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Résumeé

La signalisation routiére a un réle qui n’est plus a démaondens la sécu-
rité et I'exploitation des infrastructures. L'ingénieurle gestionnaire routier re-
cherchent, respectivement, a fabriquer et a disposer déeraapertinente, des
panneaux de signalisation suffisamment saillants poueattttention de I'usa-
ger, focalisé sur sa tache de conduite. Le gestionnairerast aussi garant de la
qualité de service de l'infrastructure. De ce fait, il estnd@deur d’outils d’aide
a la décision qui lui permettent de hiérarchiser les pesriles interventions a
effectuer et ainsi, gérer au mieux le budget qui lui est @ldlautomatisation de
ce type de diagnostic apparait donc nécessaire. L'apiplicatajeure visée est le
diagnostic automatique de la signalisation verticale fgldes réseaux routiers,
grace a l'utilisation d’'une caméra embarquée dans un vihidinsi, la saillance
des panneaux pourrait étre améliorée et d’éventuels ssagedentogénes dimi-
nués. Pour cela, nous proposons dans le cadre de cettedlédsdier la faisabilité
d’un algorithme d’estimation automatique de la saillanedalsignalisation ver-
ticale dans les images routieres, corrélé au comportenedhtshger en situation
simulée de conduite automobile.

Aucun modele complet de la saillance visuelle n’est actuadint disponible,
encore moins de modele prenant en compte les processusifsogis en jeu lors
de la tache de conduite. Deux types de saillance visuellegsdistinguer. D’'une
part, la saillance attentionnelle dans laquelle I'infotima saillante s’impose au
conducteur et guide son attention. Et d’autre part, lass@ik de recherche, dans
laquelle le conducteur recherche (volontairement ou isc@mment) I'informa-
tion pertinente par rapport a la tache en cours. Des expgtatiens ont montré
que la saillance attentionnelle serait moins utilisée ttarda prise d’information
en conduite que la saillance de recherche. Or, il n’exissedegamodele complet
de cette derniéere.

Nous proposons donc une modélisation de la saillance dengwdh d’'un ob-
jet défini. Pour détecter les zones saillantes, nous utgiso algorithme d’ap-
prentissage nommeé "Support Vector Machines" (SVM) connur gon effica-
cité. Cet algorithme modeélise les variations de I'aspedtalget que nous cher-
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chons a détecter et, de plus, donne une estimation de sarmméa la détection.
Notre approche est de relier cette confiance a la saillanceatierche. L'utilisa-
tion d’'une signature (représentation des données) songefdihistogramme des
couleurs normalisées et du noyau (mesure de dissimildrigeigulaire permet,
outre une rapidité accrue du SVM, d’étre corrélée a la véeit@in et a la perfor-
mance visuelle du conducteur. La valeur de décision du SMbtEe a plusieurs
échelles donne la saillance intrinséque de I'objet détélrié compensation prend
en compte la saillance du fond. La taille de I'objet détectieemsuite introduite
dans le modéle.

Nous avons vérifié que I'estimation de la saillance que naopgsons est
corrélée a la perception du conducteur. La mise au point pfotocole d’expé-
rimentation d’oculométrie cognitive nous a permis de rédtudes données sur
le comportement visuel en situation de conduite simuléesdilance réelle de
chaque panneau est obtenue par une évaluation objectives(pe fixations du
regard) et une évaluation subjective (score). Le traitdsi@tistique des données
recueillies nous a permis d’évaluer certains parametresatiele. La corrélation
du modele avec le comportement humain en situation de ctansioniulée prouve
ses qualités afin de mesurer la saillance de la signalisatidicale.

Mots-clefs

Saillance de recherche, modéle «top-down», Saillancetattaelle, modéle
«bottom-up», Signalisation Verticale, Panneaux, Evaduade la qualité de ser-
vice de l'infrastructure, Apprentissage, SVM, Détecti@tassification, 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 roaéety trough
driver's guidance, warning, and information. They are thrmtommunication
media towards the drivers. To be effective, they must bdhslegible and com-
prehensible. Road engineers and traffic manager, respgcaim at designing
and placing in the road environment, road signs enoughnéalgethat they attract
the driver’s attention, regardless of the driver's pre@ation who is focused to
the driving task. The road manager is also responsible #ontaintenance of the
quality of service of the road infrastructure. As a resudtnieeds tools to help him
prioritize his interventions, so as to optimize the budgeisallocated. The auto-
mation of such diagnostic tools is desirable. The diagnasdtroad signs along a
road network may be automated by the processing of imagesraddy a camera
onboard a dedicated vehicle. Eventually, the road sigemsai could be enhan-
ced and possibles accidents risks diminished. For thisgsergn this thesis, we
study the feasibility of an algorithm to automatically estite the saliency of road
signs in road scene images with a criterion correlated toithel performance of
drivers in near-driving situations.

To date, no complete model of visual saliency is availaldealone model
which considers the cognitive processes implied duringdiiéng task. Two
kinds of saliency need to be distinguish. On the one handeg tisehe attentional
saliency, in which salient information establishes itsethe driver and guides his
attention. On the other hand, there is the search salianashich the driver seeks
(voluntarily or unconsciously) the information relevaot his ongoing task. Some
experimentations tend to show that attentional salientssis used during the in-
formation taking in driving than search saliency. For witieére is, unfortunately,
no available complete model.

We propose a model of the search saliency for an object ofeisiteln order
to detect salient areas, we rely on a learning algorithnedallSupport Vector
Machines " (SVM) which proves quite reliable performanaasiéarning object
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appearance in many pattern recognition applications. dlgerithm is able to
infer the frontier that splits the feature space into regiassociated to the appea-
rance of the object of interest and regions associated toatleground. The SVM
models the variability in the appearance of the object wedrgetect, a (set of)
road sign(s), and moreover, computes a confidence valug #iastimated de-
tections. Our seminal thinking is to link this confidencehntihe search saliency.
The use of a feature vector composed by color histogram indhmalized space,
and the triangular kernel, enables, besides an increaged sb the SVM, to ob-
tain a saliency indicator correlated to the ground truth nthe driver’s visual
performance. The confidence value of the SVM computed areifit scales, gives
the so-called intrinsical saliency of the detected objaat.off-setting processes
on this value is done considering the saliency of the relatadkground. The size
of the detected object is next introduced in the model.

We checked that the estimate of the road sign saliency thgirejgosed is
correlated to the driver’s perception. The adjustment ofgrerimental protocol
in cognitive eye tracking enabled us to collect visual bétradata in near-driving
situations. The actual saliency of every road signs is asseby an objective
evaluation (detection rates and fixation durations) and lgestive evaluation
(scoring). A statistical analysis enabled us to tune somampeters of the model.
The correlation of the proposed model with the human beharioear-driving
situation proof is quality in order to valuate the road sighency.

Key-words

Search saliency, «top-down» models, Attentional salierbgttom-up» mo-
dels, Conspicuity, Road signs, Traffic signs, Road envieoment, Road manager,
Learning, SVM, Detection, Classification, Experimentafi€ognitive Eye tra-
cking.
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Chapitre 1

Introduction

1.1 Contexte

La signalisation routiere a un réle qui n’est plus a démamtams la sécurité et
I'exploitation des infrastructures routiéres. Elle estpdis ses lointaines origines
(une ordonnance royale de 1539 créant la police de la ctronlat interdisant le
dépassement et le demi-tour sur certaines voies), jusgioai@’hui, et pour de
nombreuses années, le principal média d’information edtoee part le gestion-
naire de voirie et l'autorité de police, et d’autre part leagers de la route.

Visibilité, lisibilité, uniformité, homogéenéité, simmiité, continuité des direc-
tions signalées, cohérence avec les reégles de circuldtaree la géométrie de la
route constituent les grands principes de la signalisalimsont intangibles pour
que l'usager puisse toujours la comprendre, lu accorddiasuare et la respecter.

Ces principes sont déclinés dans la réglementation dernalggtion routiere
qui trouve ses fondements dans la convention internatosighée a Vienne en
1968, les accords européens signés a Genéve le 1ler mai &&otd de la route
(articles R.411-25 a R. 411-28), l'arrété interministéda 24 novembre 1967
modifié relatif a la signalisation des routes et autorodt@struction interminis-
térielle sur la signalisation routiérel [2] et I'instruatiinterministérielle relative a
la signalisation de direction.

Comme le précisent les textes de loi et les recommandatelassg®curité rou-
tiere [3], ce corpus juridique s’applique a I'ensemble daiss ouvertes a la circu-
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1.1 Contexte 13

lation publique et tous les maitres d’ouvrages et gestioeseoutiers doivent s’y
conformer. La mise en place d’une signalisation non conéouta réglementation
est interdite.

Cette réglementation est décrite dans l'instruction nbémislle sur la sécurité
routiére (dont la derniére version consolidée est en dateodembre 2008 ]2]),
afin de répondre aux besoins des usagers de la route et a cgestilbnnaire.
Cette instruction fixe la nature des signaux, ainsi que leslitions et les regles
de leur implantation. Elle donne les principes qui pernmétéal gestionnaire de
vérifier 'ensemble de son infrastructure et la cohérenda dignalisation. Afin de
répondre aux nouveaux besoins des usagers de la route et dicgastionnaire,
I’évolution de la réglementation de la signalisation retgise fait par des ajouts
réguliers dans l'instruction ministérielle sur la séainioutiere. Par exemple, la
derniére version consolidée, en date de novembre 2009f2pise les modalités
de mise en oeuvre et de fonctionnement de la signalisatiégifgpie au transport
en commun (tramway, bus), recemment apparue sur le réseatigrs urbain.
Elle ajoute également quelques recommandation sur la @nisempte de I'acti-
vité de conduite pour I'implantation des panneaux.

L'importance du role de la signalisation routiére s’acteviec le développe-
ment de la circulation. Face a I'évolution des regles, ilnéstessaire pour le ges-
tionnaire de vérifier régulierement que la signalisatioplantée dans son réseau
routier est conforme aux normes en vigueur. En amont, agagtomprendre la
perception visuelle de I'infrastructure par l'usager agnprdial pour définir des
regles générique et améliorer la sécurité routiere [4].

Les chercheurs-ingénieurs et le gestionnaire routierctiest respectivement
a concevoir et a disposer de maniére pertinente, dans f@mament routier,
des panneaux de signalisation, suffisamment saillants gitiver I'attention du
conducteur en dépit de sa focalisation sur ses différeatdses de conduite. En
effet, les ressources attentionnelles du conducteur dostgqu moins sollicitées
selon son niveau d’expertise en conduite [5], mais ausend&nvironnement
dans lequel il se déplacel[6]. Si I'on souhaite que certaim@smations lui par-
viennent de maniere efficace et adaptée pour induire un cdempent routier sar,
il faut que ces informations soient saillantes dans son phasuel [7]. De nom-
breuses définitions de la saillance ont été proposées [8}. [9h un objet est
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1.1 Contexte 14

« conspicious » s'il est détecté avec une probabilité de @¢u80% pendant un
temps tres court (250ms) sur un fond complexe quelconquewstyne position
guelconque par rapport a la direction du regard. Four [aQjalllance est la pro-
priété d’un objet de paraitre évident dans un environnecanplexe. Nous nous
accordons a la définition suivante : la saillance est le degjen lequel un objet
attire I'attention selon un fond donré J11]. Elle dépend deid parametres tels
gue la taille, la couleur et I'emplacement dans I'enviraneat routier, et ceci en
fonction des processus cognitifs inhérents a I'étre humain

Il est donc intéressant de réaliser des outils de mesuratappaux gestion-
naires une aide au diagnostic du réseau routier dont il eppresable et déci-
sionnaire. Notamment, de tels outils trouvent leur intéigts la vérification de
la bonne implantation des panneaux dans I'environnemettierppar rapport aux
principes de la signalisation (Visibilité, lisibilité, farmité, homogénéité, simpli-
cité, continuité des directions signalées, cohérence lege@gles de circulation
et avec la géométrie de la route).

