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Solution proposée

Prédictions

Prédiction Kalman :

x̄i,j(k |k − 1) = Fj x̂i,j(k − 1|k − 1)
P̄i,j(k |k − 1) = Fj P̂i,j(k − 1|k − 1)F

′

j + Q

Quantités Globales :

x̄i(k |k − 1) =
M
∑

j=1
νj x̄i,j(k |k − 1)

P̄i(k |k − 1) =
M
∑

j=1
νj P̄i,j(k |k − 1)

νj : probabilité du mode "j", ”i ∈ {1, 2, ..., n}”
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λ est déduit de la table de χ2 :
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Solution proposée

Prédictions Association (GNN) Fonctions score Mise à jour

Mise à jour des estimations :

(P̂i,j(k |k))−1 = (P̄i,j(k |k − 1))−1 + H
′

R−1H
x̂i,j(k |k) = P̂i,j(k |k)[(P̄i,j(k |k − 1))−1x̄i,j(k |k − 1) + H

′

R−1z(k)]
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Solution proposée

Prédictions Association (GNN) Fonctions score Mise à jour Classification

Vraisemblances et probabilités des modes :

Λi,j(k) et νi,j(k)
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Fonction de plausibilité :

pl(A) =
∑

B∩A6=∅
m(B), ∀A ⊆ Ω

Transformation pignistique :

BetP(ω) =
∑

ω⊆A, A⊆Ω

m(A)
|A|(1−m(∅)) , ∀ω ∈ Ω,
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Théorème de Bayes Généralisé TBG :

m[z](A) =
∏

ωi∈A
pl[ωi ](z)(1 − ∏

ωi∈A

(1 − pl[ωi ](z)))

Théorème de Bayes TB :

P(ωi |z) = P(ωi |z)P(ωi )∑

ωj
P(ωj |z)P(ωj )
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Description

Surveillance de l’espace aérien

Samir Hachour ( LGI2A/Université d’Artois ) 05 juin 2015 16 / 49



Classification Bayésienne et crédale multi-objets Application 1 : classification d’objets aériens

Description

Modes d’accélération

Samir Hachour ( LGI2A/Université d’Artois ) 05 juin 2015 16 / 49



Classification Bayésienne et crédale multi-objets Application 1 : classification d’objets aériens

Description

Samir Hachour ( LGI2A/Université d’Artois ) 05 juin 2015 16 / 49



Classification Bayésienne et crédale multi-objets Application 1 : classification d’objets aériens

Description

Comportement b1

Samir Hachour ( LGI2A/Université d’Artois ) 05 juin 2015 16 / 49



Classification Bayésienne et crédale multi-objets Application 1 : classification d’objets aériens

Description

Comportement b1

Samir Hachour ( LGI2A/Université d’Artois ) 05 juin 2015 16 / 49



Classification Bayésienne et crédale multi-objets Application 1 : classification d’objets aériens

Description

Comportement b1

Comportement b2

Samir Hachour ( LGI2A/Université d’Artois ) 05 juin 2015 16 / 49



Classification Bayésienne et crédale multi-objets Application 1 : classification d’objets aériens

Description

Comportement b1

Comportement b2

Samir Hachour ( LGI2A/Université d’Artois ) 05 juin 2015 16 / 49



Classification Bayésienne et crédale multi-objets Application 1 : classification d’objets aériens

Description

Comportement b1

Comportement b2

Comportement b3

Samir Hachour ( LGI2A/Université d’Artois ) 05 juin 2015 16 / 49



Classification Bayésienne et crédale multi-objets Application 1 : classification d’objets aériens

Description

Comportement b1

Comportement b2

Comportement b3

Samir Hachour ( LGI2A/Université d’Artois ) 05 juin 2015 16 / 49



Classification Bayésienne et crédale multi-objets Application 1 : classification d’objets aériens

Description

Comportement b1

Comportement b2

Comportement b3

Classe des avions de ligne : c1 = {b1}

Samir Hachour ( LGI2A/Université d’Artois ) 05 juin 2015 16 / 49



Classification Bayésienne et crédale multi-objets Application 1 : classification d’objets aériens

Description

Comportement b1

Comportement b2

Comportement b3

Classe des avions de ligne : c1 = {b1}

Classe des bombardiers : c2 = {b1, b2}

Samir Hachour ( LGI2A/Université d’Artois ) 05 juin 2015 16 / 49



Classification Bayésienne et crédale multi-objets Application 1 : classification d’objets aériens

