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Résumé

La signalisation routière a un rôle qui n’est plus à démontrer dans la sécu-

rité et l’exploitation des infrastructures. L’ingénieur et le gestionnaire routier re-

cherchent, respectivement, à fabriquer et à disposer de manière pertinente, des

panneaux de signalisation suffisamment saillants pour attirer l’attention de l’usa-

ger, focalisé sur sa tâche de conduite. Le gestionnaire routier est aussi garant de la

qualité de service de l’infrastructure. De ce fait, il est demandeur d’outils d’aide

à la décision qui lui permettent de hiérarchiser les priorités des interventions à

effectuer et ainsi, gérer au mieux le budget qui lui est alloué. L’automatisation de

ce type de diagnostic apparaît donc nécessaire. L’application majeure visée est le

diagnostic automatique de la signalisation verticale le long des réseaux routiers,

grâce à l’utilisation d’une caméra embarquée dans un véhicule. Ainsi, la saillance

des panneaux pourrait être améliorée et d’éventuels risques accidentogènes dimi-

nués. Pour cela, nous proposons dans le cadre de cette thèse,d’étudier la faisabilité

d’un algorithme d’estimation automatique de la saillance de la signalisation ver-

ticale dans les images routières, corrélé au comportement de l’usager en situation

simulée de conduite automobile.

Aucun modèle complet de la saillance visuelle n’est actuellement disponible,

encore moins de modèle prenant en compte les processus cognitifs mis en jeu lors

de la tâche de conduite. Deux types de saillance visuelle sont à distinguer. D’une

part, la saillance attentionnelle dans laquelle l’information saillante s’impose au

conducteur et guide son attention. Et d’autre part, la saillance de recherche, dans

laquelle le conducteur recherche (volontairement ou inconsciemment) l’informa-

tion pertinente par rapport à la tâche en cours. Des expérimentations ont montré

que la saillance attentionnelle serait moins utilisée lorsde la prise d’information

en conduite que la saillance de recherche. Or, il n’existe pas de modèle complet

de cette dernière.

Nous proposons donc une modélisation de la saillance de recherche d’un ob-

jet défini. Pour détecter les zones saillantes, nous utilisons un algorithme d’ap-

prentissage nommé "Support Vector Machines" (SVM) connu pour son effica-

cité. Cet algorithme modélise les variations de l’aspect del’objet que nous cher-

Ludovic SIMON - Saillance de la signalisation verticale
Univ Paris VI - LEPSiS UMR INRETS/LCPC - Univ Paris EST



6

chons à détecter et, de plus, donne une estimation de sa confiance en la détection.

Notre approche est de relier cette confiance à la saillance derecherche. L’utilisa-

tion d’une signature (représentation des données) sous forme d’histogramme des

couleurs normalisées et du noyau (mesure de dissimilarité)triangulaire permet,

outre une rapidité accrue du SVM, d’être corrélée à la véritéterrain et à la perfor-

mance visuelle du conducteur. La valeur de décision du SVM calculée à plusieurs

échelles donne la saillance intrinsèque de l’objet détecté. Une compensation prend

en compte la saillance du fond. La taille de l’objet détecté est ensuite introduite

dans le modèle.

Nous avons vérifié que l’estimation de la saillance que nous proposons est

corrélée à la perception du conducteur. La mise au point d’unprotocole d’expé-

rimentation d’oculométrie cognitive nous a permis de recueillir des données sur

le comportement visuel en situation de conduite simulée. Lasaillance réelle de

chaque panneau est obtenue par une évaluation objective (points de fixations du

regard) et une évaluation subjective (score). Le traitement statistique des données

recueillies nous a permis d’évaluer certains paramètres dumodèle. La corrélation

du modèle avec le comportement humain en situation de conduite simulée prouve

ses qualités afin de mesurer la saillance de la signalisationverticale.

Mots-clefs
Saillance de recherche, modèle «top-down», Saillance attentionnelle, modèle

«bottom-up», Signalisation Verticale, Panneaux, Évaluation de la qualité de ser-

vice de l’infrastructure, Apprentissage, SVM, Détection,Classification, Expéri-

mentation, Oculométrie cognitive.
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Road signs saliency in road images
Feasibility study of a diagnostic tool

Abstract

Road signs play a significant role in traffic control and road safety trough

driver’s guidance, warning, and information. They are the main communication

media towards the drivers. To be effective, they must be visible, legible and com-

prehensible. Road engineers and traffic manager, respectively aim at designing

and placing in the road environment, road signs enough salient so that they attract

the driver’s attention, regardless of the driver’s preoccupation who is focused to

the driving task. The road manager is also responsible for the maintenance of the

quality of service of the road infrastructure. As a result, he needs tools to help him

prioritize his interventions, so as to optimize the budget he is allocated. The auto-

mation of such diagnostic tools is desirable. The diagnostic of road signs along a

road network may be automated by the processing of images acquired by a camera

onboard a dedicated vehicle. Eventually, the road sign saliency could be enhan-

ced and possibles accidents risks diminished. For this purpose, in this thesis, we

study the feasibility of an algorithm to automatically estimate the saliency of road

signs in road scene images with a criterion correlated to thevisual performance of

drivers in near-driving situations.

To date, no complete model of visual saliency is available, let-alone model

which considers the cognitive processes implied during thedriving task. Two

kinds of saliency need to be distinguish. On the one hand, there is the attentional

saliency, in which salient information establishes itselfto the driver and guides his

attention. On the other hand, there is the search saliency, in which the driver seeks

(voluntarily or unconsciously) the information relevant for his ongoing task. Some

experimentations tend to show that attentional saliency isless used during the in-

formation taking in driving than search saliency. For whichthere is, unfortunately,

no available complete model.

We propose a model of the search saliency for an object of interest. In order

to detect salient areas, we rely on a learning algorithm called " Support Vector

Machines " (SVM) which proves quite reliable performances for learning object
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appearance in many pattern recognition applications. Thisalgorithm is able to

infer the frontier that splits the feature space into regions associated to the appea-

rance of the object of interest and regions associated to thebackground. The SVM

models the variability in the appearance of the object we tryto detect, a (set of)

road sign(s), and moreover, computes a confidence value about the estimated de-

tections. Our seminal thinking is to link this confidence with the search saliency.

The use of a feature vector composed by color histogram in thenormalized space,

and the triangular kernel, enables, besides an increased speed of the SVM, to ob-

tain a saliency indicator correlated to the ground truth andto the driver’s visual

performance. The confidence value of the SVM computed at different scales, gives

the so-called intrinsical saliency of the detected object.An off-setting processes

on this value is done considering the saliency of the relatedbackground. The size

of the detected object is next introduced in the model.

We checked that the estimate of the road sign saliency that weproposed is

correlated to the driver’s perception. The adjustment of anexperimental protocol

in cognitive eye tracking enabled us to collect visual behavior data in near-driving

situations. The actual saliency of every road signs is assessed by an objective

evaluation (detection rates and fixation durations) and a subjective evaluation

(scoring). A statistical analysis enabled us to tune some parameters of the model.

The correlation of the proposed model with the human behavior in near-driving

situation proof is quality in order to valuate the road sign saliency.

Key-words
Search saliency, «top-down» models, Attentional saliency, «bottom-up» mo-

dels, Conspicuity, Road signs, Traffic signs, Road environnement, Road manager,

Learning, SVM, Detection, Classification, Experimentation, Cognitive Eye tra-

cking.
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Chapitre 1

Introduction

1.1 Contexte

La signalisation routière a un rôle qui n’est plus à démontrer dans la sécurité et

l’exploitation des infrastructures routières. Elle est, depuis ses lointaines origines

(une ordonnance royale de 1539 créant la police de la circulation et interdisant le

dépassement et le demi-tour sur certaines voies), jusqu’à aujourd’hui, et pour de

nombreuses années, le principal média d’information entre, d’une part le gestion-

naire de voirie et l’autorité de police, et d’autre part les usagers de la route.

Visibilité, lisibilité, uniformité, homogénéité, simplicité, continuité des direc-

tions signalées, cohérence avec les règles de circulation et avec la géométrie de la

route constituent les grands principes de la signalisation. Ils sont intangibles pour

que l’usager puisse toujours la comprendre, lu accorder confiance et la respecter.

Ces principes sont déclinés dans la réglementation de la signalisation routière

qui trouve ses fondements dans la convention internationale signée à Vienne en

1968, les accords européens signés à Genève le 1er mai 1971, le code de la route

(articles R.411-25 à R. 411-28), l’arrêté interministériel du 24 novembre 1967

modifié relatif à la signalisation des routes et autoroutes,l’instruction interminis-

térielle sur la signalisation routière [2] et l’instruction interministérielle relative à

la signalisation de direction.

Comme le précisent les textes de loi et les recommandations de la sécurité rou-

tière [3], ce corpus juridique s’applique à l’ensemble des voies ouvertes à la circu-
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1.1 Contexte 13

lation publique et tous les maîtres d’ouvrages et gestionnaires routiers doivent s’y

conformer. La mise en place d’une signalisation non conforme à la réglementation

est interdite.

Cette réglementation est décrite dans l’instruction ministérielle sur la sécurité

routière (dont la dernière version consolidée est en date denovembre 2008 [2]),

afin de répondre aux besoins des usagers de la route et à ceux dugestionnaire.

Cette instruction fixe la nature des signaux, ainsi que les conditions et les règles

de leur implantation. Elle donne les principes qui permettent au gestionnaire de

vérifier l’ensemble de son infrastructure et la cohérence dela signalisation. Afin de

répondre aux nouveaux besoins des usagers de la route et à ceux du gestionnaire,

l’évolution de la réglementation de la signalisation routière se fait par des ajouts

réguliers dans l’instruction ministérielle sur la sécurité routière. Par exemple, la

dernière version consolidée, en date de novembre 2008 [2]),précise les modalités

de mise en oeuvre et de fonctionnement de la signalisation spécifique au transport

en commun (tramway, bus), récemment apparue sur le réseaux routiers urbain.

Elle ajoute également quelques recommandation sur la priseen compte de l’acti-

vité de conduite pour l’implantation des panneaux.

L’importance du rôle de la signalisation routière s’accroît avec le développe-

ment de la circulation. Face à l’évolution des règles, il estnécessaire pour le ges-

tionnaire de vérifier régulièrement que la signalisation implantée dans son réseau

routier est conforme aux normes en vigueur. En amont, analyser et comprendre la

perception visuelle de l’infrastructure par l’usager est primordial pour définir des

règles générique et améliorer la sécurité routière [4].

Les chercheurs-ingénieurs et le gestionnaire routier cherchent respectivement

à concevoir et à disposer de manière pertinente, dans l’environnement routier,

des panneaux de signalisation, suffisamment saillants pourattirer l’attention du

conducteur en dépit de sa focalisation sur ses différentes tâches de conduite. En

effet, les ressources attentionnelles du conducteur sont plus ou moins sollicitées

selon son niveau d’expertise en conduite [5], mais aussi selon l’environnement

dans lequel il se déplace [6]. Si l’on souhaite que certainesinformations lui par-

viennent de manière efficace et adaptée pour induire un comportement routier sûr,

il faut que ces informations soient saillantes dans son champ visuel [7]. De nom-

breuses définitions de la saillance ont été proposées [8]. Pour [9], un objet est
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« conspicious » s’il est détecté avec une probabilité de plusde 90% pendant un

temps très court (250ms) sur un fond complexe quelconque et pour une position

quelconque par rapport à la direction du regard. Pour [10], la saillance est la pro-

priété d’un objet de paraître évident dans un environnementcomplexe. Nous nous

accordons à la définition suivante : la saillance est le degréselon lequel un objet

attire l’attention selon un fond donné [11]. Elle dépend de divers paramètres tels

que la taille, la couleur et l’emplacement dans l’environnement routier, et ceci en

fonction des processus cognitifs inhérents à l’être humain.

Il est donc intéressant de réaliser des outils de mesure apportant aux gestion-

naires une aide au diagnostic du réseau routier dont il est responsable et déci-

sionnaire. Notamment, de tels outils trouvent leur intérêtdans la vérification de

la bonne implantation des panneaux dans l’environnement routier, par rapport aux

principes de la signalisation (Visibilité, lisibilité, uniformité, homogénéité, simpli-

cité, continuité des directions signalées, cohérence avecles règles de circulation

et avec la géométrie de la route).

Au sein du Réseau Scientifique et Technique (RST) du Ministère de l’Écolo-

gie, de l’Énergie, du Développement Durable et de la Mer (MEEDDM) auquel

le Laboratoire Central de Ponts et Chaussées (LCPC) et l’Institut National de

Recherche sur les Transports et leur Sécurité (INRETS) appartiennent, les cher-

cheurs et ingénieurs sont force de proposition dans les applications à destination

du gestionnaire (cf. partie 2.2). Certains outils, déjà développés, permettent de

caractériser la visibilité photométrique des objets routiers (marquage, chaussées,

panneaux, obstacles, etc.), d’autres, en cours de développement, caractérisent la

visibilité géométrique de la chaussée (visibilité offertepar l’infrastructure) et la

visibilité météorologique (par temps de brouillard). En revanche, le gestionnaire

ne dispose d’aucun outil lui permettant de réaliser un diagnostic de la qualité de la

saillance des objets routiers. En effet, ce type de critère de visibilité fait intervenir

l’aspect cognitif de la tâche de conduite du conducteur, et la prise de connais-

sance de l’information portée par les signaux routiers danslaquelle l’information

visuelle est prédominante (cf. chapitre 3). La perception de l’infrastructure est

alors déterminée par divers paramètres, tels que :

– les caractéristiques géométriques (le tracé de la chaussée, etc.) ;

– les caractéristiques photométriques de l’environnement(conditions d’éclai-
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rage, état de la chaussée, usure des équipements de la route);

– les caractéristiques atmosphériques (pluie, brouillard, neige, etc.) ;

– les caractéristiques du système visuel humain ;

– les caractéristiques des processus cognitifs liés à la tâche de conduite.

Pour réaliser le diagnostic de la saillance de la signalisation verticale, le

gestionnaire ne peut, à ce jour, que se fier à l’avis des services chargés des voiries,

qui estiment visuellement si un panneau donné est suffisamment saillant pour un

conducteur. Cette évaluation est, de ce fait, elle-même biaisée par l’appréciation

subjective de l’évaluateur. Le relevé de la signalisation et de ses propriétés, par

cette méthode, est coûteux en moyens humains et, de part ce caractère humain,

l’évaluation ne peut être assurée fiable et répétable. De plus, face à la taille du

réseau, ces moyens restent souvent insuffisants pour assurer complètement l’ins-

pection de la signalisation et donc sa qualité de service. Ilest donc souhaitable

d’aller vers une automatisation de ce type de diagnostic, aumoyen de véhicules

instrumentés avec des caméras, ce qui permettrait d’améliorer la saillance de la

signalisation et donc d’augmenter le confort et la sécuritédes usagers.

Pour cela, nous proposons dans le cadre de cette thèse,d’étudier la faisabi-

lité d’un algorithme d’estimation automatique de la saillance de la signalisation

verticale dans les images routières, corrélé au comportement de l’usager en si-

tuation simulée de conduite automobile. L’objectif est, à long terme, d’intégrer

les indicateurs issus de l’algorithme dans les outils dont dispose le gestionnaire,

tels que les dispositifs de type IRCAN (imagerie routière par caméra numérique).

Ces dispositifs acquièrent des séquences d’images numériques en couleur de la

route et de son environnement, qui une fois associées au logiciel d’exploitation

IREVE (imagerie routière, étalonnages, visualisations, exploitations), permettent

aux gestionnaires de constituer et d’exploiter des banquesd’images de leurs ré-

seaux routiers.
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1.2 Objectifs : La détection de panneaux pour l’es-

timation de la saillance corrélée avec le compor-

tement humain

Si le concept visibilité photométrique d’un panneau seul est bien défini [12], il

n’existe pas de définition claire de celle-ci quand ce même panneau est implanté

dans un environnement routier complexe [11]. On parle alorsde saillance visuelle.

Mais, on ne dispose pas de modèle complet de la propension à être perçu, encore

moins de modèle prenant en compte les tâches à effectuer, tandis que de nombreux

processus cognitifs sont mis en jeu lors de la conduite [13].

L’objectif de cette thèse est de mettre au point et d’évaluerun système

d’estimation automatique de la saillance des panneaux de signalisation à partir

d’images numériques de scènes routières. Une application majeure visée est l’uti-

lisation de ce système avec une caméra embarquée dans un véhicule (IRCAN),

dans le but de faciliter le contrôle de la qualité de service de la signalisation

verticale le long des réseaux routiers.

Avant d’estimer la saillance d’un panneau, il faut d’abord le détecter automati-

quement dans les images. Le choix de traitements d’image idoine permet d’obtenir

aussi un indice de confiance sur la présence du panneau dans lascène. Notre pa-

radigme de base est d’utiliser cet indice pour définir la saillance. Notre référence

étant la saillance perçue par les conducteurs, un autre objectif est donc d’analy-

ser le comportement visuel humain devant des scènes routières afin de valider ou

d’infirmer nos différentes approches du calcul de la saillance. Cette étude néces-

site l’utilisation d’un matériel spécifique (oculomètre etsalle photométriquement

contrôlée) et d’un protocole expérimental permettant le contrôle des différentes

variables.

Un panneau, même s’il est un objet bien normalisé, peut avoirdes aspects as-

sez variés, du fait de son implantation, des variations d’éclairage et des conditions

météorologiques. De ce fait, nous choisissons de traiter leproblème de la détec-

tion avec des méthodes d’apprentissage, qui permettent de modéliser ces différents

aspects. Ainsi, les quatre questions principales de cette thèse sont :

Ludovic SIMON - Saillance de la signalisation verticale
Univ Paris VI - LEPSiS UMR INRETS/LCPC - Univ Paris EST



1.2 Objectifs : La détection de panneaux pour l’estimation de la saillance
corrélée avec le comportement humain 17

– Comment expliquer la saillance afin de lui trouver un procédé de calcul dans

les images ?

– Quelles techniques d’apprentissage seront à adopter poureffectuer la détec-

tion de la signalisation verticale ?

– Quel estimateur de confiance en la détection pourra-t-on entirer pour en

extraire un indicateur de saillance ?

– Une fois cet indicateur conçu, comment évaluer cet indicateur vis-à-vis du

comportement visuel d’un usager de la route ?

Pour répondre à ces questions, le travail de la thèse a été décomposé en huit

étapes :

1. Étude de la spécificité du sujet d’étude, la signalisationverticale, cf.

Chap. 2.

2. Comprendre le fonctionnement du système visuel humain etde la percep-

tion du conducteur afin de définir ce qu’est la saillance de la signalisation

verticale, cf. Chap. 3.

3. Etude de l’état de l’art sur la détection des panneaux afin de trouver la mé-

thode qui nous donne de bons résultats et nous permet d’approcher une

estimation de la saillance lors de la détection, cf. Chap. 4.

4. Choix du processus d’apprentissage et de classification pour effectuer la

détection de la signalisation : les Machines à Vecteurs de Support (SVM),

cf. partie. 5.1.

5. Constitution de la base de données de référence. Avant d’effectuer un ap-

prentissage, il faut en effet une base contenant des panneaux sous de mul-

tiples aspects, cf. partie 5.2.

6. Représentation des données. Il est très coûteux d’utiliser les panneaux ex-

traits de l’image directement, lors de l’apprentissage. Ilest plus astucieux

de choisir une représentation intermédiaire des objets à apprendre et recon-

naître, et de choisir une mesure de dissimilarité adaptée aux données, cf.

partie. 5.6.

7. Modèle et estimation de la saillance. Une fois l’algorithme de détection mis

au point, nous avons utilisé la valeur de décision fournie par le SVM afin
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de proposer un modèle calculatoire de la saillance de l’objet détecté, cf.

Chap. 6

8. Validation du modèle. L’estimation de la saillance de la signalisation devant

être corrélée à sa perception par le conducteur, une partie importante de

cette thèse a consisté en la mise au point d’un protocole d’expérimentation

d’oculométrie cognitive afin de recueillir des données de comportement

visuel en situation la plus écologique possible, par rapport à la tâche de

conduite. Ensuite, le traitement statistique des données recueillies nous a

permis de vérifier la présence d’une corrélation entre la saillance mesurée

informatiquement et celle évaluée par les sujets, cf. Chap.7.

1.3 Plan de la thèse

Le manuscrit de cette thèse est organisé comme suit :

– L’introduction présente le contexte dans lequel s’inscrit cette thèse, ainsi

que les objectifs fixés pour concevoir et valider le modèle d’estimation de

la saillance de la signalisation verticale.

– Le deuxième chapitre aborde la conception et la certification de la signali-

sation verticale, ainsi que les besoins des gestionnaires routiers en termes

d’outils de diagnostic.

– Le troisième chapitre rappelle le fonctionnement du système visuel humain

et introduit la notion de saillance visuelle, en la resituant dans l’activité de

conduite.

– Le quatrième chapitre présente l’état de l’art sur la détection de panneaux

par traitement d’images, ainsi que l’analyse des contraintes spécifiques à

notre application et le principe de l’apprentissage par SVMutilisé.

– Le cinquième chapitre détaille notre approche de détection de la signali-

sation verticale par SVM. Nous y présentons les différents choix de para-

mètres, de signatures et de noyaux intéressants notre cas. La première ex-

périmentation exploratoire, qui nous a permis d’avancer dans nos choix, est

également présentée.
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– Nous présentons, dans le sixième chapitre, notre paradigme d’utilisation

des valeurs de confiance du SVM comme noyau du modèle de saillance.

Le processus de compensation pour prendre en compte la saillance du fond

environnant du panneau, ainsi que la prise en compte des aspects de taille,

qui complètent le modèle, y sont également présentés.

– Le septième chapitre décrit l’expérimentation d’oculométrie cognitive qui a

été développée et qui est nécessaire pour récolter les données de comporte-

ment visuel humain en situation proche de l’acte de conduite. Les principes

de l’oculométrie et les indicateurs du comportement visuelhumain sont au

préalable introduits. En fin de ce chapitre, le protocole de l’expérimentation

psycho-cognitive et l’analyse statistique des données sont présentés. Nous y

mettons également en avant les résultats de corrélation obtenus entre notre

modèle d’estimation de la saillance de la signalisation verticale et les indi-

cateurs de saillance issus des sujets de l’expérimentation.

– Enfin, nous récapitulons dans la conclusion les contributions dans les divers

domaines de cette thèse et présentons des pistes de recherche et de dévelop-

pements pour des travaux futurs.
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Chapitre 2

La signalisation verticale, une

nécessité et des besoins

2.1 Conception et certification de la signalisation

verticale

Bien conçue et réalisée, la signalisation routière réduit les causes d’accident

et facilite la circulation. Insuffisante, trop abondante ouimpropre, elle est facteur

de gêne et d’insécurité.

Les catégories de signalisation sont d’après [2] :

– la signalisation verticale :

– par panneaux,

– par feux,

– par balisage,

– par bornage.

– la signalisation horizontale, c’est à dire la signalisation par marquage des

chaussées.

Les principaux critères d’efficacité sont, toujours d’après [2] :

– L’uniformité, qui impose l’usage exclusif de signaux réglementaires, sur

toutes les voiries.
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– L’homogénéité, qui exige que, dans des conditions identiques, l’usager ren-

contre des signaux de même valeur et de même portée, implantés suivant

les mêmes règles.

– La simplicité, qui s’obtient en évitant une surabondance de signaux qui sur-

charge l’attention de l’usager, lequel tend alors à négliger les indications

données ou même ne peut les lire, les comprendre ou les mémoriser.

– La continuité des directions signalées, qui est assurée sur les routes

importantes par la coordination effectuée à l’échelon de l’Administration

Centrale. Cette continuité doit être recherchée sur toutesles autres routes

en réalisant, localement, entre services, les liaisons nécessaires.

La signalisation routière a pour objet de rendre plus sûre lacirculation rou-

tière, de faciliter cette circulation, d’indiquer ou de rappeler diverses prescriptions

particulières de police et de donner des informations relatives à l’usage de la route.

Toutefois, la signalisation n’a et ne saurait avoir le caractère d’une garantie assurée

par les pouvoirs publiques aux usagers de la route contre lesaléas et les dangers

de la circulation. Ces usagers circulent toujours à leurs risques et périls.

Dans la conception et l’implantation de la signalisation verticale, les condi-

tions de perception de l’usager ne doivent jamais être perdues de vue : il se dé-

place à une vitesse non négligeable et son attention est sollicitée par les exigences

de la conduite [14]. De par l’article 4 de l’instruction interministérielle sur la si-

gnalisation routière [2], outre les règles d’implantationet de normalisation des

panneaux, le gestionnaire doit s’appuyer sur trois grands principes de base de la

signalisation, afin qu’elle soit efficace et ainsi utile. Cestrois principes sont :

– Le principe de valorisation. L’inflation des signaux nuit à leur efficacité

(rmq : et réduit leur saillance). Il ne faut donc en placer quelorsqu’ils sont

jugés vraiment utiles. Ceci rejoint le critère de simplicité.

– Le principe de concentration. Lorsqu’il est indispensable que plusieurs si-

gnaux soient vus en même temps ou à peu près en même temps, on doit

les implanter de façon à ce que l’usager puisse les percevoird’un seul coup

d’œil, de nuit comme de jour. Il y a un intérêt à grouper deux signaux sur

un même support lorsque les deux indications se rapportant au même point

se complètent l’une à l’autre. Le principe de concentrationtrouve toutefois
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une limite dans le principe suivant.

– Le principe de lisibilité. Il ne faut pas demander à l’usager un effort de

lecture ou de mémoire excessif. On doit donc réduire et simplifier les

indications au maximum et le cas échéant répartir les signaux sur des

supports échelonnés.

Les panneaux de signalisation français, cf. Fig. 2.1, se répartissent en 18 types,

pour un total de 576 panneaux [3] :

– Type A - Panneaux de danger (29 panneaux).

– Type AB - Panneaux d’intersection et de priorité (9 panneaux).

– Type B - Panneaux de prescription (88 panneaux) se subdivisant en cinq

catégories : Panneaux d’interdiction (40 panneaux) - Panneaux d’obligation

(18 panneaux) - Panneaux de fin d’interdiction (6 panneaux) -Panneaux de

fin d’obligation (8 panneaux) - Panneaux de prescription zonale (16 pan-

neaux).

– Type C - Panneaux d’indication utiles pour la conduite des véhicules (52

panneaux).

– Type CE - Panneaux d’indication d’installations pouvant être utiles aux usa-

gers de la route (39 panneaux).

– Type D - Panneaux de direction (56 panneaux).

– Type Dp - Panneaux de jalonnement piétonnier (4 panneaux).

– Type Dv - Panneaux de jalonnement des aménagements cyclables (13 pan-

neaux).

– Type Dc - Panneaux de signalisation d’information locale (2 panneaux).

– Type E - Panneaux de localisation (26 panneaux).

– Type EB - Panneaux de début et de fin d’agglomération (2 panneaux).

– Type G - Panneaux de position des passages à niveau (10 signaux).

– Type H - Panneaux d’information (10 panneaux).

– Type ID - Idéogrammes, emblèmes et logotypes (101 panneaux).

