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Résumé. Le probleme traité dans cet article concerne le suivi dadies dans

le cadre de 'aide a la conduite automobile, et plus pai@caiment I'étape d’'as-
sociation. Cette étape consiste a mettre en relation degresesur des objets
détectées a un instant donné, avec des pistes correspeuntandjectoires sui-

vies a des instants antérieurs. Généralement les mesureeswbjets sont
issues de plusieurs capteurs, et sont entachées d'ertingsatape de fusion
multi-capteurs permet alors d’obtenir un consensus ddened qualité. Intro-

duites par Dempster et Shafer, les fonctions de croyancstiteent un cadre
bien adapté pour la représentation et la manipulationa’imtions imparfaites.
Ainsi, celles-ci ont servies de base a I'implémentatiomdalgorithme d’asso-
ciation introduit par Rombaut puis développé par Gruyendeet article, une
modeélisation de ce probléme, dans le cadre du modéle dearmey transfé-
rables, est introduite. Elle difféere des approches préaédenotamment sur le
choix de la méthode de combinaison, et sur la constructida décision. Cette
approche est validée par des tests sur des données réelles.

1 Introduction

Dans le cadre du suivi d'obstacles, notamment pour I'aidecahduite automobile, I'étape
d’association consiste a établir une corrélation entrpikes (objets connus) et les cibles (ob-
jets percus). Ces mises en correspondance se révélerdart'alils complexes que le nombre
de cibles ou de pistes est important et que les mesures soipje¢s sont imparfaites. Pour réa-
liser cette association, plusieurs architectures danadegrobabiliste ont été proposées (Bar-
Shalom, 1992, 2000; Blackman et Popoli, 1999) telles queniéthodes MHT (Reid, 1978;
Cox et Miller, 1995), PDAF (Bar-Shalom et Tse, 1973), JPDA@ortmann et al., 1980, 1983;

IMulti Hypothesis Tracking
2probabilistic Data Association Filter
3Joint Probabilistic Data Association Filter
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Cox et Hingorani, 1996). Ces méthodes classiques d’as&ntigour le suivi favorisent soit
les pistes (PDAF, JPDAF), soit les cibles (MHT). En outremedéle de représentation des
connaissances de ces différents algorithmes, reposanbh suadre probabiliste, ne permet pas
de gérer facilement toutes les imperfections des donnéssi, Ales travaux reposant sur des
cadres plus généraux se sont développés, avec notammenadaes< basés sur le cadre des
fonctions de croyance (Rombaut, 1998; Rombaut et Cherfa88i7; Gruyer et al., 2003; El
Najjar et Bonnifait, 2005) qui font I'objet de cet article.

Les fonctions de croyance constituent un des principauresagour raisonner avec des
informations imparfaites : incomplétes, imprécises, itanes, . . (Dubois et Prade, 1985). Ce
cadre, introduit par Dempster (1968) et Shafer (1976), igdisé les mesures de probabilité
ainsi que les mesures de possibilité, et est employé dafésetifs modeles avec toutefois
un sens différent, par exemple : le modéle de Dempster (16@) Hints Model de Kohlas
et Monney (1995) basés sur le modéle des probabilités éféas et supérieures, la théorie
des ensembles aléatoires (Goodman et al., 1997), et le Blo@al Croyances Transférables
(MCT) développé par Smets (1994, 1998); Smets et Kenneg{188ns lequel une fonction
de croyance est interprétée comme une opinion pondéréedhiaur ou d’'un agent en charge
du raisonnement.

Le cadre des fonctions de croyance a servi de base a I'implaten d'un algorithme
d’association initié par Rombaut (1998) puis développéGraryer et al. (2003). Dans (Rom-
baut, 1998), pour des raisons de simplicité, une fusiontéeapl’application a été introduite.
Dans (Gruyer et al., 2003), cette combinaison est repriseeeméthode de décision basée sur
des matrices de croyance et I'application d’'un algorithmeduplage est introduite (Gruyer,
1999). Une autre approche de combinaison est encore d@éelqqar Lemeret et al. (2008).

Dans cet article, une modélisation du probléme d’assaociatiobjets basée sur I'emploi
des outils classiques du Modéle des Croyances Transférafli@roposée. Cette approche dif-
fére des approches précédentes notamment sur le choix dithade de combinaison et sur
la construction de la décision. Il est montré que la combimaiconjonctive, ou combinaison
de Dempster non normalisée, peut étre appliquée, et quedbalplités pignistiques peuvent
étre calculées méme en situation réelle, les expressiahgigmies de ces derniéres étant don-
nées. Enfin, cette approche est testée sur des données.riéididournit sur ces derniéres des
résultats probants d’associations de véhicules.

Cet article est organisé de la maniére suivante. Les candeptase du MCT sont abordés
dans la Section 2. La Section 3 présente un algorithme pessdciation d'objets dans le
cadre des fonctions de croyance. Enfin, des tests sur dege®ngelles sont exposés dans la
section 4. Cette application permet d'illustrer le comporént de I'approche proposée.

2 Modele des Croyances Transférables (MCT) : présenta-
tion et outils utilisés

Cette section expose les bases et les outils du MCT emplayéslel modéle d’association
d’'objets présenté dans cet article. Une description plasptéte du MCT, dans le cadre du
traitement de I'information, a été rédigée par Vannooregite (2003).

Dans le MCT, deux niveaux sont distingués dans la modéisalu raisonnement de
I'agent rationnel en charge de la prise de décision (Dukicis €1996) :
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— le niveaucrédal ou sont représentées et manipulées les informationsrdisps ;
— le niveaudécisionnelsiege de la construction de la décision de I'agent.

2.1 Représentation des informations
2.1.1 Fonctions de croyance

La connaissance d’'un agent est modélisée par I'allocatiomednasse finie de croyance a
des sous-ensembles de l'univers de discours.