Description

Comportement b1

Comportement b2

Comportement b3

Classe des avions de ligne : c1 = {b1}

Classe des bombardiers : c2 = {b1, b2}

Classe des avions de chasse : c3 = {b1, b2, b3}
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Classification Bayésienne et crédale multi-objets Application 1 : classification d’objets aériens

Résultats de simulation
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Classification Bayésienne et crédale multi-objets Application 1 : classification d’objets aériens

Résultats de simulation

Classification Bayésienne

T1 =

P(b1) P(b2) P(b3)

P(c1) 1/3 0 0
P(c2) 1/3 1/2 0
P(c3) 1/3 1/2 1
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Classification Bayésienne et crédale multi-objets Application 1 : classification d’objets aériens

Résultats de simulation

Classification crédale

T2 =

∅ b1 b2 {b1, b2} b3 {b1, b3} {b2, b3} {b1, b2, b3}
∅ 1 0 0 0 0 0 0 0
c1 0 0 0 0 0 0 0 0
c2 0 0 0 0 0 0 0 0

{c1, c2} 0 0 0 0 0 0 0 0
c3 0 0 0 0 1 0 0 0

{c1, c3} 0 0 0 0 0 0 0 0
{c2, c3} 0 0 1 0 0 0 1 0

{c1, c2, c3} 0 1 0 1 0 1 0 1
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Classification Bayésienne et crédale multi-objets Application 2 : classification de piétons

Description

Surveillance de piétons
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Description
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Classification Bayésienne et crédale multi-objets Application 2 : classification de piétons

Description

Modes de vitesse

Statique : b1

Marche : b2

Course : b3

Classe des promeneurs : c1 = {b1, b2}

Classe des sportifs : c2 = {b2, b3}
Promeneur ⇆ sportif
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Classification Bayésienne et crédale multi-objets Application 2 : classification de piétons

Résultats de simulation

Scénario de deux piétons
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Classification Bayésienne et crédale multi-objets Application 2 : classification de piétons

Résultats de simulation

Application du classifieur crédal
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Classification Bayésienne et crédale multi-objets Application 2 : classification de piétons

Résultats de simulation

Application du classifieur crédal
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Classification Bayésienne et crédale multi-objets Application 2 : classification de piétons

Résultats de simulation

Plausibilités sur B Fonctions de masse sur B Fonctions de masse sur C

Fonctions de masse sur B = {b1, b2, ...}

mB(k) = mB(k) ∩©mB(k − 1)
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Classification Bayésienne et crédale multi-objets Application 2 : classification de piétons

Résultats de simulation

Plausibilités sur B Fonctions de masse sur B Fonctions de masse sur C

Fonctions de masse sur B = {b1, b2, ...}

mB(k) = mB(k) ∩©mB(k − 1)

Opération d’affaiblissement
(facteur d’oubli α)

αm(A) = (1 − α)m(A), ∀A ⊂ B,
αm(B) = (1 − α)m(B) + α.
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Classification Bayésienne et crédale multi-objets Application 2 : classification de piétons

Résultats de simulation

Classification crédal avec affaiblissement
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Classification Bayésienne et crédale multi-objets Application 2 : classification de piétons

Résultats de simulation

Classification crédal avec affaiblissement

Affaiblissement ajustable
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Algorithmes crédaux pour l’association de données

Plan

1 Motivations & contexte

2 Suivi multi-objets

3 Classification Bayésienne et crédale multi-objets

4 Algorithmes crédaux pour l’association de données
Motivations
Solutions existantes
Solutions proposées
Comparaisons des algorithmes

5 Solution de suivi et de classification multi-capteurs centralisée

6 Solution de suivi et de classification multi-capteurs distribuée

7 Conclusions & perspectives
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Algorithmes crédaux pour l’association de données Motivations

Pourquoi l’association déterministe crédale ?

Scénario conflictuel : avion de chasse et avion de ligne

30 32 34 36 38 40 42 44 46

105

110

115

120

125

130

135

140

Temps

y

Estimation 1

Estimation 2

Observation 1

Observation 2

Fausse association

Samir Hachour ( LGI2A/Université d’Artois ) 05 juin 2015 21 / 49



Algorithmes crédaux pour l’association de données Motivations

Pourquoi l’association déterministe crédale ?

Classification de l’avion de chasse
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Algorithmes crédaux pour l’association de données Motivations

Pourquoi l’association déterministe crédale ?

Classification de l’avion de ligne
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Algorithmes crédaux pour l’association de données Motivations

Pourquoi l’association déterministe crédale ?

Remède : solutions multi-scans et/ou probabilistes
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Algorithmes crédaux pour l’association de données Motivations

Pourquoi l’association déterministe crédale ?