Au sein du Réseau Scientifique et Technique (RST) du Mirgsterl’Ecolo-
gie, de I'Energie, du Développement Durable et de la Mer (MBK) auquel
le Laboratoire Central de Ponts et Chaussées (LCPC) etifiih&lational de
Recherche sur les Transports et leur Sécurité (INRETS)rappaent, les cher-
cheurs et ingénieurs sont force de proposition dans lescagiphs a destination
du gestionnaire (cf. partle 2.2). Certains outils, déjaeligppés, permettent de
caractériser la visibilité photométrique des objets erst(marquage, chaussées,
panneaux, obstacles, etc.), d’autres, en cours de déwstogy, caractérisent la
visibilité géométrique de la chaussée (visibilité offgute I'infrastructure) et la
visibilité météorologique (par temps de brouillard). Ewareche, le gestionnaire
ne dispose d’aucun outil lui permettant de réaliser un ddagiade la qualité de la
saillance des objets routiers. En effet, ce type de critenagbilité fait intervenir
I'aspect cognitif de la tache de conduite du conducteuragirise de connais-
sance de I'information portée par les signaux routiers tkaselle I'information
visuelle est prédominante (cf. chapiide 3). La perceptier’idfrastructure est
alors déterminée par divers parametres, tels que :

— les caractéristiques géométriques (le tracé de la cheyustse) ;

— les caractéristiques photométriques de I'environneroamiditions d’éclai-
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1.1 Contexte 15

rage, état de la chaussée, usure des équipements de Ig route)
— les caractéristiques atmosphériques (pluie, brouijllzedye, etc.) ;
— les caractéristiques du systéme visuel humain;
— les caractéristiques des processus cognitifs liés ahe e conduite.

Pour réaliser le diagnostic de la saillance de la sign@disaterticale, le
gestionnaire ne peut, a ce jour, que se fier aI'avis des ssreltargés des voiries,
qui estiment visuellement si un panneau donné est suffisatrsaglant pour un
conducteur. Cette évaluation est, de ce fait, elle-mémedagar I'appréciation
subjective de I'évaluateur. Le relevé de la signalisatibdesses propriétés, par
cette méthode, est colteux en moyens humains et, de partacz#éra humain,
I'évaluation ne peut étre assurée fiable et répétable. D& fdue a la taille du
réseau, ces moyens restent souvent insuffisants pour massorpletement l'ins-
pection de la signalisation et donc sa qualité de servicestldonc souhaitable
d’aller vers une automatisation de ce type de diagnosticnayen de véhicules
instrumentés avec des caméras, ce qui permettrait d’améle saillance de la
signalisation et donc d’augmenter le confort et la sécuaé®usagers.

Pour cela, nous proposons dans le cadre de cette tthésadlier la faisabi-
lité d’un algorithme d’estimation automatique de la sailtz de la signalisation
verticale dans les images routiéres, corrélé au comportegrde I'usager en si-
tuation simulée de conduite automobiléobjectif est, a long terme, d’intégrer
les indicateurs issus de I'algorithme dans les outils dispake le gestionnaire,
tels que les dispositifs de type IRCAN (imagerie routiéreqaanéra numérigue).
Ces dispositifs acquierent des séquences d'images numéran couleur de la
route et de son environnement, qui une fois associées atidbdiexploitation
IREVE (imagerie routiére, étalonnages, visualisatiorp|atations), permettent
aux gestionnaires de constituer et d’exploiter des bandimsges de leurs ré-
seaux routiers.
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1.2 Obijectifs : La détection de panneaux pour 'es-
timation de la saillance corrélée avec le compor-
tement humain

Si le concept visibilité photométrique d’un panneau seubisn défini[12], il
n'existe pas de définition claire de celle-ci quand ce ménma@au est implanté
dans un environnement routier complexe [11]. On parle @ersaillance visuelle.
Mais, on ne dispose pas de modele complet de la propensioa pegtu, encore
moins de modéle prenant en compte les taches a effectudis tare de nombreux
processus cognitifs sont mis en jeu lors de la conduite [13].

L'objectif de cette thése est de mettre au point et d’évaluersystéme
d’estimation automatique de la saillance des panneauxghalgation a partir
d’'images numériques de scenes routieres. Une applicaapeune visée est |'uti-
lisation de ce systéme avec une caméra embarquée dans gnleghRCAN),
dans le but de faciliter le controle de la qualité de serviedalsignalisation
verticale le long des réseaux routiers.

Avant d’estimer la saillance d’'un panneau, il faut d’ab@rdétecter automati-
guement dans les images. Le choix de traitements d'imagedermet d’obtenir
aussi un indice de confiance sur la présence du panneau desenka Notre pa-
radigme de base est d’utiliser cet indice pour définir ldaadle. Notre référence
étant la saillance percue par les conducteurs, un autretdtgst donc d’analy-
ser le comportement visuel humain devant des scénes esitifin de valider ou
d’infirmer nos différentes approches du calcul de la saikarCette étude néces-
site I'utilisation d’'un matériel spécifique (oculométresetle photométriquement
contrdlée) et d'un protocole expérimental permettant letréde des différentes
variables.

Un panneau, méme s'il est un objet bien normalisé, peut desimspects as-
sez variés, du fait de son implantation, des variationdai&ge et des conditions
météorologiques. De ce fait, nous choisissons de traiterdeleme de la détec-
tion avec des méthodes d’apprentissage, qui permettenddélizer ces différents
aspects. Ainsi, les quatre questions principales de dettetsont :
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— Comment expliquer la saillance afin de lui trouver un préadeicalcul dans
les images ?

— Quelles techniques d’apprentissage seront a adopteeffeatuer la détec-
tion de la signalisation verticale ?

— Quel estimateur de confiance en la détection pourra-t-air@mpour en
extraire un indicateur de saillance ?

— Une fois cet indicateur congu, comment évaluer cet indigatis-a-vis du
comportement visuel d'un usager de la route ?

Pour répondre a ces questions, le travail de la thése a ééngésé en huit

étapes :

1. Etude de la spécificité du sujet d’étude, la signalisatierticale, cf.
Chap[2.

2. Comprendre le fonctionnement du systéme visuel humaile ¢ percep-
tion du conducteur afin de définir ce gu’est la saillance degaadisation
verticale, cf. Chap.]3.

3. Etude de I'état de I'art sur la détection des panneaux &fitmadiver la mé-
thode qui nous donne de bons résultats et nous permet d@pprone
estimation de la saillance lors de la détection, cf. Chhp. 4.

4. Choix du processus d’apprentissage et de classificatan gffectuer la
détection de la signalisation : les Machines a Vecteurs gg&t (SVM),
cf. partie[5.1.

5. Constitution de la base de données de référence. Avdifeéatiger un ap-
prentissage, il faut en effet une base contenant des paxseas de mul-
tiples aspects, cf. partie 5.2.

6. Représentation des données. Il est tres colteux dartlks panneaux ex-
traits de I'image directement, lors de I'apprentissagestl plus astucieux
de choisir une représentation intermédiaire des objetpéengre et recon-
naitre, et de choisir une mesure de dissimilarité adaptéaelannées, cf.
partie[5.6.

7. Modele et estimation de la saillance. Une fois I'algarithde détection mis
au point, nous avons utilisé la valeur de décision fourniel&VM afin
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de proposer un modéele calculatoire de la saillance de tatdeecté, cf.
Chap[®

8. Validation du modele. L'estimation de la saillance dadmalisation devant
étre corrélée a sa perception par le conducteur, une parfiertante de
cette thése a consisté en la mise au point d'un protocolgdt@rentation
d’oculométrie cognitive afin de recueillir des données dmportement
visuel en situation la plus écologique possible, par rapada tache de
conduite. Ensuite, le traitement statistique des donngaseillies nous a
permis de vérifier la présence d’une corrélation entre léasae mesurée
informatiquement et celle évaluée par les sujets, cf. Ghap.

1.3 Plan de la these

Le manuscrit de cette these est organisé comme suit :

— Lintroduction présente le contexte dans lequel s’iristeite thése, ainsi
gue les objectifs fixés pour concevoir et valider le mode&stimation de
la saillance de la signalisation verticale.

— Le deuxieme chapitre aborde la conception et la certifinadie la signali-
sation verticale, ainsi que les besoins des gestionnaitdgers en termes
d’outils de diagnostic.

— Le troisieme chapitre rappelle le fonctionnement du sgsteisuel humain
et introduit la notion de saillance visuelle, en la resitudems I'activité de
conduite.

— Le quatriéme chapitre présente I'état de I'art sur la diteae panneaux
par traitement d'images, ainsi que I'analyse des congaispécifiques a
notre application et le principe de I'apprentissage par Suilisé.

— Le cinquieme chapitre détaille notre approche de déted®la signali-
sation verticale par SVM. Nous y présentons les différehtsixcde para-
metres, de signatures et de noyaux intéressants notre &gsemiere ex-
périmentation exploratoire, qui nous a permis d’avancasaes choix, est
€également présentée.
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— Nous présentons, dans le sixieme chapitre, notre paraddjuatilisation
des valeurs de confiance du SVM comme noyau du modeéle densailla
Le processus de compensation pour prendre en compte Ensailtiu fond
environnant du panneau, ainsi que la prise en compte destasfeetaille,
qgui complétent le modéle, y sont également présentés.

— Le septiéme chapitre décrit I'expérimentation d’ocultmeéognitive qui a
été développée et qui est nécessaire pour récolter les edeé&comporte-
ment visuel humain en situation proche de I'acte de conduée principes
de 'oculométrie et les indicateurs du comportement viswehain sont au
préalable introduits. En fin de ce chapitre, le protocoléalgErimentation
psycho-cognitive et 'analyse statistique des donnéeilgséaentés. Nousy
mettons également en avant les résultats de corrélatiemabentre notre
modéle d’estimation de la saillance de la signalisatioticae et les indi-
cateurs de saillance issus des sujets de I'expérimentation

— Enfin, nous récapitulons dans la conclusion les contobgtdans les divers
domaines de cette these et présentons des pistes de recbedehdévelop-
pements pour des travaux futurs.
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Chapitre 2

La signalisation verticale, une
necessité et des besoins

2.1 Conception et certification de la signalisation
verticale

Bien concgue et réalisée, la signalisation routiere réasitdauses d’accident
et facilite la circulation. Insuffisante, trop abondantempropre, elle est facteur
de géne et d'insécurité.

Les catégories de signalisation sont d'aprés [2] :
— la signalisation verticale :
— par panneaux,
— par feux,
— par balisage,
— par bornage.
— la signalisation horizontale, c’est a dire la signalmagpar marquage des
chaussées.

Les principaux criteres d’efficacité sont, toujours d’apf# :
— L'uniformité, qui impose l'usage exclusif de signaux réglementaires, su
toutes les voiries.
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— L’homogénéitéqui exige que, dans des conditions identiques, I'usager re
contre des signaux de méme valeur et de méme portée, implsuntant
les mémes regles.

— La simplicité qui s’obtient en évitant une surabondance de signaux gui su
charge l'attention de l'usager, lequel tend alors a néglige indications
données ou méme ne peut les lire, les comprendre ou les ns&mori

— La continuité des directions signaléequi est assurée sur les routes
importantes par la coordination effectuée a I'échelon dérministration
Centrale. Cette continuité doit étre recherchée sur tdateautres routes
en réalisant, localement, entre services, les liaisonsssaires.

La signalisation routiere a pour objet de rendre plus sG@rélation rou-
tiere, de faciliter cette circulation, d’indiquer ou de paper diverses prescriptions
particuliéres de police et de donner des informationsivelst 'usage de la route.
Toutefois, la signalisation n’a et ne saurait avoir le cenaecd’'une garantie assurée
par les pouvoirs publiques aux usagers de la route contadéas et les dangers
de la circulation. Ces usagers circulent toujours a lestpues et périls.

Dans la conception et I'implantation de la signalisatiornticale, les condi-
tions de perception de I'usager ne doivent jamais étre easrde vue : il se deé-
place a une vitesse non négligeable et son attention esitéalpar les exigences
de la conduite[[14]. De par l'article 4 de I'instruction inteinistérielle sur la si-
gnalisation routiére[ 2], outre les regles d’implantatetnde normalisation des
panneaux, le gestionnaire doit s’appuyer sur trois granidsipes de base de la
signalisation, afin qu’elle soit efficace et ainsi utile. @ess principes sont :

— Le principe de valorisationLlinflation des signaux nuit a leur efficacité
(rmq : et réduit leur saillance). Il ne faut donc en placer lpuequ’ils sont
jugés vraiment utiles. Ceci rejoint le critere de simpécit

— Le principe de concentratio.orsqu’il est indispensable que plusieurs si-
gnaux soient vus en méme temps ou a peu prés en méme tempst on do
les implanter de fagon a ce que 'usager puisse les peradmirseul coup
d’ceil, de nuit comme de jour. Il y a un intérét a grouper degxaux sur
un méme support lorsque les deux indications se rapponaméane point
se complétent 'une a l'autre. Le principe de concentrationve toutefois
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une limite dans le principe suivant.

— Le principe de lisibilité Il ne faut pas demander a l'usager un effort de
lecture ou de mémoire excessif. On doit donc réduire et siieples
indications au maximum et le cas échéant répartir les sigisan des
supports échelonnés.