– Type AK, K, KC et KD - Panneaux de signalisation temporaire (35 pan-

neaux).

– Type M - Panneaux additionnels ou panonceaux (59 panneaux).

– Type SE - Symboles (37 signaux).

Ludovic SIMON - Saillance de la signalisation verticale
Univ Paris VI - LEPSiS UMR INRETS/LCPC - Univ Paris EST



2.1 Conception et certification de la signalisation verticale 23

– Type SR - Panneaux d’information de sécurité routière (4 panneaux).

Les autres signaux routiers constituant le reste de la signalisation verticale

(bornes, balises et feux de signalisation) sont répartis en3 types, pour un total de

28 signaux différents :

– Type F - relatif aux bornes de jalonnement kilométrique et hectométrique

qui figurait dans l’arrêté du 24 novembre 1967 initial, mais aété supprimé

depuis.

– Type J - Balises (13 signaux).

– Type R - Feux et signaux lumineux (15 signaux).

D’autre part, on distingue quatre grandes catégories de panneaux dénommées

comme suit :

– SP (signalisation de police permanente).

– SD (signalisation directionnelle permanente).

– TP (signalisation de police temporaire).

– TD (signalisation directionnelle temporaire).

On cherche ici à réaliser un outil de diagnostic de la signalisation en place dans

l’infrastructure du réseau routier habituel, nous ne prenons donc pas en compte

l’étude des spécificités de la signalisation temporaire. Par ailleurs, comme détaillé

dans le chapitre 3, les panneaux de direction et de police ne requièrent pas le

même type de saillance.

Les panneaux de police sont les types de panneaux mis en jeu dans la sécurité

routière, nous limitons donc l’outil de diagnostic aux panneaux de Signalisation

Permanente de Police (catégorie SP), comprenant tout panneau utilisé en signali-

sation permanente de types A, AB, B, C, CE, G, J et M conformément à la norme

[15], soit un total de 299 panneaux et panonceaux.

Dans cette catégorie, comme le montre la Fig.2.1, on trouve des panneaux

qui prennent, selon leurs significations, des formes et couleurs différentes arrêtées

grâce à un consensus international (ce qui n’est pas le cas pour la signalisation de

direction) :

– panneaux de danger (Type A) : forme triangulaire, fond blanc, listel rouge.

Ludovic SIMON - Saillance de la signalisation verticale
Univ Paris VI - LEPSiS UMR INRETS/LCPC - Univ Paris EST



2.1 Conception et certification de la signalisation verticale 24

– panneaux relatifs aux intersections et notifiant les régimes de priorité (Type

AB) : forme triangulaire, fond blanc et listel rouge ; forme carrée (panneaux

placés sur pointe) fond jaune et listel blanc ; et forme octogonale fond rouge

et listel blanc.

– panneaux de prescription (Type B) : forme circulaire ; fondblanc et listel

rouge pour les interdictions et fond bleu pour les obligations.

– autres panneaux (Type C, CE, G, J et M) : rectangulaire à côtés horizontaux

et verticaux, fond bleu, ou blanc avec listel bleu.

FIGURE 2.1 – Caratéristiques principales de formes et de couleurs de la signalisa-

tion verticale en fonction de la signification.Source wikipédia.

Ces panneaux ont également des tailles différentes en fonction des vitesses

pratiquées (autorisées). Ainsi, un panneau circulaire peut présenter différents dia-

mètres, idem pour les les panneaux triangulaires.
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2.2 Importance de la conception d’outils de diag-

nostic pour le gestionnaire routier

De par les lois et règlements concernant la signalisation routière, le gestion-

naire doit respecter les divers principes, critères et règles énoncés afin d’assurer la

conformité de son réseau routier.

Ainsi, l’article 2 de l’instruction interministérielle sur la signalisation routière

[2], énonce qu’elle « complète l’arrêté du 24 novembre 1967 et précise les règles

à suivre, tant pour l’implantation que pour la nature des signaux à adopter. Elle

s’impose dans les conditions qu’elle édicte à tous ceux qui sont à un titre quel-

conque habilités à mettre en place la signalisation routière, sur les voies ouvertes à

la circulation publique ». Or, il est aussi indiqué dans son préambule que cette ins-

truction « représente l’idéal vers lequel on doit tendre. Toutefois, la signalisation

effectivement mise en place peut être moins dense pour des raisons d’ordre pra-

tique (faible circulation, nécessité d’éviter la multiplication de panneaux, choix

de la meilleure affectation des crédits). La responsabilité de l’Administration ne

saurait être mise en cause en pareil cas ». Le gestionnaire est donc finalement

le seul décisionnaire de l’implantation sur son réseau et reste légalement res-

ponsable de l’exploitation et de la maintenance de celui-ci, l’article 18 appelant

son attention sur la nécessité d’assurer l’entretien des signaux et de leurs supports.

L’article 4 de l’instruction interministérielle sur la signalisation routière, pré-

cise à propos du principe de visibilité que « l’expérience prouve qu’il y a inté-

rêt à inspecter périodiquement la signalisation de jour et de nuit, avec un « œil

neuf » pour faire disparaître les panneaux superflus ou remédier aux insuffisances

éventuelles ». A propos du principe de lisibilité, elle précise également que « des

expériences ont montré que l’observateur moyen ne peut d’unseul coup d’œil

percevoir et comprendre plus de deux symboles ».

Le gestionnaire, voulant s’assurer de la conformité du réseau routier à sa

charge, se trouve alors confronté à l’analyse de son patrimoine alors que cela

requiert une connaissance fine des instructions et une approche d’ergonomie

cognitive auxquelles les services techniques ne sont pas oupeu formés.
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La perception visuelle de la route et de son environnement constitue un ob-

jet d’applications et d’études important en vue de l’amélioration de la sécurité

[4]. Cette thématique est étudiée depuis de nombreuses années au sein du Réseau

Scientifique et Technique (RST) du MEEDDM. Ceci, depuis le début des années

80 au Laboratoire Centrale des Ponts et Chaussées (LCPC) dans la division « Ex-

ploitation, Signalisation, Eclairage » et plus récemment dans plusieurs Équipes de

Recherche Associées (ERA), Laboratoires Régionaux (LRPC)et Centre d’Etude

Technique de L’Équipement (CETE) situés à Strasbourg, Saint-Brieuc, Rouen,

Angers et Clermont-Ferrand.

Divers outils d’aides à la mesure et au diagnostic ont déjà été mis au point et

proposé aux gestionnaires, pour caractériser la visibilité photométrique de diffé-

rents types d’objets routiers, mais pas leur saillance :

– CYCLOPE : Véhicule instrumenté par une caméra en position de conduite,

permettant de savoir si les niveaux de visibilité des objetsroutiers (pan-

neaux, marquages) situés dans la scène routière respectentbien le modèle

d’Adrian, ou bien encore de contrôler la luminance (cd/m2) moyenne pro-

duite par l’éclairage public ainsi que son homogénéité transversale et longi-

tudinale.

– COLUROUTE : COefficient de LUminance des ROUTEs, appareilmlpcr

permettant la mesure in situ des caractéristiques photométriques des chaus-

sées (regard porté à 60m).

– VECLAP : Véhicule de contrôle de l’ÉCLAirage Public, permettant une

mesure en continu de la qualité de service de l’éclairage public. Ceci afin

d’effectuer une analyse de la visibilité, du confort et de lasécurité nocturne.

– ECODYN : Appareil mlpcr à grand rendement pour le contrôle, en

continu, de jour, de la visibilité diurne et nocturne de la signalisation

horizontale (marquages).

Il est aussi proposé aux gestionnaires de caractériser la visibilité géométrique

de l’infrastructure en développant des outils d’analyse dela visibilité offerte, que

ce soit par :

– Comparaison directe de la visibilité requise (distance d’arrêt, visibilité en
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carrefour, ...) avec la visibilité offerte. Ceci par l’utilisation de VISULINE

(LRPC St Brieuc), qui est un dispositif de saisie embarquée des conditions

de visibilité (agent dans le véhicule) entre deux véhiculeslocalisés par GPS.

– Mesure indirecte de la visibilité géométrique de la chaussée (sansa priori

d’un opérateur) que l’on retrouve dans le projet SARI/VIZIR. La distance

de visibilité peut être estimée par analyse d’images (détection de la zone

chaussée, estimation de la hauteur de la route dans l’image et conversion

en distance métrique). Cette distance de visibilité peut également être

calculée par l’utilisation d’un modèle 3D de la route, obtenu par un

véhicule instrumenté d’un laser rotatif vertical (CAOR, Mines Paris). Le

logiciel "Qt-Ballad" (ERA 27, LRPC Strasbourg) utilisant ce modèle 3D,

permet de calculer alors la visibilité offerte et de la comparer à celle requise.

Certains systèmes, issus de travaux de thèse et brevetés [16], utilisant le

traitement d’images sont également en cours de transfert vers des matériels

mlpcr, afin de caractériser la visibilité météorologique, en perception dégradée

(vision dans le brouillard). D’autres systèmes permettantle relevé du patrimoine

routier sont eux aussi en cours de réalisation. Ils reposentégalement sur des

techniques de traitement d’images afin d’effectuer, par exemple, la détection des

panneaux (LRPC Strasbourg).

En terme d’applications visées, cette thèse s’inscrit dansla même lignée. Tou-

tefois, comme présenté précédemment, nous nous limitons à la saillance de la

signalisation de police permanente de jour.
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Chapitre 3

Vision, saillance de la signalisation

verticale dans l’activité de conduite

Les modèles de la visibilité photométriques proposent la prise en compte d’un

seul panneau sur un fond homogène [12]. Ceux-ci ne considèrent donc pas la com-

plexité de l’environnement routier (fond complexe), ni le fait que le conducteur

réalise une multitude de tâches et sous-tâches lors de la conduite. On parle alors

de perception et de saillance visuelle des objets routiers,plutôt que de vision.

A l’heure actuelle, aucun modèle, satisfaisant, de la saillance de la signalisation

n’existe, du fait que les phénomènes et les caractéristiques de la saillance de la si-

gnalisation verticale en conduite ne sont pas totalement connus [11] : beaucoup de

recherches sont encore à mener pour la compréhension des mécanismes perceptifs

et cognitifs sous-jacent à la saillance, en particulier de la signalisation verticale.

En effet, la question de savoir comment combiner et sélectionner les différentes

caractéristiques de la saillance est toujours ouverte. La considération de l’activité

de conduite en lien avec la saillance est très peu modélisée.Ceci est partiellement

du à la connaissance limitée que l’on a du système visuel humain, ainsi qu’aux

difficultés de mesurer l’attention des conducteurs, même avec les techniques ocu-

lométriques actuelles. Ce constat explique la difficulté dela modélisation de la

saillance, que l’on se place du coté du domaine informatiqueou du domaine des

sciences humaines.

Selon [17], la conduite automobile est un type de locomotion, psychologique-
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ment analogue à la marche, mais qui s’effectue au moyen d’un outil, comportant

un niveau de risque. Ainsi, conduire un véhicule consiste à effectuer un dépla-

cement au moyen d’un outil particulier, le véhicule, dans unenvironnement en

perpétuelle évolution [18]. Ce déplacement, orienté vers un but, est soumis à dif-

férentes règles explicites ou implicites.

Comme le présente [19], la conduite d’une voiture (ou de toutvéhicule rou-

tier) est une activité familière qui est réputée dangereuse, mais en même temps

facile car ouverte à tous, hormis quelques exceptions médicales. Conduire est un

acte qui peut paraître anodin pour le conducteur expérimenté, cette tâche devenant

fortement automatisée. Pour autant, ce n’est pas le cas pourun conducteur novice.

Dans les deux cas, le conducteur mets en jeu divers processusattentionnels et trai-

tements cognitifs, afin de traduire les différentes prises d’informations effectuées

(notamment visuelles) en des suites d’actions qui permettent d’assurer le contrôle

de la vitesse, la planification et le suivi de la trajectoire,ainsi que le respect de la

signalisation de police lui indiquant ses droits, interdictions et obligations.

3.1 Éléments de physiologie du système visuel hu-

main

L’attention visuelle entretient des relations étroites avec la perception et le

mouvement des yeux [20]. Ces mouvements oculaires peuvent être intentionnels

ou réflexes. Ils ont pour but d’amener le centre de la rétine vers le stimulus pré-

détecté afin de procéder à son analyse et son identification avec plus de netteté et

de résolution. D’où la nécessité, pour le conducteur, de pré-sélectionner des zones

pertinentes de la scène routière (en fonction de la tâche) afin d’y fixer le regard

et ainsi de placer la zone sélectionnée dans le champ visuel de la fovéa et par

la même de permettre le traitement perceptif (identification et catégorisation) des

objets dans cette zone [21].

Dans le système visuel humain, l’œil est le capteur qui permet le codage de

l’information qui sera traitée par les différents constituants du cortex. Or, contrai-

rement à un capteur d’image (ex : appareil photo), l’œil n’a pas une réponse spa-

tiale uniforme. La conduite exige l’utilisation simultanée de deux zones de vision :
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la vision centrale et la vision périphérique. Selon, [22, 23], on peut distinguer,

comme il est présenté dans la Fig.3.1, quatres régions du champ visuel en fonc-

tion de l’angle d’ouverture par rapport au centre de la rétine :

– La vision fovéale, inférieur à 1◦ de demi angle visuel ;

– La vision para-fovéale qui complète la fovéale jusque 4◦ à 5◦ d’excentricité ;

– Vient ensuite la vision péri-fovéale qui d’étend jusque 9◦ ou 10◦ ;

– Au delà, et jusqu’à la limite du champs visuel humain (90◦ temporal pour

chaque œil soit 180◦ au total), c’est la vision périphérique.

FIGURE 3.1 – Découpage spatial des différentes zones de vision

Dans le langage courant, la vision centrale correspond à la vison fovéale et

para-fovéale tandis que la vision dite périphérique correspond elle à l’association

de la vision péri-fovéale et du reste du champ visuel périphérique. Il est aussi

commun de rencontrer la notion de proche-périphérie, qui regroupe les visions

para-fovéale et péri-fovéale.

Comme le montre la Fig. 3.2, l’œil est un instrument optique de haute préci-

sion dont la fonction est de focaliser les flux lumineux sur larétine, partie pho-

tosensible située sur son fond. La fovéa, au centre de la rétine, correspond à la

zone d’acuité maximale, cf Fig. 3.3. On remarque également une zone appelée
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FIGURE 3.2 – Schéma de l’œil.Source http ://wiki.univ-paris5.fr/.

tâche sombre qui correspond à la zone de ramification du nerf optique sur la ré-

tine. dans cette zones, vierge de tout photorécepteurs, la rétine est « aveugles ».

Les photorécepteurs constituant la rétine sont de deux types et sont inégalement

répartis :

– Les cônes, qui permettent la vision, en couleur, dans le domaine photopique

(vision de jour). Chaque type de cône a une bande passante limitée, dans des

longueurs d’ondes correspondant à ce qui est perçu comme descouleurs.

Dans l’œil humain, il y a généralement 3 types de cônes, cf. Fig. 3.4 et 3.5,

réagissant principalement aux couleurs :

– jaune (560 nm), cônes L, communément appeléscônes rougesdu fait que

les longueurs d’ondes rouges activent ces cônes sans activer les cônes

verts.

– vert (530 nm), cônes M, communément appeléscônes verts.

– bleu (424 nm), cônes S, communément appeléscônes bleus.

Cette catégorisation a servi à la décomposition de la lumière en vidéo, et de

manière complémentaire en impression numérique et en peinture. Les cônes

sont principalement présents dans la zone centrale, sauf pour les cônes bleus

qui sont absents de la fovéa, cf. Fig.3.5. Cette densité se réduit rapidement

à mesure que l’on s’éloigne du centre de l’œil.

– Les bâtonnets, qui permettent la vision, en niveaux de gris, dans le domaine

mésopique et scotopique (vision de nuit). Au contraire des cônes, la densité

des bâtonnets est la plus forte en périphérie de la rétine et diminue à mesure
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que l’on s’approche du centre de l’œil, cf. 3.5. Cette densité est quasi nulle

au centre de la fovéa.

FIGURE 3.3 – Distribution des récepteurs dans la rétine.Source

http ://www.rennes.supelec.fr/ren/perso/jweiss/tv/perception/percept1.html.

FIGURE 3.4 – Courbes d’absorbance des cônes et des bâtonnets pour l’Homme

Source wikipédia..

Les bâtonnets captent la distribution des luminosités de lascène. Leurs per-

formances, notamment en basse lumière, nous permettent de voir dans l’obscurité

presque complète mais seulement en nuance de gris. C’est pour cette raison que

l’on ne voit pas les couleurs quand la lumière n’est pas assezforte, les perfor-

mances des cônes (seuls capables de percevoir les couleurs)étant beaucoup plus

faibles que celles des bâtonnets pour les éclairages faibles. La fovéa, la zone cen-

trale de la macula, est la zone de la rétine où la vision des détails est la plus
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FIGURE 3.5 – Répartition des photorécepteur sur la rétine en fonction des zones

de vison. En haut répartition des bâtonnets. En bas, répartition des trois types de

cônes

précise. Elle est située dans le prolongement de l’axe optique de l’œil. La fovéa

est peuplée quasi uniquement de cônes, les bâtonnets étant répartis sur la rétine

périphérique, et c’est dans cette zone que la majeure partiede l’appréciation des

couleurs se fait. Malgré ce que nous suggère notre perception, nous sommes donc

quasiment "aveugles" aux couleurs hors de cette zone. Ce sont les mouvements

de l’œil qui permettent d’avoir une impression globale de lacouleur d’une scène.

Naturellement, la vision humaine est floue et peu colorée en périphérie. Dans cette

région le système visuel est surtout sensible aux mouvements grâce aux bâtonnets

qui sont directement associés à leurs détection par le cortex visuel.

On comprend que même si la zone de la vision centrale (fovéaleet parafo-

véale) où l’acuité est la meilleure, est restreinte, cf. 3.3, il est également possible
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de percevoir (de manière floue) les constituants de l’espacepériphérique. Ceci est

à prendre en considération dans le traitement des données oculométriques, comme

expliqué par la suite dans les parties 3.4.1 et 7.2.1.

Le système visuel est un système stéréoscopique. Les deux images ne se

forment pas exactement sur des points correspondants, c’est la disparité réti-

nienne, qui est responsable de la vision du relief. Pour que la vision soit satis-

faite, le système oculomoteur contrôle le mouvement perpétuel des yeux par six

muscles.

FIGURE 3.6 – Disparité rétinienne.Source http ://mon.univ-montp2.fr/ cours de Jean Valat

Module de psychophysiologie.

Comme le montre la Fig. 3.7 qui décrit le processus itératif d’exploration vi-

suelle, expliqué par Goldberg [24], l’activité oculaire que représente le chemin

visuel est une succession de séquences saccades-fixations-saccades :

– Les saccades, sont le fruit de la vision pré-attentive. Unesaccade est un

mouvement rapide de l’œil qui le projette, de manière inconsciente, sur une

nouvelle position dans la scène visuelle [25]. Elles placent dans la zone

fovéale une zone précise au préalable détectée comme zone d’intérêt. Ce

sont des mouvements balistiques (non interruptibles) trèsrapides, de l’ordre

d’une dizaine de millisecondes par degré d’angle visuel. Unmécanisme

correcteur, exprimé par la loi de Fitts [26] permet d’ajuster la destination

par de petites saccades qui suivent une saccade importante.Les saccades

sont automatisées, mais peuvent être considérées comme desmouvements
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volontaires traduisant l’activité cognitive.

– Les fixations, s’intercalent entre les saccades. Elles sont la finalité de la

vision pré-attentive qui devient alors attentive. A ce moment, les stimulus

sont analysés dans la zone fovéale. Comme expliqué dans [27], la durée

totale d’une fixation est de l’ordre de quelques centaines demillisecondes

et au moins trois processus sont mis en action durant ce temps, cf. Fig. 3.7.

Premièrement, l’information visuel est encodée. Quelquesmillisecondes

plus tard, en parallèle, le champ périphérique de la fixationcourante

est capturé pour déterminer les zones intéressantes du point de vue de

l’information saillante (recherchée ou attentionnelle).Enfin, dès le début de

cette acquisition et analyse, la saccade suivante est préparée afin d’amener

le centre du regard sur la fixation suivante. Une fixation n’est pas une réelle

fixation au sens physique, car pendant celle-ci, des micro-saccades, très

rapides, d’amplitude inférieure à un degré d’angle visuel et involontaires,

appelées nystagmus, se produisent à fréquence constante. Ce mécanisme

sert à réactiver les récepteurs visuels (cônes et bâtonnets) qui envoient

l’image au cerveau. Sans ce mécanisme, une image fixée par le regard

s’estompe progressivement.

FIGURE 3.7 – Processus itératif d’exploration visuelle, selon Goldberg [24]

Afin d’avoir un flux constant d’images à traiter et garder en éveil le mécanisme

de vision pré-attentive et de successions saccades-fixations, un autre mécanisme

cérébral, assimilé à la persistence rétinienne, entre en action lors des clignements

des yeux. En effet, l’information visuelle est alors supprimée pendant environ
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1/5ème de seconde, durant cette période, le mécanisme cérébral inhibe la trans-

mission de l’information visuelle qui est figée sur la dernière image.

3.2 Activité de conduite et prise d’information vi-

suelle

Durant l’acte de conduite, 65 tâches principales et 1700 sous-tâches ont été

identifiées par [28, 29]. Cette multitude de sous-tâches correspond aux actions à

réaliser pour une situation définie [30], et se retrouve dansla description du « mo-

dèle hiérarchique de la tâche de conduite », modèle cognitifbasé sur le recueil

d’observations de l’activité de conduite, par [14].

L’activité de conduite est complexe et peu structurée [31, 32]. En effet, le

conducteur doit traiter de nombreuses tâches diverses (action sur le véhicule et

tâches annexes) alors qu’il ne dispose pas d’ordre précis etclair qui lui indique

son champ des actions possibles et que l’environnement danslequel il se déplace

est, par nature, instable et variable (la dynamique des autres usagers comporte

toujours une part d’incertitude). Ainsi, [33] décrit la conduite automobile comme

« un contrôle de processus individualisé réalisé dans un environnement dynamique

partagé » pendant lequel « le conducteur est amené à préleveren permanence

de l’information dans son environnement afin d’acquérir uneconscience de la

situation pertinente pour satisfaire ses objectifs de performance et de sécurité ».

A ce jour, il n’existe pas de consensus sur un modèle complet du conducteur.

Comme l’explique [34], les modèles proposés se focalisent sur une, ou un en-

semble, restreint de composantes impliquées dans la conduite. Par ailleurs, lors de

l’activité de conduite, le conducteur se repose surtout surson système visuel [35].

Selon [7], et nombreux autres auteurs s’y référant, cette modalité sensorielle rend

compte de 90% de l’information perçue, mais ce chiffre n’estpas vérifié, et l’on

peut juste affirmer que la majeure partie des informations sensorielles utilisées en

conduite sont visuelles. Toutefois, la modélisation des informations visuelles uti-

lisées en conduite reste peu prises en compte par les modèlesde conducteur qui

incorporent souvent des composants visuels fondés sur des comportements idéa-

lisés et dans certain cas des suppositions discutables [36]. Bien sûr, si la modéli-
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sation des composants du système visuel du conducteur est incorrecte, le modèle

complet est, dans une certaine mesure, compromis.

Selon [19], la perception et l’exploration visuelle, le traitement et la mémori-

sation des indices sont, par de nombreux aspects, liés à la vigilance et à l’attention.

Cette dernière est, pendant la conduite, dirigée vers une source d’information ou

la résolution d’un problème en fonction des représentations mentales activées par

le conducteur. Elle est, par ailleurs, sujette aux interférences internes (préoccupa-

tions, distractions) et externes (lecture des instrumentsde bord, téléphone, GPS,

ou autres tâches multiples tels que la conversation). Les recherches dans le do-

maine de l’exploration visuelle font donc intervenir des domaines divers.

Pour avancer dans notre problème, il est impératif de mettreen perspective

différentes disciplines qui sont complémentaires, afin de comprendre et maîtriser

les effets des caractéristiques photométriques des objets, des distances de visibi-

lité, de la signification et la mémorisation des indices en fonction des contextes

de conduite, de la symbolique et de la syntaxe de la signalisation ou de l’informa-

tion embarquée. Dans un champ plus restreint, étudier la saillance de la signalisa-

tion verticale fait intervenir également plusieurs disciplines, telles que les sciences

cognitives et informatiques.

Comme expliqué précédemment, selon [18], l’activité de conduite est une ac-

tivité d’adaptation à un environnement en évolution continue. Elle exige alors le

prélèvement et le traitement d’informations afin de prendreconnaissance de l’état

courant de l’environnement et du véhicule en vue de maintenir ce dernier dans

une trajectoire et une vitesse compatible avec le contexte routier. Cet auteur sé-

pare les activités d’exploration visuelle, d’identification, de prévision et de déci-

sion d’action. Ce formalisme a été repris récemment par [13]qui considère que le

conducteur doit :

– sélectionner les informations issues de l’environnementroutier afin de ne

retenir que celles pertinentes pour la tâche de conduite (sous-tâche de dé-

tection et d’identification) ;

– comprendre la situation présente pour anticiper la situation futur ;

– prendre des décisions pour interagir de la manière la plus sûre et convenable,

à travers les commandes de son véhicule, avec l’environnement routier et les

autres usagers ;

Ludovic SIMON - Saillance de la signalisation verticale
Univ Paris VI - LEPSiS UMR INRETS/LCPC - Univ Paris EST



3.2 Activité de conduite et prise d’information visuelle 38

– gérer ses propres ressources (physiques, perceptives et cognitives) afin de

rester opérationnel dans la dynamique de la tâche de conduite.

Cet auteur insiste sur l’importance de la prise de l’information (sous-tâche de dé-

tection) et de la sélection de celle idoine à la conduite (sous-tâche d’identification).

Par ailleurs, la conduite est une tâche qui se déroule dans unenvironnement

dynamique, c’est à dire en évolution continue, même en absence d’action de la part

du conducteur. La conduite se définie comme une activité d’adaptation à l’environ-

nement pour laquelle le conducteur doit mettre en oeuvre destraitements cognitifs

variés. L’un des principaux est le mécanisme d’anticipation (activité de diagnos-

tic) [37] que celle-ci soit consciente ou inconsciente. L’anticipation en conduite

porte principalement sur les effets des actions effectuéespar le conducteur, sur

l’état futur du système Véhicule-Infrastructure-Conducteur, et sur les priorités à

accorder (en fonction du temps) aux différentes tâches et sous-tâches de conduite.

Le mécanisme anticipatif permet donc de prédire le comportement des autres usa-

gers, les directions à prendre, les actions à effectuer, en respect avec l’analyse

de la signalisation, indiquant l’ensemble des actions possibles et réalisables par

les autres usagers et le conducteur lui même [38]. Sans prised’information, ce

mécanisme est naturellement inopérant.

Pour [18], en conduite automobile, les activités prévisionnelles peuvent ainsi

être reliées aux activités perceptives, en l’occurrence visuelles. On distingue alors

trois types d’activités :

– le recueil anticipé d’indices visuels (détection et sélection de l’information

pertinente) ;

– l’anticipation des indices visuels (prédiction des futurs indices possibles et

conditionnement de la recherche à effectuer) ;

– l’utilisation des indices pour la prévision d’événementsfuturs (manoeuvres

possibles, dangers potentiels, ...).

