QUINZIEME COLLOQUE GRETSI - JUAN-LES-PINS - DU 18 AU 21 SEPTEMBRE 1995

957

Extraction de pistes multiples dans le contexte du sonar passif
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RESUME

Dans les approches classiques du probléeme d’extraction de
pistes multiples, on est confronté au probléme d’explosion
combinatoire des hypothéses d’association des mesures aux
pistes. On montre que I’algorithme PMHT remédie a cette
explosion en modélisant ces associations par des variables
aléatoires qu’il s’agit d’estimer conjointement aux états
des sources au moyen de lalgorithme EM (Expectation-
Maximisation). On applique ensuite cette approche au cas
de modéles non-lindaires des observations.

1 Introduction

Dans une chaine de traitement de ’information d’un
systéme radar ou sonar, I’extraction intervient a I'issue des
étapes de traitement du signal (analyse spectrale, traite-
ment d’antenne, etc...). Elle a pour but d’élaborer des pistes
3 partir des observations issues du traitement des signaux
en sortie de capteurs. Ces pistes servent ensuite a la locali-
sation des sources, & la classification, voire a 'optimisation
de la tactique... La difficulté de cette étape réside essen-
tiellement dans I'incertitude sur ’origine méme des obser-
vations. En effet, les mesures dont on dispose lors de cette
étape sont de deux types: soit ce sont des fausses-alarmes,
soit elles proviennent des sources que ’on cherche a carac-
tériser.

L’abondante littérature relative a I’extraction a essen-
tiellement pour objet le domaine radar. Les algorithmes
proposés jusqu’a présent (JPDAF, MHT) utilisent une énu-
mération exhaustive de toutes les assignations possibles des
mesures aux pistes. On est alors confronté & un probléme
d’explosion combinatoire qui se résoud par élimination des
séquences les moins probables (principe de fenétrage dans
le cas du JPDAF et d’élagage pour le MHT). On se propose
dans cet article de présenter une nouvelle approche initia-
lement proposée par R. Streit [6] et de ’appliquer au cas
de modeles non-linéaires des observations. Cette méthode
consiste a modéliser les assignations comme des variables
aléatoires. Les mesures ne sont plus associées a des pistes
précises comme c’est le cas dans les méthodes usuelles mais
elles sont, au contraire, estimées au moyen de 1’algorithme
EM. On désigne ce type de méthode sous le vocable général
PMHT (Probabilistic Multi-Hypothesis Tracking). Aprés
avoir formulé le probléme d’extraction et exprimé les hy-
potheses contenues dans le PMHT, on rappelle le principe
de Palgorithme EM que I’on applique ensuite & ’extraction
de pistes multiples.

ABSTRACT

Traditional multi-hypothesis tracking algorithms need an
enumeration of all the assigments of measurements to tracks
which lead to exponential computational complexity. It is
shown that the PMHT algorithm avoid this enumeration
by estimating the probabilities that the measurements be-
long to tracks via the Expectation-Maximisation (EM) al-
gorithm. This method is then applied to non-linear models
of measurements

2 Formulation du probleme

On considére que ’on dispose de M modéles de sources
manceuvrantes !. L’algorithme PMHT est un algorithme
batch, soit T sa durée.

A chaque instant ¢ = 1...T", on doit estimer M états, notés
X(t) = (21(2), ..., zpm(t)). L’ensemble des mesures observées
a I’instant ¢, appelé scan, est noté Z(i) = (z1(t), ..., zm, (%))
avec my, le nombre de mesures observées a I'instant ¢.
L’ensemble des états estimés et ’ensemble des mesures col-
lectées tout au long du batch sont, quant & eux, notés:

X =(X(1),..,X(T))

Z=(Z(1),..,2(T))

On introduit de plus, un vecteur supplémentaire, contenant
I'information sur les assignations des mesures aux pistes,
on le désignera par K = (K(1), ..., K(T)) pour spécifier les
associations définies sur tout le batch, et chaque vecteur
d’assignation & un instant t par K(t) = (k1(t), ..., km,(2))
ou k;(t) = m signifie que la j*™¢ mesure du scan a I'instant
t est associé au m®™® modeéle source.