Les panneaux de signalisation francais, cf. Eig. 2.1, s&tiégent en 18 types,
pour un total de 576 panneaulx [3] :

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

— Type AB - Panneaux d'intersection et de priorité (9 panrgau

— Type B - Panneaux de prescription (88 panneaux) se subdivis cing
catégories : Panneaux d’interdiction (40 panneaux) - Ranné’obligation
(18 panneaux) - Panneaux de fin d’interdiction (6 panneaBaneaux de
fin d’obligation (8 panneaux) - Panneaux de prescriptioral®ii16 pan-

neaux).
— Type C - Panneaux d’indication utiles pour la conduite d&siaules (52
panneaux).

— Type CE - Panneaux d’indication d’installations pouvdrd &tiles 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 eg(aBl pan-
neaux).

— Type Dc - Panneaux de signalisation d’'information localpgnneaux).

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

— Type EB - Panneaux de début et de fin d’agglomération (2 panne

— Type G - Panneaux de position des passages a niveau (10igna

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

— Type ID - Idéogrammes, emblémes et logotypes (101 panjeaux

— Type AK, K, KC et KD - Panneaux de signalisation tempora8® pan-
neaux).

— Type M - Panneaux additionnels ou panonceaux (59 panneaux)

— Type SE - Symboles (37 signaux).
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— Type SR - Panneaux d'information de sécurité routiere (dhpaux).

Les autres signaux routiers constituant le reste de la lssgtian verticale
(bornes, balises et feux de signalisation) sont réparti&tgpes, pour un total de
28 signaux différents :

— Type F - relatif aux bornes de jalonnement kilométriqueeattbmétrique
qui figurait dans l'arrété du 24 novembre 1967 initial, ma&t@supprimé
depuis.

— Type J - Balises (13 signaux).

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

D’autre part, on distingue quatre grandes catégories degaarx dénommeées
comme suit :

— SP (signalisation de police permanente).

— SD (signalisation directionnelle permanente).

— TP (signalisation de police temporaire).

— TD (signalisation directionnelle temporaire).

On cherche ici a réaliser un outil de diagnostic de la sigatibbn en place dans
I'infrastructure du réseau routier habituel, nous ne pnsndonc pas en compte
I'étude des spécificités de la signalisation temporaireaeurs, comme détaillé
dans le chapitré]3, les panneaux de direction et de policeaqarent pas le
méme type de saillance.

Les panneaux de police sont les types de panneaux mis enrjeledsecurité
routiére, nous limitons donc I'outil de diagnostic aux peanx de Signalisation
Permanente de Police (catégorie SP), comprenant tout pamtidisé en signali-
sation permanente de types A, AB, B, C, CE, G, J et M confornmé@é norme
[15], soit un total de 299 panneaux et panonceaux.

Dans cette catégorie, comme le montre la[Eig.2.1, on tro@gepdnneaux
qui prennent, selon leurs significations, des formes ekecosldifférentes arrétées
grace a un consensus international (ce qui n’est pas le caidgsignalisation de
direction) :

— panneaux de danger (Type A) : forme triangulaire, fonddlastel rouge.
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— panneaux relatifs aux intersections et notifiant les régide priorité (Type
AB) : forme triangulaire, fond blanc et listel rouge ; formari@e (panneaux
placés sur pointe) fond jaune et listel blanc ; et forme ootade fond rouge
et listel blanc.

— panneaux de prescription (Type B) : forme circulaire ; fatahc et listel
rouge pour les interdictions et fond bleu pour les obligatio

— autres panneaux (Type C, CE, G, J et M) : rectangulaire & bdtézontaux
et verticaux, fond bleu, ou blanc avec listel bleu.

Signification

DANGER

INTERDICTION
ou
OBLIGATION
(si le pannean est beu)

PRIORITE

ARRET

INDICATION

DIRECTION

Ant o

FIGURE 2.1 — Caratéristiques principales de formes et de couleuls signalisa-
tion verticale en fonction de la significatioBource wikipédia.

Ces panneaux ont également des tailles difféerentes enidandés vitesses
pratiquées (autorisées). Ainsi, un panneau circulairé pe&senter différents dia-
metres, 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 réglements concernant la signalisatiotiee, le gestion-
naire doit respecter les divers principes, criteres eeseghoncés afin d'assurer la
conformité de son réseau routier.

Ainsi, l'article 2 de l'instruction interministérielle sua signalisation routiere
[2], énonce qu’elle « compléte I'arrété du 24 novembre 13Gitécise les régles
a suivre, tant pour I'implantation que pour la nature desaix a adopter. Elle
s’impose dans les conditions qu’elle édicte a tous ceux gpuii & un titre quel-
conque habilités a mettre en place la signalisation raytgrr les voies ouvertes a
la circulation publigue ». Or, il est aussi indiqué dans s@ambule que cette ins-
truction « représente l'idéal vers lequel on doit tendraité&tois, la signalisation
effectivement mise en place peut étre moins dense pour tsssad’ordre pra-
tique (faible circulation, nécessité d’éviter la multgation de panneaux, choix
de la meilleure affectation des crédits). La responsahilé I’Administration ne
saurait étre mise en cause en pareil cas ». Le gestionnaigoes finalement
le seul décisionnaire de I'implantation sur son réseau steri&galement res-
ponsable de I'exploitation et de la maintenance de celdiasticle 18 appelant
son attention sur la nécessité d’assurer I'entretien dgsmai et de leurs supports.

L'article 4 de I'instruction interministérielle sur la giglisation routiére, pré-
cise a propos du principe de visibilité que « I'expérienceupe qu’il y a inté-
rét a inspecter périodiquement la signalisation de joureehuit, avec un « ceil
neuf » pour faire disparaitre les panneaux superflus ou riemaak insuffisances
éventuelles ». A propos du principe de lisibilité, elle pgécégalement que « des
expériences ont montré que I'observateur moyen ne peut skuh coup d’ceil
percevoir et comprendre plus de deux symboles ».

Le gestionnaire, voulant s’assurer de la conformité duadseutier a sa
charge, se trouve alors confronté a I'analyse de son patraralors que cela
requiert une connaissance fine des instructions et une @pprd’ergonomie
cognitive auxquelles les services techniques ne sont ppswiormés.
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La perception visuelle de la route et de son environnemeanmgtitae un ob-
jet d’applications et d’études important en vue de I'amélimn de la sécurité
[4]. Cette thématique est étudiée depuis de nombreusesaanéein du Réseau
Scientifique et Technique (RST) du MEEDDM. Ceci, depuis leulées années
80 au Laboratoire Centrale des Ponts et Chaussées (LCPE)addinision « Ex-
ploitation, Signalisation, Eclairage » et plus récemmeamsiplusieurs Equipes de
Recherche Associées (ERA), Laboratoires Régionaux (LRPCgntre d’Etude
Technique de L'Equipement (CETE) situés a Strasbourg,t®aiauc, Rouen,
Angers et Clermont-Ferrand.

Divers outils d’aides a la mesure et au diagnostic ont dé€jaés$ au point et
proposeé aux gestionnaires, pour caractériser la vigiplitotométrique de diffé-
rents types d’objets routiers, mais pas leur saillance :

— CYCLOPE : Vénhicule instrumenté par une caméra en positorotduite,
permettant de savoir si les niveaux de visibilité des ohjetdiers (pan-
neaux, marquages) situés dans la scéne routiére respeenie modele
d’Adrian, ou bien encore de contréler la luminancd/m?) moyenne pro-
duite par I'éclairage public ainsi que son homogénéitéstrarsale et longi-
tudinale.

— COLUROUTE : COefficient de LUminance des ROUTESs, appangc®
permettant la mesure in situ des caractéristiques photmmueés des chaus-
sées (regard porté a 60m).

— VECLAP : Véhicule de contréle de 'ECLAirage Public, petita@t une
mesure en continu de la qualité de service de I'éclairagéiqubeci afin
d’effectuer une analyse de la visibilité, du confort et dedaurité nocturne.

— ECODYN : Appareilmipé® a grand rendement pour le contrdle, en
continu, de jour, de la visibilité diurne et nocturne de Ignsilisation
horizontale (marquages).

Il est aussi proposé aux gestionnaires de caractérisesildlité géométrique
de I'infrastructure en développant des outils d’analysdasibilité offerte, que
ce soit par :

— Comparaison directe de la visibilité requise (distan@erét, visibilité en
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carrefour, ...) avec la visibilité offerte. Ceci par I'isétion de VISULINE
(LRPC St Brieuc), qui est un dispositif de saisie embarqusecdnditions
de visibilité (agent dans le véhicule) entre deux véhicldealisés par GPS.
— Mesure indirecte de la visibilité géométrique de la chéegsans priori
d’'un opérateur) que I'on retrouve dans le projet SARI/VIZIR distance
de visibilité peut étre estimée par analyse d’'images (tiétede la zone
chaussée, estimation de la hauteur de la route dans l'imageneersion
en distance métrique). Cette distance de visibilité peatledgent étre
calculée par l'utilisation d’'un modele 3D de la route, ohtegpar un
véhicule instrumenté d'un laser rotatif vertical (CAOR,rds Paris). Le
logiciel "Qt-Ballad"” (ERA 27, LRPC Strasbourg) utilisaré enodele 3D,
permet de calculer alors la visibilité offerte et de la corepa celle requise.

Certains systémes, issus de travaux de thése et brevefesufili6ant le
traitement d'images sont également en cours de transfest des matériels
mlpc®, afin de caractériser la visibilité météorologique, en @ption dégradée
(vision dans le brouillard). D’autres systemes permetantlevé du patrimoine
routier sont eux aussi en cours de réalisation. lls repogégatement sur des
techniques de traitement d'images afin d’effectuer, pamgie, la détection des
panneaux (LRPC Strasbourg).

En terme d’applications visées, cette these s’inscrit tlamgme lignée. Tou-
tefois, comme présenté précédemment, nous nous limitoassaillance 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 modeles de la visibilité photométriques proposentike@n compte d’'un
seul panneau sur un fond homogéne [12]. Ceux-ci ne consid#oac pas la com-
plexité de I'environnement routier (fond complexe), ni &t fque le conducteur
réalise une multitude de taches et sous-taches lors de thuitenOn parle alors
de perception et de saillance visuelle des objets roufgusdt que de vision.
A I'heure actuelle, aucun modeéle, satisfaisant, de lasailt de la signalisation
n'existe, du fait que les phénomenes et les caractérigtideda saillance de la si-
gnalisation verticale en conduite ne sont pas totalementu®[11] : beaucoup de
recherches sont encore a mener pour la compréhension dasisrées perceptifs
et cognitifs sous-jacent a la saillance, en particulieradsignalisation verticale.
En effet, la question de savoir comment combiner et séleativles différentes
caractéristiques de la saillance est toujours ouverteohaidération de I'activité
de conduite en lien avec la saillance est tres peu modésa est partiellement
du a la connaissance limitée que I'on a du systéme visuel imjraasi qu’aux
difficultés de mesurer I'attention des conducteurs, méree ks techniques ocu-
lométriques actuelles. Ce constat explique la difficultdadeodélisation de la
saillance, que I'on se place du coté du domaine informatogudu domaine des
sciences humaines.

Selon[17], la conduite automobile est un type de locomofisgchologique-
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ment analogue a la marche, mais qui s’effectue au moyen ditih comportant
un niveau de risque. Ainsi, conduire un véhicule consistéfecteer un dépla-
cement au moyen d’un outil particulier, le véhicule, danseamironnement en
perpétuelle évolutiori [18]. Ce déplacement, orienté varbut, est soumis a dif-
férentes regles explicites ou implicites.

Comme le présenté [19], la conduite d’'une voiture (ou de v@ticule rou-
tier) est une activité familiere qui est réputée dangerenses en méme temps
facile car ouverte a tous, hormis quelques exceptions rakedicConduire est un
acte qui peut paraitre anodin pour le conducteur expérimeatte tache devenant
fortement automatisée. Pour autant, ce n’est pas le casipaamducteur novice.
Dans les deux cas, le conducteur mets en jeu divers proca$snosonnels et trai-
tements cognitifs, afin de traduire les différentes prisedatmations effectuées
(notamment visuelles) en des suites d’actions qui permedtassurer le controle
de la vitesse, la planification et le suivi de la trajectodi@si que le respect de la
signalisation de police lui indiquant ses droits, intetidics et obligations.

