Un Pisteur Multi-cibles basé sur une approche CPHD
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Résumé — Les équations du filtre PHD sont une solution a la problématique de filtrage multi-cibles. Certaines solutions ont été proposées pour
adapter le filtre PHD afin d’étre capable de différencier les trajectoires des cibles. Cependant, ces solutions ne sont pas performantes des lors
que les cibles sont proches ou qu’elles se croisent. Nous proposons dans cet article un algorithme permettant de différencier les trajectoires des
cibles basé sur une implémentation Gaussienne du filtre CPHD et sur une approche locale qui consiste a regrouper les différentes Gaussiennes
d’une méme zone avant 1’étape de mise-a-jour. La gestion des différentes trajectoires est effectuée avec une méthode d’affectation. L’algorithme
inclut enfin des techniques de gating afin de diminuer les cofits de calcul.

Abstract — Since the derivation of PHD filter, a number of track management schemes have been proposed to adapt the PHD filter for tracking
multiple objects. Nevertheless, such approaches can fail when targets are too close or cross. In this paper, we propose to improve the tracking
step by maintaining a set of locally-based trackers and managing the tracks with an assignment method. Furthermore, the new algorithm is based
on a Gaussian mixture implementation of the CPHD filter, by clustering neighbouring Gaussians before the updating step and updating each
cluster with the CPHD filter update. In order to be computationally efficient, the algorithm includes gating techniques for the local trackers and

constructs local cardinality distributions for the targets and clutter within the gated regions.

1 Introduction

Les techniques de filtrage mono-cible (Filtrage de Kalman,
Méthodes de Monte-Carlo) ne sont pas directement adaptables
dans le cadre du filtrage multi-cibles, ou le probléme consiste a
retrouver le nombre de cibles ainsi que I’état caché de chaque
cible, car des cibles apparaissent et disparaissent a tout instant,
les observations dont on dispose peuvent étre des mesures de
fausses alarmes et enfin les cibles ne sont pas systématiquement
détectées. Le PHD (Probability Hypothesis Density) repose sur
la théorie des Ensembles Statistiques Finis [7], outil qui permet
de prendre en compte les contraintes du filtrage multi-cibles et
de généraliser le filtre bayésien pour cette problématique. Le
PHD est en fait une densité surfacique multi-modale permettant
d’évaluer un nombre aléatoire de vecteurs aléatoires (des objets
ou des cibles) appartenant & IR? ainsi que leurs parametres. Le
probléme consiste alors a calculer de fagon récursive le PHD,
noté vy () a l'instant k, connaissant 1’historique des obser-
vations, avec x € IRP. Les équations du filtre PHD propagent
récursivement la densité vy, (), en supposant que la densité
multi-objets prédite est une densité de Poisson [7, p.651]. Il est
possible de relaxer cette derniere hypothese [8] et d’avoir une
loi de probabilité du nombre de cibles arbitraire. Dans ce cas,

on doit aussi propager cette loi de probabilité, et on parle de
filtre CPHD (Cardinalized PHD). Il s’ensuit une amélioration
de I’estimateur du nombre de cibles et donc de la densité PHD.
Cette amélioration a cependant un coiit important, puisque la
complexité du filtre devient cubique en nombre d’observations
alors qu’elle était linéaire sous I’hypothese de Poisson.

Dans ce papier, nous introduisons, dans 1’algorithme de fil-
trage CPHD, des techniques de pistage permettant de différen-
cier les trajectoires des différentes cibles, puis d’améliorer 1’ as-
sociation en introduisant des techniques de clustering et de ga-
ting, permettant de diviser la zone observée, en plusieurs zones
caractérisées chacunes par une densit¢é PHD. Notre approche
est testée sur simulations avec le filtre CPHD classique, en
terme de distance OSPA [5] pour le filtrage et le pistage.

2 Filtrage Multi-Cibles

Nous nous plagons dans les conditions du modele linéaire et
Gaussien : le vecteur d’état a I’instant k, X}, de chaque cible
appartient a IR, ainsi que I’observation associée Yy, si elle
existe, appartient a IR™, suivent un modele linéaire et Gaus-
sien, et la probabilité de survie p; j, et de détection d’une cible



P4,k ne dépendent pas de 1’état caché de la cible [4]. Le PHD
Uk|k (), ol z appartient a IR” s’exprime alors sous forme d’un
mélange Gaussien :
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ot N (x,m, P) est la densité de probabilité de la loi normale,
de moyenne m et de matrice de covariance P prise en z. Le
nombre estimé de cibles a I'instant k est alors donné par Ny, =

ZiJi‘f w](:&f et un estimateur des parametres cachés des cibles
est donné par la moyenne m](;)k des Ny, (ou Ientier le plus
proche) Gaussiennes dont le poids est le plus élevé. On cherche
alors a propager la densité vy, () récursivement, ce qui est
équivalent a propager les poids, moyennes et matrices de co-
variance du mélange, en fonction des parametres du modele
statistique et des observations disponibles a I’instant k. Deux
algorithmes permettent d’écrire cette propagation, le filtre PHD
et le filtre CPHD, auquel on s’intéresse dans cet article. Ce der-
nier se décompose en deux parties, prédiction et mise-a-jour.