Le vecteur de parametres que ’on va chercher a esti-
mer est noté (3. Il contient bien entendu, le vecteur des
états des modeéles, X', mais aussi les probabilités d’assigna-
tion d’une mesure & un modele que ’on notera, I1. II faut
bien remarquer que 'idée originale [6] de cette méthode
est d’inclure au vecteur d’état, le vecteur des probabilités
d’assignation. Donc, O = (X, II) et en respectant la méme
notation que celle définie jusqu’alors, on désigne le vecteur
de paramétres & un instant donné par: O(t) = (X(t), II(z)),
ot II{(t) = (m1(¢), ..., ma(t)). La notation 7, (¢) désigne la
probabilité d’associer une mesure au modele m. Cela signi-
fie que cette probabilité est indépendante de la mesure, ie:
mm(t) = p(k; (t)=m), Vj = L..m;.

3 Les hypothéses du PMHT

On considere que les scans observés 3 deux instants dis-
tincts et que les mesures a ’intérieur méme d’un scan sont

1. Un des M modéles peut modéliser les fausses-alarmes.
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indépendants conditionnellement & . La premiére partie
de la proposition est une hypothése classique en extraction
ce qui n’est pas le cas de la seconde partie de 1’énoncé. En
effet, dans les travaux de [1], [3], [4], on considére

~ qu’une mesure est associée & une piste ou a une fausse-
alarme ce qui traduit Pexclusivité et I’exhaustivité de
I’association d’une mesure.

— qu’une piste est a ’origine d’au plus une mesure ce
qui met en évidence la dépendance des mesures & l'in-
térieur d’un scan.

Seule la premiére hypothése est retenue dans le cas du
PMHT. Avec la notation du paragraphe précédent, cette
condition améne la contrainte suivante sur les probabilités

d’assignation:
M

> m(t) =1.

m=1
Puisqu’aucune contrainte n’est appliquée sur ’assignation
des mesures d’un scan aux pistes, toutes les mesures peu-
vent trés bien étre associées & une unique source. Cette
hypothése retenue dans le cas du PMHT est originale et
tout & fait réaliste puisqu’une source peut étre a l’origine
de plusieurs mesures. On prend donc en compte beaucoup
plus d’hypothéses d’associations mesures-pistes que dans
les approches classiques type MHT, JPDAF...

A Dintérieur d’un scan & un instant ¢, le vecteur de
mesure Z(t) et le vecteur d’assignation K (t) sont indépen-
dants. On suppose aussi que le vecteur K (t) est indépen-
dant des états des sources, X (¢), & cet instant. De plus,
les vecteurs d’états des différents modeles sont indépen-
dants entre eux. Cette derniére hypothése nous sera utile
pour décomposer la fonction & maximiser suivant chacun
des modeéles.

4 L’algorithme EM

4.1 Généralités

On rappelle le principe de ’algorithme présenté par
Dempster, Laird et Rubin dans [2]. Soient deux espaces
X et Y et une application de X dans }. On notera X{y) =
{z |2z € X et yz) = y}. On suppose qu’on ne peut pas
accéder directement 2 la mesure de x. Cela correspond a de
nombreux problémes physiques ou des données sont man-
quantes par exemple. On qualifie x de “données comple-
tes”, et y de “données incomplétes”. On note, g(y|¢) la
densité de y et f(z|¢) la densité de x et ¢ € Q le vec-
teur de parameétres inconnus a estimer par le maximum de
vraisemblance. Alors,

o(ul4) = /X RICOLS

L’algorithme EM est une méthode pour déterminer une
valeur de ¢ qui maximise g(y|¢) pour une observation y.
Chaque itération de Yalgorithme comprend une étape E
(Expectation) et une étape M (Maximization).