3.1 Eléments de physiologie du systéme visuel hu-
main

L'attention visuelle entretient des relations étroites@la perception et le
mouvement des yeuk [20]. Ces mouvements oculaires peutrerinfentionnels
ou réflexes. lls ont pour but d’amener le centre de la rétime kestimulus pre-
détecté afin de procéder a son analyse et son identificatenpus de netteté et
de résolution. D’ou la nécessité, pour le conducteur, des@léctionner des zones
pertinentes de la scene routiere (en fonction de la tache)Xafifixer le regard
et ainsi de placer la zone sélectionnée dans le champ visukl fbvéa et par
la méme de permettre le traitement perceptif (identificeéibcatégorisation) des
objets dans cette zone [21].

Dans le systeme visuel humain, I'ceil est le capteur qui peleneodage de
I'information qui sera traitée par les différents congitts du cortex. Or, contrai-
rement a un capteur d'image (ex : appareil photo), I'ceil rda pne réponse spa-
tiale uniforme. La conduite exige I'utilisation simultamée deux zones de vision :
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la vision centrale et la vision périphérique. Selon, [22], 2B peut distinguer,
comme il est présenté dans la Figl3.1, quatres régions dughisuel en fonc-
tion de I'angle d’ouverture par rapport au centre de la gtin

— La vision fovéale, inférieur a°1de demi angle visuel ;

— Lavision para-fovéale qui compléte la fovéale jusqua & d’excentricité ;

— Vient ensuite la vision péri-fovéale qui d’étend jusgqteQ 10 ;

— Au dela, et jusqu’a la limite du champs visuel humain°(8mporal pour

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

Périfovéale

FIGURE 3.1 — Découpage spatial des différentes zones de vision

Dans le langage courant, la vision centrale correspond é&sta\fovéale et
para-fovéale tandis que la vision dite périphérique cpoed elle a I'association
de la vision péri-fovéale et du reste du champ visuel périghé. Il est aussi
commun de rencontrer la notion de proche-périphérie, qriorge les visions
para-fovéale et péri-fovéale.

Comme le montre la Fi§. 3.2, I'ceil est un instrument optigaédute préci-
sion dont la fonction est de focaliser les flux lumineux suréiéne, partie pho-
tosensible située sur son fond. La fovéa, au centre de leeré&orrespond a la
zone d’acuité maximale, cf Fig._3.3. On remarque égalemeataone appelée
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FIGURE 3.2 — Schéma de I'ceifource http ://wiki.univ-paris5.fr/.

tache sombre qui correspond a la zone de ramification du pédue sur la re-
tine. dans cette zones, vierge de tout photorécepteurétitee rest « aveugles ».
Les photorécepteurs constituant la rétine sont de deus tgpsont inégalement
répartis :

— Les cbnes, qui permettent la vision, en couleur, dans leagd@wphotopique
(vision de jour). Chaque type de cbne a une bande passaittedljiians des
longueurs d’ondes correspondant a ce qui est percu commeodésurs.
Dans I'eeil humain, il y a généralement 3 types de cones, gf[F# ef 3.6,
réagissant principalement aux couleurs :

— jaune (560 nm), cénes L, communément appeddes rougedu fait que
les longueurs d’ondes rouges activent ces cones sansrdetvednes
verts.

— vert (530 nm), cdbnes M, communément appel@ses verts

— bleu (424 nm), cbnes S, communément apped@es bleus

Cette catégorisation a servi a la décomposition de la liew@rvidéo, et de

maniére complémentaire en impression numérique et erypeittes cones

sont principalement présents dans la zone centrale, saufgsocénes bleus
qui sont absents de la fovéa, cf. Eig]3.5. Cette densitédsat rapidement

a mesure que lI'on s’éloigne du centre de I'ceil.

— Les batonnets, qui permettent la vision, en niveaux de dgiss le domaine
meésopique et scotopique (vision de nuit). Au contraire dees, la densité
des batonnets est la plus forte en périphérie de la rétinengtuke a mesure
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que I'on s’approche du centre de I'ceil, [cf.13.5. Cette déresst quasi nulle
au centre de la fovéa.

i Point
w 180 om
ﬁ 510 - a\rlugle
E %l*ﬂ - Bitonnets Bitonnets
S =1
E E 100 —
=
g B 50
40 —
20 — Cines Ciénes
L 1 1 I I |
30 1] 40 20 0 20 40 1] 30
femporal Angle (Degrés) Dhoal
FIGURE 3.3 — Distribution des récepteurs dans la rétingource

http ://www.rennes.supelec.fr/ren/perso/jweiss/tképption/perceptl.html.
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FIGURE 3.4 — Courbes d’absorbance des cones et des batonnets idommie

Source wikipédia.

Les batonnets captent la distribution des luminosités deédae. Leurs per-
formances, notamment en basse lumiéere, nous permetteotirakans I'obscurité
presque compléete mais seulement en nuance de gris. C’estgibel raison que
I'on ne voit pas les couleurs quand la lumiére n’est pas afkstz, les perfor-
mances des cones (seuls capables de percevoir les codanmspeaucoup plus
faibles que celles des batonnets pour les éclairagesdailtdefoveéa, la zone cen-
trale de la macula, est la zone de la rétine ou la vision dealsl@st la plus
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FIGURE 3.5 — Répartition des photorécepteur sur la rétine en fonates zones
de vison. En haut répartition des batonnets. En bas, réparties trois types de
cbnes

précise. Elle est située dans le prolongement de I'axe optit I'ceil. La fovéa
est peuplée quasi uniquement de cones, les batonnets épantis sur la rétine
périphérique, et c’est dans cette zone que la majeure perti@appréciation des
couleurs se fait. Malgré ce que nous suggere notre peroepiois sommes donc
guasiment "aveugles" aux couleurs hors de cette zone. Gdesomouvements
de I'eeil qui permettent d’avoir une impression globale dedaleur d’'une scene.
Naturellement, la vision humaine est floue et peu coloréeéeipiperie. Dans cette
région le systéme visuel est surtout sensible aux mouvesgeite aux batonnets
qui sont directement associés a leurs détection par lexcadeel.
On comprend que méme si la zone de la vision centrale (fotgbarafo-

véale) ou I'acuité est la meilleure, est restreintel_cf, B.&st également possible
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de percevoir (de maniére floue) les constituants de I'espédphérique. Ceci est
a prendre en considération dans le traitement des donnélesraatriques, comme
expliqué par la suite dans les parfies 3.4[1ef7.2.1.

Le systéme visuel est un systéme stéréoscopique. Les deagegme se
forment pas exactement sur des points correspondants, la’elisparité réti-
nienne, qui est responsable de la vision du relief. Pour guasion soit satis-
faite, le systeme oculomoteur contrdle le mouvement pegbéles yeux par six
muscles.

Point de fixation

S
Objet a 'armére plan
Disparite
rétinienne

Fovea de I'ceil droit

FIGURE 3.6 — Disparité rétinienneource http ://mon.univ-montp2.fr/ cours de Jean Valat
Module de psychophysiologie.

Comme le montre la Fig. 3.7 qui décrit le processus itéragitmloration vi-
suelle, expliqué par Goldberg [24], I'activité oculaireeqreprésente le chemin
visuel est une succession de séquences saccades-fixsdmedes :

— Les saccades, sont le fruit de la vision pré-attentive. §hezade est un
mouvement rapide de I'ceil qui le projette, de maniéere incamte, sur une
nouvelle position dans la scene visuelle|[25]. Elles plackms la zone
fovéale une zone précise au préalable détectée comme zoterét. Ce
sont des mouvements balistiques (non interruptiblesyagges, de I'ordre
d'une dizaine de millisecondes par degré d’angle visuel.niéitanisme
correcteur, exprimé par la loi de Fitfs [26] permet d’ajuséedestination
par de petites saccades qui suivent une saccade importastsaccades
sont automatisées, mais peuvent étre considérées commeodesments
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volontaires traduisant I'activité cognitive.

— Les fixations, s’intercalent entre les saccades. Elles Isofinalité de la
vision pré-attentive qui devient alors attentive. A ce mamé&es stimulus
sont analysés dans la zone fovéale. Comme expliqué dansl§2dilirée
totale d’'une fixation est de I'ordre de quelques centainemilesecondes
et au moins trois processus sont mis en action durant ce feinBsy.[3.7.
Premierement, I'information visuel est encodée. Quelquédksecondes
plus tard, en paralléle, le champ périphérique de la fixatioarante
est capturé pour déterminer les zones intéressantes du gminue de
l'information saillante (recherchée ou attentionnel)fin, dés le début de
cette acquisition et analyse, la saccade suivante estrgeggpfin d’amener
le centre du regard sur la fixation suivante. Une fixationtrpas une réelle
fixation au sens physique, car pendant celle-ci, des matoagles, trés
rapides, d’amplitude inférieure & un degré d’angle vistéheolontaires,
appelées nystagmus, se produisent a fréquence constantaé€anisme
sert a réactiver les récepteurs visuels (cones et batgnmeitsenvoient
image au cerveau. Sans ce mécanisme, une image fixée peagdedr
s’estompe progressivement.

FIXATION \

-

‘ Encodage du stimulus visuel >

SACCADE

‘ Analyse du champ périphérique ‘ ——

‘ Planification de la saccade suivante ‘—>

FIGURE 3.7 — Processus itératif d’exploration visuelle, selondbelg [24]

Afin d’avoir un flux constant d’'images a traiter et garder eeide mécanisme
de vision pré-attentive et de successions saccades-figatim autre mécanisme
cérébral, assimilé a la persistence rétinienne, entreteondors des clignements
des yeux. En effet, l'information visuelle est alors supp¥e pendant environ
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1/5°™M¢ de seconde, durant cette période, le mécanisme cérébitag ifshtrans-
mission de I'information visuelle qui est figée sur la dereignage.

3.2 Activité de conduite et prise d’information vi-
suelle

Durant I'acte de conduite, 65 taches principales et 1708-s&acthes ont été
identifiées par[28, 29]. Cette multitude de sous-tadcheespond aux actions a
réaliser pour une situation définie [30], et se retrouve tkadsscription du « mo-
dele hiérarchique de la tache de conduite », modéle codpaitié sur le recueil
d’observations de I'activité de conduite, parl[14].

L'activité de conduite est complexe et peu structurée [Z], Bn effet, le
conducteur doit traiter de nombreuses taches diversasriaair le vehicule et
taches annexes) alors qu'’il ne dispose pas d’ordre précisietqui lui indique
son champ des actions possibles et que I'environnementielqunsl il se déplace
est, par nature, instable et variable (la dynamique degswisagers comporte
toujours une part d’'incertitude). Ainsi, [33] décrit la chrite automobile comme
«un contréle de processus individualisé réalisé dans uroemement dynamique
partagé » pendant lequel « le conducteur est amené a pré&eveermanence
de l'information dans son environnement afin d’acquérir norscience de la
situation pertinente pour satisfaire ses objectifs deoperdnce et de sécurité ».

A ce jour, il n’existe pas de consensus sur un modele complebdducteur.
Comme I'explique([34], les modéles proposés se focalisenuse, ou un en-
semble, restreint de composantes impliquées dans la denBar ailleurs, lors de
I'activité de conduite, le conducteur se repose surtoussarsysteme visuel [35].
Selon[7], et nombreux autres auteurs s’y référant, cetigafité sensorielle rend
compte de 90% de I'information percue, mais ce chiffre njest vérifié, et I'on
peut juste affirmer que la majeure partie des informationsaeelles utilisées en
conduite sont visuelles. Toutefois, la modélisation désrinations visuelles uti-
lisées en conduite reste peu prises en compte par les matetEsducteur qui
incorporent souvent des composants visuels fondés suodgsoctements idéa-
lisés et dans certain cas des suppositions discutablesH@8] sar, si la modéli-
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sation des composants du systéme visuel du conducteurcestdote, le modele
complet est, dans une certaine mesure, compromis.

Selon [19], la perception et I'exploration visuelle, leiteanent et la mémori-
sation des indices sont, par de nombreux aspects, liésdilande et a I'attention.
Cette derniere est, pendant la conduite, dirigée vers uneeal'information ou
la résolution d’un probléme en fonction des représentatinantales activées par
le conducteur. Elle est, par ailleurs, sujette aux interfées internes (préoccupa-
tions, distractions) et externes (lecture des instrumeatsord, téléphone, GPS,
ou autres taches multiples tels que la conversation). Laserehes dans le do-
maine de I'exploration visuelle font donc intervenir desrdones divers.