Lors de l’activité de conduite, le prélèvement de l’information est donc un mo-

ment privilégié. C’est à la fois le point de départ d’une décision, par l’évaluation

de l’état actuel du système dynamique Véhicule-Infrastructure-Conducteur, et le

résultat (en terme de stratégie d’exploration visuelle) del’état futur de ce système.

Ainsi, [39] rejoint ce formalisme, en dégageant deux fonctions principales de

la vision égocentrée, qui fournit :

Ludovic SIMON - Saillance de la signalisation verticale
Univ Paris VI - LEPSiS UMR INRETS/LCPC - Univ Paris EST



3.2 Activité de conduite et prise d’information visuelle 39

– des informations immédiates sur le véhicule lui même (position, direction,

vitesse) ;

– des informations utiles à la prédiction, en particulier sur le déplacement du

véhicule par rapport à l’environnement routier et aux autres usagers, ainsi

que leurs déplacements propres.

La psychologie cognitive ne s’éloigne pas des formalismes présentées pré-

cédemment. Pour [40] la perception est conçue comme un traitement de l’infor-

mation fournie par les sens. C’est un processus selon lequelle conducteur sé-

lectionne, organise et interprète les données de l’environnement routier. Les in-

formations portées pars les objets peuvent être plus ou moins saillantes dans la

scène routière. Ceci peut rejoindre la théorie de la détection du signal qui prend

en compte le rapport signal/bruit, [41, 42].

En accord avec les autres auteurs cognitivistes [43] découpe la perception en

trois niveaux de tâches :

– La tâche de détection, qui correspond à la discrimination de l’information

pertinente (dans notre cas la signalisation de police) par rapport au bruit de

fond (dans notre cas l’environnement routier complexe et ses distracteurs).

La détection dépend alors directement de la visibilité ou plus exactement de

la saillance de l’objet vis à vis de son environnement proche.

– La tâche d’identification, qui correspond à la reconnaissance de l’objet dé-

tecté. Ceci par la comparaison des caractéristiques de l’objet détecté avec les

représentations apprises, en mémoire et associées à un nom.Dans notre cas,

ceci correspond à la phase de discrimination entre la certitude de reconnaître

un panneau et de rejeter un distracteur au préalable détectécomme étant

un panneau possible. L’identification dépend, quand à elle,de la saillance

intrinsèque de l’objet, l’observateur étant fixé sur cet objet. La saillance in-

trinsèque se définit ici comme la propension d’un objet à êtreidentifié, c’est

à dire reconnu, lorsqu’il est le seul stimuli analysé, en dehors du monde

environnant.

– La tâche de catégorisation sémantique, qui correspond à lareconnaissance

de la classe, dans le réseau sémantique, à laquelle appartient l’objet identi-

fié.
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Cette approche, en trois niveaux de tâches perceptives, à été largement étudiée et

utilisée dans le cadre duparadigme de l’attention visuelle[44].

3.3 Deux types de saillance en conduite

Les mécanismes attentionnels dépendent de la tâche effectuée, ce qui a été

mis en évidence par différents paradigmes tels que leparadigme de l’amorçage

spatial[45] ou leparadigme de la recherche et de la détection visuelle[46, 47].

Le paradigme de la recherche et de la détection visuellemontre que l’at-

tention est « une ressource aux capacités limitées qui permet le traitement de

l’information » [47]. Les travaux de [46], ont permis de démontrer quelques

propriétés des processus contrôlés et automatiques de l’attention. Le traitement

des processus contrôlés est sériel, puisque le conducteur traite un à un chacun des

éléments constituant la zone de stimulus. Le traitement desprocessus automa-

tiques est, quant à lui, parallèle, puisque toute l’information présente est traitée

simultanément. Par ailleurs, l’attention peut être déclenchée automatiquement

et capturée par une cible qui « saute aux yeux », on parle d’effet « pop-out ».

Le guidage de l’attention visuelle peut être considérée comme une vision

pré-attentive [48]. [49], décrit les caractéristiques attirantes qui régissent ces

mouvements pré-attentifs, tels que les mouvements, les couleurs, la luminance,

l’orientation, etc.

Le paradigme de l’amorçage spatial [45], met en avant que l’attention est

« un contrôleur du système de traitement de l’information ».De ce paradigme

découlent deux constats, concernant le « coût attentionnel» selon la région consi-

dérée et concernant « deux distinctions cognitives de l’attention ».

Le « coût attentionnel » concerne l’aspect spatial en lui même :

– Le fait de diriger l’attention (en vision fovéale) sur une zone a pour effet

de renforcer perceptivement l’information contenue dans celle-ci. Les dé-

cisions (identification, catégorisation) sur l’information (objet détecté) sont

alors plus efficaces et les actions correspondantes exécutées plus rapide-

ment.
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– Les régions voisines (para-fovéale et péri-fovéale) et périphériques sont,

dans le même temps, inhibées. Le « coût attentionnel » équivaut à une com-

plication des processus cognitifs mis en jeu. En effet, pourne pas passer à

coté d’autres informations dans la scène, l’attention doitêtre désengagée de

la zone focalisée, pour pouvoir se déplacer vers une autre zone détectée et

ensuite se réengager sur cette zone.

En conduite, le coût attentionnel, réside dans le fait que leconducteur doit analy-

ser rapidement toutes les informations pertinentes. Ainsi, il doit démobiliser son

attention d’un objet qu’il a détecté comme pertinent pour satache en cours si le

traitement de l’information de celui-ci commence à prendretrop de temps. Dans

ce cas, la stratégie adoptée est de ne pas identifier l’objet,au profit de la mo-

bilisation de l’attention vers d’autres objets informatifs pertinents. La saillance

intrinsèque est de ce fait liée au coût attentionnel.

Les « deux distinctions cognitives de l’attention » concernent une catégorisa-

tion des processus attentionnels selon qu’ils soient :

– objets de modulations involontaires, dépendantes du milieu extérieur. On

parle alors d’attention exogène, de processus ascendant ou« bottom-up ».

Cette catégorie d’attention est rapide, brève et capturée par l’arrivée inat-

tendue d’un stimulus dans le champ visuel (distracteur).

– objets de modulations volontaires, dépendantes de l’individu et de sa tâche

(ou plus précisément sous-tâche) en cours. On parle alors d’attention endo-

gène, de processus descendant ou « top-down ». Cette catégorie d’attention

est plus lente, dure plus longtemps mais permet, une fois engagée de ne plus

prendre en compte les distracteurs.

Hughes et al. dans [8, 50, 51] ont démontré que la conduite se caractérise

par l’utilisation en alternance de ces deux types de processus qui régissent deux

modes d’acquisition de l’information visuelle dans l’environnement :

– L’« attention conspicuity », traduit ici parsaillance attentionnelle, qui cor-

respond à la modulation involontaire de l’attention. C’estl’information qui,

du fait d’une saillance élevée, s’impose au conducteur et guide son atten-

tion en changeant ses priorités (par exemple, un signal lumineux de type

warning ou l’allumage de feux stop) ;

– La « search conspicuity », traduit ici parsaillance de recherche, qui
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correspond à la modulation volontaire (qu’elle soit consciente ou fortement

automatisée). C’est le conducteur qui recherche l’information pertinente

(correspondante aux caractéristiques recherchées) en fonction de la tâche

en cours (par exemple, recherche des indices pour prendre lechemin voulu).

On ne peut évaluer la proportion de chacun de ces deux types desaillance (de

recherche ou attentionnelle) dans la perception de la signalisation verticale. Des

expérimentations [52, 53], ont permis de récolter des indicateurs sur le fonction-

nement de ces deux processus et de les mettre en confrontation avec le compor-

tement visuel et la prise d’information dans des tâches de conduite simulée. Ces

expérimentations n’ont montré aucune corrélation entre les modèles de saillance

attentionnel (« bottom-up ») et l’activité de conduite. Pour autant, nous pensons

que la prise en compte par le conducteur de la signalisation de police, en particu-

lier des panneaux de police, mobilise dans une plus grande proportion la saillance

de recherche (processus « top-down ») par rapport à la saillance attentionnelle

(processus « bottom-up »).

3.3.1 Les modèles informatiques de la saillance attentionnelle

Un exemple de modèle informatique de saillance attentionnelle (« bottom-

up ») est le modèle d’Itti [54]. Ce modèle, trouve ses origines dans les travaux de

Koch et Ullman [55], qui ont proposé une architecture, biologiquement plausible,

pour la modélisation de l’attention visuelle. Ils ont également introduit le concept

de carte de saillance, qui exprime l’encodage spatial du degré d’intérêt de chaque

pixel d’une image.

Comme le montre l’architecture générale du modèle d’Itti sur la Fig. 3.8, le

principe de déroulement de ce modèle consiste à :

– Calculer quatre types de cartes de caractéristiques sur l’image :

– contrastes rouge-vert,

– contrastes bleu-jaune,

– contrastes en luminance,

– variation de l’angle du gradient.

– Calculer ces cartes à différentes échelles.
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– Normaliser toutes les cartes sur la même échelle des ordonnées, cf . 3.9.

– Combiner les cartes de façon linéaire, avec une pondération différente

pour chaque carte. La pondération est fonction de la présence d’un ou de

quelques pics prépondérants dans la carte. La combinaison obtenue est nom-

mée carte de saillance, même s’il n’y a pas de preuve de la présence d’une

telle carte dans le système cognitif humain.

– Définir les zones de forte saillance comme des disques de taille fixe autour

des maximums locaux de la carte de saillance.

– Utiliser la stratégie "Winner take all" pour ordonner les zones saillantes dans

l’image.

En 2001, ce système a été modifié [56], afin de prendre en compteune com-

binaison pondérée des cartes de saillance, les poids étant issus d’un apprentissage

pour spécialisé la carte selon quelques caractéristiques prépondérantes, cf. Fig.

3.8. Une normalisation itérative est également apparue, cf. Fig. 3.9. Le modèle

final, est prouvé par l’auteur comme valide pour modéliser l’attention visuelle

humaine.

FIGURE 3.8 – Architecture générale du modèle d’Itti, à gauche version de 1998, à

droite version de 2001.Source [54] et [56].

De nombreux autres modèles de la saillance attentionnelle ont été présentés

[57, 58, 59, 60, 61], et bien d’autres encore. La plupart des modèles se fondent

sur la théorie d’intégration des caractéristiques présenté par Treisman et al. dans

[47]. Ces modèles ont été prouvé comme corrélés au comportement visuel hu-
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FIGURE 3.9 – L’opérateur de normalisation du modèle d’Itti, à gauche version de

1998, à droite version de 2001.Source [54] et [56].

main dans le cadre d’une exploration libre d’image [62] et dans le cadre de l’ana-

lyse de scène rapide [63]. Il est à noter une approche intéressante de modélisa-

tion spatio-temporelle de l’attention visuelle (modèle « bottom-up ») proposée

par LeMeur, Le Callet, Barba et Thoreau [64, 65] dont les résultats validés par

des expérimentations oculométriques sont bien meilleurs que ceux obtenus avec

le modèle d’Itti sur les mêmes images. Ce modèle ce distinguenotamment par

l’utilisation de l’espace des couleurs de Krauskopf, qui est une représentation

luminance-chrominance des couleurs proche de la vision humaine [66, 67]. Cet

espace (A,Cr1,Cr2) est obtenu par une étape intermédiaire de transformation de

l’espaceRGBenLMSqui représente le signal issu de l’absorption des cônes.

Les modèles de type « bottom-up » sont conçus pour modéliser la saillance

attentionnelle ou attention visuelle. Ce type de modèle, sur la base de celui d’Itti,

modélise relativement le comportement visuel humain sur ces scènes courantes et

lorsque l’exploration est totalement libre. En revanche, comme montré dans [68]
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et [69] l’ajout d’un objet incongru, même peu saillant, dansla scène présentée

déclenche des mécanismes cognitifs qui modifient le comportement humain et

rend les modèles « bottom-up » inefficaces dans ce cas là. Or, le système visuel

humain est rarement dirigé par la seule attention visuelle,un individu étant en

permanence en cours de réalisation de tâches cognitives. Ainsi dans ce cas, [70,

71, 72] prouvent que la saillance attentionnelle pure est peu utilisée et que seul

la tâche et le contexte déterminent les fixations visuelles,tout comme l’a montré

Yarbus [73] en 1967.

3.3.2 Les modèles informatiques de saillance de recherche

Tout le problème est donc de modéliser l’influence de la tâchesur l’atten-

tion, notamment la tâche de recherche d’un objet. Pour ce faire, nombre d’auteurs

prennent le formalisme de moduler les modèles « bottom-up » par les effets du

contexte et des effets « top-down ». Ces effets ont été, à ce jour limité à la tâche

de détection ou de reconnaissance d’objet. Ainsi, Navalpakkam et Itti [74], ont

proposé un modèle de ce type. En partant de mots clés spécifiant la tâche à accom-

plir, la carte de saillance d’Itti est biaisée par les caractéristiques connus de l’objet

correspondant recherché. Torralba et al. [75] considèrentégalement une tâche de

détection d’objet et proposent une modulation spatiale de la carte de saillance par

une carte additionnelle qui représente les positions probables de l’objet recherché

dans la scène. Cette carte est obtenue par un apprentissage supervisé sur une base

d’image dans lesquels les positions les plus probables de certains objets ont été

pointées manuellement. D’autres modèles font de même en modelant la carte de

saillance par desa priori sur le contexte ou les objets d’études [76] [77]. Toutefois,

ces approches proposées restent essentiellement théoriques plutôt que pratiques et

informatiques. Elles sont donc peu applicables à notre problème.

Des modèles informatiques de la propension de détection d’un objet donné ont

été proposés dans les travaux de Gao et al [78, 79] et Witus [80] ou Wolfe [81].

Toutefois, ces travaux sont pour l’instant limités à des situations de laboratoire. Par

exemple, un de ces modèles intéressant est celui de Gao. Ce modèle est basé sur la

sélection des caractéristiques qui sont les plus discriminantes pour une reconnais-

sance de l’objet. Les parties de l’image qui contiennent la plus grande partie des
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caractéristiques sélectionnées sont considérées comme saillantes. Ce modèle a été

testé lors d’une expérimentation oculométrique où le sujetavait pour tâche de de

reconnaître si un objet donné était présent dans l’image affichée. Mais cette expé-

rimentation était en simple tâche, sur des images synthétiques et très simples. Ce

modèle ne peut pas être appliqué à des situations compliquées où l’objet recherché

peut avoir des apparences variables. De plus, la dépendanceentre les caractéris-

tiques n’est pas assez informative.

Une approche intéressante se retrouve dans les travaux de Chapuis, Chausse

et al. [82, 83, 84] sur la reconnaissance d’objet focalisé capable de s’auto-adapter

à l’instance de l’objet et qui défini une approche « top-down »comme processus

de focalisation de l’attention dans l’espace des caractéristiques.

3.3.3 Vers une modélisation de la saillance de recherche en

conduite pour la caractérisation de la saillance de la si-

gnalisation de police

La question reste ouverte sur la proportion de la mobilisation de l’un ou l’autre

des deux processus présentés précédemment, selon la sous-tâche en cours lors de

la conduite. Au sens ergonomique, les processus perceptifssont déterminés à la

fois par l’objectif de la tâche, la structure de la représentation externe et le contexte

global dans lequel s’effectue l’activité cognitive [85]. Ce qui rejoint certains au-

teurs, [86], [87], [72] et [71, 70], selon lesquels, les processus de type « top-down »

(saillance de recherche) priment sur ceux de type « bottom-up » (saillance atten-

tionnelle), spécifiquement en conduite pour certains de cesauteurs. Ceci pourrait

expliquer le fait qu’un conducteur s’engage à contre-sens dans une voie à sens

unique, le panneau de sens interdit ayant été « vu mais pas regardé ». Cela peut

s’expliquer par le fait que le panneau de sens interdit, n’ayant pas une saillance

suffisante, n’a peut être pas été détecté et sûrement non identifié par le conduc-

teur, d’où sa non-reconnaissance (cf. partie 3.2). Heureusement, dans certains cas,

la non-reconnaissance des objets routiers n’induit pas systématiquement un acci-

dent, le conducteur et les autres usagers adaptant instantanément leurs compor-

tements pour tenter de résoudre rapidement la situation pré-accidentogène. Ces
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situations peuvent avoir une conséquence dramatique, il est donc nécessaire de les

minimiser en comprenant et agissant sur la saillance de la signalisation verticale

et plus précisément sur la signalisation de police.

Il a été montré par [88], dans une expérimentation où les sujets devaient lire

toute la signalisation routière (panneau de police, de direction, feux, marquages

confondus) que seulement 11.2% d’entre elle était fixée. Mais, comme présenté

dans la partie 3.1, une fixation correspond à la vision fovéale (centre du regard).

Elle ne prend pas en compte les objets vus, détectés et identifiés par la vision

périphérique. Le taux de signalisation pris en compte doit être, en fait, bien plus

important. [89] a, quant à lui, montré que les objets routiers étaient globalement

bien vus et mémorisés, grâce à une expérimentation d’oculométrie cognitive en

conduite sur un parcours de 50 km. Les sujets étaient questionnés sur les diffé-

rents objets qu’ils ont rencontrés. En étudiant la relationentre les fixations vi-

suelles et la perception « consciente » des sujets, cet auteur a noté que certains des

objets fixés (vision fovéale, ie. centre du regard) n’ont pasété mémorisés, donc

certainement non identifiés ou reconnus. De plus, certains objets vus et mémorisés

l’ont été grâce à la vision périphérique (que l’oculomètre ne peut pas enregistrer

cf.3.4.1). Cet auteur a également montré des différences selon le type d’objets

mémorisés (signalisation, marquage, piétons, chevaux, ...). Les signaux de vitesse

sont rapportés correctement à 78% par les conducteurs, 63% pour les signaux de

police et 17% pour les passages piétons.

Les panneaux de direction, par exemple, n’ont pas besoin d’avoir une forte

saillance attentionnelle, car ils ne sont pas nécessaires àtous moments lors de la

tâche de prise d’information visuelle en conduite. Les conducteurs ont recours aux

panneaux indicateurs de direction seulement lorsqu’ils s’orientent et ceci de ma-

nière active. Pour de tels panneaux, le conducteur considère alors volontairement

cet objet routier, il mobilise donc des processus « top-down» réalisés consciem-

ment et dans un temps correspondant au temps nécessaire à la prise de décision

et au traitement des informations. Cette stratégie, répondant à une tâche de re-

cherche, est une stratégie endogène de l’attention dans laquelle les mouvements

oculaires sont volontaires, avec une mobilisation de l’attention vers la cible re-

cherchée.

Par contre, pour un panneau de police (prescription, obligation ou interdic-
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tion), la relation entre saillance attentionnelle et saillance de recherche est com-

plexe. Les deux mécanismes entrent en jeux, mais nous pensons que le processus

« top-down » est prépondérant sur le processus « bottom-up ».Les caractéris-

tiques visuelles des panneaux de police sont choisies pour permettre une forte

saillance attentionnelle (« bottom-up ») afin de faciliter la vision pré-attentive

du conducteur (localisation de l’information). Toutefois, l’une des sous-tâches de

conduite est la prise d’information à partir de la signalisation, afin d’en déduire

le champ des actions possibles. Cette sous-tâche s’apparente à une tâche de re-

cherche (« top-down »). En revanche, cette tâche est automatisée par les conduc-

teurs dès lors qu’ils ne sont plus novices. On se place alors dans un caractère

involontaire de cette « tâche de recherche », qui par son caractère automatique,

est réalisée rapidement et inconsciemment. Nous formulonsalors l’hypothèse que

la saillance de la signalisation de police, objet de notre étude, correspond à un

processus « top-down » de l’attention dans lequel les informations visuelles sont

sélectionnées selon des caractéristiques connues (modèlemémoriel).

La revue de littérature présentée ci-dessus nous amène à proposer un algo-

rithme de la saillance de recherche qui représentera le comportement du conduc-

teur en réaction à la signalisation de police [90, 91]. A notre connaissance, il

n’existe aucun modèle informatique de la saillance de recherche à ce jour. Notre

démarche nous amène à vérifier la validité écologique de l’algorithme que nous

proposons. Ainsi, nous vérifions la corrélation de notre modèle avec le compor-

tement humain en situation écologique à la conduite, par destâches (induites ou

explicites) de focalisation sur les panneaux, au sein d’un contexte routier. Ce que

nous avons réalisé, par le biais d’expérimentations psyco-cognitive qui utilisent

un système oculométrique, cf. partie 5.6.2, et chapitre 7.

3.4 L’oculométrie, une méthode pour étudier la

prise d’information visuelle en conduite

Les mouvements oculaires et l’attention étant reliés par les mêmes processus

de sélection attentionnelle [92], les méthodes d’oculométrie sont majoritairement

utilisées pour étudier les mécanismes de perception visuelle.
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3.4.1 Fonctionnement et limite de l’oculométrie

L’oculométrie s’appuie sur le paradigme que les processus cognitifs et la vi-

sion, notamment les mouvements oculaires sont associés. Ainsi, selon [93], les

fixations témoignent des traitements cognitifs tandis que les saccades relèvent des

mécanismes perceptifs et oculomoteurs.

Le principe de l’oculométrie remonte à la fin du 19èmesiècle. Le premier sys-

tème utilisant l’analyse du reflet cornéen a été développé par Dodge et Cline en

1901. Cette technique, utilisée par notre matériel [94], reste la plus répandue à

présent, mais une autre technique, basée sur le traitement d’images [95], plus pré-

cise, car non soumise à la dérive du au larmoiement, fait son apparition et semble

très prometteuse. Historiquement, on retrouve les premiers travaux utilisant l’ocu-

lométrie avec ceux de Fitts [96], en 1947, dans le domaine de l’aéronautique. La

technologie se répand à partir du développement de la psychologie cognitive au

début des années 1970, notamment par l’expérimentation marquante de Yarbus

[97, 73], qui a mis en évidence les différences de trajectoire oculaire lors de l’ex-

ploration d’un tableau, selon que l’exploration est libre ou guidé par une problé-

matique, cf. Fig. 3.10.

Depuis le début de l’oculométrie, différentes techniques ont été mises en

oeuvre, celles-ci décrites dans [98, 99, 100, 101, 93, 102].On retient principa-

lement :

– La technique de Hueyen 1897, considéré comme le premier système ocu-

lométrique. Le principe est de coller un amer sur le blanc de l’œil du sujet

afin de le suivre. Naturellement très invasive, cette méthode ne fonctionne

que pour les mouvement horizontaux. Le sujet est contraint àl’immobilité.

– La technique du Limbe, développée par Torok en 1951, dont le principe est

d’éclairer le limbe (séparation entre la sclère, c’est à dire le blanc de l’œil,

et l’iris, la partie sombre), la quantité de lumière réfléchie dépend de la sur-

face relative de la sclère et de l’iris dans le champ de mesure, et donc permet

d’identifier la position de l’œil. Cette technique a suscitéplusieurs applica-

tions dans le domaine du handicap. Cette technique peu coûteuse (simple

source de lumière et détecteur d’intensité lumineuse) peutêtre fixé sur une

monture. Or, elle nécessite l’alignement du capteur par rapport au globe
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FIGURE 3.10 – Expérimentation de Yarbus, 1967. Sept enregistrements de che-

mins visuels de trois minutes, pour le même sujet, en fonction de la tâche de-

mandée. 1- Exploration libre. Avant les autres enregistrements, le sujet devait :

2- Évaluer la situation matériel de la famille ; 3- Donner l’âge des personnes ;

4- Prévoir ce que la famille avait fait avant l’arrivée du « Visiteur inattendu » ;

5- Mémoriser les vêtements portés par les personnes ; 6- Mémoriser la position

des personnes et des objets dans la chambre ; 7- Estimer combien de temps « Le

visiteur inattendu » a été loin de la famille.Source [97, 73].

Ludovic SIMON - Saillance de la signalisation verticale
Univ Paris VI - LEPSiS UMR INRETS/LCPC - Univ Paris EST



3.4 L’oculométrie, une méthode pour étudier la prise d’information visuelle
en conduite 51

oculaire, ce qui n’est pas toujours évident ; les mouvementsde la tête per-

turbent la mesure ; les paupières supérieures perturbent lafiabilité de la me-

sure des mouvement verticaux, seuls les mouvements horizontaux restent

fiables ; enfin, cette technique est particulièrement sensible aux variations

brutales de luminosité et fonctionne mal avec des yeux très clairs.

FIGURE 3.11 – Exemple d’oculomètre utilisant la technique du limbe. Source [101].

– La technique galvanométrique, qui consiste à mesurer les variations d’inten-

sité d’un signal électrique généré par une lentille de contact équipée d’une

bobine d’induction, le sujet étant placé dans un champ électromagnétique,

cf ; Fig. 3.12. Cette technique est très précise, mais elle est aussi très contrai-

gnante et invasive pour le sujet.

FIGURE 3.12 – Exemple d’oculomètre utilisant la technique de la galvanométrie.

Source [93].

– La technique électro-oculographique, une des plus ancienne technique dont

le principe, mis au point par Marg en 1951, est de mesurer les différences
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de potentiels bioélectriques induits par la rotation oculaire (muscle oculo-

moteur) par des électrodes disposées autour de l’œil, cf. Fig ; 3.13. Cette

technique, invasive du fait des électrodes, a une bonne résolution tempo-

relle (pas de dérive de la mesure) mais une faible résolutionspatiale. De

plus, la mesure des mouvements verticaux est peu fiable et la tête doit être

maintenue immobile pour avoir une indication fiable de la direction du re-

gard.

FIGURE 3.13 – Exemple d’oculomètre utilisant la technique de l’électro-

oculographie.Source [93].

– La technique du reflet cornéenest basée sur le principe de Hirschberg (stra-

bologue de la fin du 19̀eme siècle) qui a montré que l’on peut déterminer

l’orientation du regard en repérant la position du reflet d’une source de lu-

mière sur la cornée de l’œil (reflet cornéen) par rapport à la pupille : une ca-

méra infrarouge détecte ainsi le mouvement de l’œil explorant une image.

Depuis, la source de lumière est remplacé par une ou deux sources infra-

rouge mais le principe reste le même. La position du regard est déterminé

par la position relative de centre de la pupille par rapport au reflet cornéen

cf. Fig. 3.14.

Une analyse quantitative du mouvement oculaire peut ensuite être effectuée

(nombre et durée des fixations du regard, nombre et amplitudedes saccades,

etc.). Cette méthode permet des mesures absolues des différentes positions

de l’œil indépendamment des mouvements de la tête.

Cette technique nécessite un calibrage du sujet par la fixation de points préa-
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lablement choisis. Selon les fabricants, ont trouve des systèmes déportés

(constitués d’un écran, de diodes électroluminescentes etde caméra ou de

type « monté sur la tête » sous la forme de casque ou lunette. Pour les

systèmes déportés, il existe deux classes. Les systèmes dit2D permettent

seulement l’analyse du regard en tolérant de légers mouvements de tête (il

ne faut pas que les yeux sortent du champ de la caméra). Les systèmes dit

3D permettent d’obtenir, en plus de la direction du regard, la direction de

le tête. Toutefois, ceci nécessite un calibrage de la géométrie du système et

un calibrage plus long pour le sujet (fabrication d’un modèle). Les systèmes

« tête porté » permettent une plus grande liberté de mouvement, mais sont

plus invasifs de par leur poids.