1. Lors de I’étape E, & partir des parametre ¢* de 1'ité-
ration précédente, on calcule

Q(¢1¢") = E{log(f(z(¢))ly, '}

2. L’étape M maximise cette expression de fagon & mettre
3 jour les nouveaux paramétres pour I’étape suivante
so1t

Pt = arg max Q(ole")

On peut interpréter ’algorithme de la fagon suivante:
ne connaissant pas la fonction de vraisemblance des don-
nées complétes, on I’estime & partir des observations, y, et
des paramétres estimés disponibles & P’étape courante. On
peut montrer qu’en combinant ces deux étapes la fonction
log-vraisemblance, notée L(4) = log(g(y|é)), croit [2]. Une
étude des critéres de convergence est présentée dans [7].

4.2 Un exemple d’application: le cas de
mixtures de densités

On s’intéresse dans ce paragraphe & I’application de 1’al-
gorithme EM & un probléme particulier, celui des mixtures
de densités [5]. On verra au paragraphe suivant que le pro-
bléeme qui nous intéresse peut étre vu comme un probléme
de mixture.

z désigne toujours les “mesures complétes” et y les “me-
sures incomplétes”. On suppose avoir observé N mesures
indépendantes les unes des autres, {y;};=1.. 5. Chacune de
ces mesures appartient & une famille paramétrée de densités
de probabilité de la forme

p(ylé) = Y i pilysléi)
i=1

ou chaque m; est non-négatif et vérifie E:’;l m = 1 et ou
chaque p; est une densité de probabilité paramétrée par ¢;.
On note ¢ = (71, +,Tm,d1, -, bm) . Cela signifie que
chaque mesure, y;, provient d’une des m densités {p:i}i=1.m
avec pour probabilité {m; }i=1. m.

La fonction de vraisemblance des mesures incomplétes et la
fonction log-vraisemblance s’écrivent alors respectivement:

N m
gwle) = T[> m pilyiles)
j=li=1
N m
L) = Y log(}_m pilysl4:))
ji=1 i=1
Etape E
Le vecteur des données complétes peut étre défini pour
chaque mesure j, par z; = (y;,k;) ol k; est un indice

compris entre 1 et m indiquant l'origine de la mesure y;.
Par conséquent,

f(z]¢)

(l

plylk, ¢) p(k|4)
N
LT 7, pr; (usloe,)

j=1

u

A Titération (i+1), il s’agit de calculer a 1’étape E, I'ex-

pression Q(4]¢%) = E{log(f(z|))ly, '}
Q(o]4%) > “log(f(z]#)) p(kly, &)
k

™m m N
= > > D loglme; pr;(yilée,)]}

ky=1 kn=1 j=1

(l



N

i Tk, Pry (Ui |6%,,)
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En considérant les N sommations sur un des éléments de
I’expression entre accolades et en regroupant judicieuse-
ment les termes, I’expression se simplifie sous la forme:

m N
i e PE(Y;164) 1)
Q(sl¢*) ;[Jz; o |6) ———= = log m
£33 logpalyglen) TR
P p(y;l¢*)

Remarques: L’expression (2) se maximise suivant 7 et
(1, -, ¢m) indépendamment. Il faut noter de plus, qu’a
la condition que les paramétres ¢; sont mutuellement indé-
pendants, la maximisation suivant (¢1, -+, ¢m) se décom-
pose de nouveau en m maximisations, chacune d’elles étant
associée & un des parameétres ¢;. Enfin, puisque logmy, - - -,
log 7, apparaissent linéairement dans (2), on peut déter-
miner une solution unique au premier probleme de maxi-
misation.