Remède : solutions multi-scans et/ou probabilistes

Inconvénient : complexité calculatoire

Motivation : solution mono-scan crédales
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Algorithmes crédaux pour l’association de données Solutions existantes

Méthodes d’association crédales

Denœux et al. 2014 Mercier et al. 2011 Lauff. et al. 2013 Fayad et al. 2012
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Algorithmes crédaux pour l’association de données Solutions existantes

Méthodes d’association crédales

Denœux et al. 2014 Mercier et al. 2011 Lauff. et al. 2013 Fayad et al. 2012

Calcul des fonctions de masse :







mi,j({1}) = αi,j = σ exp (−γdi,j)
mi,j({0}) = βi,j = σ(1 − exp (−γdi,j))

mi,j({0, 1}) = 1 − αi,j − βi,j = 1 − σ

ri,j = {0, 1} −→ {z̄i , zj}
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Algorithmes crédaux pour l’association de données Solutions existantes

Méthodes d’association crédales

Denœux et al. 2014 Mercier et al. 2011 Lauff. et al. 2013 Fayad et al. 2012

D⋆,j = λ : Distance de détection
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Algorithmes crédaux pour l’association de données Solutions existantes

Mise en relation des solutions existantes

Solution de Denœux et al.
Solution de Mercier et al.

Solution de Lauffenburger et al.

Dépendent du paramètre : γ
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Algorithmes crédaux pour l’association de données Solutions existantes

Mise en relation des solutions existantes

Solution de Denœux et al.
Solution de Mercier et al.

Solution de Lauffenburger et al.

Dépendent du paramètre : γ

Plus proche voisin GNN
Solution de Fayad et Hamadeh

Dépendent du paramètre : λ.
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αi ,j = βi ,j = 0.5

exp (−γλ) = 1 − exp (−γλ)

γ = − log (0.5)
λ
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Algorithmes crédaux pour l’association de données Solutions proposées

Idée de base

Information de base sans paramètre
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Algorithmes crédaux pour l’association de données Solutions proposées

Idée de base

Information de base sans paramètre

pl[zj ](z̄i) = f (di,j) i = 1, ..., n

Fonctions de vraisemblance :

pl[z̄i ](zj) =
exp[−d2

i,j/2]√
(2π)qdet(Si )

Ristic et Smets, 2005 :
pl[z̄i ](zj) =

2di,j√
2π

exp(−d2
i,j/2) + ercf (di,j/2)

Caron et al., 2008 :
pl[z̄i ](zj) = 1 − chi2cdf (di,j)
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Algorithmes crédaux pour l’association de données Solutions proposées

Idée de base

Information de base sans paramètre

pl[zj ](z̄i) = f (di,j) i = 1, ..., n

pl[⋆j ](zj) = 1 − max
i=1,...,n

(pl[z̄i ](zj))
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Algorithmes crédaux pour l’association de données Solutions proposées

Idée de base

Information de base sans paramètre

pl[zj ](z̄i) = f (di,j) i = 1, ..., n

pl[⋆j ](zj) = 1 − max
i=1,...,n

(pl[z̄i ](zj))

Problème : zj très souvent associées à ⋆j
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Algorithmes crédaux pour l’association de données Solutions proposées

Idée de base

Information de base sans paramètre

pl[zj ](z̄i) = f (di,j) i = 1, ..., n

pl[⋆j ](zj) = 1 − max
i=1,...,n

(pl[z̄i ](zj))

Problème : zj très souvent associées à ⋆j

Solution : introduction d’un paramètre µ
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Algorithmes crédaux pour l’association de données Solutions proposées

Solution proposée 1

Plausibilités pl

Calcul des plausibilités :

{

pl[z̄i ](zj) = f (µ×di,j), ∀i ∈ {1, . . . , n} ∀j ∈ {1, . . . ,m}
pl[⋆j ](zj) = 1 − max

i=1,...,n
(pl[z̄i ](zj))
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Algorithmes crédaux pour l’association de données Solutions proposées

Solution proposée 1

Plausibilités pl Fonctions de masse m

Calcul des fonctions de masse :

m[zj ](A) =
∏

i∈A pl[z̄i ](zj)
∏

i∈Ā(1 − pl[z̄i ](zj)), ∀A ⊆ Θj

Θj = {z̄1, ..., z̄n, ⋆j}
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Algorithmes crédaux pour l’association de données Solutions proposées

Solution proposée 1

Plausibilités pl Fonctions de masse m Probabilités Betp

Probabilités pignistiques :