Globalement, pour tous ces systèmes, la technique étant assez précise, on

obtient une précision du regard de l’ordre de 0,5◦ à 1◦. La position du regard

est couramment échantillonné à 50 ou 60Hz (de 20ms à 17ms). Certains sys-

tèmes plus rapide fonctionnent à des fréquences de 250Hz à 1000Hz. Tou-

tefois, ces systèmes nécessitent beaucoup de calculs et donc une machine

puissante, c’est pourquoi dans certains cas, il est utilisédeux machines, une

pour les calculs et l’autre pour l’environnement informatique. Le principal

défaut de ces systèmes réside dans la perte du suivi du regardsi l’œil sort du

champ de la caméra. De plus, la fiabilité du système dépend desvariations

lumineuses, ce qui rend les systèmes embarqués plus ou moinsfonction-

nels. Pour les sujets porteurs de verres correcteurs, il peut y avoir des reflets

parasites ; c’est notamment le cas des montures de lunettes métallisées. Il

peut également y avoir de nombreux dysfonctionnements avecles lunettes,

de par les traitements des verres (anti-reflets, etc.). Il est parfois nécessaire

pour les personnes porteuses de lentilles de contact ou les personnes ayant

une tendance à avoir les yeux secs, d’appliquer des larmes artificielles ré-

gulièrement.

– La technique de traitement d’imageest une technique utilisé par l’oculo-

mètre de la société Pertech [95]. On ne connaît pas le principe utilisé : Ce

système, EyeTechSensor, cf Fig. 3.15 n’utilise pas le refletcornéen. Il est

robuste aux changements d’illumination par l’utilisationd’une source infra

rouge de faible puissance. Il n’occasionne pas de larmoiement, ce qui per-
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Disposition re-

lative du reflet

cornéen et de la

pupille

Le sujet regarde en

bas

Le sujet regarde au

centre

Le sujet regarde en

bas à gauche

FIGURE 3.14 – Principe du reflet cornéen.Source [103].

met de ne pas avoir de dérive de la mesure. Sa précision est de 0,25◦ pour

un échantillonnage à 25Hz. Ce système fixé sur un support de type lunette

ou bandeau, pèse moins de 70 grammes et est non invasif.

EyeTechSensor type L EyeTechSensor type B

FIGURE 3.15 – Oculomètre de la société Pertech.Source [95].

3.4.2 Les indicateurs du comportement visuel humain utilisés

en oculométrie cognitive

La pertinence de l’oculométrie a été démontré par de nombreux travaux. Or

l’oculomètre ne fournit que des données brutes, qu’il faut par la suite analyser
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pour en retirer des indicateurs pertinents par rapport aux objectifs de recherche.

Le choix de ces indicateurs est donc primordial.

Les données brutes produites par un oculomètre sont les coordonnées des po-

sitions successives du centre du regard (fovéale) selon un pas de discrétisation

et une précision donnée. Généralement, le « timecode », c’est-à-dire l’index de

temps, accompagne chaque donnée. Il est également possible, pour certain sys-

tème, d’obtenir des informations sur le diamètre de la pupille. Les fixations sont

définies par le regroupement de positions de regard proche. Selon le système, il

existe plusieurs méthodes pour déterminer les fixations [104] selon les considéra-

tions spatiales et / ou temporelles prises en compte. Dans lecas le plus courant,

les systèmes actuels définissent les fixations selon deux critères, cf. Fig.3.16 :

– La durée minimumrequise pour considérer la fixation, qui est d’environ

100ms, soit 5 points de regard pour un oculomètre à 50Hz.

– La dispersion maximumqui s’exprime en degrés ou en pixels. Elle se calcule

en fonction des contraintes physique de l’expérimentation. Par exemple, si

l’on veut prendre en compte les fixations qui correspondent au champ de

la fovéale (2◦), le sujet étant à une distance de 60cm de l’écran (de réso-

lution 1280×1024 pour une largeur de 37 cm), on obtient une dispersion

maximale de 64 pixels. Ce seuilDmax est par la suite utilisé pour considérer

les points de regard comme appartenant à la fixation en cours,du moment

que la dispersionD f ix de l’ensemble de ses points respecte la contrainte

D f ix ≤ Dmax. D f ix est défini par la relation, cf. Fig.3.16 :

D f ix = (Xmax−Xmin)+(Ymax−Ymin) (3.1)

Avant de déterminer les fixations, il est généralement réalisé un filtrage des

données brutes afin de supprimer les points aberrants. Ces points peuvent résulter

d’une perte de suivi du regard, d’une erreur due à un reflet (lunettes, etc.), ou d’un

clignement des yeux. Le principe, cf. Fig. 3.17 est d’enlever les points qui ne sont

pas logiques, dus à une trop grande vélocité de la saccade, ouà un éloignement

trop important par rapport aux autres points. Ce point est alors remplacé par la

position moyenne entre le point qui le précède et celui qui lesuit.

L’ensemble des données oculométriques brutes (séquence depoints de regard)

est ainsi analysé afin de révéler le chemin visuel (« scanpath») qui est constitué
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FIGURE 3.16 – Critère de dispersion d’une fixation.

FIGURE 3.17 – Filtrage d’un point aberrant.
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de la succession de saccades et de fixations, cf. Fig. 3.18.

FIGURE 3.18 – Chemin visuel typique : Après analyse des données oculomé-

triques brutes, à gauche, les fixations (cercles noirs) et les saccades (flèches grises)

sont mises en évidence, à droite.

Une fois les fixations et les saccades identifiées, on peut alors effectuer des

statistiques sur celles-ci afin de mesurer des indicateurs qui seront des variables

dépendantes pertinentes pour l’expérimentation. Dans la littérature, une multitude

d’indicateurs ont été utilisés, [105] et [103] présente un état de l’art en s’appuyant

sur celui de [24]. On peut résumer les différents indicateurs en les classant comme

dans le tableaux 3.1.

En règle générale, ces indicateurs sont mis en relation avecdes zones définies

appelées zones d’intérêts (en anglais «AOI, Area Of Interest»).
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Processus

Cognitif

Métrique

Oculaire
Définition de la métrique Notion mesurée Unité

Recherche

de

l’infor-

mation

Longueur du

chemin visuel

Somme des distances entre les

points de regards
Efficacité de l’exploration Pixels

Durée du che-

min visuel

Temps passé depuis le début de

l’exploration
Efficacité de l’exploration ms

Densité spa-

tiale du chemin

visuel

Dispersion des points du chemin

visuel dans une grille
Efficacité de la recherche %

Matrice de

transition

Fréquence de transition entre les

zones d’intérêts

Inefficacité de la recherche ;

stratégie d’inspection
%

Recouvrement

spatiale par

l’aire convexe

de Hull

Surface du plus petit ensemble

convexe contenant le chemin vi-

suel

Niveau de dispersion de la re-

cherche (à normaliser par la

longueur)

Pixels2

Nombres de

saccades

Nombres de saccades d’amplitude

supérieur à un seuil défini

Volume de recherche et orga-

nisation de la recherche
N

Amplitudes des

saccades
Amplitude angulaire

Efficacité du ciblage des re-

cherches
Degrés

Taille moyenne

des saccades

Moyenne des distances entre fixa-

tions
Étendue de l’exploration Pixels

Traitement

de

l’infor-

mation

Durée du che-

min visuel

Temps passé depuis le début de

l’exploration

Complexité du traitement des

informations
ms

Durée des fixa-

tions
Durée de chaque fixation

Facilité de compréhension

intrinsèque de l’élément fixé
ms

Nombre de

fixations
Nombre de fixations Nombre d’éléments traités N

Ratio fixa-

tion/saccade

Rapport entre la durée de fixation

et la durée de la saccade précé-

dente

Durée du traitement de

l’information proportion-

nellement à la durée de sa

localisation

−

TABLE 3.1 – Tableau récapitulatif des principaux indicateurs utilisés en oculomé-

trie en fonction des processus cognitif étudiés.
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Chapitre 4

Analyse d’images pour la détection

de la signalisation verticale

Les techniques d’analyse d’images sont couramment utilisées pour effectuer

la detection et la reconnaissance automatique de la signalisation verticale. Outre

l’inventaire et la maintenance du réseau routier, la reconnaissance des panneaux

permet, en lien avec la robotique, de concevoir des véhicules automatisés ; ou bien

de réaliser des aides à la conduite (indication en temps réelde certains panneaux).

4.1 État de l’art sur la détection de panneaux,

contraintes spécifiques liées à notre problème

La détection de la signalisation verticale, comme sa reconnaissance et sa clas-

sification est toujours un problème d’intérêt majeur. Ce type d’applications se

retrouve souvent dans bon nombre de conférences et travaux,que celles ci soient

axées sur le domaine routier, comme Intelligent Vehicle Symposium (par exemple

[106, 107, 108, 109, 110, 111, 112, 113, 114]) ou dans le domaine du traitements

d’images et de la vision par ordinateur. Cette multitude de publications dans di-

verses conférences ou revues prouve l’importance et l’intérêts de cette probléma-

tique. Toutefois, à ce jour, peu de travaux ont présenté un algorithme complet pour

la détection et la reconnaissance de la signalisation verticale. Lorsque l’un d’eux

atteint un taux de reconnaissance et de fausse détection acceptable, c’est souvent
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au prix d’un temps de calcul rendant impossible le traitement de grandes bases

d’images. A cela s’ajoute aussi la complexité induite par ladétection et la recon-

naissance de plusieurs (voir tous) types de panneaux. En effets, comme présenté

dans la partie 2.1, ils sont nombreux, de formes et de couleurs variés, ce qui rend

difficile la généralisation d’un modèle et requiers alors l’utilisation de fusion ou

de cascades de classificateurs.

Or, une application comme la notre nécessite que l’algorithme de détection

respecte quelques contraintes. En temps qu’outil de diagnostic, même si le trai-

tement et l’analyse n’ont pas besoin d’être effectués en temps réel, le temps de

calcul de l’estimation de la saillance doit rester raisonnable, et par voie de consé-

quence, la détection en amont se doit d’être rapide. D’autrepart, le taux de dé-

tection doit être aussi bon que possible (on ne doit pas raterde panneaux) et le

taux de fausse détection doit rester assez bas. Ce dernier point ne constitue pas

un objectif principal, car les fausses détections seront rejetées, dans notre cas,

lors de l’analyse de la saillance et de l’exploitation des résultats par le gestion-

naire routier. Atteindre ces taux implique la résolution dequelques difficultés.

Par exemple, la visibilité d’un panneau peu diminuer à causede la pollution de

l’air, des conditions climatiques (pluie, brouillard, nuage, soleil). Les conditions

de lumières (ombres, réflexions spéculaire, ...), variant du jour à la nuit, affectent

également l’apparence de la signalisation verticale. D’autres facteurs comme la

vétusté ont aussi un impact sur la saillance d’un panneau, lapeinture peut peler ou

s’écailler avec le temps, et en raison de l’exposition au soleil et aux intempéries,

les couleurs peuvent passer. Par ailleurs, selon leurs implantations, les panneaux

peuvent apparaître partiellement occultés par des obstacles comme des arbres, des

piétons, d’autres véhicules ou d’autres panneaux. Enfin, unalgorithme de détec-

tion fonctionnant à partir de séquences d’images acquises àpartir d’un véhicule

doit être robuste au flou de bougé dû aux vibrations et aux mouvements du véhi-

cule. Deux publications, [115] et [116], présentent un étatde l’art et les problèmes

liés à la détection de panneaux. Ces deux travaux tentent de résoudre ces différents

problèmes et explorent quelques approches fondées sur différentes techniques de

reconnaissance et de détection. Pour la détection et la reconnaissance de la signa-

lisation verticale, on peut distinguer deux grandes classes de techniques, la détec-

tion par des méthodes dites classiques de traitement d’image et les méthodes de
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détection via la reconnaissance d’objet. Dans ces deux catégories, on trouve alors

différentes approches, certaines utilisent les informations de contours, d’autres ont

une approche couleurs et d’autres utilisent ces deux informations. Enfin certaines,

y ajoutent l’information de mouvement. Dans les techniquesles plus utilisées pour

la détection, on retrouve les algorithmes génétiques, l’indexation de couleur, les

transformations de distance, les méthodes morphologique,les réseaux de neu-

rones, la logique floue, le seuillage de couleur, les espacesde couleur, la détection

de région, l’analyse de forme et bien d’autres.

4.2 Apprentissage par SVM

Les SVMs sont de plus en plus utilisés en vision par ordinateur et en trai-

tement d’images pour résoudre des problèmes de reconnaissance et de classifi-

cation. Le principe du SVM est de séparer les données de façonà maximiser la

marge entre deux classes d’exemples représentant les données, les exemples posi-

tifs et ceux négatifs [117]. La base d’apprentissage est alors constituée de couple

{(x1,y1), . . . ,(xl ,yl)} où xi est le vecteur deRn représentant l’exemplei, et où

yi ∈ {−1,+1} est son label.

Lorsque les exemples positifs et négatifs sont linéairement séparables, l’algo-

rithme SVM estime les paramètresw∈ R
n et b ∈ R de l’hyperplanw · x+b = 0

qui les séparent (voir Fig. 4.1). On défini les vecteurs support (SV) comme les

exemples les plus proches de l’hyperplan qui sont seuls utiles à caractériser cet

hyperplan (voir Fig. 4.1).

Dans le cas où les exemples ne sont pas linéairement séparables (voir Fig. 4.2),

une fonction mathématiquek(x,x′), appelée noyau, est utilisée afin de projeter im-

plicitement les exemples dans un espace de plus grande dimension où le problème

devient linéairement séparable. Toutefois, pour ce faire,le noyau choisi doit rem-

plir certaines conditions mathématiques. Notamment, il doit remplir la condition

de Mercer, c’est à dire être défini positif. Ce point est développé lors de l’étude du

choix d’un noyau spécifique, cf partie 5.5.4 ainsi que dans une des publications

de cette thèse [118] où un noyau mis au point à partir de la distance d’Hausdorff

est utilisé pour faire de la comparaison de forme.
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FIGURE 4.1 – Classification linéairement séparable entre les△ (exemples de

classe positive) et les2 (exemples de classe négative). L’hyperplan séparateur

est défini parw · x+ b = 0. La décision est donnée par le signe dew · x+ b. Les

exemples situés sur les deux lignes discontinues sont des vecteurs support (SV).

La margeσ est la distance minimale des SV à l’hyperplan.

FIGURE 4.2 – Les données 2D sur la gauche n’étant pas linéairement séparables,

elles sont projetées dansR
3, par l’utilisation d’un noyauk. Le SVM sépare alors,

par un hyperplan, les exemples positifs et négatifs projetés dansR3.

D’autre part, on introduit un terme de régularisation, paramétré parC, qui au-

torise des erreurs de classification lors de l’apprentissage. Ceci est utile lorsque
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des exemples d’apprentissage ont des labels erronés.

En pratique, l’algorithme SVM consiste à minimiser le problème quadratique sui-

vant par rapport auxα i , 1≤ i ≤ l :

W(α) = −
l

∑
i=1

α i +
1
2

l

∑
i, j=1

α iα jyiy jk(xi,x j) (4.1)

sous les contraintes∑l
i=1α iy j = 0 et 0≤ α i ≤C.

Après le calcul desα i, le b est calculé [117].

La fonction de décision du SVM est donnée par :

f (x) = sgn(
l

∑
i=1

α iy jK(xi ,x)+b) (4.2)

Toutefois, on peut moduler cette fonction de décision en prenant un paramètre

de seuilσ sur la fonction de decision. Cela revient à poser une fonction de décision

telle que :

Soitd(x) = ∑l
i=1α iy jK(xi ,x)+b la valeur de décision du SVM pour l’exemple

de test x.

– Si d(x) ≥ σ Alors, x est de classe positive.

– Si d(x) < σ Alors, x est de classe négative.

Dans le cas le plus courant (σ = 0), la frontière de séparation des deux classes

se trouvant pourd(x) = 0 et les supports vecteurs négatifs et positifs respecti-

vement pourd(x) = −1 et d(x) = +1. Plus la distanced(x) est élevée, plus la

confiance de l’algorithme en la classification est élevée. Ilest d’usage de définir

pour−1 ≤ d(x) ≤ 1 la zone d’indécision du SVM. L’exemple se trouvant dans

cette zone étant hors de la marge définie par les supports vecteurs, la confiance de

l’algorithme en sa décision se trouve réduite.
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Chapitre 5

Un SVM pour détecter les zones

saillantes cohérentes à la

signalisation verticale

Afin d’estimer la saillance de la signalisation verticale dans les images rou-

tières, il est nécessaire auparavant, que celle-ci soit détectée, comme expliqué dans

le chapitre 2. Notre approche se fonde sur la réalisation de deux actions (détection

et évaluation), à partir du même algorithme, et ce afin de minimiser les temps de

calcul. Nous nous sommes donc naturellement orientés vers les méthodes d’ap-

prentissage, ceci dans le but de concevoir un détecteur de panneaux capable de

donner une estimation de la qualité de sa performance de détection.

5.1 Choix des SVMs

Le but du détecteur est de sélectionner les parties de l’image qui peuvent être

des « panneaux », afin de pouvoir, par la suite, évaluer ces zones au sens de la

saillance de la signalisation verticale.

Or, un panneau, selon sa position dans l’image et dans la scène routière, peut

avoir des caractéristiques géométriques relativement différentes. De plus, même

si c’est un objet bien normalisé, il peut prendre des aspectsassez variés à cause

des variations d’éclairage, des conditions météorologiques et de l’usure, comme
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expliqué dans la partie 4.1. Il nous faut donc élaborer un système qui soit invariant

à la rotation, à l’échelle et à l’illumination tout en restant robuste aux occlusions,

déformations et détériorations des panneaux. Les variations de l’objet que nous

cherchons à détecter nous ont conduit vers les méthodes d’apprentissage.

L’objectif étant l’évaluation de la saillance des panneaux, notre détecteur doit

avoir un taux de détections manquées le plus faible possible, même si les panneaux

sont partiellement cachés. De plus, pour que l’outil de diagnostic soit rapide et

efficace, le taux de fausses détections doit être peu élevé, afin que l’évaluation

se porte majoritairement sur les panneaux. L’utilisateur de l’outil, peut dans un

second temps rejeter les éventuelles fausses détections restantes. Pour autant, ces

fausses détections sont intéressantes en termes de saillance relative aux panneaux

et sont utiles au diagnostic du gestionnaire (cf. Chap. 5.6,6 et 7.3).

Pour faire cet apprentissage, nous choisisons d’utiliser un algorithme, nommé

"Support Vector Machines" (SVM), connu pour son efficacité et dont la conver-

gence vers un minimum unique est garantie, contrairement à d’autres techniques

d’apprentissage. Cette méthode est détaillée dans la partie 4.2. En résumé, durant

la phase d’apprentissage, les différents aspects de chaquepanneau sont mémorisés

par le choix d’exemples pertinents (nommés Supports Vecteurs) et ils seront uti-

lisés pour inférer la fonction de décision de classificationdes régions « panneaux

et non-panneaux ».

L’utilisation du SVM, hormis le réglage de divers paramètres, nécessite les

choix, d’une part d’une signature, représentant les données dans l’espace des ca-

ractéristiques et d’autre part d’une mesure de dissimilarité idoine à ces dernières,

le noyau. La signature et le noyau doivent, tacitement, êtreadaptés à la détection

des panneaux. Ces panneaux ont des particularités de formesmais surtout des at-

tributs de couleurs spécifiques, il faut donc prendre en compte ces informations

dans les signatures, comme nous l’étudierons dans la partie5.4.

En amont, afin de déterminer les Supports Vecteurs et les paramètres du SVM,

nous devons :

– Choisir un ensemble de modèles de panneaux qui constituerons notre base

d’exemples de labels positifs ;

– Et, afin que l’algorithme puisse converger, un ensemble d’exemples néga-

tifs, représentant quant à eux les parties de l’image qui ne contiennent pas
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de panneaux.

5.2 Construction des bases d’exemples pour l’ap-

prentissage et les tests

Afin de créer les exemples utiles à la base d’apprentissage età la vérité ter-

rain de référence pour les bases de test, nous avons utilisé un programme nommé

SAFOR (SAisie de FORme) développé au LRPC de Strasbourg par Pierre CHAR-

BONNIER et que nous avons amélioré durant la thèse. Le principe est de générer

un masque binaire de la forme que l’on a sélectionné dans une image. Ainsi, en

chargeant une image comme le montre la Fig. 5.1, on a alors la possibilité de

choisir le type de panneaux que l’on va sélectionner dans l’image, celui-ci pou-

vant être de type Triangle, Ellipse, Rectangle, Losange ou Octogone. Une fois le

type de panneaux choisi à l’aide des icônes, il apparaît un contour de la forme

au centre de l’image, qu’il suffit de déplacer et déformer, afin de coller au mieux

au panneau voulu. Ce programme permet d’effectuer, rapidement, par la sélection

des coins du cadre (jaune) de présélection, des rotations oude changer la taille du

contour généré (vert) afin d’adapter la forme du modèle au panneau dans l’image.

On peut, par ailleurs effectuer des transformations affinesde cette forme afin de

pouvoir entourer correctement des panneaux d’allures diverses, comme dans le

cas de ceux qui ne sont pas fronto-parallèle à la caméra.

Une fois ce contour mis en place autour du panneau sélectionné et validé,

grâce à une de nos modifications apportées, la génération du masque se fait au-

tomatiquement ainsi que son enregistrement, selon une norme prédéfinie. Cela

permet, par la suite, une recherche rapide des masques d’uneimage, selon le type

de panneau, par nom de fichier. Le masque créé, comme le montrela Fig. 5.1 est

sous la forme d’une image binaire, qui nous sert ensuite à extraire le panneau de

son environnement.

Ainsi, grace à ce procédé, nous avons réalisé une base contenant des panneaux

routiers de taille, d’illumination, d’éclairage et de condition météo différentes,

ceci afin de faire apprendre au SVM les panneaux dans tout l’éventail des appa-

rences possibles qu’ils peuvent prendre. Pour cela, nous avons découpé la base en
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FIGURE 5.1 – Extraction d’un masque de Panneau via SAFOR.
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deux parties, une pour l’apprentissage et l’autre pour la base de test.

Ce programme, durant le stage de Messaoud Guerrida que nous avons enca-

dré1, a été modifié afin de le rendre plus ergonomique et de générer une base de

vérité terrain codée en fonction du type de panneau, comme lemontre la Fig. 5.2.

La sélection de la forme du panneau et la génération du nom du masque se fait

automatiquement en fonction du choix, par l’utilisateur, du panneau à extraire. Par

exemple, la sélection d’un panneau de sens interdit proposera une forme circulaire

et le code B1, en respect avec la nomenclature de la signalisation.

FIGURE 5.2 – Nouvelle version ergonomique de SAFOR.

Ce type d’application, plus ergonomique et ayant un formalisme dans l’enre-

gistrement des masques, est utile à tout le réseau scientifique et technique dont

le LCPC fait parti. Sur la base de ce travail et des propositions d’amélioration

que nous avons suggérées, une collaboration avec le LRPC de Strasbourg (Phi-

lippe FOUCHET) et le LCPC-Nantes (Philippe NICOLLE) a permis de recoder

ce programme en un code open source (QT), fournissant un utilitaire gratuit.

1. Ce stage de 4 mois s’inscrivait dans le cadre de son parcours de première année de Master

Sciences de l’Ingénieur, mention Informatique Industrielle et Systèmes Automatisé de l’Université

Paris VI.
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Durant le début de la thèse, nous avons étoffé la base en réalisant de nom-

breuses prises de vues (photographie par un piéton) et saisies avec SAFOR. Nous

avions une base de travail convenable avec toutefois une prépondérance en pan-

neaux de sens interdit. De nouvelles acquisitions, plus valides écologiquement2

par rapport à une prise de vue (cone de vision) en conduite, à l’aide d’un appa-

reil professionnel (Nikon D200) fixé dans une voiture, ont été réalisées. Celles-ci

ont complété la base et certaines images ont été utilisées pour l’expérimentation

psycho-visuelle de validation des modèles décrite dans le chapitre 7.

5.3 Procédure d’apprentissage et de recherche de

panneaux

Comme il est indiqué précédemment, la détection de panneauxpar SVM s’ef-

fectue en deux phases. La première est l’apprentissage, quipermet de sélectionner

les supports vecteurs et ainsi de définir la fonction de classification. La deuxième

phase, appelée phase de détection, utilise cette fonction afin de déterminer si un

échantillon d’image donné correspond à un panneau ou non.

5.3.1 Apprentissage standard

L’apprentissage automatique peut se classifier en deux types, l’apprentissage

supervisé et non-supervisé. Dans le cas du non-supervisé, il y a en entrée un en-

semble de données collectées. Ensuite, le programme traiteces données comme

des variables aléatoires et construit un modèle de densitésjointes pour cet en-

semble de données. Dans le cas du supervisé, on cherche à établir automatique-

ment les règles de classification à partir d’une base de données d’apprentissage

contenant des exemples de cas déjà traités, ce qui est communément appelé la

vérité terrain. L’apprentissage par SVM, de par la labélisation des exemples d’ap-

prentissage, fait partie de cette dernière catégorie. En effet, l’utilisation de SAFOR

2. La notion d’écologie se réfère ici à son sens le plus strict, utilisé en sciences ergonomique,

qui est le respect des conditions environnementales [119].Ici, on cherche la reproduction la plus

fidèle de l’environnement visuel des conducteurs.
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(cf. partie 5.2) nous permet d’avoir cette vérité terrain etde savoir si une fenêtre

de l’image contient ou non, tout ou partie, d’un panneau de l’image.

Pour l’apprentissage, un expert fait le choix des images contenant des pan-

neaux qui seront pris en compte pour l’apprentissage des exemples positifs. Ceci

permet de choisir seulement quelques panneaux représentatifs de chaque types de

forme, d’illumination, de déformation, etc., en ne prenantpas deux fois le même

panneau sur deux images consécutives. Cela permet de contrôler l’apprentissage

et de réduire d’emblée l’espace des données, d’où une rapidité accrue du SVM.

Ensuite, à partir de cette liste et des masques de panneaux correspondant à

chaque image, les exemples de chaque classe sont extraits des images routières,

puis les signatures voulues sont calculées sur ceux-ci.

Dans un premier temps, nous ne prenions que le panneau par luimême, éli-

minant ainsi le fond environnant du panneau. Or cette méthode est inadéquate,

puisque l’apprentissage se réalise sans le fond. Or, lors dela recherche des pan-

neaux dans une image, ceux-ci sont entourés d’un fond variable. La répartition de

l’information dans la description de la fenêtre en cours d’analyse est difficilement

comparable avec celles issues de l’apprentissage. Les performances de classifica-

tion se trouvent donc réduites. Nous avons donc pris une zoneplus large autour des

panneaux lors de la construction des exemples de la base d’apprentissage. Nous

avons, tout d’abord, élargi cette zone à un cadre englobant de plus de 10 pixels

autour du masque généré par SAFOR. Or cette procédure n’est pas optimale car

le ratio entre l’aire occupée par le panneau et celle occupéepar le fond dans le

modèle dépend de la taille du panneau. En effet, dans les images utilisées d’une

résolution de 640×480, les plus petits panneaux considérés comme visibles dans

l’image avaient une taille d’environ 8 pixels de coté et les plus grands une taille

de 70 pixels de coté. Nous avons donc finalement opté pour un élargissement du

cadre englobant autour du masque de SAFOR proportionnellement à la taille de

ce dernier.