Etape M

1. La maximisation suivant m de ’expression

améne la nouvelle probabilité d’assignation remise 3
jour:

1 o~ pe(yi|44)
i+l 1 k Pr\YjlPk 3
" N; p(y;14%) ®

2. Dans un second temps, on maximise, suivant
{#x}k=1..m, I'expression

ZZlOng Yj|éx)

k=1j=1

k Pk(yy|¢k)
p(yj|4°)

Le nouvel état mis & jour s’exprime sous la forme:
Vk=1.m,

N i Y
¢Z+1 € Argn}z:x Zlogpk(yjl,j)k) M&M (4)
ji=1

p(y;|4°)

mi pelysloh)
p(y;l¢*)
posteriori que la mesure y; provienne de la k°™¢ popula-
tion sachant I’estimation courante du maximum de vrai-
semblance ¢'. Le raisonnement mené est étendu au pro-
bléme d’extraction de pistes multiples dans la section sui-

vante. '

Chaque poids correspond & la probabilité a

5 L’algorithme PMHT Joy

Sur toute la longueur du batch de durée T, on observe
les mesures Z. Mais, on ne peut pas accéder a la connais-
sance du vecteur des assignations K. On qualifie donc le
couple (Z, K) de mesures “complétes” et Z de mesures
“incomplétes”. La fonction de vraisemblance des observa-
tions “complétes” s’écrit alors:

p(Z,K10) = HP (t)0(t))
T ™My
= T IIrGi®le,@) =) (5)
t=1j=1
et la vraisemblance des observations “incomplétes”:
T
p(2l0) = [Ip(z@)x (), 1)
T m,
= p(z (1)|O(2))
t=1j=1
T My M
= JIII 2. rzlem(®) mn(t)  (6)
t=1j=1m=1

L’expression (6) provient de I’hypothése particuliere du
PMHT d’indépendance des mesures a I’intérieur d’un scan.
L’algorithme consiste & estimer non seulement les états des
sources mais aussi les probabilités d’association. On rap-
pelle que ces derniéres sont soumises & la contrainte

M
mm(t) = 1.

m=1
5.1 Etape E
L’étape E de Palgorithme EM consiste a calculer
Q(0lo7) = E(logp(Z,K|0) |2,07)

= Y logp(Z,K|0) p(K|Z,0")  (7)
K

ol 0*désigne le vecteur de parametres estimé lors de I’étape

précédente. Ce calcul est une extension de celui mené dans

le cas de mixture de densités ou la collection de mesures
obtenues a un instant donné est généralisée sur toute la
longueur du batch de durée T. En définissant le poids de
la jéme mesure associée au modéle m, wjlkj(t)

m; Pz (Dl2F, (1)

wis(t) = P (0)12(0), 0°(0) = = e e G0y
On obtient
M T My
Q107 = 3. 1> wi(®)] logmi(t) ®)
k=11t=1 j=1
M T My
+ZZ log [p(2; (t)]zx(t))] w; 1, (2)

A partir de I’expression (8), plusieurs remarques s’impo-
sent:

- L’étape de maximisation, M, se divise en deux maxi-
misations: I’'une suivant IT et autre suivant X.
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De plus, la maximisation peut étre conduite sépa-
rément pour chaque modele. Il faut cependant noter
que les maxpmisations sont couplées au moyen de ’ex-
: % Pz (8)]z}(2))
ression w; . {t) = ——‘————*—————
b 56 = 5 @100

5.2 Etape M

1. La premiére maximisation, suivant II, est identique
a celle du paragraphe précédent. La seule différence,
c’est que les probabilités d’association varient au cours

du temps.
1 &
Vis 1T, mt) = — ) w (1) (9)
t
j=1

2. Dans un second temps, on maximise, suivant X, 'ex-
pression

DD togp(z ()2 (1)) w; 4 (1)

k=1t=1j=1

Le nouvel état mis & jour s’exprime sous la forme:

Vi=1.Tk=1..M,

zE(t) € Argmax Zlog
i=

2 )]z ()] w; , (t) (10)

La solution de cette derniére maximisation donne une solu-
tion unique dans le cas particulier d’observations linéaires.
En regle générale, I’équation d’observation est non-linéaire.
On présente dans le paragraphe suivant l’application de
I’algorithme an sonar passif.

