercial).

e Classe 2 : classe d’avions ayant des capacités
de manceuvre moyennes (ex : Bombardier).

e Classe 3 : classe d’avions agiles ayant de
fortes capacités de manceuvre (ex : avion de
chasse).

Le vecteur d’étatz = [z & 1y g représente

la position et la vitesse sur le plan (z, y), il est

le méme pour les deux cibles. Ce dernier évolue

suivant le modele donné par :

Tpr1 = Fap + Gag + wy, (16)
avec,
1T 00 T2/2 0
e I R B
00 0 1 0 T

avec 7T, la période d’échantillonnage.
L’observation des deux cibles s’effectue selon



le modele (2), avec :

1000
H‘[00101

Le vecteur a = [a, a,]" dans (16) représente
I’accélération de la cible, elle est vue comme
étant une entrée déterministe du modele. C’est
grace a la différence dans 1’accélération qu’on
arrive a distinguer entre les différentes classes
de la cible.

On considere que les limites en accélération sur
le plan des différentes classes attendues pour la
cible sont comme suit :

Lz’ S \az:I:ay| S Lz

ou, L; = 1g,3g et Hg respectivement pour les
trois classes ci, ¢y et c3, (g = 9.81 m/s? est
I’accélération du a la gravité).
Les modes d’accélération possibles des deux
cibles et leur répartition selon les différentes
classes sont portés sur la figure 3.

Dans notre application, le mouvement de

Accel. Limit
class 3

Accel. Limit
class 2

Accel. Limit
class 1

Figure 3 — Modes d’évolution [4]

chacune des cibles est estimé a 1’aide d’un
IMM contenant les 13 modes de la figure 3.
Les modes sont répartis sur les trois classes
possibles pour les deux cibles comme suit :
M., = [m;] : modes de la classe 1.

M., = [my,...,ms] : modes de la classe 2.

M., = [my,...,m3] : modes de la classe 3.
Les éléments non nuls de la matrice de tran-
sition II de chaque IMM représentent les
interconnexions entre les modes (voir figure 3).
Ces éléments diagonaux ont la valeur p = 0.9,
le 1 — p restant est uniformément réparti sur les
éléments non nuls de chaque ligne, de maniere
a former une matrice stochastique.

5.1 Résultats de la simulation

La trajectoire des deux cibles sur le
plan est montrée sur la figure 4. Les
états initiaux des deux cibles sont res-
pectivement x; = [0 10 100 10] et
zy = [0 10 0 10]. Comme on peut le voir
sur la figure 4, la trajectoire de chacune des
cibles consiste en trois segments d’évolution a
vitesse constante et de deux manceuvres.

La premiere manceuvre s’effectue entre le

Trajectoire des deux cibles sur le plan
4500 T T T

cible 2 -
———cible 1 -

4000
3500 - /
3000 ;
2500+ /

2000 - /

Distance selon y
-~

1500 ;
1000 F !

500 F -

. . . L L
0 200 400 600 600 1000 1200
Distance selon x

Figure 4 — Trajectoires des deux cibles

26°™m¢ et 30°"¢ pas d’échantillonnage pour
les deux cibles : la premiere cible effectue
une accélération forte a, = 4g tandis que
la deuxieme cible effectue une accélération
moyenne a, = 2¢g dans la méme direction y.
La deuxieme manceuvre s’effectue entre le
53¢me et 58™¢ pas d’échantillonnage, les
deux cibles effectuent une décélération forte
a, = —4g.

Les résultats de la classification Bayésienne
des deux cibles sont respectivement portés



sur les figures 5 et 6. Ils représentent la
moyenne sur 25 simulations. Comme at-

Probabilités des classes (cible 1)

—+—Classe 1
Classe 2
Classe 3

L L X i sk s nsan sk
10 20 a0 40 50 =] 70 a0
Temps

Figure 5 — Classification Bayésienne (cible 1)

Probabilités des classes (cible 2)

—+—Classe 1
Classe 2
Classe 3

o 20 a0 40 50 B0 70 80
Temps

Figure 6 — Classification Bayésienne (cible 2)

tendu, on remarque que les deux cibles sont
correctement classées en fin de simulation.
La premiere cible qui était dans la classe 1
dans la premiere phase du mouvement passe
directement a la classe 3 apres sa premiere ma-
nceuvre forte. La deuxiéme cible reste en doute
entre la deuxieme et la troisieme classe apres
sa premiere manceuvre moyenne. Elle passe
a la classe 3 apres sa deuxieme manceuvre forte.