SoitQ = {wy,ws,...,wn}, appelé cadre de discernement ou univers, un ensemble fini de
réponses a une certaine questipd’intérét. Unefonction de masse de croyansr (2 est une
applicationm®? : 2© — [0, 1] telle que :

> mA) =1. (1)

ACQ

En 'absence d’ambiguité sur son cadre de discernementpnogon de masse de croyance
m‘? pourra étre notée plus simplement

La fonction de masse: représente I'état de connaissance d’'un agent ratioApektlati-
vement a la questio@. La massen(A) représente la part de croyance de I'agéptallouée
a la proposition : « la réponse a la questi@ise trouve dans le sous-ensemhilde(?, et dans
aucun sous-ensemble strict ». Le rée(2) représente le degré d’ignorance de I'agéit
Ainsi, la fonction de masse définie par(€) = 1 représente I'ignorance totale. Cette fonction
est appelédonction de masse vidat est notéeng. Le nombrem () représente le degré de
conflit, et joue un réle d’alarme dans le MCT (Smets, 2007nRguons que, dans le cadre du
MCT, ce nombre peut étre non nul. Tout sous-ensembtie 2 tel quem(A) > 0 est appelé
élément foca(EF) dem.

Une fonction de masse est en correspondance biunivoque avec les fonctions diberéd
lité bel et de plausibilitép! :

bel(A)= > m(B) VACQ, 2)
0#£BCA
pl(A) = > m(B)=0bel(Q) —bel(d) VACQ. (3)
BNA#D

La quantitébel(A) représente ldegré de croyancde I'agent enA. Les fonctiongbel, pl, m)
représentent de différentes manieres une méme information

Si les éléments focaux de sont des singletons, c’'est-a-dimg(A) > 0 = |A| = 1, ou
A C Q, alorsbel et pl sont identiques, et définissent une mesure de probabditéciproque
étant vraie.

Si les éléments focaux sont emboités, c’est-a-fite| m(A;) > 0} vérifie 4; C ... C
A, alorspl est une mesure de possibilité,bef est sa mesure de nécessité duale. La réci-
proque est vraie : une mesure de possibilité associée a unegede nécessité définissent des
fonctionsbel et pl dont la fonction de masse associée a ses éléments focauktésabo

Ainsi, les fonctions de croyance englobent les mesuresatapilité et de possibilité :

— une mesure de probabilité est une fonction de croyancemadesment précise,

— une mesure de possibilité est une fonction de plausiloititlsonante.
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2.1.2 Grossissement et raffinement

Dans le cadre des fonctions de croyance, la déterminatiazedre de discernement est
une étape cruciale dans la modélisation de toute applicegielle. Comme le souligne Shafer
(1976, chapitre 6), la détermination de ce cadre est tosijone affaire de « convention », étant
donné que chaque élément du cadre de discernement représentéponse a une question
posée, un état du monde, qui peut toujours étre divisé eéreliffes alternatives. Ainsi, les
concepts dgrossissemerik coarsening ») aaffinemen{« refinement ») ont été définis de la
maniére suivante.

Etant donné® et deux cadres de discernement, une fonctior2® — 2 est appelée
raffinementde © si et seulement si :

1. I'ensemble{p({0}),0 € ©} C 2% est une partition d€, et
2. pourtoutdA C O:

p(4) = p({6}). (4)

0cA

Lorsqu’une telle applicatiop existe,© est appelégrossissemerte (2, et ) est appelé
raffinementde©. La figure 1 illustre un exemple.
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FiIG. 1 —lllustration d’un grossissemer® de (2 associé a un raffinemeptde ©.

2.2 Manipulation des informations

2.2.1 Extension vide

L'opération dextension videermet de transporter une fonction de masse de croyafice
traduisant un certain état de connaissanceéstans un référentiel plus fia raffinement de
O. Issue diprincipe de minimum d’'informatior(&mets, 1993), I'extension vide est notée avec
une fléche dirigée vers le haut, et est définie par :

mO1(p(A)) = m®(4), VACO, (5)

ou p est le raffinement d® dansq).
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2.2.2 Combinaison d'informations

Deux fonctions de masse; et m, issues de deux sources d’informations fiables et dis-
tinctes, peuvent étre combinées en utilisantélgle de combinaison conjonctiai régle de
Dempster non normalisédéfinie par :

mi@ma(A) = mi@2(4) = > mi(B)my(C), VACQ. (6)
BNC=A

L'hypothese de normalisatiomy{(()) = 0) peut étre retrouvée en procédant a une étape de
normalisation de la maniére suivante :

ml@Q(A) .
my @ ma(A) = mige(A) = 1=m@:0) sif#ACQ,
0 sinon.

(7)

Cette régle de combinaison, dénommégle de combinaison de Dempstee peut s’em-
ployer que lorsque les fonctions de massg et m, ne sont pas en conflit total (c’est-a-dire
lorsquem (@) # 1). D’autres régles alternatives sont exposées dans (Deb&sade, 1988;
Yager, 1987; Lefevre et al., 2001, 2002; Smets, 2007; Den@08).

2.2.3 Affaiblissement d’une information

Un doute sur la fiabilité d’une source ayant fourni une infationm est parfois possible.
L'opération d’affaiblissement de: par une constante € [0, 1], appel&aux d’'affaiblissement
permet de prendre en compte cettétaconnaissancaur I'informationm. Cette opération de
correction den est définie par :

*m(A) = (1-—a)m(A), VACQ, ®)
*m() = (1-—a)m(Q)+«a,
ou, plus simplement :
“m=(1-a)m+amg. 9)

Le coefficientd = (1 — «) représente le degré de fiabilité de la source d’informatBin.
la source n'est pas fiable, ce degré de fiabjlitést égal &, le taux d'affaiblissement est
égal a1, et“m est égale a la fonction de masse vidg. Au contraire, si la source est fiable,
le taux d’affaiblissemend est nul, etm n’est aucunement affaiblie. En pratique, la fiabilité
d’une source est rarement connue avec certitude, d’ou e degfiabilité entr® et 1.

Cette opération d’'affaiblissement initialement intradupar Shafer (1976, page 252), a
été démontrée par Smets (1993, Section 5.7) dans le cadreCdu Mautres mécanismes de
correction sont exposés dans (Fabre et al., 2001; Mercar, &008a,b).