5.3 Exemple: Modele non-linéaire des ob-
servations

Dans le domaine du sonar passif et en trajectographie
par azimuts (TPA), on cherche & estimer la position et la
vitesse de la source (cas d’une source évoluant & vitesse
constante) dans un référentiel absolu & partir de relevés
angulaires. Dans ce paragraphe, on restreint les observa-
tions a ne provenir que des sources. On ne prend donc pas
en compte les fausses alarmes pour se concentrer sur le
probleme d’optimisation non-linéaire. L’équation d’obser-
vation de la mesure provenant du modele k s’écrit alors:

2 (t) = Br(t) + v (t)
avec B (t) une fonction non-linéaire de I'état x(¢)

zi(t) - wo(t)>
Y (t) — % (?)

z,(t) et yo(t) désignent la position de Pobservateur

et vg(t) est un bruit blanc gaussien dont la variance, o2 est
liée & I’estimation du gisement de la source k.

On suppose que les sources suivent un mouvement recti-
ligne uniforme, il s’agit alors d’estimer le vecteur d’état
initial des sources que 'on notera X pour le modéle k.
L’étape M de 'algorithme PMHT revient & trouver le vec-
teur d’état initial de chaque source séparément:

VE=1.M,

fBr = arctan <

T My

Xitl e Argmax ZZlog

t=1j=1

(O] Xe)] w; (1)

et les probabilités d’assi-

=i p(z ()] (1)
p(z (1)|0(t))

gnation mises & jour

0= Y

La densité de probabilité de la mesure j pour le modéle k
s’exprime sous la forme:

avec w; () =

ples (1) = = ex0 [~ 50 [yt = A (0

L’estimation du nouveau vecteur initial pour 1’étape cou-
rante s’obtient en résolvant ’équation du gradient

T 198 (t)
; o7 gs((k) ;(Zj(t) = Be(t))w; () =0

La solution de ce systéme d’équations non-linéaires est ob-
tenu via un algorithme itératif du type Gauss-Newton.

6 Conclusion

On a utilisé ’approche originale au probléme d’extrac-
tion introduite par R. Streit dans le cas d’un MAP récursif,
pour estimer les parameétres des sources & 'aide du maxi-
mum de vraisemblance. Une telle approche tire parti de
toute I'information contenue dans le batch en s’affranchis-
sant des problemes combinatoires liés & I’incertitude sur
Porigine des mesures. On peut espérer obtenir des extrac-
teurs plus performants. Les performances de ce type d’algo-
rithme ont été étudiées sur les sorties simulées d’une chaine
sonar (sources multiples). Les résultats feront I’objet d’une
publication future.

Références

[1] T.E. Fortmann, Y. Bar-Shalom, M. Schefle, “Sonar tra-
cking of multiple targets using joint probabilistic data as-
sociation”, IEEE Journal of Oceanic Research, OE-8, pp
173-184, July 1983.

[2] A. P. Dempster, N. M. Laird, D. B. Rubin, “Mazimum
Likelihood from Incomplete Data via the EM Algorithm”,
J. Royal Statistical Society Ser. B, Vol. 39, pp. 1-38, 1977.

[3] C. L. Morefield, “Application of 0-1 integer programming
to multitarget tracking problems”, IEEE Transactions on
Automatic Control, Vol. AC-22, No. 3, pp. 302-311, June
1977.

(4] D. B. Reid, “An Algorithm for Tracking Multiple Targets”,
IEEE Transactions on Automatic Control, Vol. AC-24, No.
pp- 843-854, December 1878.

[5] R. A. Redner, H. F. Walker, “Mizture Densities, Mazimum
Likelihood and the EM Algorithm”, Society for Industrial
and Applied Mathematics, Vol. 26, No. 2, April 1984.

(6] R. L. Streit, T. E. Luginbuhl, “Mazimum Likelihood Me-
thod for Probabilistic Multi-Hypothesis Tracking”, SPIE
Int. Symposium, Signal and Data Processing of Small Tar-
gets 1994, SPIE Proceedings Vol. 2335-24, Orlando, FL,
5-7 April 1994.

[7] C. F. Wu, “On the convergence of the EM algorithm”, An-
nals of Statistics, Vol. 11, No. 1, pp. 95-103, 1983.