BetPi,j =
∑

z̄i∈A
m[zj ](A)

|A|(1−m[zj ](∅))
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Algorithmes crédaux pour l’association de données Solutions proposées

Solution proposée 1

Plausibilités pl Fonctions de masse m Probabilités Betp Résolution

Problème d’optimisation :

max
∑

i

∑

j
BetPi,j ri,j

Contraintes :
∑

i
ri,j ≤ 1

∑

j
ri,j = 1
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Algorithmes crédaux pour l’association de données Solutions proposées

Solution proposée 2

Plausibilités plPlausibilités pl Fonctions de masse m Probabilités Betp Résolution

Calcul des plausibilités (vraisemblances):

pl[z̄i ](zj) = f (di,j), ∀i ∈ {1, . . . , n} ∀j ∈ {1, . . . ,m}
pl[⋆j ](zj) = 1 − max

i=1,...,n
(pl[z̄i ](zj))
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Algorithmes crédaux pour l’association de données Solutions proposées

Solution proposée 2

Plausibilités plPlausibilités pl Fonctions de masse m Probabilités Betp Résolution

Calcul des plausibilités (vraisemblances):

pl[z̄i ](zj) = f (di,j), ∀i ∈ {1, . . . , n} ∀j ∈ {1, . . . ,m}
pl[⋆j ](zj) = 1 − max

i=1,...,n
(pl[z̄i ](zj))

µpl[z̄i ](zj) = µ×pl[z̄i ](zj) + (1 − µ), ∀i ∈ {1, . . . , n}
µpl[⋆j ](zj) = µ×pl[⋆j ](zj)

µ ∈ [0, 1] : correction par rapport au bruit

Samir Hachour ( LGI2A/Université d’Artois ) 05 juin 2015 26 / 49



Algorithmes crédaux pour l’association de données Comparaisons des algorithmes

Simulation 1

Trajectoires des objets
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Algorithmes crédaux pour l’association de données Comparaisons des algorithmes

Simulation 1

Performances des algorithmes
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Algorithmes crédaux pour l’association de données Comparaisons des algorithmes

Simulation 1

Test de robustesse
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Algorithmes crédaux pour l’association de données Comparaisons des algorithmes

Simulation 2 : exemple de la littérature (1/2)

Scenario de six objets [Blair et al., 1996]
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Algorithmes crédaux pour l’association de données Comparaisons des algorithmes

Simulation 2 : exemple de la littérature (2/2)

Scenario de sept objets
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Algorithmes crédaux pour l’association de données Comparaisons des algorithmes

Simulation 2 : exemple de la littérature (2/2)

Test de robustesse sans apprentissage de paramètres
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Algorithmes crédaux pour l’association de données Comparaisons des algorithmes

Éléments de justification

Relation entre λ et γ

αi ,j = αi ,j

γ = − log (0.5)
λ
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Éléments de justification

Relation entre λ et γ

αi ,j = αi ,j

γ = − log (0.5)
λ

Relation entre λ et µ

pl [{⋆j}](zj) = pl [{z̄i}](zj)

µ =
− log

√
2π|S̄i |

λ2
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− log

√
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Algorithmes crédaux pour l’association de données Comparaisons des algorithmes

Simulation 3 : temps de calcul en secondes pour des
associations (n × n)

GNN Denœux Proposition Lauff. Mercier Fayad
n = 4 0.039 0.058 0.172 0.114 0.243 0.285
n = 7 0.041 0.061 0.225 0.175 643.965 683.966

n = 10 0.047 0.068 0.286 0.604 > 2h > 2h
n = 13 0.051 0.070 0.808 4.907 > 2h > 2h
n = 16 0.055 0.071 6.863 85.423 > 2h > 2h
n = 19 0.05 0.072 58.776 ≈ 1h > 2h > 2h
n = 22 0.058 0.075 689.101 > 2h > 2h > 2h
n = 25 0.063 0.076 ≈ 1h > 2h > 2h > 2h
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Propositions et Lauffenburger : polynomiales O(nf ), f > 3
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Solution de suivi et de classification multi-capteurs centralisée
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Solution de suivi et de classification multi-capteurs centralisée Motivation

Motivation

Modèle d’observation : z(k) = Hx(k) + v(k), v(k) ր
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Solution de suivi et de classification multi-capteurs centralisée Solution proposée

Classification globale

Fusions Bayésiennes

Théorème des probabilités totales :

P1∩2(z̄i |cj) =
P1(z̄i |cj )P2(z̄i |cj )∑

cl∈C P1(z̄i |cl )P2(z̄i |cl )