On remarque aussi que la classification n’est
pas toute a fait adéquate. En effet, le classifieur
a tendance a augmenter la probabilité de la pre-
miere classe durant la premiere phase du mou-
vement alors qu’on est censé avoir un doute par-

fait entre les trois classes. Cela est dii a la diffé-
rence du nombre de modes dans chaque classe,
tel que plus la classe contient de modes, plus sa
vraisemblance est faible.

Les figures 7 et 8 représente respectivement
les résultats de la classification crédibiliste de
la premiere et de la deuxieme cible. Les fi-

Prabahilités pignistigues des classes (cible 1)

—+—Classe 1
1+ Classe 2
Classe 3

L L Lottt bbb bt ot b b4
10 0 30 40 a0 B0 70 ao
Temps

Figure 7 — Classification crédibiliste (cible 1)

Probahilités pignistiques des classes (cible 2)

—+Classe 1
Classe 2
Classe 3

bosrnssersh

L L " " A
10 20 0 40 50 B0 70 a0

Figure 8 — Classification crédibiliste (cible 2)

gures 7 et 8 montrent que les résultats obtenus
avec la classification crédibiliste sont meilleurs
que ceux obtenus avec la classification Bayé-
sienne. En effet avec 1’approche crédibiliste, les
deux cibles sont correctement classées durant
les trois phases de leur mouvement. Le classi-
fieur crédibiliste ne favorise pas une classe par
rapport a une autre dans le cas de doute, comme
c’est le cas pour la classification Bayésienne.

L’aptitude du formalisme crédibiliste a asso-
cier des masses de croyance a des ensembles



dans le cas de doute, (ex : association d’une
seule masse de croyance a I’ensemble des trois
classes lors de la premiere phase du mouvement
dans notre exemple), permet d’avoir des proba-
bilités pignistiques équivalentes pour les trois
classes en doute lors de la prise de décision.

6 Conclusion

La classification mutli-objets est fondamentale
lorsqu’il s’agit de classer simultanément plu-
sieurs objets. Elle est nettement plus complexe
que la classification mono-objet. Des solutions
existent dans le cadre Bayésien. Smets et Ris-
tic [8] ont montré que dans un cadre mono-objet
les fonctions de croyance permettaient d’amé-
liorer fortement les résultats.

Les résultats présentés dans cet article sont
préliminaires. L’objectif final de ce travail est
de proposer une solution complete qui imite
les meilleures solutions bayésiennes dans un
cadre multi-objets, mais avec des fonctions de
croyance. Dans cet article, nous avons mélangé
un étage de classification crédibiliste et des
filtres de Kalman classiques (regroupés au sein
des IMMs) pour assurer la poursuite.

Nous avons adopté I'idée de Ristic et al. [4]
pour le suivi du mouvement de chacune des
cibles, qui consiste en I'utilisation d’un seul
IMM contenant tous les modes d’évolution pos-
sibles de chacune des cibles. Nous avons com-
paré les résultats de la classification Bayésienne
et la classification crédibiliste.

La classification crédibiliste s’avere plus inté-
ressante.

On estime que le formalisme crédibiliste pour-
rait apporter une meilleure robustesse aux algo-
rithmes de suivi et de classification d’objets, ce
de par sa capacité a modéliser I’incertitude et
I’imprecision a la fois.

Dans I’avenir tous les maillons de la chaine de
classification dans un cadre Bayésien pur seront
généralisés avec des croyances : filtres de Kal-
man a base de croyances continues, phase de
rejet d’hypotheses pour la détection de fausses
alarmes, la confirmation et la suppression de

pistes...
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