2.3 Niveau décisionnel

Lorsqu’une décision doit étre prise, dasncipes de rationalit§Degroot, 1970) justifient
la stratégie consistant a choisir la décisibmparmi un ensemble de décisions possilfies
minimisant lerisque espérééfini par :

R(d) =) c(d,w)P*({w}), (10)

weN
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ot P : 22 — [0, 1] est une mesure de probabilitécet D x © — IR une fonction de codt,
c(d,w) représentant le co(t de décidesachant que la vérité est

A ce niveau, la fonction de croyance éventuellement obtaepués combinaison doit donc
étre transformée en une mesure de probabilité. Une sol{iemceux, 1997) consiste a utiliser
latransformation pignistiquen calculant lgrobabilité pignistigugSmets, 2005) définie par :

BetP?({w}) = _md) g, (12)
{AQ;,%A} [A] (1 =m(0))

La décision choisie est alors celle qui minimise le risqumijstique défini par :

Rper(d) =Y e(d,w)BetP({w}) . (12)

weN

Dans le cas de codts 0-1 dd = , c'est-a-direc(w;,w;) = 1 sii = j, 0 sinon, la
minimisation du risque pignistique (12) revient & choiaidEcision de probabilité pignistique
maximale.

Il est aussi possible de choisir des codts 0-1 &ee QU {dy}, oudy, appelée décision de
rejet, consiste a refuser une décision lorsque le risquesgsimportant. Dans ce cas, en notant
¢co le colt associé a la décision de rejet,= c(dp,w;) Vi € {1,..., N}, la minimisation du
risque pignistique (12) revient & choisir la décision :

do Si max BetP({w;}) <1—c¢o
. i:l,...,N (13)
wj S BetP({w;}) = max BetP({w;}) > 1 — cp.
Le modéle d’association, mis en place dans le cadre de gaiteation, est développé
dans la section suivante.

3 Algorithme d’association d’objets

Dans le cadre des applications liées aux véhicules inggltiy les informations sont obte-
nues al'aide de capteurs généralement placés a I'avantdiig. Ces informations qualifiées
de bas niveau sont alors traitées afin d’obtenir des infeaamsatle haut niveau sur les objets de
la scéne. Dans cette étude, un pré-traitement permet diolokes informations de type (dis-
tance ; angle) {p; ©) sur chaque objet de la scéne. A partir de ces mesures, Itiflgensiste
a détecter des obstacles et a prédire d’éventuelles ocolisiAutrement dit, ces obstacles ou
objets devront étre suivis a chaque instant, grace aux esydistance ; angle) fournis par
chacun de ces objets.

Dans cet article, les fonctions de croyance sont employfedeareprésenter et quantifier
les relations existantes entre les objets pergus & un tnstatles objets connus a l'instant
précédent — 1. Ces objets percus seront stockés en mémoire pour étraléofsicomme des
objets connus a l'instant suivaht- 1. Cette approche, basée sur les fonctions de croyance, a
été initiée par les travaux de Rombaut (1998); Rombaut etf@d (1997) et développée par
Gruyer et al. (2003).
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3.1 Représentation des informations par des fonctions de ayance
3.1.1 Cadres de discernement et notations

La premiére étape du processus de construction des fosa@aoroyance, consiste a défi-
nir les univers de discours sur lesquels ces fonctions siexnt.
Les notations suivantes sont introduites :
— X, : désigne un objet percu & un instant, i € I = {1,..., N}, N étant le nombre
d’'objets percus a l'instarit
— Y; : désigne un objet connu a linstant précédent-1, j € J = {1,..., M}, M étant
le nombre d’objets connus a l'instant- 1,
— * . une proposition signifiant aucun objet.
L'objectif du processus d’association consiste a trouzenéilleure combinaison parmi un
ensemble de combinaisons possibles entre un ensemblet ggrcugd X, X, ..., Xx,* }
et un ensemble d'objets conn{i®;, Ys, ..., Yas,* }, sous les contraintes suivantes :
— chaque objet percl; est associé avec au maximum un objet connu,
— chague objet connl; est associé avec au maximum un objet percu,
— la propositiont, signifiant aucun objet, peut étre associée a plusieurssobje
Les cadres de discernement entrant en jeu dans cette digpljcont les suivants :
— Q;; = {0 5,n;;}, qui contient les deux réponses possibles a la queglion: « Oui
ou non, I'objet perguX; est-il associé a I'objet connj; ? » ;
- Qx, = {¥1,Ys,..., Y, }, qui contient 'ensemble des réponses a la quesfian :
« A qui est associé I'objet perchi; ? », la propositiorf signifiant queX; est apparu ;
- Qy, = {X1, Xo,...,Xn,* }, qui contient 'ensemble des réponses a la quegiion:
« A qui est associé I'objet connyj; ? », la propositiort signifiant queY; a disparu ou
est caché.
Remarquons quey, = Qy;, pourtoutj, k € J, etQdx, = Qx,, pour touti, £ € I. Ainsi Qx,,
resp.Qy,, peut étre noté)x Vi, resp.Qy Vj. Le domaine des valeurs que &S, resp.Y},
peuvent prendre est identique pour tguesp.;. Néanmoins, dans cet article, les indices pour-
ront étre gardés afin de clarifier la question sur laquellgpsime une fonction de croyance.
Enfin, en I'absence d’ambiguité, les éléments de ces cadwesont tre simplifiés de la ma-
niére suivante :
- Qx, =JU{x}={1,..., M, *},
- Qy, =TU{x} ={1,...,N,%}.
Ces cadres étant définis, il reste a déterminer les élénwmasx des fonctions de croyance
exprimant les connaissances disponibles au regard dets pigjeusX; et des objets connus
Y;.