Pour avancer dans notre probléme, il est impératif de metirperspective
différentes disciplines qui sont complémentaires, afinalagrendre et maitriser
les effets des caractéristiques photométriques des ptggslistances de visibi-
lité, de la signification et la mémorisation des indices encfmn des contextes
de conduite, de la symbolique et de la syntaxe de la sigtialisau de I'informa-
tion embarquée. Dans un champ plus restreint, étudierllarsze de la signalisa-
tion verticale fait intervenir également plusieurs disicips, telles que les sciences
cognitives et informatiques.

Comme expliqué précédemment, selon [18], I'activité dedcite est une ac-
tivité d’adaptation a un environnement en évolution camdirElle exige alors le
préléevement et le traitement d’informations afin de premdreaissance de I'état
courant de I'environnement et du véhicule en vue de maintendernier dans
une trajectoire et une vitesse compatible avec le contexiter. Cet auteur sé-
pare les activités d’exploration visuelle, d’identificatj de prévision et de déci-
sion d’action. Ce formalisme a été repris récemmentpardliBgonsidéere que le
conducteur doit :

— sélectionner les informations issues de I'environnemeutier afin de ne
retenir que celles pertinentes pour la tache de conduites{g&che de deé-
tection et d’identification) ;

— comprendre la situation présente pour anticiper la $sttodtitur ;

— prendre des décisions pour interagir de la maniére la fihess convenable,
atravers les commandes de son vehicule, avec I'environmamdtier et les
autres usagers;
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— gérer ses propres ressources (physiques, perceptivegretives) afin de
rester opérationnel dans la dynamique de la tache de cenduit
Cet auteur insiste sur I'importance de la prise de I'infatiora(sous-tache de dé-
tection) et de la sélection de celle idoine a la conduiteggé@uhe d’identification).

Par ailleurs, la conduite est une tache qui se déroule daesvironnement
dynamique, c’est a dire en évolution continue, méme en aes#action de la part
du conducteur. La conduite se définie comme une activiteagtadion a I'environ-
nement pour laquelle le conducteur doit mettre en oeuvrédiésments cognitifs
variés. L'un des principaux est le mécanisme d’anticipatactivité de diagnos-
tic) [37] que celle-ci soit consciente ou inconsciente ntieipation en conduite
porte principalement sur les effets des actions effectpéese conducteur, sur
I'état futur du systeme Vehicule-Infrastructure-Condwet et sur les priorités a
accorder (en fonction du temps) aux différentes tachesust&hes de conduite.
Le mécanisme anticipatif permet donc de prédire le compuate des autres usa-
gers, les directions a prendre, les actions a effectueregpect avec I'analyse
de la signalisation, indiquant 'ensemble des actionsiptesset réalisables par
les autres usagers et le conducteur lui méme [38]. Sans giiifermation, ce
mécanisme est naturellement inopérant.

Pour [18], en conduite automobile, les activités prévisales peuvent ainsi
étre reliées aux activités perceptives, en I'occurrenseelies. On distingue alors
trois types d’activités :

— le recueil anticipé d’indices visuels (détection et sidecde I'information

pertinente) ;

— lanticipation des indices visuels (prédiction des fatundices possibles et

conditionnement de la recherche a effectuer) ;

— l'utilisation des indices pour la prévision d’événemdntsirs (manoeuvres

possibles, dangers potentiels, ...).
Lors de l'activité de conduite, le prélévement de I'infotioa est donc un mo-
ment privilégié. C’est a la fois le point de départ d’une démi, par I'évaluation
de I'état actuel du systéme dynamique Véhicule-InfrastmecConducteur, et le
résultat (en terme de stratégie d’exploration visuelld)é&tat futur de ce systéme.

Ainsi, [39] rejoint ce formalisme, en dégageant deux famugi principales de
la vision égocentrée, qui fournit :
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— des informations immédiates sur le véhicule lui méme (mosidirection,
vitesse) ;

— des informations utiles a la prédiction, en particuliarlswdéplacement du
véhicule par rapport a I'environnement routier et aux autrsagers, ainsi
que leurs déplacements propres.

La psychologie cognitive ne s’éloigne pas des formalisnrésemtées pré-
cédemment. Pour [40] la perception est congcue comme uertraiit de I'infor-
mation fournie par les sens. C’est un processus selon léguminducteur sé-
lectionne, organise et interpréte les données de I'erméorent routier. Les in-
formations portées pars les objets peuvent étre plus ouswailantes dans la
scene routiere. Ceci peut rejoindre la théorie de la détectu signal qui prend
en compte le rapport signal/bruit, [41,/142].

En accord avec les autres auteurs cognitivistes [43] déclauperception en
trois niveaux de taches :

— La tache de détection, qui correspond a la discriminatefiicformation
pertinente (dans notre cas la signalisation de police)ggyart au bruit de
fond (dans notre cas I'environnement routier complexe gtdsdracteurs).
La détection dépend alors directement de la visibilité as pkactement de
la saillance de I'objet vis a vis de son environnement proche

— Latache d'identification, qui correspond a la reconnaissale I'objet dé-
tecté. Ceci par la comparaison des caractéristiques det'@détecté avec les
représentations apprises, en mémoire et associées a ubaosnotre cas,
ceci correspond a la phase de discrimination entre lagéetite reconnaitre
un panneau et de rejeter un distracteur au préalable détectée étant
un panneau possible. Lidentification dépend, quand a @dda saillance
intrinseque de l'objet, 'observateur étant fixé sur cetttja saillance in-
trinseque se définit ici comme la propension d’un objet ai@amtifié, c’est
a dire reconnu, lorsqu'il est le seul stimuli analysé, enadeldu monde
environnant.

— La tache de catégorisation sémantique, qui correspondegdanaissance
de la classe, dans le réseau sémantique, a laquelle appBadiget identi-
fié.
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Cette approche, en trois niveaux de taches perceptived,largement étudiée et
utilisée dans le cadre craradigme de I'attention visuel[@4].

3.3 Deux types de saillance en conduite

Les mécanismes attentionnels dépendent de la tache éieate qui a été
mis en évidence par différents paradigmes tels qymtadigme de I'amorcage
spatial[45] ou leparadigme de la recherche et de la détection visudi[47].

Le paradigme de la recherche et de la détection visueillentre que I'at-
tention est « une ressource aux capacités limitées qui pderteitement de
'information » [47]. Les travaux del_[46], ont permis de démrer quelques
propriétés des processus contrélés et automatiques tintian. Le traitement
des processus contrélés est sériel, puisque le conducaé@enin a un chacun des
éléments constituant la zone de stimulus. Le traitementpdesessus automa-
tiques est, quant a lui, parallele, puisque toute I'infalioraprésente est traitée
simultanément. Par ailleurs, I'attention peut étre dédiée automatiquement
et capturée par une cible qui « saute aux yeux », on parleetl’efpop-out ».
Le guidage de l'attention visuelle peut étre considérée menune vision
pré-attentive [[48].[[49], décrit les caractéristiquedratites qui régissent ces
mouvements pré-attentifs, tels que les mouvements, ldswsuy la luminance,
I'orientation, etc.

Le paradigme de I'amorcage spatiall[45], met en avant queefiion est
« un contréleur du systeme de traitement de I'informatioe.ce paradigme
découlent deux constats, concernant le « co(t attentionsedbn la région consi-
dérée et concernant « deux distinctions cognitives deshéitin ».
Le « codt attentionnel » concerne I'aspect spatial en lui ;mém
— Le fait de diriger I'attention (en vision fovéale) sur unene a pour effet
de renforcer perceptivement lI'information contenue dagiei. Les dé-
cisions (identification, catégorisation) sur I'infornati(objet détecté) sont
alors plus efficaces et les actions correspondantes exécplés rapide-
ment.
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— Les régions voisines (para-fovéale et péri-fovéale) eppériques sont,
dans le méme temps, inhibées. Le « codt attentionnel » &guauane com-
plication des processus cognitifs mis en jeu. En effet, peupas passer a
coté d’'autres informations dans la scéne, I'attention &oé désengagée de
la zone focalisée, pour pouvoir se déplacer vers une autre détectée et
ensuite se réengager sur cette zone.

En conduite, le colt attentionnel, réside dans le fait queiteucteur doit analy-
ser rapidement toutes les informations pertinentes. Aihdoit démobiliser son

attention d’'un objet qu'il a détecté comme pertinent poutas&e en cours si le
traitement de I'information de celui-ci commence a prertdop de temps. Dans
ce cas, la stratégie adoptée est de ne pas identifier I'ajeprofit de la mo-

bilisation de I'attention vers d’autres objets informatgertinents. La saillance
intrinseque est de ce fait liée au codt attentionnel.

Les « deux distinctions cognitives de 'attention » coneetrune catégorisa-
tion des processus attentionnels selon qu’ils soient :

— objets de modulations involontaires, dépendantes dweundktérieur. On
parle alors d’attention exogene, de processus ascendanbotiom-up ».
Cette catégorie d’'attention est rapide, breve et captunédarivée inat-
tendue d’un stimulus dans le champ visuel (distracteur).

— objets de modulations volontaires, dépendantes deVithdiet de sa tache
(ou plus précisément sous-tache) en cours. On parle alattedtion endo-
géene, de processus descendant ou « top-down ». Cette ¢atédgdiention
est plus lente, dure plus longtemps mais permet, une foesggregde ne plus
prendre en compte les distracteurs.

Hughes et al. dan$|[8, 50, 151] ont démontré que la conduiteasetérise
par l'utilisation en alternance de ces deux types de prosegsi régissent deux
modes d’acquisition de I'information visuelle dans I'emorinement :

— L'« attention conspicuity », traduit ici paaillance attentionnelle qui cor-
respond a la modulation involontaire de I'attention. Clastormation qui,
du fait d’'une saillance élevée, s'impose au conducteur ietegson atten-
tion en changeant ses priorités (par exemple, un signahlemxi de type
warning ou I'allumage de feux stop) ;

— La « search conspicuity », traduit ici paaillance de recherche qui
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correspond a la modulation volontaire (qu’elle soit coestg ou fortement
automatisée). C’est le conducteur qui recherche linfaiomapertinente
(correspondante aux caractéristiques recherchées) etidiorde la tache
en cours (par exemple, recherche des indices pour prenciierein voulu).

On ne peut évaluer la proportion de chacun de ces deux typeslnce (de
recherche ou attentionnelle) dans la perception de la lssgtian verticale. Des
expérimentations [52, 53], ont permis de récolter des atdiars sur le fonction-
nement de ces deux processus et de les mettre en confrardggo le compor-
tement visuel et la prise d'information dans des taches dduite simulée. Ces
experimentations n'ont montré aucune corrélation engerledéles de saillance
attentionnel (« bottom-up ») et I'activité de conduite. Pautant, nous pensons
gue la prise en compte par le conducteur de la signalisaiéquotice, en particu-
lier des panneaux de police, mobilise dans une plus gramg®gpion la saillance
de recherche (processus « top-down ») par rapport a larszllattentionnelle
(processus « bottom-up »).

3.3.1 Les modéles informatiques de la saillance attentioelie

Un exemple de modele informatique de saillance attentitenie bottom-
up ») est le modele d'Itt[[54]. Ce modele, trouve ses origidans les travaux de
Koch et Ullman|[55], qui ont proposé une architecture, lajoement plausible,
pour la modélisation de l'attention visuelle. lls ont égadémt introduit le concept
de carte de saillance, qui exprime I'encodage spatial deed#mtéerét de chaque
pixel d'une image.

Comme le montre I'architecture générale du modeéle d'IttilauFig.[3.8, le
principe de déroulement de ce modéle consiste a :

— Calculer quatre types de cartes de caractéristiquessiage :

— contrastes rouge-vert,
— contrastes bleu-jaune,
— contrastes en luminance,

variation de I'angle du gradient.
— Calculer ces cartes a différentes échelles.

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



3.3 Deux types de saillance en conduite 43

— Normaliser toutes les cartes sur la méme échelle des agdenaf [3.9.

— Combiner les cartes de facon linéaire, avec une pond@rdiitérente
pour chaque carte. La pondération est fonction de la préséinn ou de
guelques pics prépondérants dans la carte. La combinai$enue est nom-
mée carte de saillance, méme s'’il n'y a pas de preuve de laqrésl’'une
telle carte dans le systéme cognitif humain.

— Définir les zones de forte saillance comme des disques lteftae autour
des maximums locaux de la carte de saillance.

— Utiliser la stratégie "Winner take all" pour ordonner leses saillantes dans
image.

En 2001, ce systéme a été modifié|[56], afin de prendre en campteom-
binaison pondérée des cartes de saillance, les poids g$aistd’'un apprentissage
pour spécialisé la carte selon quelques caractéristiqugmpdérantes, cf. Fig.
[3.8. Une normalisation itérative est également apparuesigf[3.9. Le modéle
final, est prouvé par I'auteur comme valide pour modélisatténtion visuelle
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P )
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FIGURE 3.8 — Architecture générale du modele d'ltti, a gauche varde 1998, a
droite version de 200Bourcel[[54] et[[56].