2.1 Prédiction

Cette étape consiste a appliquer I’ étape de prédiction du filtre
de Kalman a chaque moyenne et matrice de covariance du mé-
lange initial. L’expression des poids prédit est u),(;‘)kil = Do,k
w,(jlll k_1» OU Ps i désigne la probabilit€ de survie d’une cible
al’instant k. On suppose que cette probabilité est indépendante
de la position des cibles, donc de z. On ajoute enfin a ce nou-
veau mélange les Gaussiennes de ’intensité du processus de

naissance, v, () = Y277 wk)N(x mkﬂ/,P,EZ).

2.2 Mise-a-jour
On dispose a présent d’un mélange qui s’ écrit

Jr|k—1
Vg1 Z wk|k N m§c|)k 17Pl£|l)c 1)
Les moyennes et matrices de covariance de ce mélange sont
corrigées par application de 1’étape de mise-a-jour du filtre de
Kalman, pour toutes les observations disponibles a I’instant &,
ainsi que pour le terme de non-détection. Pour ce dernier cas,
les moyennes et matrices de covariance restent identiques aux
moyennes et matrices de covariance prédites. On note (f, g) =
[ f(z)g(z)dx (ou Y f(n)g(n),si f et g sont discretes) le pro-
duit scalalre des fonctions f et g. La mise-a-jour des poids du
mélange s’effectue de la maniere suivante [3] :
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oll py|p—1(n) représente la loi de probabilité du nombre de
cibles prédites.
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P 1, représente la distribution de cardinalité des mesures de
fausses alarmes, e; la jieme fonction symétrique élémentaire,
pp,, la probabilité de détection d’une cible (qu’on suppose
constante), |Z| le nombre de mesures disponibles et PJ', , =

nl/(n—j—u),
Erp(w, Z) = {i{l(’:;pp’kquk(z) 1z € Z} , 5)

ol k(z) est I'intensité du fouillis,
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q,(f)(z) représente la vraisemblance de I’état de la i-&me piste
prédite avec la mesure z.

Remarque 1 Le CPHD propage en plus la loi de probabilité
du nombre de cibles pk|k(n). Notre solution utilise des lois de
probabilité locales, construites a chaque instant, et n’utilise
donc pas les équations de propagation de py,;,(n).

3 Gestion de pistes, clustering et gating

Les filtres PHD et CPHD ne permettent pas de différencier
les trajectoires des différentes cibles. Pour remédier a ce pro-
bleme une solution simple consiste a attribuer un label aux
différentes Gaussiennes du mélange [6]. Cependant, ce simple
schéma n’est pas efficace lorsque les cibles sont proches les

unes des autres, pour différentes raisons :

1. Différentes cibles peuvent étre représentées par des gaus-
siennes dont le label est identique ainsi qu’une méme
cible peut étre représentée par des Gaussiennes diffé-
rentes.

2. Les cibles ont échangées leurs labels, et il n’est donc plus
possible d’interpréter correctement le comportement des
trajectoires des différentes cibles.

Pour résoudre le premier probleme, nous proposons d’intro-
duire une méthode d’affectation qui sera combinée avec des
méthodes dites de clustering et de gating. Une cible potentielle
(ou piste) est représentée, a I'instant £ — 1 par la moyenne

de son vecteur d’état m;(ﬁu 4_1» S covariance P son

E—1|k—1°
poids w,(ﬁll x_1 €t un unique label TIEZ_)” s—1- On suppose qu’a
I'instant prédit k|k — 1, il y a Jy|,_1 pistes. L’idée est de re-
grouper les composantes d’ une méme région, et d’appliquer un



filtre CPHD, différent, pour chaque région ainsi créée. Une ré-
gion doit alors étre caractérisée par un mélange, une intensité
de fausses alarmes, ainsi qu’une loi de probabilité du nombre
de cibles, d’apres les équations (2)-(7). Nous expliquons com-
ment créer ces zones, déduire leur distribution de cardinalité,
ainsi que I’intensité du fouillis associée, a partir du mélange

pl'édit vk|k—1 (a:)

3.1 Clustering

On évalue la distance entre la zieme Gaussienne et les autres
Gaussiennes du mélange :
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Sid. < T, ouT, estun seuil que I’on se donne, alors la iieéme
e jieme Gaussienne appartiennent au méme cluster. On recom-
mence jusqu’a ce que toutes les Gaussiennes soient affectées a
un cluster.

3.2 Gating

Il n’est pas envisageable de prendre en compte, pour chaque
cluster, toutes les observations disponibles. On cherche alors
les observations associées a chaque cluster, en considérant la
distance d4(z).
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Si dgy(z) < Ty, seuil que I’on se donne, pour au moins une des
Gaussiennes du cluster considéré, alors la mesure z appartient
a ce cluster.