3.1.2 Allocation des masses

Comme mentionné précédemment, dans le domaine des véhimgligents, des capteurs
ou mesures fournissent généralement une information audelg 'association entre chaque
objetX; et chagque objet; (Rombaut, 1998; Rombaut et Cherfaoui, 1997; Gruyer et@032
El Najjar et Bonnifait, 2005). Ainsi, ces informations soaprésentées par des fonctions de
croyancem sur les cadre§, ;, i € I, j € J. Autrement dit, chacune de ces informations
de bas niveau fournit des connaissances au regard des faits :
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— X, estassocié &;, masse allouée fo; ; } ;

— X, n'est pas associé¥;, masse allouée fn; ; };

— ignorance sur cette association, masse allodég;a= {o; j,n; ;} .

Dans cette étude, les hauteurs des masses sont fixées eirafihdes travaux de Denceux
(1995) :

m®i({oi;}) =B ¢ij(eis)
m@i({ni}) =B (1 dijleis)) (14)
mQW' (Qi,j) =1- ﬁ

ou;

— 0 < B < 1 est une constante qui caractérise le degré de fiabilité dmitas d’informa-

tion,

— ¢;.;(.) estune fonction décroissante monotone vérifiafd) = 1 et lim ¢;(e) =0,

€e—00

— e;,; est la mesure de dissimilarité entre la caractéristiquéotiget percuX; et celle de

I'objet connuy;.

Par exemple, dans notre application détaillée dans laosedtides critéres de distance et
d'angle permettent la création de deux fonctions de crcg',angjs‘;ance et m_?ﬁ’;ze- au regard
de I'association entre chaque objet per¢uet chaque objet connyj;. Une illustration de la
création d’'une fonction de croyance avec le critére de nigt@st présentée sur la figure 2.

La fonctione; ; choisie est la différence entre les mesures des obgts pour une carac-
téristique donnée (angle ou distance), et la fonctipnemployée est la fonction exponentielle
suivante :

P 2
d)i,j (ei,j) = 61‘[)7(61'1) . (15)
Les valeurs des coefficienfisdtant fixées 8.9, les deux fonctions de masse sont combinées
par la régle de Dempster pour obtenir une fonction de masghésen‘?i sur(; ; :
Qi — i Qi e TYied 16
m = Myistance @ mangle tel,vy e . ( )
Les fonctions de croyance au regard de I'association eetreljets percuX; et connus

Y; étant construites, I'étape suivante consiste a fusionesrirdformations pour décider de
I'association entre ces objets.

3.2 Expression des informations dans un référentiel commun

A lissue de I'étape de construction précédemiex M fonctions de croyance ont été
définies au regard de chaque association (objet pErgwbjet connuy;). Il convient alors de
réunir ces informations pour décider :

— D’ou proviennent les objets perciig ?

— Que sont devenus les objets coniiy®

Pour fournir une réponse a ces questions)Nes M fonctions de croyance créées précé-
demment, peuvent étre combinées sur deux référentiels aompossiblesQ x etQy-.

Dans les deux caS)y, etQy, étant des raffinements d& ;, chaque informatiomn<%:.s
peut étre exprimée sy, etQy, par 'opération d’extension vide (5) :

m?e 1% (p; 5(A)) = mP9(A), VAC Qi 17)
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Objets connus t-1 Objets pergus t

[ 1] [ 1]
\ / e,

¥

Mgtance({o1.1}) = exp=(1)®
FiGc. 2— lllustration de la création d’'une fonction de croyance entm objet connu et un

objet percu en utilisant le critére de distance.

ou p; ; est le raffinement d&; ; dansQ ., illustré sur la figure 3, et défini pax; ;({0; ;}) =

{i} etpi;j({ni;}) = {j}.

-
—
—t

O
X
><><><><|><

xox oK XX
®owo o X X

FiG. 3 — Raffinemenp; ; permettant le transport d’une information‘’i versQy, .

Ainsi, pour touti € I, pour toutj € J :

& 19, () = m**i ({o; ;})
mPa 1 (1) = m®% ({n;;}) (18)
mP 1% (Qy ) = mP (Q )
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De la méme maniére, il est possible d’étendre vaguementfiesnationsm i surly; :

mSa 18y, {i}) = mSii ({Oi,j})
m TG ({i) = m® ({ny)) (19)
m T (Qy ) = m% ()

Dans la suite de cet articlg; i 19x; (resp.mQ“JmYJ) est notéen; Y (resp.m; .

3.3 Combinaison des informations

A ce niveau :

— pour chaqueé € I = {1,...,N}, M fonctions de croyancmgxi ont été créées au
regard de I'association de chaque objgtenvers leg’;, les éléments focaux de chacune
d’entre elles étanf;}, {j}, etQx,.

— pour chaqueg € J = {1,..., M}, N fonctions de croyancm "I ont été créées au
regard de I'association de chaque objeenvers lesy;, les éléments focaux de chacune
d’entre elles étanti}, {i}, etQy,.

Les M fonctions de croyancez?xi , étant considérées comme fiables et distinctes, peuvent
étre combinées en utilisant la combinaison conjonctiveqéyégle de Dempster non norma-
lisée.

Notonsm*: le résultat de cette combinaison conjonctive :

Qx, _ Qx
me =@ ey M

m®: ({k}) = Z IT m;™ ), (21)

={k} j€J

. (20)

Pour toutk € J :

ou, pour touj € J, A; = {5}, {j}, ouQy,. Or:

NjesA; ={k} < Ay={klet(4; ={j}oud; =Qx,, Vjec J\{k}),
& Ap=A{k}etA; #{j}vje J\{k}.

Ainsi, pour toutk € J :
Q M Q
m® ({k}) = my (k) [T @ =m; ™ ({51) - (22)
g

De méme, pour touk’ C J :

wE) = Y [T mAn, (23)
nAjzf jeJ
= II =@ [I m™@x.) . (24)

JjeK jEK
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m™ () = m® (@) = [T mi™ (@), (25)

jeJ
m™(Qx) = m™ @) =[] m™ (@) (26)

jeJ

Enfin :
m> ) = > ]I m?&(Ajm (27)
NA;=0 je]

= 3w kY (28)

j.k€J
i#k

Les N fonctions de croyancm
fonction de croyancm
des fonctionsn®

"I peuvent aussi étre combinées conjonctivement en une
. Les variablesX; etY; jouant un rble symetrique, les expressions
¥ peuvent étre obtenues d’'une maniére similaire.