De nombreux autres modeles de la saillance attentionnetlété présentés
[57,(58, 59/ 60 61], et bien d’autres encore. La plupart dedéaies se fondent
sur la théorie d’intégration des caractéristiques préspat Treisman et al. dans
[47]. Ces modéles ont été prouvé comme corrélés au compentevisuel hu-
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FIGURE 3.9 — L'opérateur de normalisation du modele d'’ltti, & gauearsion de
1998, a droite version de 200dourcel[54] et[56].

main dans le cadre d’'une exploration libre d'image [62] etda cadre de I'ana-
lyse de scene rapide [63]. Il est a noter une approche isEnes de modélisa-
tion spatio-temporelle de I'attention visuelle (modéle attbm-up ») proposée
par LeMeur, Le Callet, Barba et Thoreaul[64] 65] dont lesItamuvalidés par
des expérimentations oculométrigues sont bien meilleuesogux obtenus avec
le modele d'ltti sur les mémes images. Ce modele ce distimgpt@mment par
I'utilisation de I'espace des couleurs de Krauskopf, quiwese représentation
luminance-chrominance des couleurs proche de la visiorame[66,67]. Cet
espace A, Cry,Crp) est obtenu par une étape intermédiaire de transformagion d
I'espaceRGBenLMSqui représente le signal issu de I'absorption des cones.
Les modéles de type « bottom-up » sont congus pour modétissillance
attentionnelle ou attention visuelle. Ce type de modeélelsshase de celui d'Itti,
modélise relativement le comportement visuel humain ssiscénes courantes et
lorsque I'exploration est totalement libre. En revanclmmnme montré dans [68]
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et [69] I'ajout d’'un objet incongru, méme peu saillant, déascene présentée
déclenche des mécanismes cognitifs qui modifient le corapmmt humain et

rend les modeles « bottom-up » inefficaces dans ce cas lae ©ysteme visuel

humain est rarement dirigé par la seule attention visuaheindividu étant en

permanence en cours de réalisation de taches cognitivesi. dans ce cag, [7O0,
[71,[72] prouvent que la saillance attentionnelle pure egtytdisée et que seul
la tache et le contexte déterminent les fixations visueiteg,comme I'a montré

Yarbus [73] en 1967.

3.3.2 Les modéeles informatiques de saillance de recherche

Tout le probleme est donc de modéliser I'influence de la taehd’atten-
tion, notamment la tache de recherche d’un objet. Pour pe faombre d’auteurs
prennent le formalisme de moduler les modeles « bottom-ugres effets du
contexte et des effets « top-down ». Ces effets ont éte, aucdifoité a la tache
de détection ou de reconnaissance d’'objet. Ainsi, Navitgraket Itti [74], ont
proposé un modele de ce type. En partant de mots clés spékifianhe a accom-
plir, la carte de saillance d’Itti est biaisée par les camastiques connus de |'objet
correspondant recherché. Torralba et[all [75] considé&galement une tache de
détection d’objet et proposent une modulation spatial@daite de saillance par
une carte additionnelle qui représente les positions febale I'objet recherché
dans la scene. Cette carte est obtenue par un apprentisgeyeisé sur une base
d'image dans lesquels les positions les plus probables rti@rte objets ont été
pointées manuellement. D’autres modeles font de méme eelardda carte de
saillance par des priori sur le contexte ou les objets d’études [76] [77]. Toutefois,
ces approches proposées restent essentiellement thesopiguidt que pratiques et
informatiques. Elles sont donc peu applicables a notrel@nad.

Des modeéles informatiques de la propension de détectionabjet donné ont
été proposés dans les travaux de Gao et al[78, 79] et Witj[BWolfe [81].
Toutefois, ces travaux sont pour l'instant limités a dasagions de laboratoire. Par
exemple, un de ces modeles intéressant est celui de Gao. d&enest basé sur la
sélection des caractéristiques qui sont les plus discan@s pour une reconnais-
sance de I'objet. Les parties de I'image qui contiennentda grande partie des
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caractéristiques sélectionnées sont considérées conillantea. Ce modéle a été
testé lors d’une expérimentation oculométrique ou le sayatit pour tache de de
reconnaitre si un objet donné était présent dans 'imagehaéfi Mais cette expé-
rimentation était en simple tache, sur des images syntrexigt tres simples. Ce
modéle ne peut pas étre appliqué a des situations compligud®bjet recherché

peut avoir des apparences variables. De plus, la dépendatreeles caractéris-
tigues n’est pas assez informative.

Une approche intéressante se retrouve dans les travauxapiShChausse
et al. [82) 83| 84] sur la reconnaissance d'objet focalig@bke de s’auto-adapter
a l'instance de I'objet et qui défini une approche « top-dovaomme processus
de focalisation de I'attention dans I'espace des caratiguies.

3.3.3 \ers 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 mobibsedie I'un ou I'autre
des deux processus présentés precédemment, selon laéasbash cours lors de
la conduite. Au sens ergonomique, les processus percsptitsdéterminés a la
fois par I'objectif de la tache, la structure de la repréaton externe et le contexte
global dans lequel s’effectue I'activité cognitive [85]e Qui rejoint certains au-
teurs, [86],[87],[[72] et[ 7, 70], selon lesquels, les msgus de type « top-down »
(saillance de recherche) priment sur ceux de type « botgem-{gaillance atten-
tionnelle), spécifiquement en conduite pour certains dexat=urs. Ceci pourrait
expliquer le fait qu’'un conducteur s’engage a contre-sems dine voie a sens
unique, le panneau de sens interdit ayant été « vu mais pasiéeg. Cela peut
s’expliquer par le fait que le panneau de sens interdit,ariayas une saillance
suffisante, n'a peut étre pas été détecté et sirement natifigl@ar le conduc-
teur, d’oll sa non-reconnaissance (cf. parfié 3.2). Heeraant, dans certains cas,
la non-reconnaissance des objets routiers n’induit pagmsygiquement un acci-
dent, le conducteur et les autres usagers adaptant inséameat leurs compor-
tements pour tenter de résoudre rapidement la situaticaqmiéentogene. Ces
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situations peuvent avoir une conséquence dramatiqué dbes nécessaire de les
minimiser en comprenant et agissant sur la saillance dgfeaksation verticale
et plus précisément sur la signalisation de police.

Il a été montré par [88], dans une expérimentation ol legssdgvaient lire
toute la signalisation routiére (panneau de police, dectiine, feux, marquages
confondus) que seulement.2% d’entre elle était fixée. Mais, comme présenté
dans la partie-3]1, une fixation correspond a la vision favéagntre du regard).
Elle ne prend pas en compte les objets vus, détectés etfidsrgar la vision
périphérigue. Le taux de signalisation pris en compte dodt &n fait, bien plus
important. [89] a, quant a lui, montré que les objets roaté&aient globalement
bien vus et mémorisés, grace a une expérimentation d’o@ifte@rcognitive en
conduite sur un parcours de 50 km. Les sujets étaient quesisosur les diffe-
rents objets qu’ils ont rencontrés. En étudiant la relagatre les fixations vi-
suelles et la perception « consciente » des sujets, cetraut@té que certains des
objets fixés (vision fovéale, ie. centre du regard) n’ont g#gsmeémorisés, donc
certainement non identifiés ou reconnus. De plus, certdijessovus et mémorisés
I'ont été grace a la vision périphérique (que I'oculométegpeut pas enregistrer
cfl3.4.1). Cet auteur a également montré des différendea $ type d’objets
mémorisés (signalisation, marquage, piétons, chevalux,es signaux de vitesse
sont rapportés correctement a 78% par les conducteurs, 68%4g% signaux de
police et 17% pour les passages piétons.

Les panneaux de direction, par exemple, n’ont pas besouoid’'ane forte
saillance attentionnelle, car ils ne sont pas nécessat@mssanoments lors de la
tache de prise d’information visuelle en conduite. Les cmbelurs ont recours aux
panneaux indicateurs de direction seulement lorsqudsgesitent et ceci de ma-
niére active. Pour de tels panneaux, le conducteur comrséders volontairement
cet objet routier, il mobilise donc des processus « top-dewdalisés consciem-
ment et dans un temps correspondant au temps nécessaireiseldgdécision
et au traitement des informations. Cette stratégie, réguna une tache de re-
cherche, est une stratégie endogéne de l'attention dansllades mouvements
oculaires sont volontaires, avec une mobilisation dediaton vers la cible re-
cherchée.

Par contre, pour un panneau de police (prescription, diigau interdic-
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tion), la relation entre saillance attentionnelle et saitle de recherche est com-
plexe. Les deux mécanismes entrent en jeux, mais nous peqserie processus
« top-down » est prépondérant sur le processus « bottom-upsscaractéris-
tigues visuelles des panneaux de police sont choisies paungtre une forte
saillance attentionnelle (« bottom-up ») afin de facili@rvision pré-attentive
du conducteur (localisation de I'information). Toutefdiane des sous-taches de
conduite est la prise d’information a partir de la signdisa afin d’en déduire
le champ des actions possibles. Cette sous-tache s’appareme tache de re-
cherche (« top-down »). En revanche, cette tache est aut#agtar les conduc-
teurs dés lors gu'ils ne sont plus novices. On se place akms dn caractere
involontaire de cette « tache de recherche », qui par sowrtéaegaautomatique,
est réalisée rapidement et inconsciemment. Nous formallans I’hypothese que
la saillance de la signalisation de police, objet de notwelétcorrespond a un
processus « top-down » de l'attention dans lequel les irdtions visuelles sont
sélectionnées selon des caractéristiques connues (mudaieriel).

La revue de littérature présentée ci-dessus nous ameéngpasgeroun algo-
rithme de la saillance de recherche qui représentera le atement du conduc-
teur en réaction a la signalisation de policel [90, 91]. A eatonnaissance, il
n’existe aucun modele informatique de la saillance de metigea ce jour. Notre
démarche nous amene a veérifier la validité écologique dgdfghme que nous
proposons. Ainsi, nous Vvérifions la corrélation de notre @é@dvec le compor-
tement humain en situation écologique a la conduite, patétdes (induites ou
explicites) de focalisation sur les panneaux, au sein damexte routier. Ce que
nous avons réalisé, par le biais d’expérimentations psggmitive qui utilisent
un systeme oculométrique, cf. paftie 516.2, et chapitre 7.

3.4 Loculometrie, une meéethode pour étudier la
prise d’information visuelle en conduite

Les mouvements oculaires et I'attention étant reliés panlémes processus
de sélection attentionnelle [92], les méthodes d’oculoimébnt majoritairement
utilisées pour étudier les mécanismes de perception lsuel
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3.4.1 Fonctionnement et limite de I'oculométrie

L'oculométrie s’appuie sur le paradigme que les procesegaitifs et la vi-
sion, notamment les mouvements oculaires sont associgsi, Aelon[[93], les
fixations témoignent des traitements cognitifs tandis gaeshccades relevent des
mécanismes perceptifs et oculomoteurs.

Le principe de I'oculométrie remonte & la fin du*T9siécle. Le premier sys-
téme utilisant I'analyse du reflet cornéen a été développ®pdge et Cline en
1901. Cette technique, utilisée par notre matériel [94terda plus répandue a
présent, mais une autre technique, basée sur le traiterireages [95], plus pré-
cise, car non soumise a la dérive du au larmoiement, fait gpar#ion et semble
trés prometteuse. Historiquement, on retrouve les prartri@vaux utilisant I'ocu-
lométrie avec ceux de Fitts [96], en 1947, dans le domain&deohautique. La
technologie se répand a partir du développement de la plgibaognitive au
début des années 1970, notamment par I'expérimentatioguaiate de Yarbus
[97,[73], qui a mis en évidence les différences de trajestmiulaire lors de I'ex-
ploration d’un tableau, selon que I'exploration est libteguidé par une problé-
matique, cf. Figi_3.70.

Depuis le début de I'oculométrie, différentes techniquas &@é mises en
oeuvre, celles-ci décrites dans [98] 99,1100,/ 101/ 93, 10&]retient principa-
lement :

— La technique de Huegn 1897, considéré comme le premier systéme ocu-
lométrique. Le principe est de coller un amer sur le blancad Hu sujet
afin de le suivre. Naturellement trés invasive, cette méhwfonctionne
gue pour les mouvement horizontaux. Le sujet est contrdimhanobilité.