Autres lois de fusion :

P1,2(z̄i |cj) = Ψ(P1(z̄i |cj),P2(z̄i |cj))
Ψ ∈ {min,max,moyenne, ...}
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P1∩2(z̄i |cj) =
P1(z̄i |cj )P2(z̄i |cj )∑

cl∈C P1(z̄i |cl )P2(z̄i |cl )

Autres lois de fusion :

P1,2(z̄i |cj) = Ψ(P1(z̄i |cj),P2(z̄i |cj))
Ψ ∈ {min,max,moyenne, ...}

Fusions crédales

Fusion conjonctive :

m1 ∩©2(A) =
∑

A1∩A2=A m1(A1)m2(A2)

A1,A2 ⊆ C

Fusion disjonctive :

m1 ∪©2(A) =
∑

A1∪A2=A m1(A1)m2(A2)

A1,A2 ⊆ C
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Solution de suivi et de classification multi-capteurs centralisée Solution proposée

Résultats de simulation

Scénario simulé
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Solution de suivi et de classification multi-capteurs centralisée Solution proposée

Résultats de simulation

Fusion crédale
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Solution de suivi et de classification multi-capteurs centralisée Solution proposée

Résultats de simulation

Meilleures classifications
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Solution de suivi et de classification multi-capteurs centralisée Solution proposée

Éléments de justification

Cadre de discernment : { , , }
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Combinaison disjonctive :
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Motivation
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Motivation
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Capteurs

Centre de fusion

Approches centralisées

Approches centralisées: [Blackman and Popoli, 1999],
[Bar-Shalom, 1990]
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Motivation

Système

Capteurs

Centre de fusion

Approches centralisées

Approches distribuées

Approches centralisées: [Blackman and Popoli, 1999],
[Bar-Shalom, 1990]

Approches distribuées basées sur le consensus:
[Olfati-Saber, 2007], [Kamal, A.T et al., 2013]
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Solution de suivi et de classification multi-capteurs distribuée Consensus en temps fini

Consensus en temps fini

Consensus en temps fini :

y(t + 1) = Q(t)y(t)
eig(L)
∏

t=1
Q(t) = 1

N 11,

Q=f(L), L : Laplacienne [Kibangou, 2012]
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Solution de suivi et de classification multi-capteurs distribuée Classification distribuée

Classification distribuée

Système d’intérêt
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Solution de suivi et de classification multi-capteurs distribuée Classification distribuée

Classification distribuée

Probabilités des classes

pk (cj |z(k)) = αpk−1(cj)
N t
∏

i=1
λ(zi(k)|cj)

où α est une constante de normalisation
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Solution de suivi et de classification multi-capteurs distribuée Classification distribuée

Classification distribuée

Probabilités des classes

pk (cj |z(k)) = αpk−1(cj)
N t
∏

i=1
λ(zi(k)|cj)

où α est une constante de normalisation

W =
N t
∏

i=1
λ(zi(k)|cj)

W ′ = 1
N log(W ) = 1

N t

N t
∑

i=1
log(λ(zi(k)|cj))

W ′ = ave({log(λ(zi(k)|cj))}N t

i=1)

Vraisemblances globales
W = exp(N tW ′)
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Solution de suivi et de classification multi-capteurs distribuée Classification distribuée

Résultats de simulations

Disposition des capteurs
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Solution de suivi et de classification multi-capteurs distribuée Classification distribuée

Résultats de simulations

Scénario simulé
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Solution de suivi et de classification multi-capteurs distribuée Classification distribuée

Résultats de simulations

Classification sans consensus : capteur 1 (axe x)

20 40 60 80 100
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

Temps

P
ro

b
a

b
ili

té
s
 d

e
s
 c

la
s
s
e

s

��gulier

En infraction

Samir Hachour ( LGI2A/Université d’Artois ) 05 juin 2015 42 / 49



Solution de suivi et de classification multi-capteurs distribuée Classification distribuée

Résultats de simulations

Classification sans consensus : capteur 3 (axe y)
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Solution de suivi et de classification multi-capteurs distribuée Classification distribuée

Résultats de simulations

Classification avec consensus : tous les capteurs
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Conclusions & perspectives

Conclusions

☞ Solution du suivi et de classification d’objets multiples

☞ Association de données crédale :

Comparaison de solutions existantes
Proposition d’une solution robuste

☞ Fusion multi-capteurs :

Proposition d’une solution centralisée
(Traite les incertitudes de capteurs)

Proposition d’une solution distribuée
(Traite la non observabilité du système)
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