Exemple 1 Considérons un objet percki; et deu

X objets connug etYs, tels que :

mPi({o11}) =02 m2({o12}) =045
m1({ny1}) =045 m?2({ny}) =0.15 (29)
mPi(Q,) =035 mP2(Qr,) =04
En exprimant ces informations s{iry, on obtient :
mP {1} =02 my ¥ ({2}) =045
QXl [ =045 QXl (2hH =015 (30)
¥ (Qx,) =0.35 mg’“ (Qx,) =04
La combinaison conjonctive de?xl etméle fournit alors le résultat suivant :
mxi({1}) =02x(1-045) =0.2x0.55 =0.11
mexi({2})  =045x(1-02) =045x08 =036
m®xi({1})  =mP({2,4}) =045x04 =0.18
mxi({2)) =m®({1,%}) =0.15%x0.35 =0.05 (31)
mx ({1,2}) = mSx ({x}) =0.45x0.15 =0.07
m*(Qx,)  =mP({1,2,x}) =035x04 =0.14
mx1 () =0.2 x 0.45 =0.09.
3.4 Prise de décision
La probabilité pignistiquéBet Px: (11) calculée a partir dex’*x: est définie par :
% (4)
Bet POx; - mn ., Ywe Qx.. 32
€ ({w}) Z |A‘ (1 — mx; (@)) w X ( )

{ACQx, weA)}
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D’ou, pour toutk € J :

BetPox: ({k}) = K1 |m™ ({k}) H< —m; ¥ ({3})

J‘r‘k

JjeEK

kEK jeEK
KCJ

ou
1 1
o — _ 34
O E e ) m ) o
i
Enfin :
Bet P ( ({x}) =K1 Z H o {} H mQX (S2x) (35)
KCI jGK jeK

Une fois les probabilités pignistiquéet P*x: calculées pour toute I, la décision choi-
sie est celle qui maximise la pignistique de la loi joifet P?x: % *®xy et qui vérifie les
contraintes d’'association exposées dans la Section 8@détation résumée par I'algorithme 1.

Algorithme 1 : Décision au regard dek;

Données BetP*x: |a probabilité pignistique de I'objet pergue I = {1,...,N}.
Résultat: Décision maximisanBet P11i-1 2x; et vérifiant les contraintes d’association
début

— Rechercher I'ensemble dés/ + 1)V associations possibles

— Supprimer de cet ensemble les associations ne respeatalgispcontraintes énon-

cées dans la Section 3.1.1
— Calculer les probabilités pignistiques jointes sur cseeamble

— Sélectionner I'association maximisant la loi jointe
fin

Une alternative consiste a calculer cette décision du pleintue ded’;, en calculant pour
toutj € J, les probabilités pignistiqueBetPQYj . De la méme maniére que précédemment,
les variablesX; etY; jouant un réle symétrique, les expressions des probabjpighistiques
BetP™™i peuvent étre écrites par l'intermédiaire des expressien®dt P2x: .

Exemple 2 (Suite de I'exemple 1)Considérons & nouveau un objet pet¥y et deux objets
connusy; etYs, tels que :

m?1({o11}) =02 m?2({o15}) =0.45
le’l({nLl}) =045 le*2({n172}) =0.15 (36)
mPi(Q,) =035 mM2(Qy,) =04
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Au regard deX, la combinaison conjonctive de?xl etmgx1 a été détaillée dans I'exemple 1.
On obtient :

A 0 {1} {2} O {1« {2+ {1,2,%}
m?xi(A) |0.09 0.11 0.36 0.07 005 018  0.14 (37)
Bet P11 (A) 020 055 0.25 045 0.80 1

Conclusion au regard dé&(; :
1. BetP%x1 atteint son maximum, pour les éléments singletong2&ndoncX; est asso-
ciéaYs;
2. sachant qué; n'est associé a aucun des objets perdtisa disparu.
Il est aussi possible d’exprimer les croyances Qg ety :

m " ({1}) =02 my"*({1}) =045
my (1)) =045 m{({1}) =0.15 (38)
m{(Qy,) =035 m(Qy,) =04

Puisqu’il n'y a qu’un seul objet perclX, il 'y a pas de combinaisons intermédiaires a
réaliser.

A 0 {1} ) {1
mSi (A) 02 045 035
BetP™i (A) 0.375 0.625 1 (39)
mtra (A) 045 0.15 04
BetP?v2 (A) 0.65 0.35 1

D’aprés les contraintes d’association (Section 3.1.13,dbjets connuéYy, Y>) peuvent étre
associés d1, ), (x,1), ou(x,*), or :

— BetPi >y ({1,%}) = 0.375 x 0.35 = .131;

— Bet P % ({x,1}) = 0.625 x 0.65 = .406;

— BetP™ > ({x,x}) = 0.625 x 0.35 = .219.
Donc Bet P71 *$v: atteint son maximum valide g, 1}, d’oli (Y7, Yz) est associé &, 1),
soit : Y7 a disparu, ety est associé &;.

La décision issue d&; et la décision au regard deis; sont identiques.

Remarque 1 Le choix de prendre une décision par la loi jointe peut s’avdéolteux dans le
cas d’'un grand nombres objets, cependant dans cette apiplicde suivi de véhicules, ily a
rarement plus d& a 8 véhicules détectés devant le véhicule équipé de capteurs.

Remarque 2 En choisissant dans I'exemple précédent le critére de a#cevec rejet (13),
une décision différente peut étre obtenue dans le cas,det desY;. Par exemple, en fixant le
co(t de rejety égal a0.5 :

— du point de vue d&; : la méme décision est conservée &t Px1 ({2}) > 1 —cg;

— du point de vue deE; : un rejet est décidé caBet Py %972 ({x,1}) < 1 — co.
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Néanmoins, comme l'illustre I'exemple suivant, le critdeedécision basé sur le maximum
de probabilité pignistique peut aussi aboutir a une détidifiérente, en fonction que I'on se
place du point de vue des objets percis)(ou connusY;).