Ainsi, on prend en compte pour l’apprentissage des modèles comprenant 70%

de panneau pour 30% de fond, comme dans la Fig. 5.3. Les différents types de

fond sont inclus et par la suite, la performance de classification sur les fenêtres de

recherche dans les images sont meilleures. Ceci s’expliquepar le fait que le fond
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est très variable, donc lors de l’apprentissage, cela permet implicitement au SVM

de se focaliser sur la partie de la signature qui caractériseun panneau de part la

comparaison des signatures entre elles, via le noyau.
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FIGURE 5.3 – Modèle d’un panneau après extraction selon son masque SAFOR

(cf. Fig.5.1).

Cette première approche, prenant des panneaux entiers avecfonds variables

en tant qu’exemples positifs (et des morceaux d’images ne contenant pas de pan-

neaux en tant qu’exemples négatifs) est une approche globale. Par la suite, les

résultats étant meilleurs et le nombre de support vecteur n’augmentant pas énor-

mément, nous avons ajouté une approche locale. Ainsi, lors de l’apprentissage, se

basant sur la vérité terrain SAFOR, les images de la base d’apprentissage sont trai-

tées par des fenêtres glissantes de six tailles différentes(10×10, 16×16, 20×20,

30×30, 40×40, 60×60), comme montré dans la Fig. 5.4. Lorsqu’une fenêtre

contient au moins 70% de panneaux, elle est labélisée comme un exemple positif.

Si elle contient moins de 70% de panneaux, elle n’est pas prise en compte. Si elle

ne contient pas de morceaux de panneaux, mais exclusivementdu fond, elle est

labélisée comme un exemple de la classe négative.

Un paramètre d’échantillonnage dépendant de la taille de lafenêtre glissante

nous permet de limiter le nombre d’exemples dans chaque classe, afin de ne pas

déséquilibrer l’apprentissage. Cela permet également de gagner du temps lors de

la phase d’apprentissage, car selon la théorie des SVM, il est inutile de mettre dans
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FIGURE 5.4 – Création des exemples de la base d’apprentissage

la base d’apprentissage des exemples très proches, car seuls les supports vecteurs

restent représentatifs de chaque classe.

5.3.2 Influence du paramètre de régularisation dissymétrique

Comme indiqué dans la partie 4.2, il est possible d’introduire un terme de

régularisation paramétré parC qui nous permet d’autoriser des erreurs de clas-

sification, en ne considérant pas certains exemples isolés,s’ils sont trop proches

de la classe opposée. Ceux-ci sont alors appelés « points aberrants », « exemples

aberrants » ou singularité (en anglais «outlier »).

Dans notre cas, notre but étant une détection, puis l’évaluation de toute la

signalisation verticale, il ne faut pas rater des zones où ily a des panneaux et donc

avoir un taux de reconnaissance proche de 1. Par contre, nouspouvons concéder
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un taux de fausses détections un peu élevé, s’il reste corrélé avec les performances

du conducteur (cf. partie 5.6.3). Les fausses détections peuvent être ignorées par

l’opérateur dans l’outil final et pour la plupart, peuvent être filtrées en amont.

Nous avons donc utilisé un paramètreC de type dissymétrique, ce dernier

étant proche de l’infini pour la classe positive (panneaux) et restant variable, à

notre convenance, pour la classe négative. De ce fait aucun exemple aberrant en-

touré de positifs ne sera pris en compte, tout en gardant la possibilité d’avoir des

singularités dans l’espace négatif.

Ce choix nous assure de prendre en compte tous les panneaux que l’on veut

introduire lors de l’apprentissage et donc d’avoir le meilleur taux de reconnais-

sance possible. En effet, les exemples positifs qui auraient été considérés comme

aberrants, sans leC de la classe positive à l’infini, deviennent logiquement des

Supports Vecteurs. Ils définissent alors des nouvelles zones de la classe positive

à eux seuls. Toutefois, cette méthode augmente naturellement le taux de fausses

détections et il y a également un risque important de hausse de ce taux, si un

exemple non-panneau venait à être mal labelisé en tant qu’exemple de la classe

positive. Pour autant, un panneau labelisé comme appartenant à la classe néga-

tive aura moins d’incidence. Le paramètre de régularisation de la classe négative

étant peu élevé, il ne sera pas considéré comme un exemple valide, mais comme

aberrant.

5.3.3 Détection par fenêtres en multi-échelles

Les exemples pris en compte lors de l’apprentissage par le SVM sont créés via

des fenêtres glissantes de taille variable. Il faut donc queles signatures qui seront

utilisées par la suite lors de la classification aient les mêmes caractéristiques.

Du fait d’un effet de perspective et d’éloignement, les panneaux sont vus avec

différentes tailles dans les images de scène routière. Pourchaque nouvelle image,

la détection des panneaux est donc réalisée par des fenêtresde recherche glissante

de tailles différentes. La valeur de décisiond(x) du SVM sur chaque fenêtre est

calculée. Prenant comme paramètreσ = 1, les fenêtres ayant une valeur de pré-

diction supérieure à 1 contiennent donc tout ou partie d’un panneau et celles en

dessous de−1 n’en contiennent pas. Les panneaux dans nos images de résolution
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640 ayant des tailles variant d’environ 10 à 70 pixels de coté, nous avons procédé

à plusieurs tests essayant des combinaisons de fenêtres de tailles différentes et ob-

servant l’évolution des capacités de détection. A l’issu decette étude, nous avons

sélectionné, pour l’apprentissage et la recherche, six tailles de fenêtres différentes

(10×10, 16×16, 20×20, 30×30, 40×40, 60×60). Le facteur de translation des

fenêtres en verticale et horizontale est d’1/4 de la taille de la fenêtre de recherche.

Globalement, les panneaux sont détectés dès que le ratio entre le panneau et

le fond dans la fenêtre est proche de 50%, ce qui implique que l’on a bien pris en

compte la variance du fond mais aussi du panneau.

Combinant ceci au fait que, lors de l’apprentissage, les panneaux ont été ap-

pris dans les différentes conditions d’éclairage et météorologiques, le système est

donc capable de repérer des petits panneaux d’une taille de 8pixels cachés dans

l’ombre, aussi bien que des panneaux de 70 pixels sur-éclairés (reflets spéculaire).

De plus, cette méthode est peu coûteuse en temps de calcul, car les fenêtres se

déplacent par saut, ce déplacement étant fonction de leur taille (1/4 de la taille de

la fenêtre).

L’utilisation de plusieurs échelles différentes est rendue possible par le fait que

les signatures choisies (cf. partie 5.4) sont robustes à la taille et à la résolution de

la fenêtre.

Chaque échelle utilisée fournie une carte de décision, ce qui résultent en six

cartes différentes. Comme montré dans la Fig. 5.5, ces six cartes sont fusionnées

en prenant le maximum de la valeur de classification (décision) du SVM pour

chaque pixel sur les six cartes. En seuillant cette carte, onobtient alors un masque

des zones détectées comme contenant un panneau.
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FIGURE 5.5 – Procédure de détection des panneaux. En haut, l’image originale.

Au milieu le résultat de classification pour quatre échellesdifférentes. En bas, à

gauche, le résultat de la fusion des cartes ; à droite, les parties de l’image détectées

comme panneaux (seuillage de la carte de décision à la valeurσ = 1)
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5.4 Etude sur les signatures

Pour que la classification par SVM soit optimum, il faut choisir une signature

qui représente de manière correcte l’aspect des objets que l’on veut détecter dans

les images.

La taille de la signature, et donc la richesse de l’information qu’elle contient,

affecte le nombre de Supports Vecteurs, et donc conditionnela capacité de clas-

sification du SVM, mais également sa rapidité. Comme montré dans la Fig. 5.6,

si on prend trop peu d’information, les données deviennent difficiles à distinguer.

Inversement, plus on introduit d’informations, plus on doit introduire d’exemples

dans la base d’apprentissage pour garder un pouvoir de discrimination, ce qui a

pour effet de générer plus de support vecteur.

FIGURE 5.6 – Importance du choix de la signature. Exemple de la distinction entre

une chaise, un tabouret et une table

Pour faire la détection des panneaux, nous avons choisi de concevoir une si-

gnature de taille fixe, rapide à calculer, du type histogramme, du fait du grand

nombre d’échantillon à parcourir lors de la classification.Comme les panneaux

n’ont pas tous la même taille dans les images, les signaturesont été conçues de fa-

çon à ce qu’elles soient invariantes à la taille du modèle, c’est-à-dire de la fenêtre

utilisée pour l’extraction de l’imagette.
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5.4.1 Histogramme des angles et des couleurs des contours

La première signature que nous avons créée est fondée sur l’extraction des

contours dans l’image par un algorithme de type Deriche en couleur. Cette si-

gnature s’inspire du fonctionnement bas niveau du système visuel humain (cf.

Chap. 3), ce dernier ayant une propension à fixer les contours(angles, ...) et les

transitions de couleurs Rouge-Verte et Jaune-Bleue. S’inspirant des travaux de Itti

[54] sur la saillance attentionnelle, nous avons adapté sonextraction de caracté-

ristiques visuelles en une signature.

Ainsi, d’une image jpeg au formatRGB, on obtient une carte sur trois plans,

comme le montre la Fig. 5.7. Le premier plan contient les valeurs des angles des

contours ; le deuxième contient le gradient normalisé desR−G (transition de cou-

leurs Rouge-Vert) au point de contour et le dernier le gradient normalisé desY−B

(transition de couleur Jaune-Bleu). Ces trois plans prennent des valeurs échan-

tillonnées de 1 à 255. La valeur 0 est réservée pour les pointsqui n’appartiennent

pas au contour.

Afin de prendre en compte le bruit, les petites variations de forme, d’orienta-

tion et de couleur, nous avons effectué une quantification des 3 plans surNbAngle,

NbRGet NbYBvaleurs respectivement, qui sont des paramètres fixés au début de

l’algorithme.

Comme nous pouvons le voir sur la Fig. 5.7, une imagette est représentée par

trois histogrammes : celui des angles, celui des gradients R-G, et celui des gra-

dients Y-B, de taillesNbAngle, NbRGet NbYBrespectivement. Ensuite, chaque

histogramme est normalisé en fonction du nombre de pixels decontour dans l’ima-

gette. Puis ils sont concaténés afin de former la signature. Cette dernière est alors

invariante à la taille de la fenêtre dont est issue l’imagette.

Par nos tests, nous avons observé que cette signature offre les meilleures per-

formances lorsque les valeurs deNbAngle, NbRGet NbYBsont prises à 64, on

obtient alors une signature assez longue avec 192 composantes. Toutefois, avec

cette signature, les performances restaient moyennes et letaux de fausses détec-

tion restait assez élevé avec des détections visuellement très différentes des pan-

neaux (par exemple, fausses détections sur des fenêtres de bâtiments).
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FIGURE 5.7 – Création de la signature des angles et couleurs dans la fenêtre du

modèle de la Fig. 5.3. Les trois premières lignes correspondent respectivement à

l’angle du gradient, au gradientR−G et au gradientY−B, contenus dans l’image

de gauche. La colonne de gauche montre les plans correspondants. Celle de droite

montre l’histogramme normalisé de ces valeurs. Sur la dernière ligne : à gauche,

les trois plans forment une image ; à droite l’histogramme qui représente la signa-

ture finale, concaténation des trois histogrammes précédents.
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5.4.2 Histogramme des couleurs

Utilisant des images au formatRGB, une signature naturelle est de calculer

l’histogramme des couleursRGBdans la fenêtre. Afin de réduire la dimension de

la signature, nous effectuons une quantification de chaque plan couleur. De par nos

tests, nous avons obtenu les meilleurs résultats pour une quantification en 6 classes

(ou intervalles, «bins» en anglais) par plan de couleur. La signature obtenue est

de taille 63, soit 216 composantes. Malgré tout, les résultats restent assez faibles,

le taux de détection étant éloigné de 1 pour un taux de faussesdétections encore

assez élevé. Ces résultats peuvent être expliqués par les problèmes d’illumination

qui font varier les valeurs de couleurs dans l’image. Par exemple, une composante

bleue est présente sur une partie de l’image dans l’ombre.

5.4.3 Histogramme des couleurs normalisées

Nous avons aussi testé des signatures couramment proposéespour les images

couleurs en reconnaissance d’images, en particulier le classique travail de Swain

& Ballard [120] sur l’indexation couleur.

En prenant une image au formatRGB, nous effectuons une normalisation des

couleurs selon :

r =
R

R+G+B
(5.1)

g =
G

R+G+B
(5.2)

b =
B

R+G+B
(5.3)

Commer +g+b = 1, en pratique, on ne conserve quer etb. Les valeurs der

etb sont quantifiées pour réduire la taille des signatures et introduire la robustesse

au bruit et aux petites variations de couleur.

De par nos tests, nous sommes arrivés à la conclusion que le taux de recon-

naissance est meilleur lorsque que nous prenons un pas de quantification large sur

chaque plan. Il suffit donc de 8 à 16 valeurs par couleurs normalisées. Comme

le montre par ailleurs Swain & Ballard [120] et le confirme la partie application
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du [117], nous avons les meilleurs résultats avec une quantification en 16 valeurs

par couleur. La Fig. 5.8 montre la quantification obtenue.
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FIGURE 5.8 – A gauche, modèle quantifié d’un panneau après extraction selon son

masque SAFOR (cf Fig.5.3 et Fig.5.1). A droite, la signaturede type histogramme

normalisé des couleurs quantifiées de ce modèle.

Par la suite, sur chaque fenêtre, nous calculons un histogramme des couleurs

normalisées. Il est aussi normalisé par rapport aux nombresde pixels dans l’ima-

gette. Ainsi, nous obtenons donc une signature de taille fixeà 256 composantes,

représentant le pourcentage de chaque couleur dans la fenêtre, comme le montre

la Fig. 5.8.

Cette signature est à la fois rapide à calculer et ne change pas trop suivant

la taille de son échantillonnage. De plus, elle est naturellement invariante à la

rotation, à l’occlusion d’une partie du panneau ainsi qu’à ses déformations. Par

ailleurs, elle donne de très bons taux de reconnaissance. Toutefois, le taux de

fausses détection est un peu élevé. En effet, n’étant basée que sur la couleur,

deux fenêtres différentes peuvent avoir le même histogramme, comme le montre

la Fig. 5.9. En revanche, le fait que cette signature ne comporte que 256 compo-

santes permet une grande rapidité lors de l’optimisation duSVM pour choisir ses

SV et lors de la classification.

5.4.4 Histogramme des couleurs normalisées sur les contours

Disposant des contours de l’image (cf partie 5.4.1), il semblait intéressant

d’utiliser cette information afin de rendre la signature précédente plus sélective
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FIGURE 5.9 – Deux fenêtres différentes ayant le même histogramme couleur.Ex-

trait de [121].

dans le but de réduire le taux de fausses détections. On a doncrestreint l’approche

à la carte des contours sous sa forme binaire issue de l’algorithme de détection de

contour de type Deriche. Puis, on a calculé l’histogramme des couleurs normali-

séesr et b quantifiées sur les contours, comme le montre sur la Fig. 5.10, l’histo-

gramme de couleurs normalisées quantifiées des pixels appartenant aux contours

dans la fenêtre du modèle. Enfin, cet histogramme a été normalisé par le nombre

de pixels de contours présent dans l’imagette.
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FIGURE 5.10 – Signature de type Histogramme normalisé des couleursquantifiées

sur les contours dans la fenêtre du modèle de la Fig.5.3.
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Cette signature ne change pas trop selon la taille de la fenêtre et l’angle de

la rotation. De plus, elle reste rapide à calculer, sa longueur étant de 256 compo-

santes. En revanche, les taux de reconnaissance et de fausses détections obtenus

avec cette signature sont moins bons qu’avec les couleurs quantifiées sur la fenêtre

(cf partie 5.4.3). Ceci s’expliquant par le fait que les contours correspondent à des

zones de transition entre deux couleurs où celles-ci sont moins bien définies.

5.4.5 Histogramme de la distribution des couleurs normalisées

autour des contours

Afin de pouvoir profiter de l’information contour, il nous faut donc pouvoir

utiliser des informations couleurs dans des régions locales autour des contours et

non sur les contours. Certains auteurs, comme [122], ont calculé des distances

entre des histogrammes de distributions de couleurs quantifiées autour des points

de contours orientés, afin de détecter des objects dans les images. D’autres [123]

ont travaillé, avec la distribution de texture, ou encore, [124] ont utilisé des cooc-

currences entre histogrammes des contours couleurs.

Plutôt que de prendre les couleurs juste au niveau du contourcomme dans la

partie 5.4.4, nous les avons donc prises jusqu’à une certaine distance du contour

fixée à l’avance, dans notre cas à cinq pixels.

Ainsi, comme le montre la Fig. 5.11, pour chaque pixel appartenant au contour,

il est défini cinq zones correspondant à quatres pas d’éloignement du contour en

pixel. Il est à noter que la première zone est le contour lui même, on retrouve alors

dans la première ligne de l’histogramme, la signature qui a été établie dans la par-

tie 5.4.4. L’histogramme 2D généré contient le nombre de pixels de chaque cou-

leur normalisée quantifiée dans chaque zone. Puis, cet histogramme, est d’abord

normalisé par rapport au nombre de pixels dans chaque zone autour du contour.

Cela donne alors un histogramme qui représente le taux de chaque couleur quan-

tifiée dans chaque zone. Afin de pouvoir être utilisé par le SVM, nous formatons

cet histogramme sous la forme d’un vecteur ligne. D’après nos tests, nous avons

des résultats satisfaisants en prenant en compte une distribution de 5 pixels autour

du contour, comme le montre les Fig 5.12 et 5.13.

Cette signature est aussi peu sensible à la taille de la fenêtre et aux rotations.
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FIGURE 5.11 – Extraction de la distribution des couleurs normalisées autour des

contours.

FIGURE 5.12 – Histogramme de la distribution des couleurs normalisées autour

des contours dans la fenêtre du modèle de la Fig.5.3 (à gauche) et un zoom sur

quelques valeurs (à droite).

Elle donne de bons résultats avec un bon taux de reconnaissance et un taux de

fausses détection plus bas qu’avec la signature de la partie5.4.3 (histogramme

des couleurs normalisées) qui ne prend pas en compte les contours. En revanche,
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FIGURE 5.13 – Histogramme normalisé de la distribution des couleurs normali-

sées autour des contours dans la fenêtre du modèle de la Fig.5.3.

cette signature est la plus longue à calculer, car en effet, en prenant 5 zones, elle

comporte alors 1280 éléments. De plus, sa création est, par elle même, très coû-

teuse en temps de calcul.

5.4.6 Histogramme des angles des contours OEH

La signalisation horizontale ayant des caractéristiques de formes particulières

et définies, on s’est également intéressé à la détection de celle-ci en apprenant les

formes de son contour. Nous avons donc utilisé comme signature un histogramme

normalisé de l’orientation du contour OEH (Oriented Edge Histogram), déjà cal-

culé en 5.4.1. Les meilleurs résultats obtenus sont avec unequantification de 12

bins. Or, cette signature n’étant pas assez discriminante,ses résultats restent très

faibles, avec un taux de détection en dessous de 0,1 et un tauxde fausses détec-

tions très élevés.

5.4.7 Histogramme de la concaténation OEH et couleurs

L’information de forme à elle seule n’étant pas suffisante, et l’information de

couleurs quantifiées donnant des résultats corrects, nous avons essayé de fusionner

ces deux signatures afin de tester si une amélioration des résultats était possible.
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Nous avons donc concaténé les histogrammes d’orientation du contour sur 12 bins

(5.4.6) et de couleurs quantifiéesrb sur 122 bins (5.4.3). Or, cette signature n’amé-

liore pas les résultats et au contraire dégrade les performances tout en augmentant

considérablement le nombre de Supports Vecteurs, donc le temps d’apprentissage

et de détection.

5.5 Etude sur les Noyaux

Outre le choix d’une signature adaptée à notre problème, nous devons aussi

effectuer le choix du noyauk(x,x′) qui est une mesure de dissimilarité entre deux

exemplesx et x′.

5.5.1 Noyau Gaussien

Le noyau le plus classique est le noyau gaussien, qui s’exprime sous la forme :

kgaussien(x,x
′) = exp(−

‖x−x′‖2

σ2 ) (5.4)

Le défaut de ce noyau est la nécessité de sélectionner une échelle σ correcte

par rapport aux données. Comme le montre la Fig.5.14, ce paramètre a une grande

influence sur le résultat de la classification. Nous avons trouvé queσ = 100 est

une valeur adéquate pour nos données.

FIGURE 5.14 – Classification de positifs et négatifs disposés selonun jeu d’échec,

par le noyau gaussien, avec de gauche à droite une échelleσ du noyau de 1, 10 et

100 respectivement.Extrait de [121].
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5.5.2 Noyau Polynomial

Un autre noyau classique est le noyau polynomial défini par :

kpoly(x,x
′) = (1+

x·x′

σ2 )α (5.5)

Ce noyau comporte un facteur d’échelleσ et un facteur de degré entierα, il est

donc plus compliqué à régler que le noyau gaussien. En essayant plusieurs valeurs

de α et deσ lors de nos tests, nous n’avons pas obtenu de meilleurs résultats

qu’avec le noyau Gaussien. Le noyau polynomial ayant un paramètre de plus à

régler, nous lui préférerons donc le noyau Gaussien.

5.5.3 Noyau Laplacien

Utilisant des histogrammes comme signature, il semble a priori intéressant

d’utiliser le noyau Laplacien. Comme le présente [125], en plus de respecter la

condition de Mercer (il est donc défini positif), il est plus adapté pour la classifica-

tion d’histogrammes que celui Gaussien, et il améliore généralement les résultats

par rapport à ce dernier.

Ce noyau est de la forme :

kLaplace(x,x
′) = exp(−

‖x−x′‖
σ

) (5.6)

En utilisant ce noyau, nous avons de bons résultats, en prenant un facteur

d’échelle deσ = 50. Ceux-ci sont sensiblement meilleurs que les résultats ob-

tenus avec le noyau gaussien.

5.5.4 Noyau Triangulaire

Le noyau triangulaire, aussi appelé noyau puissance est intéressant car, comme

montré dans [126], il permet de s’affranchir du choix du paramètre d’échelle :

kpower(x,x
′) = −‖x−x′‖α (5.7)

Comme il a été montré par [126], [127] et [128], ce noyau n’estcertes pas

défini positif, mais il reste utilisable car il est conditionnellement défini positif
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(cf. partie ??) pour 0< α ≤ 2. Les propriétés intéressantes de ce noyau est qu’il

n’a pas de paramètre d’échelle, et donc il est invariant à la densité des données.

Ainsi, le seul paramètre qui influence sur la forme de la frontière de classification

qu’il reste à régler est le paramètreC de régularisation du SVM, pour unα fixé.

En effet, comme le montre la Fig. 5.15 qui peut être comparée àla Fig. 5.14, le

noyau triangulaire a un comportement qui reste identique aux différentes échelles

des données, tandis que le noyau gaussien est très sensible àces changements.

FIGURE 5.15 – Classification des positifs et des négatifs disposés selon un jeu

d’échec, par le noyau triangulaire, avec de gauche à droite une échelle de donnée

de 1,10 et 100 respectivement.Extrait de [121].

Cette invariance à la densité des données est importante lorsque le SVM doit

séparer des classes à différentes échelles dans les données, comme c’est le cas

dans la Fig. 5.16. On voit que selon l’échelle choisie, le noyau gaussien fait

du sous-apprentissage ou du sur-apprentissage, tandis quele noyau triangulaire

s’adapte à la densité de la distribution des données. Cela peut aussi se comprendre

par la forme que prennent ces deux noyaux en fonction de l’échelle des données,

comme le montre la Fig. 5.17.

Ce noyau est donc bien adapté à notre problème car la densité de nos données

est peu prévisible et variable entre les deux classes. Nos deux classes n’auront

pas la même distribution de données : les exemples de la classe négative sont

beaucoup plus nombreux que ceux de la classe positive.
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FIGURE 5.16 – Classification des positifs et des négatifs disposés selon des spi-

rales, par le noyau gaussien (les 2 images de gauche à deux échelles) et par le

noyau triangulaire (image de droite).Extrait de [121].

FIGURE 5.17 – Le noyau gaussien (ligne continue) et le noyau triangulaire (ligne

discontinue) vus à différentes échelles.Extrait de [126]..

5.6 Choix des couples noyau/signature de meilleures

performances

A l’issu de l’étude précédente, nous avons vu les avantages et les inconvé-

nients de quelques signatures et noyaux. Nous avons sélectionnés certains d’entre

eux, les plus prometteurs, et réalisés des tests afin de choisir le meilleur couple

noyau/signature adéquat à notre problème. Nous rappelons ici que notre algo-

rithme se doit d’avoir de très bonnes performances en termesde détection de pan-

neaux, c’est à dire ne pas en rater, afin d’évaluer la saillance de l’intégralité de la

signalisation de police présente dans la scène routière analysée. De plus, il doit

être corrélé aux détections et fausses détections réalisées par un conducteur dans

la même scène routière, ceci afin de prendre en compte les distracteurs visuels

ressemblant à des panneaux. Nous devons donc évaluer les performances de l’al-
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gorithme selon deux vérités :

– La vérité terrain, c’est à dire les zones de l’image qui contiennent des pan-

neaux.

– et la « vérité humaine » : issue des données comportementales visuelles,

en condition la plus écologique au vu de nos moyen expérimentaux

disponibles. Cette vérité correspond aux performances humaines lors d’une

tâche de recherche visuelle de panneaux de police dans une scène routière.

Nous présentons donc ici, après la description de la vérité terrain, une pre-

mière expérimentation qui nous a permis de récolter des données oculaires, puis

leur analyse. Ces premiers résultats expérimentaux nous ont permis de guider et

d’évaluer nos choix.

5.6.1 Vérité Terrain, la signalisation verticale

Afin de tester notre détecteur, il est nécessaire de disposerde la vérité terrain

qui est, pour chaque image, les coordonnées des pixels qui appartiennent à la

signalisation verticale. Afin de créer ces calques de présence de panneaux, pour

chaque image, nous effectuons l’accumulation des masques de chaque panneau

contenu dans l’image. Les masques individuels sont obtenuspar l’utilisation du

logiciel interactif Safor, comme nous l’avons présenté dans la partie 5.2. Nous

obtenons alors une carte de la vérité terrain comme présentée dans la Fig. 5.18

5.6.2 Données de comportement humain, expérimentation ex-

ploratoire sur les fixations du regard dans un contexte

routier

L’algorithme développé, outre le fait d’être corrélé à la vérité terrain, doit éga-

lement être corrélé au comportement humain en conduite, ou plus exactement

à la sous-tâche de recherche de la signalisation de police durant la conduite.