— La technique du Limhealéveloppée par Torok en 1951, dont le principe est
d’éclairer le limbe (séparation entre la sclére, c’est a @Hrblanc de I'ceil,
et I'iris, la partie sombre), la quantité de lumiere réfléctiépend de la sur-
face relative de la sclére et de I'iris dans le champ de mestd®nc permet
d’identifier la position de I'ceil. Cette technique a susgiigsieurs applica-
tions dans le domaine du handicap. Cette technique peuusaifsimple
source de lumiére et détecteur d’intensité lumineuse) @eeatfixé sur une
monture. Or, elle nécessite I'alignement du capteur papadapau globe
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FIGURE 3.10 — Expérimentation de Yarbus, 1967. Sept enregistrentEnche-

mins visuels de trois minutes, pour le méme sujet, en fond® la tache de-
mandée. 1- Exploration libre. Avant les autres enregistrés) le sujet devait :
2- Evaluer la situation matériel de la famille ; 3- Donnergkades personnes;
4- Prévoir ce que la famille avait fait avant I'arrivée du «i@ur inattendu » ;

5- Mémoriser les vétements portés par les personnes; 6- kikgnda position

des personnes et des objets dans la chambre ; 7- Estimeraroodiemps « Le
visiteur inattendu » a été loin de la familkource([97, 73].
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oculaire, ce qui n’est pas toujours évident; les mouvemeats téte per-
turbent la mesure ; les paupieres supérieures perturbgaibiéte de la me-
sure des mouvement verticaux, seuls les mouvements htairorestent
fiables; enfin, cette technique est particulierement sknailx variations
brutales de luminosité et fonctionne mal avec des yeux ta@sc

le systéme Vision Kay (Eve Can. Canada)
FIGURE 3.11 — Exemple d’oculomeétre utilisant la technique du linSa@rce[[101].

— Latechnique galvanométriqugui consiste a mesurer les variations d’inten-
sité d’'un signal électrique généré par une lentille de airéquipée d’'une
bobine d’induction, le sujet étant placé dans un champ réleagnétique,
cf; Fig.[3.12. Cette technique est treés précise, mais dkussi tres contrai-
gnante et invasive pour le sujet.

FIGURE 3.12 — Exemple d’oculométre utilisant la technique de lagabmétrie.
Sourcel[93].

— Latechnique électro-oculographiguene des plus ancienne technique dont
le principe, mis au point par Marg en 1951, est de mesurerit&sahces
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de potentiels bioélectriques induits par la rotation ocaelémuscle oculo-
moteur) par des électrodes disposées autour de I'ceil, gf.[EL3. Cette
technique, invasive du fait des électrodes, a une bonnéut&sotempo-
relle (pas de dérive de la mesure) mais une faible résolsiatiale. De
plus, la mesure des mouvements verticaux est peu fiable &elaoit étre
maintenue immobile pour avoir une indication fiable de l&ction du re-
gard.

FIGURE 3.13 — Exemple d’oculometre utilisant la technique de téie
oculographieSourcel[[93].

— Latechnique du reflet cornéeast basée sur le principe de Hirschberg (stra-
bologue de la fin du 7€ siécle) qui a montré que I'on peut déterminer
I'orientation du regard en repérant la position du reflené'source de lu-
miere sur la cornée de I'ceil (reflet cornéen) par rapport afalle : une ca-
méra infrarouge détecte ainsi le mouvement de I'ceil explanae image.
Depuis, la source de lumiére est remplacé par une ou deugesoinfra-
rouge mais le principe reste le méme. La position du regardégsrminé
par la position relative de centre de la pupille par rappontedlet cornéen
cf. Fig.[3.14.

Une analyse quantitative du mouvement oculaire peut enétri¢ effectuée
(nombre et durée des fixations du regard, nombre et amplitesisaccades,
etc.). Cette méthode permet des mesures absolues desmi#fgpositions
de I'ceil indépendamment des mouvements de la téte.

Cette technique nécessite un calibrage du sujet par ladixdé points préa-
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lablement choisis. Selon les fabricants, ont trouve detesyss déportés
(constitués d’'un écran, de diodes électroluminescentds eaméra ou de
type « monté sur la téte » sous la forme de casque ou lunette. €D
systemes déportés, il existe deux classes. Les system2d giermettent
seulement I'analyse du regard en tolérant de Iégers mouwsrde téte (il
ne faut pas que les yeux sortent du champ de la caméra). Ligsrnmssdit
3D permettent d’obtenir, en plus de la direction du regadjitection de
le téte. Toutefois, ceci nécessite un calibrage de la gé@it systeme et
un calibrage plus long pour le sujet (fabrication d’'un mejldles systemes
« téte porté » permettent une plus grande liberté de mouvemeis sont
plus invasifs de par leur poids.

Globalement, pour tous ces systemes, la technique étaer psicise, on
obtient une précision du regard de I'ordre d&a 1°. La position du regard
est couramment échantillonné a 50 ou 60Hz (de 20ms a 17m&i3esys-
temes plus rapide fonctionnent a des fréquences de 250H20Hx0Tou-
tefois, ces systéemes nécessitent beaucoup de calculs @udemmachine
puissante, c’est pourquoi dans certains cas, il est utibsg& machines, une
pour les calculs et I'autre pour I'environnement informat. Le principal
défaut de ces systéemes réside dans la perte du suivi du s@djaed sort du
champ de la caméra. De plus, la fiabilité du systeme dépendadiesions
lumineuses, ce qui rend les systéemes embarqués plus ou foaut®on-
nels. Pour les sujets porteurs de verres correcteurs, tiypereoir des reflets
parasites ; c’est notamment le cas des montures de luneétedlisgées. Il
peut également y avoir de nombreux dysfonctionnementslasdanettes,
de par les traitements des verres (anti-reflets, etc.)t pa$ois nécessaire
pour les personnes porteuses de lentilles de contact oetssrmes ayant
une tendance a avoir les yeux secs, d’appliquer des larrigsiglies re-
gulierement.

— La technique de traitement d’'imaggst une technique utilisé par I'oculo-
metre de la société Pertec¢h [95]. On ne connait pas le pantifisé : Ce
systeme, EyeTechSensor, cf Hig. 3.15 n'utilise pas le reflatéen. Il est
robuste aux changements d’illumination par I'utilisataione source infra
rouge de faible puissance. Il n'occasionne pas de larmaigroe qui per-
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PR CORC PR )

Disposition re-

lative du reflet Le sujetregarde enle sujetregarde aule sujet regarde en
cornéen et de labas centre bas a gauche
pupille

FIGURE 3.14 — Principe du reflet cornéesource[[103].

met de ne pas avoir de dérive de la mesure. Sa précision es8egdur
un échantillonnage a 25Hz. Ce systeme fixé sur un supporipaduyette
ou bandeau, pese moins de 70 grammes et est non invasif.

EyeTechSensor type L EyeTechSensor type B

FIGURE 3.15 — Oculometre de la société Pertesburce([95].

3.4.2 Les indicateurs du comportement visuel humain utiliés
en oculométrie cognitive

La pertinence de I'oculométrie a été démontré par de nomkramaux. Or
I'oculometre ne fournit que des données brutes, qu'il faartlp suite analyser
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pour en retirer des indicateurs pertinents par rapport &jectfs de recherche.
Le choix de ces indicateurs est donc primordial.

Les données brutes produites par un oculométre sont led@muuées des po-
sitions successives du centre du regard (fovéale) selorasird@ discrétisation
et une précision donnée. Généralement, le « timecode ;& 'dise I'index de
temps, accompagne chaque donnée. Il est également pogsiblecertain sys-
teme, d’obtenir des informations sur le diametre de la preifdiles fixations sont
définies par le regroupement de positions de regard proehen & systeme, il
existe plusieurs méthodes pour déterminer les fixationg][d€lon les considéra-
tions spatiales et / ou temporelles prises en compte. Dareslée plus courant,
les systemes actuels définissent les fixations selon detexes;j cf. Fig.3.16 :

— La durée minimunrequise pour considérer la fixation, qui est d’environ

100ms, soit 5 points de regard pour un oculomeétre a 50Hz.

— Ladispersion maximuiui s’exprime en degrés ou en pixels. Elle se calcule

en fonction des contraintes physique de I'expérimentattam exemple, si
I'on veut prendre en compte les fixations qui correspondernttemp de

la fovéale (2), le sujet étant & une distance de 60cm de I'écran (de réso-

lution 1280x 1024 pour une largeur de 37 cm), on obtient une dispersion
maximale de 64 pixels. Ce sellllax est par la suite utilisé pour considérer
les points de regard comme appartenant a la fixation en cdwnmrsoment

gue la dispersio+ix de I'ensemble de ses points respecte la contrainte
Dfix < Dmax Drix est défini par la relation, cf. FI[g.3.116 :

Dtix = (Xmax— Xmin) + (Ymax— Ymin) (3.1)

Avant de déterminer les fixations, il est généralementséaln filtrage des
données brutes afin de supprimer les points aberrants. @gs peuvent résulter
d’une perte de suivi du regard, d’'une erreur due a un refleeftas, etc.), ou d’'un
clignement des yeux. Le principe, cf. Hig. 3.17 est d’eniés® points qui ne sont
pas logiques, dus a une trop grande vélocité de la saccadeuneloignement
trop important par rapport aux autres points. Ce point essakemplacé par la
position moyenne entre le point qui le précéde et celui gaule

L'ensemble des données oculométriques brutes (séquepcends de regard)
est ainsi analysé afin de révéler le chemin visuel (« scangafii est constitué
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FIGURE 3.16 — Critere 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 : Aprés analyse des donnée®meéul
triques brutes, a gauche, les fixations (cercles noirsyetdecades (fleches grises)
sont mises en évidence, a droite.

Une fois les fixations et les saccades identifiées, on petg aeffectuer des
statistiques sur celles-ci afin de mesurer des indicataursegont des variables
dépendantes pertinentes pour I'expérimentation. Daritsdealture, une multitude
d’indicateurs ont été utilisés, [105] €t [103] présente tat ée I'art en s’appuyant
sur celui de[[24]. On peut résumer les différents indicaeurles classant comme
dans le tableaux3.1.

En regle générale, ces indicateurs sont mis en relationdeszones définies
appelées zones d’'intéréts (en anglaiX, Area Of Interesp).
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Processus Métrique o o ) i .
N ) Définition de la métrique Notion mesurée Unité
Cognitif | Oculaire
Longueur du|l Somme des distances entre les =~ ) )
o ) Efficacité de I'exploration Pixels
chemin visuel | points de regards
Durée du cheq Temps passé depuis le début de = _
Recherche ) Efficacité de I'exploration ms
d min visuel I'exploration
e
) Densité  spaq ) )
I'infor- ) | Dispersion des points du chemjn_
) tiale du chemin| ) Efficacité de la recherche | %
mation ) visuel dans une grille
visuel
Matrice de| Fréquence de transition entre lesnefficacité de la recherche ;0/

0
transition zones d'intéréts stratégie d’inspection
Recouvrement ) . . .

) Surface du plus petit ensembleNiveau de dispersion de lare-
spatiale par o R ) )
) convexe contenant le chemin vi-cherche (& normaliser par laPixels
l'aire convexe
suel longueur)
de Hull
Nombres  de| Nombres de saccades d'amplitud&olume de recherche et orga—N
saccades supérieur a un seuil défini nisation de la recherche
Amplitudes des ) ) Efficacité du ciblage des re- i
Amplitude angulaire Degrés
saccades cherches
Taille moyenne| Moyenne des distances entre fixa-, ) )
) Etendue de I'exploration Pixels
des saccades | tions
_ Durée du che{ Temps passé depuis le début d€omplexité du traitement deis
Traitement ) ) ) ms
q min visuel I'exploration informations
e
] Durée des fixa- i o Facilité de compréhension
I'infor- _ Durée de chaque fixation o . | ms
) tions intrinséque de I'élément fixe
mation
Nombre de o o .
o Nombre de fixations Nombre d’éléments traités | N
fixations
i | Durée du traitement de
) ) Rapport entre la durée de fixatian ) )
Ratio fixa- i _| Jinformation proportion-
. et la durée de la saccade précé- . ) —
tion/saccade nellement a la durée de sa

dente

localisation

TABLE 3.1 — Tableau récapitulatif des principaux indicateursé 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 wdipéur effectuer
la detection et la reconnaissance automatique de la ssgtialn verticale. Outre
I'inventaire et la maintenance du réseau routier, la rea@sance des panneaux
permet, en lien avec la robotique, de concevoir des véls@umatisés ; ou bien
de réaliser des aides a la conduite (indication en tempsleéatrtains panneaux).