Exemple 3 Considérons un objet percki;, et deux objets connus etYs, tels que :

mta ({0171}) =0.5 le’Q({0172}) =07
mQ“({nLl}) =0 le’Q({nLQ}) =0.3 (40)
mﬂl'l(QLl) =05 mitz (9172) =0

En exprimant les croyances du point de vue de I'objet péfgu

m M ({1}) =05 my ({2} =07
m ({1 =0 my ' ((2)) =03 (41)
m(Qx) =05 ([ myM(Qx) =0,
on obtient :
A 0 {1} {2} b {1« {2+ {1,2,4}
m?1(A) 1035 015 035 0  0.15 0 0 (42)
BetPS¥x1(A) 0.35 0.54 0.11

Ainsi au regard deX; :
— X, est associé &5,
— Y; adisparu.
Du coté deY; etY;, on a:

mz“ ({1}) =05 m? ({1) =07
m%zyl {1y = m%zyz (1) =03 (43)
my " (le) =05 my 2 (Qyz) =0,
D'ou:
A {1} {+}
BetP™ | 0.75 0.25 (44)

BetP%: | 0.7 0.3

Comme).75 x 0.3 > 0.7 x 0.25, Bet P*¥1 %2 atteint son maximum valide €, «}, ce qui
implique :

— Y, est associé &,

— Y5 adisparu.
Ce n’est pas la conclusion obtenue précédemment a partk de

Pour résoudre ce probléme, une solution consiste a prendréacision en privilégiant soit
les objets pergus, soit les objets connus, dans les cas alécisons divergent. Dans notre
application (section 4), il est montré que cela ne concemigngnombre réduit de ca®.(15%
des cas en l'occurence).
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3.5 Discussion avec les approches de Rombaut (1998) et Gruy al.
(2003)

L'approche présentée dans cette section 3 se distingueigailament des approches de
Rombaut (1998) et Gruyer et al. (2003) sur deux points :

1. la combinaison des fonctions de croyancg™ = mi19x: etm, 7 = m™9 1

2. la prise de décision.

Dans les travaux de Rombaut (1998) et Gruyer et al. (2008){dections de croyance

X etm?yj ne sont pas fusionnées par une combinaison conjonctiveales(20). Afin de
simplifier la combinaison pour la rendre plus facilementuklble, il est proposé de transférer
les masses allouées a des éléments focaux non singletdhmsars. Ainsi, le regroupement
des masses suivant est propogés I, Vk € J :

mgombauf({@}) = m({0)), mppen (D) = m® (k)
Mpompant((5}) = me({3}) o 0 (45)
M Rombaut (X)) = _I;IJ (m; ™ (Qx,) +my " ({7}) — l;[J m; ({4} -

Au niveau de la prise de décision, I'expression analytiges probabilités pignistiques a
été donnée dans la section 3.4. Ces derniéres peuvent derdiréctement calculées méme
dans le cas d’'une application en temps réel comme dans larsdct

Dans Gruyer et al. (2003), les auteurs proposent un autrersgge prise de décision basé
sur les fonctions de croyanee®x: et mi, qui de part la combinaison de Rombaut n’ont

pour éléments focaux qu’uniqguement les singletori3.dtes grandes lignes de cette méthode
sont les suivantes.

— Une matrice d’associatiaN x M est construne Chacun de ses éléméits) est égal
au produit des masses®x: ({;}) x m* ({i }) Chague ligne est ainsi associée a un
objet percuX; et chaque colonne est associée & un objet cdhinu

— Sinécessaire, cette derniere est rendue carrée en djdataréros correspondant a des
objets fictifs.

— Un algorithme de couplage, I'algorithme hongrois dansase est alors appliqué a cette
matrice. Ce dernier fournit une décision optimale au regarth somme des croyances.

— Un traitement final gére I'apparition et la disparition ddgets en comparant notam-
ment, pour touti et j, le produitm®x: ({;}) x m*¥ ({i}) au maximum des masses
m%: ({x}) etm i ({x}).

Dans cet article, il a été précisé comment une décision picktva plus simplement construite

en se basant sur des probabilités pignistiques comme ¢glestiiée dans Smets (2005).

Le fonctionnement de I'approche issue de cet article asstié sur les deux exemples
proposés respectivement par Rombaut (1998) et Gruyer(@0413).
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Exemple 4 (Rombaut (1998))Considérons deux objets perciXs et deux objets connus;,
tels que :

m?1({o;1}) =08 m?2({o15}) =0.7
le*l({TLlyl}) =0.1 m91v2({n172}) =0.2
le’l(Ql’l) =0.1 le’z (91,2) =0.1
(46)
mit2 ({0271}) =0.8 m92’2<{0272}) =0.6
sz’l({ng.’l}) =0.1 m02v2({n272}) =0.3
m21(Q1) =01 m?22(Qy0)  =0.1

En exprimant ces croyances ik, etQx, on obtient :

mle ({1} =08 mle ({2} =0.7 mz"2 ({1}) =038 mgXZ ({2}) =06
my x1 ({1}) =0.1 My * ({2}) =0.2 my x2 ({1} =0.1 My x2 ({2}) =10.3

mP (Qx,) =01 | me¥ (Qx,) = 0.1 | mI™ (Qx,) = 0.1 {my*2(Qx,) = 0.1

Les probabilités pignistiques obtenues sont définies par :

A {1} {2} {x}
BetP?x1 | 0.57 0.34 0.09 (47)
BetP%x: | 0.65 0.25 0.10

Ainsi Bet P¥x1 %$¥x2 atteint son maximum valide €, 1}, et au regard desX; :
1. X, estassocié &5 ;
2. X, estassocié &7 ;