Pour autant, les moyens expérimentaux à notre disposition ne nous ont pas per-

mis l’utilisation d’un véhicule instrumenté ou d’un simulateur de conduite. Ainsi,

nous avons pris le parti de prioriser le contexte routier, les panneaux de police
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FIGURE 5.18 – A gauche, masque de vérité terrain correspondant aux panneaux

de « sens interdit » dans l’image de la Fig.5.5. A droite, parties correspondantes

de l’image.

faisant partie de l’environnement du conducteur. Pour cela, nous présentons des

images de scènes routières aux participants de l’expérimentation exploratoire. La

consigne proposée permettait d’induire un comportement derecherche attention-

nelle chez les sujets. L’algorithme peut donc, lui aussi faire des fausses détections,

à condition que celles-ci correspondent à des zones de l’images qui contiennent

des distracteurs dont les caractéristiques de saillance sont proches de celle des

panneaux recherchés. Pour autant, le manque de connaissance des zones prises en

compte dans le relevé d’informations par le conducteur, lors de cette sous tâche de

recherche, explique la mise en oeuvre de cette expérimentation exploratoire, dont

l’objectif était le recueil de données oculaires sur des images routières avec des

observateurs.

Protocole

Participants : Huit sujets, ayant le permis de conduire et une vision normale ou

corrigé, ont passé l’expérimentation.

Matériel : Un système oculomètrique [94] et son ordinateur pilote sontinterfa-

cés en ethernet avec un autre ordinateur qui permet d’afficher les images de

scènes routières. Ce deuxième ordinateur utilise un programme d’expéri-

mentation psycho-visuelle, le logicielPresentationTM. Les chemins visuels
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des sujets, dans les images, sont enregistrés par l’oculomètre. Les précisions

sur le matériel utilisé se trouvent dans le chapitre 7.

Images : Les 20 images présentées aux sujets sont des scènes routières contenant

ou non des panneaux de sens interdit (jusqu’à quatre). Ces images sont affi-

chées, avec une résolution de 640 x 480, au centre d’un écran d’ordinateur

de 19 pouces, avec une résolution de 1280 x 1024. Le contour del’image

est constitué d’un niveau de gris correspondant au niveau degris moyen de

l’image, comme le montre la Fig.5.19. Cela permet de faire une adaptation

de la luminosité et de réduire le contraste entre l’image et le fond.

Procédure : Les sujets sont placés à une distance de 63 cm de l’écran, afin que

la scène routière soit présentée avec un angle visuel de 20◦, pour éviter

les effets de la vision périphérique et les mouvements de tête réflexes. En

effet, le matériel utilisé ne permet pas de mouvement de la part du sujet,

puisqu’ils occasionnent une perte du suivi du regard et doncune dégradation

des données enregistrées.

Les sujets ont pour consigne de compter le nombre de panneauxde sens in-

terdit dans l’image qui leur est présentée, ce qui induit unetâche de saillance

de recherche [8]. La réponse des sujets sur le nombre total depanneaux

de sens interdit présent dans chaque image est enregistrée.Avant l’appa-

rition de l’image contenant la scène routière, les sujets doivent fixer une

croix noire sur un fond gris uniforme, afin que toutes les explorations com-

mencent du même point.

Variables : Les variables dépendantes analysées sont l’emplacement, l’ordre et

le temps des fixations des sujets. Les variables indépendantes sont la varia-

tion de la taille des panneaux, leur position, et leur aspectcolorimétrique

ainsi que la présence de distracteurs naturels ayant les couleurs du panneau

d’intérêt de notre étude.

Hypothèse : L’hypothèse est qu’il sera trouvé une corrélation positiveentre les

fixations faites par les sujets dans la scène et les zones prédites par l’algo-

rithme, comme étant susceptible de contenir un panneau de sens interdit.
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FIGURE 5.19 – Exemples d’images présentée lors de l’expérimentation de recueil

des données
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Analyse des données et création de la carte de détection humaine

Sur les huit sujets, l’analyse des données de trois participants ont été retenues.

Les données des cinq autres sujets ont été supprimé des analyses du fait des er-

reurs trop nombreuses dans les données oculométriques. Cette pertes de données

est dû aux limites du système utilisé et aux conditions d’expérimentation (Mouve-

ments de têtes des sujets, temps de réponse illimité). Ces points, pris en compte,

sont discutés et modifiés dans l’expérimentation de validation présentée dans le

chapitre 7.

La Fig. 5.20 montre le chemin oculaire effectué par les troissujets lors de

leur exploration pendant la recherche de panneaux de sens interdit, sur la même

image. Ce chemin est constitué d’une suite de fixations, séparées par des saccades

cf. parties 3.1 et 3.4. Les fixations sont déterminées en fonction des critères spa-

tiaux (taille maximale de la zone dans laquelle les données oculaires doivent se

trouver pour être considérer comme appartenant à la fixation) et temporels (temps

minimum, c’est à dire nombre minimum de données dans la zone pour la consi-

dérer comme une fixation).

Si l’on ne considère que les fixations, comme par exemple sur la Fig. 5.21,

un problème lié à la technique utilisée en oculométrie se pose (cf. partie 3.4.1).

En effet, l’oculomètre ne récupère comme donnée que la succession échantillonée

des points de passage du centre du regard, ce qui correspond àla vision fovéale.

Ainsi, quand un objet est notifié, par le biais de la vision para-fovéale ou péri-

fovéale, ou si le sujet ne reste pas fixé assez de temps sur celui-ci afin d’être pris

comme fixation, on ne dispose alors pas d’observation sur la détection de cet objet

par l’oculomètre.

Nous récupérons, à l’issu de la présentation de l’image, la réponse des sujets

sur le nombre de panneaux de sens interdit qu’ils ont comptésdans la scène rou-

tière. Ceci nous permet d’inférer si un panneaux a été « vu mais pas regardé ».

Dans ce cas, on peut alors supposer une forte saillance de ce dernier, comme cela

est visible sur la Fig. 5.21. Sur les images de cette figure, lesujet répond cor-

rectement à la question posée : il compte respectivement de gauche à droite 3, 4,

et 3 panneaux, alors qu’il ne fixe respectivement que 2, 3, et 2d’entre eux. Par

ailleurs, les sujets ont des fixations sur des objets qui ne sont pas des sens interdit,
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FIGURE 5.20 – Chemins oculaires des trois sujets pendant la recherche de pan-

neaux de sens interdits. Chaque cercle représente une fixation. La durée est indi-

quée en ms. Les fixations commencent au milieu de l’image.
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FIGURE 5.21 – Chemins oculaires d’un sujet sur trois images. Mise enévidence

des effets de vision en proche périphérie et des distracteurs.
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nous supposons que cela est du à l’aspect colorimétrique de ces objets (chemise à

rayure large blanche et rouge) qui prennent le statut de distracteurs.

Afin de concevoir unecarte binaire de vérité de la « saillance de recherche »,

comme il est montré dans la Fig. 5.22, nous prenons en compte les réponses des

sujets afin de déterminer quels panneaux de sens interdit ontété catégorisés et

identifiés, donc détectés. La vision fovéale est définie sur deux degrés d’angle

total, nous prenons donc en considération, dans la scène, les zones correspon-

dantes aux panneaux notifiés (via la réponse) par le sujet et fixés (données oculo-

métrique). Afin de prendre en compte les distracteurs dans lacarte, nous prenons

aussi en considération l’ensemble des points de fixation dessujets. La précision de

l’oculomètre est introduite par un disque correspondant à 2◦ de vision (32 pixels

dans notre cas) appliqué autour de ces points.

FIGURE 5.22 – A gauche, masque de vérité de détection en tâche de recherche

correspond à l’image de la Fig.5.5. A droite, parties correspondantes de l’image.

5.6.3 Choix du couple en fonction des deux vérités

Au vu des tests préliminaires et de nos remarques décrites dans les parties 5.4

et 5.5, nous avons sélectionné comme signatures :

– L’histogramme des couleursRGB, à 6 bins par plan, cf. 5.4.2 ;

– L’histogramme des couleurs normaliséesrb à 12 bins par plan, cf. 5.4.3 ;

– L’histogramme de l’orientation des contoursOEH, cf. 5.4.6 ;

– La concaténation des deux dernièresrb etOEH, cf. 5.4.7.
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La Fig. 5.23, montre les résultats obtenus pour ces quatres signatures. On voit

d’emblée que la signature utilisant le contour n’est pas assez discriminante, mais

elle peut être utilisée en complément avec des signatures couleurs (Fig. 5.23(c) et

(d)).

(a) (b)

(c) (d)

FIGURE 5.23 – Carte des décisions du SVM (seuillage à la valeur 1) obtenue à

partir de l’image originale de la figure 5.5(a), en utilisantle noyau triangulaire

et différentes signatures : (a) Histogramme des couleursRGB (63-bins) dans la

fenêtre, (b) Histogramme des couleurs normaliséesrb (122-bins) dans la fenêtre,

(c) Histogramme des orientations du contour (12-bins) dansla fenêtre, (d) His-

togramme de la concaténation des couleursrb (122-bins) et des orientations du

contour (12-bins) dans la fenêtre.

D’autre part, il est intéressant de comparer les capacités de classification de

deux noyaux :

– Le noyau Laplacien, couramment utilisé pour la classification d’histo-
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grammes cf. 5.5.3 ;

– Le noyau triangulaire, dont les propriétés sont bien adaptées à notre pro-

blème, cf. 5.5.4.

Pour plus de justesse et de précision dans nos comparaisons,nous construi-

sons deux types de courbes ROC à partir des deux références dedétections

définies précédemment. Le paramètre de variation des courbes ROC est la valeur

seuil appliquée sur la carte de confiance pour chaque couple noyau/signature. Les

résultats sont affichés dans la Fig.5.24.

Dans tous les cas, l’histogramme des couleurs normaliséesrb (122-bins) dans

la fenêtre donne les meilleurs résultats en terme de taux de détections correctes par

rapport aux taux de fausses détections. Comme prévu, l’orientation des contours

seule donne de très mauvais résultats. Concatener ces deux signatures n’améliore

pas les capacités de classification voire même les diminue unpeu. Au prix de

l’augmentation de la taille de la signature, du nombre de supports vecteurs, et

donc du temps de classification ; utiliser cette signature n’est donc pas un choix

judicieux.

Si l’histogramme des couleursRGB(63-bins) dans la fenêtre et celui des cou-

leurs normaliséesrb (122-bins) ont des capacités de classification proches lorsque

la vérité terrain utilisée est celle correspondante au « sens interdit », la supériorité

des couleurs normalisées est perceptible lorsque l’on prend comme référence la

carte des détections humaines issues de l’expérimentationoculométrique. Ceci

s’explique par le fait que l’histogramme des couleurs normaliséesrb (122-bins)

utilisé comme signature, occasionne des fausses détection(au sens de la vérité

« sens interdit ») qui correspondent en fait aux distracteurs présents dans la scène

routière et détectés par le conducteur (exemple de la chemise bi-colore des Fig.

5.20, 5.22 et 5.23).

En utilisant l’histogramme des couleurs normaliséesrb (122-bins) comme si-

gnature, la comparaison des performances du SVM en fonctiondu noyau utilisé

montre que l’utilisation du noyau triangulaire, permet, pour un taux de détection

semblable, de réduire le taux de fausses détections de 50% par rapport à l’utili-

sation du noyau Laplacien, tout en restant corrélé au comportement oculaire lors
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Vérité « Terrain » Vérité « Humaine » Nombre

de Support

Vecteurs

Noyau

Laplacien

0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

 

 

6−bins RGB
12−bins rb
12−bins OEH
12−bins rb+OEH

0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

 

 

6−bins RGB
12−bins rb
12−bins OEH
12−bins rb+OEH

28 SV positifs

11483 SV né-

gatifs

Noyau

Triangulaire

0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

 

 

6−bins RGB
12−bins rb
12−bins OEH
12−bins rb+OEH

0 0.005 0.01 0.015
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

 

 

6−bins RGB
12−bins rb
12−bins OEH
12−bins rb+OEH

74 SV positifs

939 SV néga-

tifs

FIGURE 5.24 – Comparaison des courbes ROC obtenues sur l’image originale de

la Fig. 5.5, avec différents types de signatures : Histogramme des couleursRGB

(63-bins), Histogramme des couleurs normaliséesrb (122-bins), Histogramme des

orientations du contour (12-bins), Histogramme de la concaténation des couleurs

rb (122-bins) et des orientations du contour (12-bins). Dans la colonne de gauche,

la carte de vérité est celle des panneaux de « sens interdit » tandis que à droite,

c’est celle des détections en tâche de recherche issue de l’expérimentation. Sur la

première ligne, le noyau Laplacien est utilisé, tandis que dans la seconde, c’est le

noyau triangulaire.
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d’une tâche de recherche.

Par ailleurs, lors de cette étude, l’apprentissage s’est déroulé sur 28 images

comprenant 31 panneaux de sens interdit. Après l’extraction des exemples fournis

à l’apprentissage, un total de 177 exemples pour la classe positive et 106139

exemples pour la classe négative sont générés. A l’issu de l’apprentissage effectué

avec le noyau Laplacien, le nombre de Supports Vecteurs (SV)dans chaque

classe est de 28 positifs et de 11483 négatifs. A l’issu de l’apprentissage effectué

avec le noyau triangulaire, il y a 74 Supports Vecteurs pour la classe positive, et

plus que 939 pour la classe négative. Cette diminution globale du nombre de SV

permet au noyau triangulaire d’être 20 fois plus rapide en classification que le

noyau Laplacien. D’autre part, la prise en compte de plus de SV positifs et moins

de SV négatifs par rapport au Laplacien montre que le noyau triangulaire a mieux

adapté l’hyperplan de séparation à la densité des données etprofité au mieux de

la régularisation dissymétrique.

Nos tests nous prouvent qu’il est inutile de rajouter l’information de forme à la

signature et qu’une signature courte, de type histogramme quantifié des couleurs

normalisées suffit à avoir de très bons résultats et une corrélation avec les détec-

tions des sujets de l’expérimentation. Enfin, le noyau triangulaire, adapté à notre

problème, a montré sa supériorité sur le noyau gaussien, dans ce cas précis.

Nous prendrons donc, pour la suite de cette étude, le couple noyau/signature

formé du noyau triangulaire et de l’histogramme des couleurs normaliséesrb com-

prenant 122-bins.
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Chapitre 6

Un modèle d’estimation de la

saillance de recherche basé sur les

SVMs

Les résultats de l’expérimentation présentés dans la partie 5.6.3 montrent que

notre algorithme de détection des zones saillantes est corrélé avec les focalisations

observées sur le comportement visuel humain. Notre approche cherche à relier la

confiance d’un détecteur SVM de panneaux avec la saillance derecherche de la

signalisation de police.

6.1 Utilisation des valeurs de confiance du SVM

comme estimateur de la saillance intrinsèque

Comme expliqué dans la partie 5.3.3, nous effectuons la détection des pan-

neaux grâce au déplacement d’une fenêtre selon six tailles différentes. Chaque

échelle utilisée fournie une carte de décision. Les six cartes sont fusionnées en

prenant le maximum de la valeur de classification (décision)du SVM pour chaque

pixel sur les six cartes, comme le montre la Fig. 5.5. Nous avons montré que cet

algorithme est corrélé au performances visuelles des sujets en termes de détection

de zones d’intérêts. Par analogie au comportement visuel des sujets de notre ex-
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périmentation, notre algorithme trouve les panneaux de sens interdit, mais aussi

certains distracteurs (par exemple, le piéton portant une chemise, à rayure large,

rouge et blanche).

Notre idée est de caractériser la saillance à travers une fonction de la confiance

du SVM en la détection. Ainsi, nous avons confronté les cartes fusionnées de va-

leurs de décisions avec les données oculométriques recueillies lors de l’expéri-

mentation exploratoire.

Comme on le montre dans [90], il faut faire attention à quelques caractéris-

tiques du comportement visuel humain. Ainsi, certains panneaux, très saillants,

ne sont pas regardés alors qu’ils sont vus (réponse correcteà la question), ce

qui montre l’existence de détections en vision para-fovéale et péri-fovéale. Ainsi,

comme le montre la Fig.6.1, si on utilise l’information fournie par la réponse du

sujet sur le nombre de panneaux comptés dans l’image, on peutdiscriminer quels

panneaux ont été détecté par le conducteur.

FIGURE 6.1 – A gauche, le chemin visuel des sujets. Au centre, les décisions du

SVM sur l’image. A droite, les zone détectées comme saillante (seuillage à 1).

Ludovic SIMON - Saillance de la signalisation verticale
Univ Paris VI - LEPSiS UMR INRETS/LCPC - Univ Paris EST



6.1 Utilisation des valeurs de confiance du SVM comme estimateur de la
saillance intrinsèque 103

La saillance entretient une relation avec le taux de détection des objets recher-

chés par les sujets, ainsi qu’avec l’ordre et le temps de fixation. En effet, si on

analyse le premier des trois niveaux de tâches de l’action deperception, cf. partie

3.2, dans la description cognitive de l’activité de conduite, moins le panneau est

saillant, moins il y a de facilité à le prendre en compte dans la phase de détec-

tion. Les panneaux les plus saillants sont donc détectés (fixés) en premier. Or, un

tel comportement n’a pas été observé, du fait que cette phasede détection prend

moins de 150ms et est effectuée, en partie, par la vision en proche périphérie, qui

se repose principalement sur des caractéristiques de couleur, cf. partie 3.1. Ceci ne

peut pas être mis en évidence avec la technologie de l’oculomètre à notre disposi-

tion, comme expliqué dans la partie 3.4. La saillance de recherche, peut donc être

mise en relation avec le taux de détection réalisé par les sujets de l’expérimen-

tation. Malheureusement, lors de l’expérimentation exploratoire, les 38 panneaux

contenus dans les 20 images, n’ont pas permis d’induire des taux de détections

variables sur les trois sujets valides. En effet, les panneaux étaient, soit de bonne

saillance ou de saillance mauvaise, ce qui a conduit a un mauvais échantillonnage

des taux de détection. Toutefois, comme montré dans la partie 5.6.3, notre estima-

teur de saillance de recherche, si l’on seuille les valeurs de décision, est corrélé

aux performances des sujets en termes de détections et de fausses détections, ce

qui nous conforte dans la cohérence de notre démarche.

Comme on le remarque sur la Fig. 6.2, il y a une corrélation forte entre la

durée moyenne de fixation sur chaque panneau et la valeur de décision moyenne

calculée par le SVM sur ce panneau. Plus la saillance préditeest basse, plus la

durée de fixation est longue. Il est intéressant de noter qu’un seuil au alentour de

280 ms apparaît. Ce seuil, est selon les cognitivistes [129], le temps minimum

requis pour prendre une décision. Les valeurs de la Fig. 6.2 correspondent aux

valeurs moyennes des durées de fixation des sujets sur les panneaux qui ont été

détectés, donc comptés et/ou fixés par les sujets. Une fixation d’une durée nulle

correspond à une prise en compte du panneau en vision périphérique par les sujets.

De part les seuils fixés lors de la caractérisation des fixations à partir des données

brutes d’oculométrie, celles-ci sont considérées nulles si leur durée est en dessous

de 100 ms. Le comportement observé, correspond donc à la tâche d’identification

(ou reconnaissance), deuxième phase de la description cognitive de l’activité de
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conduite. Plus ces caractéristiques visuelles sont dégradées, plus la saillance du

panneau est mauvaise, et plus le temps nécessaire à la prise de décision sur la

reconnaissance augmente. Toutefois, pendant toute la durée de la fixation, le sujet

est focalisé sur le panneau qu’il a, au préalable, détecté. Le sujet procède donc à

ce moment là à l’analyse des caractéristiques visuelles de l’objet visé. La position

du panneau dans la scène routière, ainsi que son fond environnant n’est alors plus

pris en compte dans cette phase. On peut donc considérer que la durée de fixation

et par leur relation, la valeur de décision du SVM, correspondent à la saillance

intrinsèque du panneau. Nous définissons ici la saillance intrinsèque comme la

capacité du panneau à être identifié indépendamment du fond l’environnant. Elle

est directement relié à la facilité d’analyse du panneau pour l’usager l’ayant au

préalable détecté et étant fixé dessus. La carte finale des décisions du SVM définit

notreCarte de Saillance Intrinsèque(CSI).

La valeur de décision du SVM, est un premier estimateur de la saillance in-

trinsèque des panneaux (objets appris et recherchés). Or, notre objectif est de mo-

déliser la saillance de recherche des panneaux, ce qui correspond à la facilité de

détection de ce dernier pour un fond donné. Il nous faut donc aussi prendre en

compte, dans le modèle la complexité de la scène, c’est à direle fond environnant

le panneau ainsi que sa taille afin de caractériser sa propension à être détecté.

6.2 Prise en compte du fond environnant

Comme expliqué dans la partie précédente, la carte des décisions du SVM

représente la saillance intrinsèque de la signalisation verticale. Toutefois, la

saillance de recherche d’un panneau peut être associé à la facilité de sa recon-

naissance (sa saillance intrinsèque). Pour la saillance derecherche, il faut aussi

prendre en considération le fond complexe de la scène routière, sur lequel le pan-

neau a un niveau de propension à se détacher. En effet, pour unpanneau donné,

la valeur de saillance calculée ne doit pas être la même en fonction des fonds de

complexités différents sur lequel le panneau est placé.

Nous proposons donc de soustraire la valeur moyenne des décisions sur toute

l’image. Lorsque l’on compare les nouvelles valeurs de décisions obtenues, avec
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FIGURE 6.2 – Moyenne des durées de fixation des sujets en fonction desvaleurs

prédites de saillance sur les panneaux. Une durée nulle correspond à la prise ne

compte du panneau en vision périphérique par le sujet.

les anciennes, sans la compensation par le fond, au taux de détections des pan-

neaux par les sujets lors de l’expérimentation 7.1, on perçoit une légère augmen-

tation de la corrélation des valeurs de saillance prédites avec la propension à être

vue des panneaux. Mais ce résultat n’est pas optimal, du faitque lorsque l’on

prend en compte la globalité de l’image pour calculer sa saillance moyenne, les

autres panneaux et distracteurs de forte saillance, ont pour effet d’augmenter la

moyenne et donc agissent en facteur négatif sur la saillancedes autres objets,

ainsi que sur leur propre saillance. De même, un fond qui à unevaleur de décision

négative (formellement reconnu comme n’étant pas un panneau), spatialement

éloigné d’un panneau, augmente la valeur de saillance de ce dernier, alors qu’ils

ne peuvent pas être perçus et analysés en même temps lorsque l’on considère le

comportement humain.
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Nous avons résolu le problème par une approche plus locale. Un premier essai,

infructueux, prenant une taille de fond en fonction de la taille de la zone pré-

détectée comme saillante, nous a prouvé que cette taille se devait d’être fixe. En

effet, les petites zones, sont dans ce cas, comparées à un fond très proche et les

grandes à un fond très large. Or dans le système visuel humain, la taille du fond

pris en compte autour du point de fixation reste fixe car dépendde la physiologie

de l’œil, cf. partie. 3.1.

Nous avons effectué des tests de corrélation de la saillanceprédite avec le

taux de détection des panneaux par les sujets, en faisant varier, comme paramètre,

la taille du fond pris en compte autour des objets détectés comme potentielle-

ment saillants (avec la valeur de décision du SVM seule). Nous avons obtenu le

meilleur taux de corrélation pour une taille de fond pris en compte correspondant

à 1◦ d’angle visuel (i.e. 32 pixels pour nos images) autour de l’objet pré-détecté,

comme le montre la Fig. 6.3. La carte compensée par le fond environnant est

définie comme laCarte de Saillance relative au Fond(CSF), c’est-à-dire une

compensation de laCSI (Carte de Saillance Intrinsèque).

6.3 Prise en compte de la taille de la signalisation

verticale

Il est connu qu’un des principaux facteurs influençant leur saillance est la taille

des objets routiers [130]. La saillance de recherche est liée à la facilité de détec-

tion de celle-ci dans l’environnement. Lors des passationsde l’expérimentation,

décrite ci-après, pendant la phase d’évaluation de la visibilité des panneaux, nous

nous sommes aperçus, que conformément aux constituants de la saillance, les su-

jets modulaient leurs réponses en fonction de la taille des panneaux. Par l’étude

statistique de l’expérimentation présentée dans le chapitre 7, il est montré que la

saillance estimée par les sujets est dépendante de la tailledes panneaux, or notre

CSF (Carte de Saillance relative au Fond) est, par nature, indépendante de la taille

des objets. Ainsi, il nous faut aussi la prendre en compte afinde définir laCarte

de Saillance de Recherche(CSR).

Pour ce faire, nous nous sommes inspirés de la loi de Ricco. Cette loi psycho-
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a b

c d

FIGURE 6.3 – Cartes de décisions obtenues sur l’image de la premièreligne, à

différentes échelles : (a) 40×40, (b) 20× 20, (c) 10×10, et (d) carte finale de

saillance des « sens interdit ». Les carrés verts montrent lafenêtre de fond de 2◦

d’angle visuel prise en compte pour la compensation.
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physique de la sommation spatial décrit que le seuilL de contraste nécessaire à la

détection d’une zone de lumière dépend de l’aireA du stimulus :

k = L×An (6.1)

où k est une valeur constante etn exprime la condition selon laquelle la som-

mation spatiale est complète (n= 1) ou si elle est partielle (0< n< 1). Dans notre

cas,n = 1 et nous proposons de remplacerL par la valeur de saillance issue de la

CSF et ainsi de modéliser laCSRpar une fonction de laCSFet de l’aireA de la

zone pré-détectée comme saillante.

A l’issue de l’expérimentation, nous disposions des scoresdonnés par les su-

jets (SSS), pour chaque panneaui. Ces scores sont eux même corrélés au taux de

détection des panneaux par les sujets, donc à la saillance derecherche. Une ré-

gression linéaire entre leslog(SSS(i)), log(CSF(i)) et log(A(i)), nous a conduit

au modèle suivant :

CSR(i) = 4
√

CSF(i)×A(i) (6.2)

oùA(i) est l’aire du panneaui.

6.4 Calcul de saillance des objets routiers à partir

du modèle proposé

Comme le montre la vue d’ensemble de la Fig. 6.4, la carte de saillance de

rechercheCSR, définie par l’équation 6.2, représente l’application de notre mo-

dèle sur l’ensemble de l’image de la scène routière. Afin de calculer la valeur de

saillance d’un objeti donné, nous calculons la valeur moyenne de la carte sur la

surface de l’objet. Nous appliquons cette méthode aux panneaux afin d’estimer

leur saillance.
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FIGURE 6.4 – Vue d’ensemble du modèle de saillance de recherche proposé.

Comme laCSRest une combinaison de l’aireA(i) de l’objet détecté comme

saillant et de laCFS, la taille de la signalisation est naturellement prise en compte

dans le modèle. Rappelons que laCSF, carte de saillance relative au fond, est par

construction, la compensation, par la valeur du fond qui entoure l’objet détecté,

de la carte de saillance intrinsèqueCSI. La CSF mesure la dissimilarité entre la

saillance intrinsèque du fond et celle du panneau, c’est à dire la propension à

différencier le panneau de son fond. L’utilisation combinée de laCSFet de laCSI

peut permettre de caractériser, à l’intention du gestionnaire, si un éventuel défaut

de saillance est dû au panneau en lui même ou à une trop grande similarité du fond

environnant.

