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Résunt —Bien qu’étudié depuis les années 70, le pistage muléi¢dsrestre constitue un probleme difficile, partictdiéaent dans un contexte
MTI (Moving Target Indicator) ou I'environnement est sreomplexe (nombre de cibles important, fausses alarmebapilité de détection
inférieur & 1, pouvoir de résolution du capteur, biaiat&d et temporel, manceuvrabilité des cibles,...). Cdpaf) une classe de filtres apparue
recemment, le PHD (Probability Hypothesis Density), jmsgdes solutions innovantes face a cette problématizames cet article, nous pro-
posons une version hybride d'un filtre PHD avec un filtre MHTu{tiple Hypothesis Tracker), afin de combiner les avantatyeMHT sur la
précision dans I'estimation de I'état des cibles avecré&ision de I'estimation du nombre de cibles dans la scienue avec le PHD. Cette
hybridation est le point de départ pour un processus dectiéh de convoi, réalisé grace a I'utilisation dese@ux bayésiens dynamiques.

Abstract — Multitarget tracking is a challenging task, specially in @whg Target Indicator (MTI) context, where the environamis very
complex (very high number of targets, false alarm, detecpoobability lower than 1, spawned targets, noise in pasitind time, target
manoeuvrability,...). However, a new filter class appeeafied the Probability Hypothesis Density (PHD) filter. $lyields to new solutions
for this problematic. In this article, we propose to combthe PHD with the Multiple Hypothesis Tracker (MHT), in order merging the
advantages of these two algorithms : the MHT is very predséhe state estimation, wheras the PHD produces an estimaitithe number of
targets very close to the reality. This hybridization is atfgtep in our convoy detection application by using Bayesitworks.

1 Introduction enrichi la version initiale en proposant la mise en corr@spo
dance cibles - pistes. Puis, pour pallier 'estimation pet p

i . . . formante de la vitesse des cibles, nous avons proposé an al
Les filtres PHD (Probability Hypothesis Density), propesé ) VI__ . I usav brop 9
rithme hybride utilisant conjointementle GMCPHD et une-ver

pour la premiére fois par Mahler en 2003 [1], constitueng un SRR o i
_sion particuliere du MHT qui utilise les coordonnées drges

nouvelle gamme de filtres adaptés a la problématique sle pi. des Svste &'Inf tions Gé hi
tage multicible. Ces techniques se distinguent des method oo oo Coo DYSIEMES NTormations fe0grapniques e

. . . . le cadre de la trajectographie terrestre a partir des desGMTI
classiques (MHT, SD-assignment, JPDAF, particulaire)l@ar . J grap ) P i
s , : .&Ground Moving Target Information). Ces données sont-four
modeélisation de I'ensemble des cibles comme un ensemble fin_ ) ) ) )
L e » nies par des capteurs aéroportés qui sont capables eetelét
aléatoire et par l'utilisation des moments de sa denstprd-

. . S, . les cibles mobiles par mesure de I'effet Doppler sur unedar
babilité jointe. La version cardinalisée avec modéimade la P bp g

. . ., ) . zone d’observation. Ainsi, les sorties de I'algorithme tsatit
fonction d’intensité par mélange de gaussiennes (GMCPHD g

. . . o lisees dans le cadre de la détection de convois et fusesin
Gaussian Mixture Cardinalized PHD) [2] est particulieesh | .

s ; . . . . avec d'autres types de données comme des images SAR (Syn-
adaptée a la problématique de pistage multicible enrenvi

. , - thetic Aperture Radar) et des informations vidéos. Lamhae
nement bruité, que I'on retrouve dans les applicationsute s i i . i )
. o , , traitement de détection de convoi proposée est la sidvant
veillance militaire aéroportée. Dans nos travaux, nouma
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i GMCPHD | (70 i) i PHD comme le moment du premier ordre de la densité jointe
! labellisé ] N d’'un ensemble de cibles posteriori Finalement, il décrit une
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Hybridation du MHT et du GMCPHD S

ou E représente I'espérancey N S| représente le nombre de
cibles sur I'espacé etv(x) la fonction d’intensité en un point
Dans cet article, nous commencons par revenir sur les basegsle I'espace.
du filtre GMCPHD, puis dans la deuxiéme partie, nousdéadv ~ Par la suite, I'opération de filtrage consiste a prédinésp
les contributions apportées a ce filtre. La troisiemdiparst  estimer la fonction d’intensité, de I'ensemble des cibleky,
consacrée a la détection de convoi par I'utilisationdmodele  a l'instantk, dont les définitions théoriques sont données en
de réseau bayésien avant de montrer quelques résudtagdal  [2].
partie 4. Une généralisation de I'algorithme, le CPHD (Cardinadiz
PHD), étudie en plus le comportement de la distributionate ¢
dinalité de I'ensemble des cibles afin de mieux estimer leur
nombreN. Enfin, dans la version gaussienne, la fonction d’in-
tensitévy (z) est modélisée par un mélange de gaussiennes telles