En exprimant les croyances du point de vue Hgson a :

mzﬁ(g)zos mgyl(ﬁ)zO.S mz“(ﬁ)zm mg“(ﬁ)zo.G
m (1) =014 my ((2) =014 m} ™2 ({1]) = 0.2{ m,"* ({2}) =03

m{ () = 0.1 | ms™ () = 0.1 [ m2 (Qy,) = 0.1 [my2 (Qy,) = 0.1

D'ou :

A 1y {2} {x}
BetP | 0.47 0.47 0.06 (48)
BetP™: | 0.52 0.33 0.15

Conclusion au regard deg; :

1. Le maximum déet P2x1 *x2 pour une association valide étant atteint €h 1}, Y;
est associé X5, etY; est associé &;.
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Exemple 5 (Gruyer et al. (2003)) Dans cet exemple, trois objets sont percis)( et quatre
objets sont connug), tels que :

m?1({o1,1}) = 0.80 (m12({o12}) =0 m3({o13}) =0 m4({o14}) =0
m”l‘l({nm}) =0 m“m({nl,g}) =0.99 m”lv?’ ({7?,173}) =0.97 m”l“‘({n174}) =0.99
mP1(Q1) =020 | m™2(Q5) = 0.01 m3(Qy 3) = 0.03 m?a(Qy 4) = 0.01

m?21({og1}) = 0.57 (m?22({092}) = 0.57 (m®23({0o23}) =0 m2:4({0g4}) =0
msza ({ng’l}) =0 mQ“({ng,g}) =0 m92’3({n2,3}) =0.52 ’I’I’LQQ*“({HQA}) =0.99
mP21(Qy1) =043 (mP22(Qg0) = 0.43 m2:3(Qy 3) = 0.48 m24(Qy 4) = 0.01
1 ({051) =0 (mB({og2}) =061 (m™2({o55) =0 (m4({o54)) =0
m1({ng1}) = 0.99S m®2({nz2}) =0 m3({nz3}) = 0.52 { m®4({nz4}) = 0.99

m1(Q31) =0.01 [ mP2(Q32) = 0.39 m$:3(Q3 3) = 0.48 m4(Q3 4) = 0.01

Les résultats des calculs des probabilités pignistiquesgard desX; sont alors les suivants :

A 1 {2y {8 {4 {x
BetP%x: [ 0.90 0.00 0.00 0.00 0.10 (49)
BetP9x> | 0.44 0.44 0.03 0.00 0.08
BetP%xs | 0.00 0.77 0.06 0.00 0.16

Le résultat de I'association peut étre obtenu a partir ddd@ithme 1. Néanmoins, lors-
gu'un certain nombre de probabilités pignistiques sontlesjlcomme c’'est le cas dans cet
exemple, il est plus simple d’employer I'algorithme 2.

Algorithme 2 : Décision au regard dek;
Données: BetP*x: |a probabilité pignistique de I'objet perguz I = {1,...,N}.
Résultat: Décision maximisanBet PIIiS1 x: et vérifiant les contraintes d’association
début

— Classer dans I'ordre décroissant Iest P*x: en fonction de leur nombre de single-
tons de probabilité nulle

— En suivant cet ordre, déterminer les différentes assonmpossibles respectant les
contraintes

— Calculer les probabilités pignistiques jointes sur cledgpanche créée précédem-
ment

— Sélectionner I'association maximisant la loi jointe

fin

La mise en ceuvre de cet algorithme sur I'exemple peut-éastriée de la maniére sui-
vante :
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{3} — (0.03)
/
(2} - (0.77)
\
{x} — (0.08)
(2} — (0.44)
/
{1} — (0.90) — {3} — (0.06)
\
{*} —(0.08)
(2} — (0.44)
/

(%} — (0.16) —— {x} — (0.08)

{3} — (0.03)
{3} — (0.03)
/
{2} — (0.77)
\
{*} — (0.08)
{2} — (0.44)
/
{*} — (0.10) — {3} — (0.06)
\
{*} —(0.08)
{1} — (0.44)
{2} —(0.44)
/
{x} —0.16
\
{3} — (0.03)
{*} — (0.08)

Bet P9x: Bet P9xs Bet Px:
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Bet P9x1x2x, X2x5 atteint son maximund x .08 x .77 en{1, x,2}. Donc, au regard de&; :
1. X, estassocié &7 ;
2. X, estapparu;
3. X3 estassocié &5 ;
4. d’'ouY; etY, ontdisparu;
Au regard deg’; :

A {1} {2} {3} {x
BetP™ | 0.69 0.26 0.00 0.05
BetP™: | 0.00 0.42 0.49 0.09 (50)
BetP™s | 0.01 0.20 0.20 0.59
BetP?vi | 0.05 0.05 0.05 0.985

Bet PStvi XSy X8y X vy gtteint son maximun®9 x .49 x .59 x .985 en{1,3,*,«}. D’ou :

— Y, est associé & ;

— Y, est associé X3 ;

— Ys adisparu;

— Y, adisparu;

— et, X, est apparu.
Dans cet exemple, la solution proposée par Gruyer et al. 320@on réécrite ici par économie
de place, aboutit d’'une autre fagon aux mémes conclusions.

La section suivante illustre une application en temps m@&lla probabilité pignistique
issue d’'une combinaison conjonctive se révéle plus pedatenque celle issue de I'approche
de Rombaut.

4 Reésultats sur des données réelles

Le but de cette section est de valider I'expression d’aasioci qui est proposée en ex-
ploitant les résultats obtenus sur des données réellgmrdahe proposée dans cet article est
comparée a lI'approche initi€ée par Rombaut.

Les données réelles exploitées proviennent d’'une camérenigue CCD placée sur le
tableau de bord d’un véhicule. La résolution de cette camstrde720 x 576 pixels avec un
angle de balayage allant de).5 a +0.5 radians, c’est-a-dire approximativemeh80°. La
vitesse de défilement est de 25 images par secahgde-(0.04s).