FIGURE 6.5 – Vue d’ensemble du système d’assistance à la conduite (ADAS)

proposé autour de notre modèle de calcul de la saillance (en pointillé).

Comme nous l’avons montré dans [114], si on utilise l’algorithme afin de dé-

tecter la signalisation verticale et les autres points saillants en estimant dans le

même temps leurs saillances sur l’intégralité de l’image, le résultat n’est pas don-

née en temps réel. Le temps de calcul total (avec six tailles de fenêtres) sur une

image de taille 1280 est de l’ordre d’une minute. Aussi, comme nous l’avons pro-

posé dans [114], si on veut utiliser l’information de saillance dans un système

avancé d’assistance à la conduite (ADAS), donc en temps réel, cela est possible

en réduisant le calcul de la CSR au seuls panneaux détectés. Comme le montre

la Fig. 6.5, il faut coopérer, en amont, avec un bon détecteurde signalisation ver-

ticale (taux de détection proche de 1) qui extrait de l’imagede la scène routière
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les panneaux et leurs fonds dans des imagettes, ainsi que la taille des panneaux.

Une fois la saillance du panneau évaluée par notre algorithme, une décision de

risque basée sur un seuillage de la valeur de saillance permet de classer si le pan-

neau est considéré comme suffisamment saillant ou, si, au contraire, il a une faible

saillance et donc risque de ne pas être pris en compte par le conducteur. Dans ce

cas, le panneau est affiché au conducteur. A l’instar des systèmes d’assistance à

la conduite, qui équipent certaines voitures actuelles (haut de gamme), capable

d’afficher tous les panneaux de vitesses, cet affichage peut se trouver sur le ta-

bleau de bord, comme dans la nouvelle Opel insignia, voir même également sur

un affichage tête haute (HUD), en option sur la dernière version de la BMW sé-

rie 7, comme le montre la Fig. 6.6. Dans notre cas, le but est den’afficher que

les panneaux qui n’ont pas le niveau de saillance requit pourune bonne notifica-

tion par l’usager. Il est en effet important de n’afficher quele strict nécessaire (et

donc d’avoir un seuil d’alerte), car dans la cas contraire, vu le nombre élevé de si-

gnaux routier le long du réseau, il ne fait aucun doute que l’affichage trop fréquent

d’alerte gêne le conducteur et ce dernier à terme ne les prendplus en compte du

fait de l’accoutumance.

FIGURE 6.6 – ADAS indicateur de vitesse. A gauche sur l’opel insignia. A

droite, sur la BMW série 7, en haut HUD, en bas affichage classique. Source

http ://www.opel-insignia.fr/ et http ://www.bmw.fr/.

Ludovic SIMON - Saillance de la signalisation verticale
Univ Paris VI - LEPSiS UMR INRETS/LCPC - Univ Paris EST



Chapitre 7

Expérimentation de validation par

oculométrie cognitive

L’expérimentation exploratoire, présentée dans la partie5.6.2, a montré la co-

hérence de notre démarche. Toutefois, certains points, nonmaîtrisés, ont été iden-

tifiés dans cette expérimentation :

– Le sujet n’avait pas de temps limite imposé pour effectuer la recherche des

panneaux, ce qui conduisait à la détection de panneaux peu saillant et une

augmentation de la durée du chemin visuel. De plus, ils pouvaient faire des

aller-retours sur les objets saillants de l’image, ce qui rendait difficile le

traitement des données oculométriques. ainsi, nous avons appris de cette

expérimentation qu’il faut donc limiter le temps à disposition du participant

lors de la recherche des panneaux et le prévenir de cette contrainte tempo-

relle. Il est à noter que cette consigne reflète la nécessité d’une prise rapide

de décision pendant l’activité de conduite.

– L’expérimentation exploratoire a été faite en conditionsnon optimales au

regard des spécificités de notre matériel d’oculométrie. Eneffet, comme

expliqué dans la partie 3.4.1, une fois la phase de calibrageeffectuée, le sujet

doit minimiser ses mouvements afin de ne pas dé-paramêtrer lesystème

oculomètrique. Dans notre cas, les sujets étaient assis surune chaise devant

une table. Or, ils ont eu tendance à bouger au cours de la passation, du fait

de l’inconfort de la chaise, ce qui a eu pour effet d’occasionner une dérive
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dans les mesures. Cette dérive, non quantifiable, ne pouvaitalors pas être

corrigée.

– La consigne était de compter le nombre de panneaux de « sens interdit »,

tout en se mettant en condition de conducteur. Pourtant, lesphotos utilisées

ont été prises par un piéton, ce qui pouvait occasionner un étonnement de la

part du sujet, censé imiter un conducteur.

– Enfin, avec ce protocole, nous avons obtenu seulement les réponses de trois

sujets concernant le nombre de panneaux comptés dans vingt images, ainsi

que leurs fixations oculaires correspondantes. Afin que les comportements

observés soit significatifs, il est nécessaire d’avoir plusde sujets et plus

d’images.

Sur la base de ces différent points, nous avons mis au point unnouveau proto-

cole1, plus complet et mieux contrôlé.

7.1 Méthodologie

Dans le protocole exploratoire, l’unique tâche était de compter les panneaux

de « sens interdit » dans les images, ce qui plaçait les sujetsdans une activité

de recherche que l’on peut raccordée aux processus attentionnel de type « top-

down ». Ne connaissant pasa priori le poids relatif des processus attentionnels

de type « top-down » et « bottom-up » qui jouent dans la prise encompte de

la saillance de la signalisation de police chez les conducteurs, (cf. partie 3.3.3),

nous avons mis en place un protocole qui, en plus de corriger les défauts exposés

ci-dessus, nous permet d’explorer les deux types d’attention. De plus, il nous est

également apparu nécessaire de récolter des mesures objectives et subjectives de

la saillance de la signalisation de police.

Le sujet est placé devant un écran sur lequel les images sont affichées. Les

images présentées aux sujets sont des scènes routières, avec des intersections de

voies ou non, contenant ou non des panneaux de tous types.

1. Avec l’aide de Christian Bastien, maître de conférences -HDR en ergonomie cognitive,

Université de Metz et Anaïs Mayeur, doctorante au LCPC en ergonomie cognitive.
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Dans une première phase, la consigne propose au sujet de se placer dans une

situation de conduite. Nous nous inspirons, pour cela, des questions formulées lors

du passage à l’épreuve théorique générale du code de la route. Ainsi, la consigne

de l’expérimentation amène le sujet à analyser la scène routière sans avoir d’a

priori sur les éléments à étudier.

Dans une deuxième phase, le protocole de l’expérimentationexploratoire est

repris et corrigé de ses limites. La consigne induit la mobilisation de la saillance

de recherche par le sujet, c’est-à-dire de compter le nombrede panneaux de sens

interdit présent dans la scène affichée. Le sujet doit également se placer dans une

situation de conduite et effectuer ce comptage le plus rapidement possible. La

réponse des sujets sur le nombre total de panneaux par image est enregistrée.

Le trajet visuel du sujet enregistré par l’oculomètre, après analyse, permet

d’obtenir un descripteur objectif de la saillance.

Dans une troisième phase, il est demandé au sujet d’évaluer la saillance de

chacun des panneaux indiqués. Deux notations, sur une échelle de 0 à 10, sont

effectuées par les sujets. Pour la première, chaque panneauest présenté seul, à

son emplacement dans la scène routière, mais sur un fond grisuniforme. Pour la

seconde, le panneau est présenté, en même temps que les autres, en place dans la

scène routière. Cette évaluation nous permet de définir un descripteur subjectif de

la saillance perçue par les individus.

7.1.1 Matériel et dispositif expérimental

Les expérimentations sont réalisées dans une salle photométriquement contrô-

lée (salle CLOVIS du LCPC) équipée d’un écran LCD, d’un ordinateur qui exé-

cute le protocole expérimental et d’une interface clavier-souris qui permet d’en-

registrer les réponses des sujets, cf. Fig. 7.2 et 7.1. A cela, s’ajoute un système

oculométrique binoculaire non-invasif, de marque S.M.I. iViewX in RED, posi-

tionné sous l’écran de visualisation des images, et utilisépour enregistrer les

fixations oculaires des participants durant les deux premières phases de l’expé-

rimentation. Les positions du centre du regard sont calculées avec une fréquence

d’échantillonnage de 50 Hz. La précision sur la position du regard du système

oculométrique est inférieure à 0.5◦. L’utilisation des reflets cornéens, ainsi que le
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suivi des pupilles, permet une mesure « stable » et réduit leserreurs causées par

les petits mouvements de la tête. L’ordinateur de l’eye-tracker est synchronisé et

commandé par celui qui exécute le protocole expérimental, via l’interface réseau.

Un siège ergonomique permet de limiter les mouvements involontaires des sujets,

ce qui optimise le recueil des données oculométriques et facilite leur exploitation.

Lieu de l’expérimentation : Avec son palindrome récursif, CLOVIS est un

LOcal de VISualisation photométriquement contrôlé. Commele montre

la photo de la Fig.7.2, les murs sont entièrement noirs, ainsi l’attention

du sujet ne peut se focaliser que sur l’écran de visualisation de l’ex-

périmentation et la photométrie peut être contrôlée. Deux ordinateurs

permettent, d’une part d’exécuter le logicielPresentationTM, et d’autre

part de gérer l’oculomètre. Le premier (PresentationTM) commande le

deuxième (Oculomètre) via le port Ethernet.

Logiciels : Les images sont affichées sur un écran LCD via le logiciel

PresentationTM. Ce logiciel permet de réaliser des expérimentations psy-

chovisuelles suivant un scénario déterminé, et d’enregistrer la suite des ac-

tions et des réponses. Il permet, par ailleurs, de commanderl’oculomètre

qui est géré par son propre ordinateur.

Les données de l’oculomètre sont par la suite traitées avec les logiciels Be-

gaze (fournis avec l’oculomètre) et OGAMA (logiciel libre), qui permettent

d’analyser les chemins visuels (scanpath), les points de fixations et leurs du-

rées en fonction des paramètres de taille de la zone (en pixel) et de la durée

minimum de point de regard dans celle-ci (en ms). Ces deux paramètres sont

à déterminer pour le traitement des résultats. Ces logiciels permettent éga-

lement de récolter des données statistiques en fonction de zones d’intérêts

définies par l’utilisateur.

L’analyse statistique et comparative des indicateurs subjectifs et objectifs de

saillance avec les valeurs prédites par notre modèle est réalisée sous STATA.

Dispositif d’affichage : Le sujet visualise les images sur un écran LCD de 17

pouces. Les images sont affichées avec une résolution de 1280x 1024. La
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FIGURE 7.1 – Dispositif mis en place dans la salle CLOVIS.
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FIGURE 7.2 – CLOVIS, local de visualisation photométriquement contrôlé.

scène routière est centrée et affichée sur 640 x 480. Le pourtour de l’image,

situé entre le bord de l’image de la scène routière et le bord de l’écran est

l’adaptation de luminance de la scène, correspondante au niveau de gris

moyen de l’image centrale.

Oculomètre : Un oculomètre de chez Senso Motoric Instument, le Iview X RED

a été utilisé. Celui-ci, comme le montre la photo de la Fig. 7.3 est posi-

tionné sous l’écran de visualisation grâce à un support dédié, ce qui permet

une reproductibilité de l’expérimentation. Durant chaqueexpérimentation,

la position du regard du sujet est suivie et enregistrée par l’oculomètre et le

trajet visuel et les fixations sur l’image sont mesurés.

Les spécifications techniques de l’oculomètre sont :

– Fréquence d’échantillonnage de 50 Hz.

– Résolution de suivi de la pupille inférieur à 0,1 degré.

– Précision de la position du regard inférieur à 0,5 degré.
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– Distance entre le sujet et la caméra de 50 à 70 cm.

– Suivi de la tête dans un cadre de 40x40 cm à 70 cm de distance.

Siège : Le siège utilisé est un siège ergonomique de voiture, Recaroergomed,

équipé de soutiens latéraux et appuie tête afin que le sujet soit dans une

position agréable. Pour un confort et un maintien optimum, deux accou-

doirs sont rajoutés sur ce siège. De ce fait, le sujet ne bougepas pendant

la durée de l’expérimentation, ce qui permet de recueillir des données

oculométriques exploitables. Suite à des modifications, lesiège est réglable

en hauteur et équipé d’un système de blocage afin que le sujet ne puisse pas

bouger sa position spatiale dans la pièce pendant l’expérimentation.

Position du sujet : La hauteur de l’écran et/ou du siège sont réglés de façon à ce

que l’axe orthogonal au centre du plan de l’écran soit confondu avec l’axe

visuel naturel du sujet. L’expérimentateur effectue le calibrage de l’oculo-

mètre en proposant au sujet de fixer des croix idoines.

Le siège est placé à une distance de 60 cm devant l’écran, ce qui permet

d’obtenir un champ angulaire de 20◦ couvrant la largeur de l’écran et de

garantir les conditions optimales pour l’oculomètre.

Cette disposition permet de proposer les images de scènes routières d’une

taille angulaire de 10◦, c’est-à-dire en vision para-fovéale, ce qui évite les

saccades oculaires de grandes amplitudes vers la périphérie.

Périphérique de saisie :Les différentes réponses possibles proposées aux sujet,

et cela pour chaque phase, sont présentées sur l’écran. Le sujet n’a à sa

disposition que la souris. Il clique sur la ou les réponse(s)voulue(s) pour

répondre aux questions de l’expérimentateur. Cette façon de recueillir

les données permet d’éviter que le sujet détourne le regard de l’écran de

visualisation ou qu’il bouge la tête, ce qui occasionnerai une perte de

précision, voir du suivi du regard par l’oculomètre.

Type d’images affichées :Les images affichées représentent des scènes routières
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urbaines prises du point de vue du conducteur dans une voiture, par un

appareil photo professionnel (Nikon D200) en haute résolution, comme le

montre la Fig. 7.4.

Outre les scènes routières spécifiques à la ville, les imagescontiennent tous

les types de panneaux de polices et sont scindées en quatre catégories selon

leur contenu, cf. Fig. 7.4 :

– des panneaux d’interdiction seuls (21 images),

– tous types de panneaux (15 images),

– différents panneaux, sauf des panneaux de sens interdit (3images),

– aucun panneau (1 image).

FIGURE 7.3 – L’oculomètre Iview X RED de marque SMI, monté sous son écran

d’affichage dédié.

7.1.2 Participants

Cette expérimentation fait appel à 40 sujets. Afin de sélectionner les sujets par-

ticipants à l’expérimentation, nous avons retenu comme critères d’inclusion, qu’il

pouvaient être de tout genres, de tout ages, avec une vision correcte, même corri-

gée. Le premier critère d’exclusion est le fait que les sujets devaient avoir plus de
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interdictions interdictions interdictions

interdictions interdictions interdictions

tout panneaux tout panneaux tout panneaux

sauf sens interdit sauf sens interdit aucun panneaux

FIGURE 7.4 – Exemples de photos utilisées lors de l’expérimentation oculomé-

trique selon leurs classes.
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cinq ans de permis. En effet, l’expérimentation devant répondre au comportement

d’un automobiliste moyen, on s’assure d’une homogénéité des sujets.

Le deuxième critère d’exclusion est le fait que les sujets ayant des problèmes

oculaires de vergence ne peuvent pas être participants, du fait des spécificités

technologiques de l’eye-tracker utilisé, qui ne permet pasle suivi du regard de

ces sujets. Les données des sujets qui portent des verres correcteurs progressifs

ou double foyer (i.e. atteints de presbitie), du fait de la modification du chemin

optique qui fausse le reflet cornéen, ne peuvent pas être analysées. Du fait de

l’approche couleur, des pathologies oculaires telles que le daltonisme, faisaient

également partie des critères d’exclusion.

7.1.3 Procédure

FIGURE 7.5 – Déroulement d’une passation de l’expérimentation. Ladurée totale

varie de 50 à 75 minutes.

Le déroulement de la procédure de passation de l’expérimentation est présenté

dans la Fig. 7.5. Selon la co-opérabilité du sujet, la durée totale de sa passation

varie entre 50 min et 75 min. Le sujet est d’abord accueilli par l’expérimentateur

qui lui présente le lieu de l’expérimentation. Il est conviéà prendre connaissance

du formulaire deConsentement de participation à une recherche scientifique( Fig.
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7.6), à le remplir en deux exemplaires, puis à le signer. Le formulaire est ensuite

contre-signé par l’expérimentateur.

Le sujet est ensuite invité à remplir le questionnaire d’auto-évaluation

(Fig.7.7) qui permet de contrôler d’éventuels problèmes auniveau des résultats.

L’ensemble des données du sujet sont inscrites, par lui même, sur des fiches com-

portant un numéro unique par sujet. Le numéro est attribué dans l’ordre de passa-

tion des sujets.

Le sujet répond aux questions suivantes :

– Nom

– Prénom

– Adresse email

– Age

– Sexe (M / F)

– Type(s) de permis de conduire obtenu(s)

– Date d’obtention du permis

– Possession d’une voiture ?

– Modèle de la voiture

– Fréquence d’utilisation (Rarement / Souvent)

– Période d’utilisation (Semaine / Week-end / Quotidiennement)

– Nombre moyen de Km par semaine et/ou par an

– Lieux de conduite fréquent (Urbain / Péri-Urbain / Rurale /Mixte)

– Véhicule conduit le plus souvent (Camion / Auto / Moto / Vélo)

– Vue (Normale / Corrigée)

– Raison de la correction

– Dispositif(s) de correction (Lunette / lentille)

– Vision corrigée en conduite (Oui / Non)

Ensuite, le sujet passe un test de vision effectué au moyen d’un appareil, Visio-

Test, couramment utilisé par les médecins. Cet appareil permet de déterminer l’œil

directeur du sujet, de mesurer l’acuité et de caractériser d’éventuels problèmes de

vision non connus du sujet (vergence, daltonisme ou autre).Cela évite de faire

passer l’expérimentation à un sujet dont on sait que l’on ne peut pas exploiter les

données.
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FIGURE 7.6 – Consentement de participation à une recherche scientifique signé

par les sujets.
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FIGURE 7.7 – Questionnaire rempli par le sujet avant le début de l’expérimenta-

tion.
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Enfin, le sujet est invité à prendre place dans le siège, pendant que l’expé-

rimentateur lui explique le déroulement de l’intégralité de l’expérimentation,

à savoir, le calibrage de l’oculomètre, puis deux phases successives pendant

lesquelles il doit limiter au maximum ses mouvements et enfinune troisième et

dernière phase pendant laquelle il est autorisé à reprendreun peu de mobilité.

Première phase : recueil de données comportementales sur lasaillance

attentionnelle

Comme le montre la Fig.7.1, le sujet est assis devant l’écranavec sa main

posée sur la souris, en position d’attente. Une fois le calibrage de l’oculomètre

effectué, l’expérimentateur lance le scénarioPresentationTM. En parallèle, l’ocu-

lomètre reçoit automatiquement l’ordre de se préparer à l’enregistrement des po-

sitions du regard du sujet et de passer en mode pause. Il n’enregistre les données

oculaires que le temps de l’affichage des images, ce qui permet de délimiter auto-

matiquement les données correspondantes à chaque image et de limiter le volume

des données, ceci afin de faciliter l’analyse future des données.

L’expérimentateur explique alors au sujet que l’expérimentation n’est en au-

cun cas un test d’aptitude et que ses résultats ne seront pas divulgués. De plus, le

sujet est aussi avisé du fait qu’il peut, s’il le désire, à tout moment effectuer une

pause entre deux images. Dans tous les cas, même s’il effectue une pause, il lui

est demandé de ne pas effectuer de mouvements pendant cette pause, ni de grand

mouvements de tête.

Une première consigne, décrivant l’expérimentation s’affiche (Fig. 7.8), tan-

dis que l’expérimentateur explique la procédure. Lorsqu’il est assuré de la bonne

compréhension de celle-ci par le sujet, il l’invite à cliquer pour débuter par un

exemple :

Pour chacune des 40 images présentées,

vous répondrez, à la suite, dans quelles

directions il vous est possible d’aller.

A chaque fois, il faut prendre en compte que vous êtes

au volant du véhicule à partir duquel les photos ont été prises.
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Consigne Croix de fixation

Scène routière Écran de réponse

Écran de transition Écran de fin

FIGURE 7.8 – Déroulement de la première phase de l’expérimentation.

Ludovic SIMON - Saillance de la signalisation verticale
Univ Paris VI - LEPSiS UMR INRETS/LCPC - Univ Paris EST



7.1 Méthodologie 126

Vous avez 5 secondes d’exploration maximum !

Cliquez dès que vous avez votre réponse.

Pour faire apparaître l’image,

il vous faut fixer la croix qui

se situera en bas de l’écran.

(Cliquez pour commencer l’expérimentation)

Pour commencer l’expérimentation, le sujet clique sur l’écran de consigne. Il

commence par une image d’exemple afin que l’expérimentateurpuissent s’assurer

de la bonne compréhension de la consigne par le sujet. La consigne est à nouveau

affichée, puis le sujet clique pour commencer l’expérimentation. Une série de 40

images de scènes routières lui sera présentée.

Le premier écran qui apparaît est constituée d’une croix blanche centrée en

bas de l’écran sur un fond gris (Fig.7.8). Le niveau de gris est le niveau de gris

moyen de l’image de la scène routière qui va être affichée juste après, ceci afin

de s’assurer de l’adaptation du sujet à la luminance. La taille de la croix est de

16 pixels de large et de hauteur, ce qui représente 0,5 degrés d’angle visuel. (pré-

cision de l’eye tracker 0,5◦). Cette croix de fixation est placé à cet endroit afin

de restituer le mouvement oculaire naturel d’un automobiliste qui quitte des yeux

son tableaux de bord (compteur de vitesse) et analyse la scène routière dans la-

quelle il évolue. La croix est affichée jusqu’à ce que le sujeteffectue dessus une

fixation consciente d’au moins 500 ms. La fixation sur la croix, ou une fixation sur

une zone de quatre degrés autour de celle-ci, déclenche l’apparition de l’image de

scène routière, ce qui nous assure que la position de départ du chemin visuel sera

la même pour toutes les images et pour tous les sujets.

Puis, une image de la scène routière, entourée de son fond gris (exemple Fig.

7.8) apparaît. Par décision du sujet ou après un temps d’apparition maximal de

cinq secondes l’image disparaît. Le sujet peut décider de faire disparaître l’image
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avant les cinq secondes, pour donner sa réponse, en cliquantsur la souris.

L’écran de réponse, présenté dans la Fig. 7.8 apparaît, et propose au sujet de

sélectionner, avec la souris, sa ou ses réponse(s). Le sujetdoit alors sélectionner

la ou les direction(s) possible(s) que la scène routière luipermettait de prendre (A

gauche ; En face ; A droite ; Autre). Une fois la réponse validée, un écran apparaît,

(Fig. 7.8) qui indique au sujet qu’il doit cliquer pour accéder à l’image suivante.

Ainsi, si le sujet désire effectuer une pause, il le fait à ce moment précis, et clique

lorsqu’il veut reprendre.

Dès que le sujet effectue le clic de souris pour continuer, une nouvelle croix

de préparation pour une autre image apparaît, sur laquelle le sujet doit fixer son

regard afin de passer à l’image de la scène routière.

40 images dans un ordre aléatoire sont présentées au sujet dela manière décrite

ci-dessus. A la fin de la passation des 40 images, un écran, (cf. Fig. 7.8) annonce au

sujet, en le remerciant, qu’il vient de finir la première phase de l’expérimentation.

L’expérimentateur intervient alors pour rappeler au sujetqu’il ne doit pas

bouger entre les deux phases et lance le scénario de la deuxième phase.

Deuxième phase : recueil de données comportementales sur lasaillance

de recherche

Cette phase reprend le protocole de l’expérimentation exploratoire à quelques

nuances près. Les images présentées sont les mêmes images que dans la première

phase.

Le sujet est assis devant l’écran avec sa main posée sur la souris, en posi-

tion d’attente. Une fois le calibrage de l’oculomètre vérifié, et/ou ré-effectué si le

sujet à bougé, l’expérimentateur lance le scénarioPresentationTM. En parallèle,

l’oculomètre reçoit automatiquement l’ordre de se préparer à l’enregistrement des

positions du regard du sujet et de passer en mode pause. Commepour la première

phase, il n’enregistre les données oculaires que le temps del’affichage des images.

L’expérimentateur explique à nouveau au sujet que l’expérimentation n’est en

aucun cas un test d’aptitude et que ses résultats ne seront pas divulgués. Il est

également rappelé au sujet qu’il peut, s’il le désire, à toutmoment effectuer une

pause entre deux images. Dans tous les cas, même s’il effectue une pause, il lui

est rappelé de ne pas effectuer de mouvements pendant cette pause, ainsi que de
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Consigne Croix de fixation

Scène routière Écran de réponse

Écran de transition Écran de fin

FIGURE 7.9 – Déroulement de la deuxième phase de l’expérimentation.
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ne pas effectuer de grand mouvements de la tête.

La consigne, (cf. 7.9). décrivant la phase de l’expérimentation s’affiche, tan-

dis que l’expérimentateur explique la procédure. Lorsqu’il est assuré de la bonne

compréhension de celle-ci par le sujet, il l’invite à cliquer pour débuter par un

exemple :

Pour chacune des 40 images présentées,

vous répondrez, à la suite, le nombre

de panneaux de sens interdit.

A chaque fois, il faut prendre en compte que vous êtes

au volant du véhicule à partir duquel les photos ont été prises.

Vous avez 5 secondes d’exploration maximum !

Cliquez dès que vous avez votre réponse.

Pour faire apparaître l’image,

il vous faut fixer la croix qui

se situera en bas de l’écran.

(Cliquez pour commencer l’expérimentation)

Le sujet clique pour commencer l’expérimentation sur une image choisie

afin que l’expérimentateur puissent s’assurer de la bonne compréhension de la

consigne par le sujet. La consigne est ré-affichée et le sujetclique pour commen-

cer l’expérimentation sur une série de 40 images. Le déroulement est le même que

pour la première phase. Par contre la consigne est différente. L’écran avec une

croix blanche centrée en bas est toujours affichée entre chaque image de scène

routière (cf. Fig.7.9).

Lorsque l’image de la scène routière apparaît, le sujet doitcompter le plus

rapidement possible les panneaux de sens interdit et donnersa réponse en cliquant
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sur la souris ou après le temps d’apparition maximal de cinq secondes. Un pavé

numérique, (cf. Fig. 7.9) apparaît, le sujet doit alors sélectionner le chiffre (de 0 à

9) qui correspond à son décompte de panneaux de sens-interdit.

Une fois la réponse validée, un écran apparaît, (cf.7.9), etindique au sujet qu’il

doit cliquer pour acceder à l’image suivante. Comme pour la première phase, si le

sujet désire effectuer une pause, il le fait à ce moment précis, et clique lorsqu’il

veut reprendre.