FiG. 1 —Processus de&tection de convoi

2 Retour sur le filtre GMCPHD

Contrairement aux techniques usuelles qui considereaide

de chaque cible individuellement, le filtre PHD modéliae, “44€* e

linstantk, lensemble des/ (k) ciblesXy={zx,1, ...,z k) } vp(z) = ng(f) N (x;mg), P,i“) (5)

et 'ensemble desV(k) mesuresZ, = {zx,1,..., 2k Nk} i=1

comme des ensembles finis aléatoires (RFS : Random Finitsiw!”, m " et P{") sont les paramétres de poids, de moyenne
Set) tels que : et de covariance des gaussiennegatst leur nombre.

Xy = U See—1(Q) | U U Bip—1(Q)| Vor (1)
CEXk—1 CEXk—1

_ 3 Lefiltre hybride GMCPHD / MHT
ou X}, estle RFS alinstant — 1, Sy ,—1(¢) estle RFS des

cibles survivantes issues des états précédent$nstantk —1, Une piste est une suite d’états estimés décrivant la-dyna
Byx—1(C) est le RFS des cibles non résolues issues des étaisique d’une cible. Le but du pistage est donc de fournir un
précédents et est le RFS modélisant les cibles naissantes ansemble de pistes correspondant & 'ensemble des dilales.

linstantk. version classique du GMCPHD fournit a chaque instant un en-
Dans cette application, 'état d’une ciblg ; est caractérisee semble de gaussiennes comme décrit dans I'équation (5) et
par sa positiorfx, y) et sa vitessex, y) tel que : une estimation du nombre de cibl8g mais ne traite pas du
. . T probléme d’association des cibles aux pistes connuescéssite
Thi = [Xni Xki Yhi Vil (2)

donc une adaptation dans le cadre du pistage multicible.

De le méme fagon, les mesures issues du CapteurSom'mOdﬁ\lssociation gaussienne - piste :Nous nous sommes inspirés

sees parunRFS: de certaines techniques utilisées pour les autres filtri3 3,

4]) pour choisir parmiles gaussiennes modélisant legsibélles
Z=1 | ex)| UK (3)  qui sont associables auX? pistes connues. Un critére d'as-
& Xk sociation est d’associer en priorité aux pistes les ganssis
0U ©(¢) est le RFS des mesures issues des étatBinstant ayant un poids fort. Ce critére seul n'étant pas suffisamtsd
k et K, estle RFS des fausses alarmes a l'instant le cadre du pistage de cibles proches, il faut égalemert-int
Le PHD (Probability Hypothesis Density) désigne la foncduire la distance statistique entre une piste prédite etgaus-
tion d'intensité d’'un RFSX définie sur I'espace géomeétriquesienne, matérialisée par le colit d’association [5].simous
X. Cette notion a été introduite par Mahler [1] qui défirt | définissons la matrice binaité,, d’association de tailléV;, x



a la pistern et 0 sinon, sachant qu’une piste est au plus as-

sociée a une gaussienne. L'évaluation de cette mattjcest @ @ @ @
basée sur d’'une part, la maximisation du poids de I'ensembl

des gaussiennes sélectionnées et d’autres parts, Bylsima-

trices d’association ont le méme poids global, la miniriisa @

de la fonction de colt.

NY telle queAx(m,n) = 1 si la gaussienne est associée @ @ @ @

L . . , . X : Vitesse< 80km/h {oui, non}
Ameélioration des performances de pistage : L'algorithme X : Vitesse constantéous, non }
GMCPHD fournit des pistes pour lesquelles la vitesse exdtiée X3 : Critere vitesse{ou, non}

L. . . X X4 : Surlaroute{oui, non}
de fagon peu précise, contrairement a ce que peut ptaiy X : Vehicule militaire{ oui, non}
gorithme IMM-MHT moins efficace au niveau de la détection. ie : Bﬁsra“‘e constante entre les ‘;’ehic:ﬁfwwon{
.y, . . 7 . Distance constante au cours du tenjpsi, non

Nous avons hybridé ces deux algorithmes de la fagon st@yan Xy : Critere distancq oui, non}
comme montré dans la figure 1. Le systéme recoit en entrée Xy : Convai {oui, non}