Afin de calibrer cette caméra, une séquence statique surrbimga été filmée avec des
véhicules de références aux dimensions connues. Seulesit@es sont considérées en tant
que véhicules détectés. Un télémétre laser a permis de endaudistance entre la caméra et
le véhicule filmé. Pour des problémes de précision, ces s situent uniguement dans
l'intervalle [0, 60m]. Cette distance a été estimée en fonction de la largeur et loeuteur du
véhicule observé dans I'image, a I'aide de deux méthodesedpolation. Une illustration du
comportement de I'une de ces fonctions est présentée sgula f.
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FIG. 4 — lllustration du comportement d’'une fonction d’interpatat donnant la distance en
meétres en fonction de la largeur et de la hauteur en pixel digjét dans la scéne.

L'angle étant obtenu a partir du calcul du centre de grawt&abjet percu dans I'image,
les deux méthodes d’interpolation fournissent chacuneouple d’'informationsp, ©) pour
chaque véhicule détecté. Les résultats fournis par cesoahgshconstituent les deux capteurs
de cette application.

Les informations ainsi obtenues sont trés bruitées. ItexEar exemple, une variation de
distance de I'ordre de0m d’'une image a I'autre pour un méme objet, et les variatioms da
les mesures de I'angle peuvent atteinti®é%, allant de0.01rd a0.02rd pour deux mesures
consécutives sur un méme objet.

La séquence vidéo, qui permet d'illustrer le comportemest différentes méthodes pré-
sentées dans cet article, comporte 3231 images ce quipongs une durée approximative de
130 secondes. Les images contiennent de 1 a 6 objets. Audmlaséquence, 75 objets diffé-
rents ont été identifiés, le nombre d'associations a réaiékevant a 6800. Une illustration de
I'évolution de la trajectoire pour 3 objets est présentédssfigure 6. La répartition du nombre
d’'objets dans les images estiillustrée sur la figure 5. Onqungtater, sur cet histogramme, que
la séquence analysée est constituée d’'une proportionxdppativement équivalente d’'images
comportant 1 objet, 2 objets ou 3 objets et plus.

Pour cette application, la vérité terrain a été obtenue sulitanalyse de la séquence vidéo
par un expert. La connaissance de la vérité terrain perrabtetir le taux de bonne association
(TBA). Ce taux est défini de la maniére suivante :

Nombre d’associations correctes
Nombre d’associations a réaliser

TBA =
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Nombre dimages

FiG. 5 — Répartition du nombre d’'objets dans les images.

De la méme maniére, le taux de rejet (TR) et le taux d’errel) €ont définis par :

Nombre d’'associations rejetées

TR = — —
Nombre d’associations a réaliser

Nombre d’associations erronées

TE = , —
Nombre d’associations a réaliser

La somme de ces trois taux est égale a 1.

La figure 7 représente le taux de bonne association pour pescpes étudiées en fonction
du co(t de rejet. On peut observer que les taux de bonne asnabtenus par la méthode
proposée dans cet article sont meilleurs que ceux obtemdisjparoche Rombaut. Il est aussi
possible de constater que I'approche par la combinaisojorctive permet d’obtenir, pour
une valeur de co(t donnée, un taux de rejet plus faible qpprite@he Rombaut (figure 8).

Notons que les décisions obtenues par I'approche propesését article ont été prises en
se basant sur les objets percus. Comme présentée dansda Setfces décisions basées sur
I'analyse des objets percus ne sont pas nécessairemetiqicdesa celles issues du point de vue
des objets connus. Néanmoins, comme la figure 9 l'illus&daax de décisions antagonistes
demeure limité dans cette application pour les deux appsodBelui-ci varie, pour les deux
approches proposées, entre 0 et moins de 1% selon la valeofitide rejet.



Association d’objets dans le cadre du MCT

Veéhicule n°1
+  Véhicule n°2
Véhicule n°3
10
8
)
2
]
& 4
@
a
£
e 2

15

y (en métre)

20 5

0
X (en metre)

-15

FiG. 6 — lllustration de I'évolution de la trajectoire pour 3 objette la séquence vidéo.
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FIG. 7 — Taux de bonne association en fonction du co(t de rejet pousdgie pignistique.
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FIG. 8 — Taux de rejet en fonction du co(t de rejet pour le risque Eigimile.
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FiG. 9— Taux de décisions conflictuelles en fonction du colt de pajat le risque pignis-
tique.

5 Conclusion et perspectives

Les travaux présentés dans cet article reprennent la pnakilfue d’association d'objets,
initiée par Rombaut dans le cadre des fonctions de croyatc@appuient sur les outils du
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Modéele des Croyances Transférables pour en proposer umgosolAinsi, il est proposé un
algorithme basé sur I'emploi de la combinaison conjondativa prise de décision par la trans-
formation pignistique. Testé sur des données réellesaiiese performant par rapport a I'ap-
proche existante.

Au regard des perspectives, méme si elle ne concerne quimbneoréduit de cas dans
notre application, la divergence possible des décisioitséti@ résolues d’une maniére plus
convaincante que le choix de privilégier les objets perqusannus. Il est déja possible de
s'intéresser aux propriétés que doivent vérifier les famgtide croyance pour que la décision
soit identique du c6té des objets percus ou connus. Desutata ce dernier point sont en
cours.

Dans un second temps, cette approche peut aussi étre eraichitroduisant des informa-
tions issues du suivi des objets lors des instants précgtiaasociation en cours d'analyse.
Ceci permettrait, par exemple, la prise en compte de lieees véhicules.
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Summary

The problem tackled in this article deals with obstacleshirsg in the context of vehicle
driving aid, and especially in the association step. Thép sbnsists in associating measures
on objects detected at a certain time, with tracks corredipgrto trajectories followed at ear-
lier times. Usually measures on the objects come from sksersors, and contain errors. A
fusion step allows us to obtain a better consensus. Intextibg Dempster and Shafer, belief
functions constitutes a suitable framework for the reprg@n and manipulation of imperfect
information. Thus, they have served as basis for the imphtatien of an association algo-
rithm introduced by Rombaut and developed later by Gruyethis article, a new modeling
of this problem based on the Transferable Belief Model, iottuced. It differs from previ-
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ous approaches, by in particular the choice of the comlminatiethod, and decision-making
process. This approach is validated by tests on real data.