3.3 Loi de probabilité du nombre de cibles

Pour chaque cluster, nous avons besoin de la loi de probabi-
lité du nombre de cibles. On supposera pour cela que la densité
multi-objet est multi-Bernoulli, c’est a dire que cette loi peut
étre reconstruite a partir des poids des N; Gaussiennes du clus-

](611)671’ ,(j,)%l,- . wl(cll\,ijll. Cette distribution

est alors donnée par py,,—1(n) tel que pyx—1(0) = Hf\il(l -
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3.4 Intensité des mesures de fausses alarmes

Il reste enfin a redéfinir I’intensité des mesures de fausses
alarmes, spécifique a chaque cluster, a cause de 1’étape de ga-
ting. Pour chaque cluster, le volume de la région est défini
par la somme des volumes de chaque Gaussienne, i.e Vj,epy =

S Vit Vil = exy/IR+ HP()_ HT "=/, c. estle

volume de I’hypersphere unité de dimension n, [9]. Dans notre

partie simulation, le fouillis est supposé uniforme sur la région
observée, son intensité est donc donnée par k(z) = Myu(z), ot
Mj, est le nombre moyen de fausses alarmes, et u(z) la densité
de la loi uniforme sur la région observée, de volume V. Dans
ce cas, pour chaque cluster, on a Kpew(2) = Mpew kUnew(2)
ol Myew = 2V, 0w, et Unew(2) la densité uniforme sur V..

v
La quantité V;,¢,, dépend évidemment du cluster considéré.

3.5 Gestion des pistes

Nous appliquons a présent a chaque cluster 1’étape de mise-
a-jour d’un filtre CPHD spécifique pour calculer le poids de
chaque Gaussienne avec chaque observation (c.f section 2.2).
Si I’observation n’appartient pas au cluster de la Gaussienne
considérée, le poids est alors considéré comme nul. On obtient
alors une matrice d’affectation, comme présentée a la Table 1.

TABLE 1 — Matrice d’affectation : on cherche a maximiser la
somme des poids

Piste préd 1 | Piste préd 2 Piste préd Ny|r_1
A w1(z1) wa(z1) wy(z1)
Zo w1 (z2) wa(2z2) wy(z2)
Zm | wi(zm) wa(zm) | oo wy(Zm)
0 w1 (D) w2 (0) w. (0)

On utilise alors une méthode d’affectation 2-D (Munkres...)
[1] afin de maximiser la somme globale des poids et de garan-
tir qu’une Gaussienne ne représente qu’une et une seule cible.
Les moyennes et matrices de covariance de chaque Gaussienne
sont alors corrigées par 1’étape de mise-a-jour du filtre de Kal-
man, correspondant a I’observation affectée, ou restent iden-
tiques aux moyennes et matrices de covariance prédites si le
terme de non détection est affecté.

Remarque 2 On peut initialiser les pistes suivant le schéma
classique (initialisation de Gaussiennes autour de zones ot les
cibles sont susceptibles d’apparaitre) ou bien initialiser une
Gaussienne autour de chaque mesure non affectée.

4 Simulations

Notre approche locale (Clustering 2-D CPHD) est compa-
rée a un filtre CPHD auquel on a ajouté la méthode d’affecta-
tion 2-D (voir 3.5) ainsi qu’a un pisteur CPHD classique (Filtre
CPHD, avec labellisation des Gaussiennes [6]), en utilisant un
scénario de croisement de 5 cibles illustré par la Figure 1(a).
Le résultat du pistage est présenté a la Figure 1(b) Pour étu-
dier I’apport de notre méthode pour 1’estimation de la densité
PHD, on utilise la distance OSPA (Optimal Subpattern Assi-
gnment Metric) [5], rappelée ici. Soient X} = {z1,...,Zm}
et Yy = {y1, ..., yn} deux ensembles finis. Ici, X}, représente
I’ensemble estimé a l’instant k& et Yy représente 1’ensemble
des vraies cibles. Pour 1 < p < +o0o et ¢ > 0, on note



d®(z,y) = min(c, ||z — y||) et II,, ’ensemble des permuta-
tions sur {1, 2, ..., n}. La distance OSPA est alors définie par :

E;(Xk, Yk) =

P

1 m

sim < mnet E;(Xk,Yk) = E;(Yk,Xk) si m > n. Il est pos-
sible de généraliser cette distance [2] de facon & prendre en
compte les changements de label des cibles estimées, en choi-
sissant d°(z,y) = min(c, ||z — y|| + ad(s,t)), ol s et ¢ sont
respectivement les labels des cibles dont les vecteurs d’état
sont x et y, 6(s,t) = 0sis # t et 0 sinon, et o un para-
metre qui pénalise une erreur sur 1’estimation du label de la
cible. Cette généralisation permet donc de mesurer les diffé-
rents changements de label au cours du temps. La Figure 2 re-
présente les performances de notre méthode par rapport a une
méthode CPHD classique, en terme de distance OSPA, pour le
filtrage (Fig.2(a)) et le pistage (Fig.2(b)). Notre approche per-
met une meilleure estimation du nombre de cibles ainsi que de
leur position comme le montre la Figure 2(a) mais améliore
surtout la robustesse du pistage comme le montre 1’écart entre
les trois algorithmes a la Figure 2(b).
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