'ensemble des mesurég, du capteur MTI. Puis chaque filtre

traite indépendamment I'un de l'autre I'ensemble des messu g, 2 — Modélisation d’'un convoi par les@seaux bagsiens.

afin de fournir une estimation de I'etat des cibles et/ouede | | o5 noeuds griss ependent de leugtata l'instant precédent
nombre. A partir des positions des pistes issues du GMCPHD,

les pistes hybrides sont choisies parmi les pistes MHT agant mances obtenues avec des données simulées, moyennées su
score le plus fort et statistiquement proches des pistes RHD 100 runs de Monte-Carlo, des 5 algorithmes évoquéspi&niment

d’ameéliorer la précision de I'estimation, nous utilisomn algo- (MHT, GMCPHD, MHT sous contraintes Hybride et Hy-
rithme [6] dans lequel les contraintes de l'infrastructuratiere  bride sous contraintes) sur un scénario complexe de 9scible
(SIG) sont introduites. (C1 a C9) dont 2 convois de 3 cibles, une cible qui double un

des convois (C2), une autre qui croise le méme convoi (C3) et
. ) ) une cible indépendante des autres (C1). Les mesures stant de
4 Un modele de cetection de convoi forme z;, = [xx, yx]” olix, ety représentent la position de la

| est dafini ble de véhicules va .f.détection dans le repére cartésien local.
Un convoi est defini comme un ensemble de vehicules vitifia L'erreur moyenne en position et vitesse, montrée en Figure

des propriétés cinématiques ou de positionnemenstglieles 3-aeth, est legerement plus &levée pour le GMCPHD que po

véhiculesvoluent approximativement selon l&@me ciematique les autres algorithmes, tandis que Hybride (resp. Hybiides s
par exemple. De par la multiplicite des criteres entraritger- contraintes) fournit des performances similaires pouciekes

action ¢f. Fig 2), les réseaux bayésiens constituent une métho%eappartenant pas & un convoi par rapport au MHT (resp. MHT
adaptée pour en faire une représentation intuitive eséait la sous contraintes) voire meilleures pour les cibles apparte

ossibilité de pondérer la valeur de chaque criteregrux S . . .
P P q 9 a un convoi. L'observation des ratios de longueurs degpist

propabll|tes condltlorinelles. Celle,s-q son’tdetereaa par ex- (ratio entre la longueur estimée des pistes et la longéalie)
pertise. De plus, les reseaux baysesiens s'adaptentebbema- montre tout I'intérét du PHD puisque les ratios de longueu

t|qu-es de ve}rlab‘les dlscr,etes.et d evo.lut'lon tempqréﬂa:es le méme ordre de grandeur pour tous les algorithmes pour les
varlal_)les gr_ace a des mecams_me}s d mferehce puEsAans cibles indépendantes des autres, tandis qu’ils sontriewpé
nos simulations, nous avons utilisé un algorithme JLO du no avec les algorithmes utilisant le PHD pour les cibles appar-

de ses auteurs [7] disponible dans la toolbox matlab de Kev'{énant a un convoi. La figure 3-d montre les résultats obte-

Murphy [8]. nus pour la détection du convoi 1. L'allure de la courbe est

conforme a ce qui a été obtenu par rapport a 'ensemtse de
5 Reésultats scénarios testés (non montré dans cette publicatienpraba-
bilité d’avoir un convoi croit avec le temps sauf lorsqyi& un
Le filtre hybride a été testé sur des données simulédest Cchangement de cardinalité dans I'agrégat (lorsque lee @bt
données réelles avec l'utilisation des coordonnéesaldss et doublée).
sans. Les résultats présentés en Figure 3 illustrenpde®r-
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6 Conclusion

L'algorithme proposé dans cet article a montré son effieac
pour détecter et localiser les cibles terrestres, mémsgle
celles-ci se déplacent en convoi. Cet algorithme est Fiolgh
tion de deux algorithmes d’approches complémentairesice q
permet d’accroitre les performances : I'estimation du hoem
de cibles fournie par le GMCPHD est combinée avec I'esti-
mation des états des cibles issus du MHT sous contrainges. D
plus, la dégradation des performances lorsque les ciloles s
proches, souvent observées avec les algorithmes de @istag
est minimisée. Enfin, I'utilisation d'un réseau bayeaseermet
d’identifier un agrégat de cibles comme étant un convoi.
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FIG. 3 — Comparaison des mesures de performanigi$T
GMCPHD Hybride

- (a) Erreur moyenne en position (en m) - (b) Er-
reur moyenne en vitesse (en m/s) - (c) Ratio de longueur des
pistes - (d) Probabilé d’existence du convoi