Dès que le sujet effectue le clic de souris pour continuer, une nouvelle croix

de préparation pour une autre image apparaît, sur laquelle le sujet doit fixer son

regard afin de passer à l’image de la scène routière.

Les 40 images sont présentées au sujet de la manière décrite ci-dessus, dans

un ordre aléatoire. Après l’affichage et la réponse du sujet sur la dernière image,

un écran, cf.Fig7.9 ; annonce au sujet, en le remerciant, qu’il vient de finir la

deuxième phase de l’expérimentation.

L’expérimentateur intervient alors pour avertir le sujet qu’à partir de ce

moment il est libre de tout mouvement et lance le scénario de la troisième phase.

Troisième phase : recueil de données subjectives sur la saillance

L’objectif des deux premières phases est de nous procurer une mesure objec-

tive, de la part du sujet, de la saillance des panneaux. Dans cette troisième phase,

nous avons recueilli une mesure subjective de la saillance des panneaux en jouant

sur la consigne. Ainsi, nous demandons au sujet d’évaluer lasaillance de chaque

panneau de la phase précédente.

L’expérimentateur explique au sujet qu’il va devoir noter les panneaux qui lui

sont proposés sur échelle allant de 0 à 10. Le critère de notation étant la saillance,

afin de ne pas perturber le sujet avec un vocabulaire compliqué, il est fait mention

dans la consigne de « facilité à voir le panneau dans la scène »et de « facilité à

être perçu ».

Les images présentées dans cette dernière phase sont les mêmes images que

celles présentées dans les deux phases précédentes.

Le sujet est assis devant l’écran avec sa main posée sur la souris, en position

d’attente. Il est notifié au sujet que lors de cette dernière phase, le temps ne compte

pas et qu’il peut faire une pause à tout moment.

Ludovic SIMON - Saillance de la signalisation verticale
Univ Paris VI - LEPSiS UMR INRETS/LCPC - Univ Paris EST



7.1 Méthodologie 131

Consigne 1er panneau seul

2èmepanneau seul 3èmepanneau seul

Evaluation des panneaux dans la scène Écran de fin

FIGURE 7.10 – Déroulement de la troisième phase de l’expérimentation.
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La consigne (cf. Fig. 7.10) décrivant la troisième phase de l’expérimentation

s’affiche, tandis que l’expérimentateur explique la procédure. Lorsqu’il est assuré

de la bonne compréhension de celle-ci par le sujet, il l’invite à cliquer pour débuter

par un exemple :

Pour chacun des panneaux présentés,

vous donnerez, une note de visibilité

Puis, par rapport à la scène routière,

vous re-donnerez une note à ces panneaux.

Vous noterez les panneaux de gauche à droite

en sélectionnant vos réponses sur le bas de l’écran.

A chaque fois, il faut prendre en compte que vous êtes

au volant du véhicule à partir duquel les photos ont été prises.

(Cliquez pour commencer l’expérimentation)

Le sujet clique pour commencer l’expérimentation sur une image d’exemple

afin que l’expérimentateur puissent s’assurer de la bonne compréhension de la

consigne par le sujet. La consigne est ré-affichée et le sujetclique pour commencer

l’expérimentation sur la série de 40 images.

Comme le montre la Fig. 7.10, pour chacune des images, chaquepanneau de

l’image, est tout d’abord affiché seul, à son emplacement dans la scène routière

mais l’environnement du panneau n’est pas affiché et est remplacé par un fond

gris. Il est demandé au sujet de donner une note entre 0 et 10 sur la « visibilité »

du panneau, en cliquant sur la note idoine parmi celles proposées sous l’image

et en validant celle-ci par l’icône « enter » à droite. Ce processus est répété pour

tous les panneaux de l’image, dans un ordre aléatoire. Dans un deuxième temps,

l’image de la scène routière comprenant tous les panneaux notés précédemment,
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est affichée. Cette fois ci, l’environnement routier est présent. Il est demandé au

sujet de donner une note à chaque panneau, en effectuant l’analyse de gauche à

droite. Il y a autant de lignes de notes disponibles en bas de l’écran qu’il y a de

panneaux à noter dans l’image. La note donné individuellement au panneau lors

de l’étape précédente est rappelée au sujet par un cadre blanc autour de celle-ci.

Les lignes sont identifiées par des lettres qui font référence aux panneaux corres-

pondants, comme le montre la Fig. 7.10.

Une fois tous les panneaux de l’image notés et les réponses validées, le su-

jet passe automatiquement à l’image suivante, tirée aléatoirement parmi les 40

images de l’expérimentation.

Après l’évaluation de la dernière image, un écran annonce ausujet, en le re-

merciant, qu’il vient de finir la troisième et dernière phasede l’expérimentation.

Ainsi, s’achève l’expérimentation pour le sujet. Ce dernier est remercié, reçoit

un cadeaux (clé usb ou porte-clé du LCPC) et l’expérimentateur lui fait com-

prendre que pour l’intérêt de la manipulation, afin d’éviterd’influencer d’autres

sujets, il ne doit pas parler du contenu, ni de l’objectif de cette expérimentation.

L’expérimentateur lui rappelle qu’il dispose d’un droit d’accès à ses données per-

sonnelles et qu’en aucun cas ses données ne seront divulguées nommément.

Il est à noté que les trois phases de l’expérimentation ne sont pas contre-

balancées car, celles-ci se focalisant de plus en plus sur l’objet de l’étude, l’effet

de rescence serait alors trop important et fausserait l’estimation de la saillance

attentionnelle en première phase, si la deuxième phase était effectuée avant.

7.1.4 Variables étudiées

Variables indépendantes :Les variables indépendantes sont la saillance de

chaque panneau, leur taille et leur emplacement.

Variables dépendantes :Les mesures effectuées sont :

– Les réponses objectives des sujets aux questions sur l’image pour les deux

premières phases.

– Les réponses verbales des sujets apportant des précision sur leurs ré-

ponses lors de la troisième phase.

– Les notes subjectives de saillance pour la troisième phase.
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– Les chemins visuels des sujets et l’analyse des fixations enfonction des

paramètres de taille et de durée, plus précisément :

– Emplacement ;

– Durée ;

– Nombre total de Fixations ;

– Ordre des fixations ;

– Temps passé de l’affichage de l’image jusqu’à la fixation.

7.2 Analyse des données et modèle statistique

L’exploration des données à l’issu de l’expérimentation, amontré plusieurs

pertes de suivi du regard ou des pertes du calibrage pour certains sujets. Les rai-

sons étaient multiples (lunettes à verres progressifs, formes de l’œil incompatible

avec la technique de reflet cornéen, sujets « remuants » ou noncoopératifs). Ainsi,

les données de 32 sujets ont été gardés pour l’analyse. Le protocole de l’expéri-

mentation permet de faire ressortir deux types d’indicateurs de la saillance :

– Des indicateurs objectifs, par l’analyse du mouvement desyeux et des ré-

ponses lors des deux premières phases.

– Des indicateurs subjectifs, par les notations effectuéespar les sujets grâces

aux échelles lors de la troisième phase.

7.2.1 Evaluation objective

Dans la première et la deuxième phase, pour chaque image et pour chaque su-

jet j, les données oculométriques nous permettent de mesurer l’emplacement et la

durée des fixations visuelles [131]. Une fixation est considérée quand le nombre

de données oculaires (à la fréquence de 50Hz, i.e. toutes les 20ms) incluse dans

une fenêtre carré est au dessus du seuil choisi. Ce seuil et lataille de la fenêtre

dépendent de la distance par rapport à l’écran (70cm), de la précision de l’oculo-

mètre (0.5◦) et de la résolution de l’image (640×480). En pratique, nous prenons

donc un seuil de 100mset une taille de fenêtre de 32×32, ce qui correspond à 1◦

d’angle visuel.
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Comme nous l’avons discuté précédemment, on ne peut affirmerqu’un objet

n’a pas été vu par la vision péri-fovéale, avec les données oculaires seules. En

revanche, si on couple ces données avec les réponses donnéespar les sujets dans

chaque phase, l’analyse nous permet de savoir si le sujet a prêter attention à un

panneau donné. Dans la première phase, les réponses sur les directions possible à

prendre nous permettent d’inférer si le sujet à pris en compte les panneaux de sens

interdit. Dans la deuxième phase, c’est la réponse des sujets sur le nombre de sens

interdit contenus dans chaque image qui nous permet d’obtenir cet indicateur.

Ainsi, on peut décrire pour chaque phase une valeur de détection du panneau

i par le sujetj. Cette valeur binaireD(i, j) indique que le panneaui a été pris en

compte par le sujetj, durant la recherche d’indice visuel pour la première phase

et durant la recherche de sens interdit dans la deuxième phase.

Pour un panneaui donné, la moyenne des détections sur l’ensemble des sujets

nous donne un Taux de Détection en Recherche (TDR) pour ce panneau :

TDR(i) =
∑ j=32

j=1 D(i, j)

32
(7.1)

L’autre indicateur objectif de saillance que nous prenons en compte est la du-

rée moyenne des fixations effectuées sur chaque panneau. A lanuance près qu’il

n’y a de durée que si il y a fixation, or un panneau très saillantn’est pas forcément

fixé du fait de la détection et de la reconnaissance en vision proche périphérique,

comme le montre le trajet oculaire de la Fig. 7.11 sur une des images de l’expéri-

mentation.

7.2.2 Evaluation subjective

Lors de la troisième phase, le sujet évalue la saillance des panneaux de sens

interdit, ou plutôt, leur visibilité ou facilité à être perçus en conduite. Pour chaque

panneau, les sujets donnent deux notes, la première au panneau seul, sur un fond

gris et la deuxième, au même panneau mais au sein de la scène routière. Notre

objectif est de modéliser la saillance de la signalisation verticale en fonction de la

scène routière, nous n’avons donc exploré, dans le cadre de ce manuscrit de thèse,

que la notation des panneaux dans leur contextes routiers.
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FIGURE 7.11 – Trajet Oculaire d’un sujet qui cherche les panneaux de« sens

interdit ». Chaque cercle représente une fixation. Plus le cercle est large, plus la

fixation est longue. Le regard commence en bas de l’écran, au milieu.

La réponse des sujets sur l’évaluation de la saillance des panneaux de sens in-

terdit dans la scène routière nous défini unscore(i, j) qui évalue chaque panneaui

par chaque sujetj. Du fait de la variabilité des sujets dans l’utilisation de l’échelle

de notation, les scores des sujets sont standardisés en suivant une loi gaussienne.

Le Score de Saillance Standardisé (SSS), relatif à l’évaluation subjective de la

saillance est ainsi défini :

SSS(i, j) =
score(i, j)−Ei(score(i, j))

σi(score(i, j))
+5 (7.2)

ou Ei(score(i, j)) est la moyenne des scores sur les panneaux pour chaque sujet

j et σi(score(i, j)) est la déviation standardisée du score sur les panneaux pour

chaque sujetj.
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7.3 Résultats et Interprétation : Une corrélation po-

sitive entre le modèle et le comportement hu-

main

Lorsque l’on compare le taux de détection des panneaux entreles deux pre-

mières phases, comme le montre la Fig. 7.12, on en retire l’analyse que les pan-

neaux ont des taux de détection plus élevés lorsqu’il sont activement recherchés

lors de la deuxième phase. Or, lors de la première phase, le sujet n’avait pas pour

consigne de se focaliser sur les panneaux, cette phase est donc plus écologique

par rapport à une situation de conduite que la deuxième phase. On peut donc in-

férer que la baisse de performance de détection des panneauxsera d’autant plus

grande que des éléments de la tache de conduite seront introduits. Ce résultat va

dans le sens qu’un panneau se doit d’être très saillant pour être pris en compte

par le conducteur et donc d’avoir un taux de détection élevé,lors de la tâche de

recherche. Par la suite, nous nous sommes focalisés sur l’exploitation des résultats

pour la tâche de recherche, i.e. pour la deuxième phase.

FIGURE 7.12 – Taux de détections des panneaux de sens interdit en fonction de la

note de visibilité donnée par les sujets.

Nous avons procédés à une analyse statistique2 avec le logiciel Stata.

2. Cette analyse à été réalisé avec Henri Panjo, lors de son stage de 6 mois qui s’inscrivait dans
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Dans une première étape, nous avons étudié le lien entre les performances de

détection des panneaux par les sujets (TDR) et leur évaluation subjective (SSS).

Comme le montre la Fig. 7.13, plus le score du panneau (SSS) augmente, plus le

taux de détection (TDR) augmente. Si on seuille le score à la valeur de 4, on peut

couper le graphique en deux classes principales, les mauvais scores et les bons

scores. Les mauvais scores correspondent aux panneaux de sens interdit qui ne

sont pas correctement pris en compte par les sujets, alors que la tâche est spé-

cifiquement de les chercher. Assurément, dans un vrai contexte de conduite, ce

seuil serait plus haut, car conduire implique le déroulement simultané de plusieurs

tâches [132].
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FIGURE 7.13 – Taux de Détection en Recherche (TDR) en fonction du Score de

Saillance Standardisé (SSS).

Lorsque l’on compare pour chacun des panneaux leurs valeursde saillance

extraites de la Carte de Saillance de Recherche (CSR), définie dans l’équation 6.3

à leurs valeurs subjectives de saillance évaluées par les sujets (SSS), on observe

une relation linéaire entre elles, comme le montre la Fig. 7.14.

D’autre part, connaissant la relation entre le taux de détection des panneaux

(TDR) et la SSSde la Fig. 7.13, cela illustre que laCSRest aussi corrélée à la

le cadre de sa deuxième année de Master Ingénierie Mathématique, Science du Vivant ; parcours

Statistiques Appliquées.
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FIGURE 7.14 – Valeur de la Carte de Saillance de Recherche (CSR) en fonction

du Score de Saillance Standardisé (SSS).

facilité de détection des panneaux (TDR), qui définie la visibilité ou plutôt la

saillance du panneau vis à vis de son environnement routier (cf. partie 3.2).

Par ailleurs, l’étude statistique prouve que le model de saillance de recherche

proposé dans l’équation 6.3, i.e. laCSR, explique 56% de la variance entre les

panneaux contenus dans les images de l’expérimentation. Lemême test en prenant

comme modèle la seule taille des panneaux (CSR(i) = 4
√

A(i)) montre que celui-ci

explique 46% de la variance entre les panneaux. Donc, l’estimateur de saillance de

recherche proposé améliore le model basé sur la taille et augmente l’explication

de la variance de 18%

Lorsque l’on restreint l’étude aux panneaux pour lesquels nous avons des fixa-

tions de la part des sujets, on montre Fig. 7.15 que plus le modèle de saillance de

recherche proposé (CSR) estime la saillance du panneau, moins le temps de fixa-

tion moyen sur celui-ci est important. On rappelle que le temps de fixation est

directement relié à la tâche d’identification, qui correspond à la reconnaissance de

l’objet détecté, donc à la saillance intrinsèque de l’objet, l’observateur étant fixé

sur cet objet (cf partie. 3.2).

Comme le montre la Fig. 7.16, la même relation est observée entre l’évalua-

tion subjective de la saillance des panneaux par les sujets (SSS) et la moyenne des

fixations effectuées par les sujets sur les mêmes panneaux. On retrouve clairement
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FIGURE 7.15 – Moyenne des durées de fixation des sujets sur les panneaux de sens

interdit en fonction de la valeur estimée par le modèle de saillance de recherche

(CSR).

le seuil de note de 4.5, délimitant la frontière entre la classe de panneau de faible

saillance et celle des panneaux de forte saillance. Ce seuil, ainsi que la forme de la

relation semblable aux résultats trouvés précédemment entre le taux de détection

TDRet leSSS(cf.Fig. 7.13), prouve qu’il y a une corrélation forte entrela faci-

lité de détection des panneauxTDR (i.e. saillance par rapport au fond), la durée

moyenne des fixations (i.e. saillance intrinsèque) et notremodèle de saillance de

la signalisation.

Nous prouvons donc que notre modèle d’estimation de la saillance de re-

cherche des panneaux est corrélé à la capacité de détection des sujets et aux durées

de fixation dans une tâche de recherche de l’information de lasignalisation, qui est

une sous tâche de la conduite. Ce constat induit une corrélation forte du modèle

au comportement visuel humain en situation de conduite, caravec l’introduction

des autres sous-tâches de conduite qui se dérouleront en parallèle, il y aura une

diminution globale des performances des sujets. Ceci ne changera pas la corré-

lation mais aura pour effet de réhausser le seuil de séparation entre panneaux de

mauvaise saillance et de bonne saillance.
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FIGURE 7.16 – Moyenne des durées de fixation des sujets sur les panneaux de

sens interdit en fonction du Score de Saillance Standardisé(SSS).
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Chapitre 8

Conclusion et perspectives

Ce travail de thèse portait sur l’étude de la faisabilité d’un outil d’aide au diag-

nostic de la saillance de la signalisation verticale à partir d’une image routière. La

définition de la saillance que nous proposons est la facilitéde détection et d’iden-

tification des panneaux, par l’usager lorsqu’il en effectuesa recherche, cf. partie

3.3.3 et [90, 91]. Afin d’évaluer la saillance de recherche, comme nous l’avons

montré dans le chapitre 6 , nous avons fondé notre estimateursur l’utilisation des

valeurs de confiance issues d’un classifieur SVM que l’on utilise, par déplacement

sur l’image de la scène routière, pour détecter les zones potentiellement saillantes

au regard du panneau recherché, cf. partie 6.1 et [133]. Nousavons pris également

en compte dans le modèle final l’environnement proche du panneau (cf. partie 6.2)

et sa taille (cf. partie 6.3) dans la scène routière [114, 134]. In fine, cette décom-

position du modèle nous permet de proposer trois mesures différentes :

– Une Carte de Saillance Intrinsèque, qui permet de calculer un indice de

facilité d’identification du panneau par un usager lorsqu’il l’a au préalable

détecté.

– UneCarte de Saillance relative au Fond, qui permet de calculer un indice

de détachement du panneau par rapport à son fond environnant.

– Une Carte de Saillance de Recherche, qui permet de calculer, pour un

panneau, un indice de sa propension à être détecté par un usager en situation

de recherche de l’information nécessaire à la tâche de conduite.
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L’utilisation du dernier des trois indicateurs permet de déterminer si un pan-

neau donné a le niveau de saillance requis pour assurer la qualité de service de

l’infrastructure. Dans le cas où ce panneau ne serait pas suffisamment saillant,

l’utilisation des deux premières cartes, en comparaison avec la dernière, permet

de caractériser si ce défaut est dû à la taille du panneau, à une similarité de son

fond proche ou à un défaut inhérent au panneau lui même (causépar la vétusté,

un défaut colorimétrique, etc.). Ces trois indicateurs peuvent donc être utiles aux

gestionnaires pour évaluer la saillance de leur infrastructure, cf. partie 6.4.

Le dernier indicateur peut également permettre une application de sécurité

active dans les véhicules intelligents. Comme présenté dans la partie 6.4 et [114],

il peut intervenir dans une assistance à la conduite qui prévient le conducteur de

la présence d’un panneaux uniquement si celui-ci risque de ne pas être perçu du

fait d’une faible saillance.

Le cœur de notre algorithme, la méthode de classification parSVM, est opti-

misé afin de répondre aux spécificités de notre objet d’étude et à son application,

comme présenté dans le chapitre 5 et [133]. Une régularisation dissymétrique, un

noyau spécifique (triangulaire) et une signature basée sur une approche couleur

sont utilisées.

Le modèle a été testé par rapport à la performance visuelle desujets dans

des tâches impliquées en conduite. Nous avons conduit une expérimentation

d’oculométrie cognitive, présentée dans le chapitre 7, afinde recueillir des

données de comportement visuel humain en situation écologique par rapport à

une prise d’information visuelle en conduite. Les résultats de l’étude statistique,

présentés dans la partie 7.3 et [134, 135], ont montré qu’il ya une corrélation

positive entre l’estimation issue de notreCarte de Saillance de Rechercheet la

saillance évaluée objectivement et subjectivement par lessujets.

Toutefois, le modèle proposé ne prend pas en compte tous les éléments consti-

tuants la saillance. En effet, il est nécessaire de considérer également la position du

panneau par rapport au champ visuel du conducteur qui est déterminé par la géo-

métrie de la route. Ce paramètre spatial pourrait être pris en compte dans le mo-

dèle grâce à une pondération de laCarte de Saillance de Rechercheà travers une
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carte de probabilité de présence de la signalisation verticale. Cette dernière pourra

être obtenue par la représentation des normes d’implantation de la signalisation

et par l’accumulation des points de fixation visuelle effectués par des conduc-

teurs, récoltés au moyen d’un oculomètre embarqué dans un véhicule. L’approche

de vision focalisée, présentée dans [82, 83, 84] pourrait également contribuer à

prendre ce facteur en compte. Les panneaux ayant une taille normée selon la ca-

tégorie (vitesse autorisée) de la route sur laquelle ils sont implantés, ce paramètre

devra également être introduit dans le futur afin d’avoir unenotion de distance de

vue du panneau dans la saillance.

Notre modèle a été testé et validé pour un type de panneaux de police parti-

culier, les panneaux de sens interdit, du fait de la prépondérance de ceux-ci dans

notre base d’image et de la nécessité d’adapter la consigne de l’expérimentation

pour induire un comportement de recherche spécifique. Il estdonc primordial,

dans un premier temps, d’appliquer l’algorithme d’apprentissage à d’autres

types de panneaux de police. Ceci peut être réalisé par différentes approches,

comme l’utilisation d’une méta-classe de panneaux, comprenant tous les types

recherchés, ou par la fusion de classifieurs, chacun spécialisé dans un type de

panneaux donné. Il est également intéressant d’appliquer ce modèle à la signali-

sation directionnelle, pour laquelle la saillance de recherche est majoritairement

impliquée. Il faudra dans ce cas adapter la signature utilisée dans le SVM, pour

représenter ce type de panneaux, car dans ce cas, même si la détection se fait

par la couleur, le traitement de l’information fait intervenir de la reconnaissance

d’écriture. De même, de nuit, en adaptant la signature des panneaux à l’utilisation

de leur capacité de rétro-réflexion (donc d’intensité lumineuse), il devient alors

possible de caractériser leur saillance dans ces conditions de visibilité nocturne.

Enfin, de part l’utilisation d’un algorithme de classification, il apparaît aussi

possible de modifier les caractéristiques de ce dernier afin d’évaluer la saillance

de tous autres objets appris, qu’ils soient routiers ou non.

Par ailleurs, dans ce premier estimateur de saillance, seules des informations

de couleur ont été prises en compte pour effectuer la recherche des panneaux, ce

que l’on peut comparer au comportement de la vision pré-attentive, effectué en

vision proche périphérie (vison para-fovéale et péri-fovéale) et périphérique. Le
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traitement de l’information, pendant les fixations, se faiten vision fovéale où les

contours sont pleinement définis (acuité maximum). Il serait donc intéressant d’en

tenir compte lors du calcul de la saillance intrinsèque, ce qui implique d’ajou-

ter des informations de forme à la signature utilisée dans leSVM. Par ailleurs,

nous avons réalisé une étude sur l’utilisation de la distance de Hausdorff dans

un SVM, présenté dans [118]. Nous avons transformé cette distance de simila-

rité entre deux contours en un noyau prenant comme signatureles coordonnées

des points de contours dans l’image à classifier. Des tests ont été réalisés sur des

données synthétiques et nécessitent d’être prolongés dansdes conditions réelles

de classification de formes (panneaux) dans des images complexes (scènes rou-

tières).

Concernant les caractéristiques prises en compte dans la signature qui repré-

sente les données pour le SVM, nous avons choisi celle qui donnait les meilleurs

résultats parmi celles que nous avons testées. Cette représentation est constituée

de deux plans quantifiés de l’espace des couleurs normalisées. Il serait intéres-

sant de tester d’autres espaces de définition des couleurs, tels que le systèmeTSL

(Teinte Saturation Luminosité, en anglais «HSL ») basé sur la perception hu-

maine de la couleur ; le système de couleurL ∗a∗b∗, dans lequel deux couleurs

sont proches lorsqu’elles le sont également pour la perception humaine, car dans

ce modèle les relations non-linéaires pourL∗, a∗ et b∗ ont pour but d’imiter la

réponse logarithmique de l’œil ; ou bien encore l’espace descouleurs de Kraus-

kopf, utilisé dans le cadre du calcul de la saillance attentionnelle par [66, 67]. Une

caractéristique intéressante de ces modèles luminance-chrominance est qu’ils per-

mettent de s’affranchir des changements d’illumination denotre objet d’étude si

on ne considère pas le plan de luminosité. De même, une exploration du système

TSV (Teinte Saturation Valeur, en anglais «HSV ») couramment utilisé dans la

reconnaissance d’image pourrait être un apport. Toutefois, il est à rappelé que

l’algorithme de détection, en plus d’avoir un bon taux de détection, doit aussi être

corrélé au comportement visuel humain.

Le noyau triangulaire, que nous avons choisi par nos tests, convient bien aux

caractéristiques de notre base d’exemples. Mais, du fait que nos signatures soient

fondées sur des histogrammes, il serait intéressant, de plus, de tester des noyaux

spécifiques aux histogrammes tels que le noyauχ2, proposé par Chapelle et
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al. [125], le noyau intersection d’histogrammesHI , introduit par Swain & Ballard

[120] et sa version généralisée, appelée noyauGHI proposé par Boughorbel et al.

[136]. Toutefois, ces noyaux seront probablement moins à même de fonctionner

à cause de la différence de densité entre nos deux classes d’exemples. Ceci peut

être corrigé par une procédure d’apprentissage par les erreurs que nous avons

commencé à tester. Cette procédure permet d’apprendre itérativement sur les

images de la base d’apprentissage, uniquement ceux qui sontnécessaires. Ainsi,

la taille de la base d’exemples (négatifs, i.e. non-panneau, dans notre cas) et le

nombre de Support Vecteur sont fortement réduits, ce qui conduit à une rapidité

accrue du SVM dans les phases d’apprentissages et de classification. L’influence

de cette procédure sur les résultats reste à étudier expérimentalement.

En ce qui concerne la validation du modèle, de par le matérielmis à notre dis-

position, nous avons évalué le modèle proposé par rapport à des images de scènes

routières présentées aux sujets tandis que les différentesconsignes induisaient une

saillance attentionnelle ou de recherche. Lors de l’étude statistique, nous avons

pris comme indicateurs objectifs de saillance, des indicateurs oculométriques

tels que l’emplacement et le temps de fixation du regard. Une étude d’autres

indicateurs tels que les matrices de transition entre les zones d’intérêts fixées,

le nombre, l’amplitude et la taille des saccades, ainsi que les ratios des temps

de fixation - saccade, pourra amener des précisions ou des éléments nouveaux.

Il serait intéressant, également, de réaliser d’autres expérimentations, avec

l’utilisation d’un nouvel oculomètre permettant d’être dans un environnement

dynamique et donc de recueillir des données du comportementvisuel humain en

conduite réelle ou simulée.

En tout état de cause, les perspectives de cette thèse sont nombreuses et né-

cessitent une coopération complète entre les domaines des sciences de l’ingénieur

en informatique (traitement d’image et vision par ordinateur) et les domaines des

sciences humaines (psychologie et ergonomie cognitive).
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