4.1 Etat de lart sur la détection de panneaux,
contraintes spéecifiques liées a notre probleme

La détection de la signalisation verticale, comme sa re@igsance et sa clas-
sification est toujours un probleme d’intérét majeur. Ceetgfapplications se
retrouve souvent dans bon nombre de conférences et trayaeixelles ci soient
axées sur le domaine routier, comme Intelligent Vehicle [gysium (par exemple
[106,[107/108, 109, 110,111, 112,103,1114]) ou dans le duerdhi traitements
d’'images et de la vision par ordinateur. Cette multitude alglipations dans di-
verses conférences ou revues prouve I'importance etiétgéle cette probléma-
tigue. Toutefois, a ce jour, peu de travaux ont présentégarigtime complet pour
la détection et la reconnaissance de la signalisationcedeti Lorsque I'un d’eux
atteint un taux de reconnaissance et de fausse détectieptabte, c’est souvent
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au prix d'un temps de calcul rendant impossible le traitenglengrandes bases
d’'images. A cela s’ajoute aussi la complexité induite patdtection et la recon-
naissance de plusieurs (voir tous) types de panneaux. Eis,efbmme présenté
dans la partie 211, ils sont nombreux, de formes et de calariés, ce qui rend
difficile la généralisation d’'un modele et requiers alotgilisation de fusion ou
de cascades de classificateurs.

Or, une application comme la notre nécessite que l'algotitle détection
respecte quelques contraintes. En temps qu’outil de degnonéme si le trai-
tement et I'analyse n’ont pas besoin d'étre effectués empserdel, le temps de
calcul de I'estimation de la saillance doit rester raisdodget par voie de consé-
guence, la détection en amont se doit d’étre rapide. D’andre le taux de dé-
tection doit étre aussi bon que possible (on ne doit pas datgranneaux) et le
taux de fausse détection doit rester assez bas. Ce dermigmgoconstitue pas
un objectif principal, car les fausses détections sergetées, dans notre cas,
lors de I'analyse de la saillance et de I'exploitation desuli@ats par le gestion-
naire routier. Atteindre ces taux implique la résolutiongielques difficultés.
Par exemple, la visibilité d’'un panneau peu diminuer a calesk pollution de
I'air, des conditions climatiques (pluie, brouillard, mea soleil). Les conditions
de lumieres (ombres, réflexions spéculaire, ...), varianjbdr a la nuit, affectent
également I'apparence de la signalisation verticale. fésufacteurs comme la
vétusté ont aussi un impact sur la saillance d’'un pannepejtaure peut peler ou
s'écailler avec le temps, et en raison de I'exposition agiket aux intempéries,
les couleurs peuvent passer. Par ailleurs, selon leurairtgilons, les panneaux
peuvent apparaitre partiellement occultés par des obstacinme des arbres, des
piétons, d’autres véhicules ou d’autres panneaux. Enfimlgorithme de détec-
tion fonctionnant a partir de séquences d’'images acquigasta d'un véhicule
doit étre robuste au flou de bougé di aux vibrations et aux sraents du véhi-
cule. Deux publications, [115] et [1116], présentent un é¢dtart et les probléemes
liés a la détection de panneaux. Ces deux travaux tenteésdadre ces différents
problémes et explorent quelques approches fondées sé@reatifés techniques de
reconnaissance et de détection. Pour la détection et lamatssance de la signa-
lisation verticale, on peut distinguer deux grandes ckdsdechniques, la détec-
tion par des méthodes dites classiques de traitement ddreaps méthodes de
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détection via la reconnaissance d’objet. Dans ces deugmas, on trouve alors

différentes approches, certaines utilisent les inforomatde contours, d’autres ont
une approche couleurs et d’autres utilisent ces deux irdboms. Enfin certaines,

y ajoutent 'information de mouvement. Dans les technidegglus utilisées pour

la détection, on retrouve les algorithmes génétiquesjdxation de couleur, les

transformations de distance, les méthodes morphologigeeéseaux de neu-
rones, la logique floue, le seuillage de couleur, les espieesuleur, la détection

de région, I'analyse de forme et bien d’autres.

4.2 Apprentissage par SVM

Les SVMs sont de plus en plus utilisés en vision par ordimagewen trai-
tement d’'images pour résoudre des problemes de reconmeaéseade classifi-
cation. Le principe du SVM est de séparer les données de fagoaximiser la
marge entre deux classes d’exemples représentant lesafghegexemples posi-
tifs et ceux négatifs [117]. La base d’apprentissage ess alonstituée de couple
{(x1,¥1),---,(x,¥)} oux est le vecteur dR" représentant I'exemplie et ou
yi € {—1,+1} est son label.

Lorsque les exemples positifs et négatifs sont linéairers@parables, I'algo-
rithme SVM estime les parametresc R" etb € R de 'hyperplanw-x+b =0
qui les séparent (voir Fig. 4.1). On défini les vecteurs sup{®V) comme les
exemples les plus proches de I'hyperplan qui sont seulssudilcaractériser cet
hyperplan (voir Figi-4]1).

Dans le cas ou les exemples ne sont pas linéairement sémafatir Fig[4.2),
une fonction mathématiqu€x, X' ), appelée noyau, est utilisée afin de projeter im-
plicitement les exemples dans un espace de plus grandesloneni le probléme
devient linéairement séparable. Toutefois, pour ce feragyau choisi doit rem-
plir certaines conditions mathématiques. Notamment,itl @onplir la condition
de Mercer, c’est a dire étre défini positif. Ce point est déwpé lors de I'étude du
choix d’'un noyau spécifique, cf parfie 5.5.4 ainsi que daresdes publications
de cette thésé [118] ou un noyau mis au point a partir de lartistd’Hausdorff
est utilisé pour faire de la comparaison de forme.
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wex+b<-1

[l I O

FIGURE 4.1 — Classification linéairement séparable entre/leg¢exemples de
classe positive) et les (exemples de classe négative). Lhyperplan séparateur
est défini paw-x+b = 0. La décision est donnée par le signevdex+ b. Les
exemples situés sur les deux lignes discontinues sont désws support (SV).

La margeo est la distance minimale des SV a I'hyperplan.

Espace des signatures Espace de redescription Espace des signatures

wex+b>0
a A

o o

wex+b<0 >

S o> o
S > b

FIGURE 4.2 — Les données 2D sur la gauche n’étant pas linéairemeaitsgses,
elles sont projetées dafs, par I'utilisation d’un noyatk. Le SVM sépare alors,
par un hyperplan, les exemples positifs et négatifs projéadsRS.

D’autre part, on introduit un terme de régularisation, paté paKC, qui au-
torise des erreurs de classification lors de I'apprentess@gci est utile lorsque
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des exemples d’apprentissage ont des labels erronés.
En pratique, I'algorithme SVM consiste a minimiser le peahk quadratique sui-
vant par rapport aug;, 1 <i <l|:

| 1 | .
WW%=—2§H5 a0 YiyjK(%, X]) (4.1)
i= i,]=1

sous les contraintesl_; ajy; = 0 et 0< a;j < C.
Aprés le calcul desi, le b est calculé[[117].
La fonction de décision du SVM est donnée par :

|
uwzwm;mmem+m (4.2)

Toutefois, on peut moduler cette fonction de décision engmeun parameétre
de seuilo sur la fonction de decision. Cela revient a poser une fonctéedécision
telle que :

Soitd(x) = S!_; aiyjK (x,X) +bla valeur de décision du SVM pour I'exemple
de test x.

— Sid(x) > o Alors, x est de classe positive.

— Sid(x) < o Alors, x est de classe négative.

Dans le cas le plus courart & 0), la frontiére de séparation des deux classes
se trouvant poud(x) = O et les supports vecteurs négatifs et positifs respecti-
vement pourd(x) = —1 etd(x) = +1. Plus la distance(x) est élevée, plus la
confiance de 'algorithme en la classification est élevéestild’'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 supportwegcla confiance de
I'algorithme en sa décision se trouve réduite.
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Un SVM pour détecter les zones
saillantes cohérentes a la
signalisation verticale

Afin d’estimer la saillance de la signalisation vertical@sldées images rou-
tieres, il est nécessaire auparavant, que celle-ci s@ttég, comme expliqué dans
le chapitré 2. Notre approche se fonde sur la réalisatiorede dctions (détection
et évaluation), a partir du méme algorithme, et ce afin dermgar les temps de
calcul. Nous nous sommes donc naturellement orientés eemnéthodes d’ap-
prentissage, ceci dans le but de concevoir un détecteurrdeepax capable de
donner une estimation de la qualité de sa performance detidéte

5.1 Choix des SVMs

Le but du détecteur est de sélectionner les parties de lémagpeuvent étre
des « panneaux », afin de pouvoir, par la suite, évaluer cessznmsens de la
saillance de la signalisation verticale.

Or, un panneau, selon sa position dans I'image et dans l& soatiére, peut
avoir des caractéristiques géométriques relativemeférdiftes. De plus, méme
si c’est un objet bien normalisé, il peut prendre des as@sssz variés a cause
des variations d’éclairage, des conditions météorolaggpt de I'usure, comme
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expliqué dans la partie 4.1. Il nous faut donc élaborer utésys qui soit invariant
a la rotation, a I'échelle et a I'illumination tout en restanbuste aux occlusions,
déformations et détériorations des panneaux. Les vanmatie I'objet que nous
cherchons a détecter nous ont conduit vers les méthodgsrdigssage.

L'objectif étant I'évaluation de la saillance des panneaiotre détecteur doit
avoir un taux de détections manquées le plus faible possil@me siles panneaux
sont partiellement cachés. De plus, pour que I'outil de mistic soit rapide et
efficace, le taux de fausses détections doit étre peu éléméquze I'évaluation
se porte majoritairement sur les panneaux. L'utilisateut’autil, peut dans un
second temps rejeter les éventuelles fausses détectginates. Pour autant, ces
fausses détections sont intéressantes en termes deaildative aux panneaux
et sont utiles au diagnostic du gestionnaire (cf. Chap [@e7.3).

Pour faire cet apprentissage, nous choisisons d'utilisedgorithme, nommeé
"Support Vector Machines" (SVM), connu pour son efficacttéent la conver-
gence vers un minimum unique est garantie, contrairemelatudres techniques
d’apprentissage. Cette méthode est détaillée dans l&[@akti En résumé, durant
la phase d’apprentissage, les différents aspects de chagueau sont mémorisés
par le choix d’exemples pertinents (nommés Supports Vesiet ils seront uti-
lisés pour inférer la fonction de décision de classificatiea régions « panneaux
et non-panneaux ».

L'utilisation du SVM, hormis le réglage de divers paramstreécessite les
choix, d’'une part d’'une signature, représentant les dandaes I'espace des ca-
ractéristiques et d’autre part d’'une mesure de dissinél&idine a ces derniéres,
le noyau. La signature et le noyau doivent, tacitement,&teptés a la détection
des panneaux. Ces panneaux ont des particularités de fareiesurtout des at-
tributs de couleurs spécifiques, il faut donc prendre en terogs informations
dans les signatures, comme nous I'étudierons dans la padtie

En amont, afin de déterminer les Supports Vecteurs et lemgares du SVM,
nous devons :

— Choisir un ensemble de modéles de panneaux qui constitianire base

d’exemples de labels positifs;;

— Et, afin que I'algorithme puisse converger, un ensemblgedples néga-

tifs, représentant quant a eux les parties de I'image quon&ennent pas
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de panneaux.

5.2 Construction des bases d’exemples pour I'ap-
prentissage et les tests

Afin de créer les exemples utiles a la base d’apprentissagédaetérité ter-
rain de référence pour les bases de test, nous avons utiljgg&ogramme nommé
SAFOR (SAisie de FORme) développé au LRPC de Strasbourggrae EHAR-
BONNIER et que nous avons amélioré durant la thése. Le peénest de générer
un masque binaire de la forme que I'on a sélectionné dansnuiagd. Ainsi, en
chargeant une image comme le montre la Eigl 5.1, on a aloredsilplité de
choisir le type de panneaux que I'on va sélectionner dansbje, celui-ci pou-
vant étre de type Triangle, Ellipse, Rectangle, Losange @odgone. Une fois le
type de panneaux choisi a I'aide des icbnes, il apparait atooo de la forme
au centre de I'image, qu'il suffit de déplacer et déformen dé coller au mieux
au panneau voulu. Ce programme permet d’effectuer, ragdemar la sélection
des coins du cadre (jaune) de présélection, des rotatiods oanger la taille du
contour généré (vert) afin d’adapter la forme du modéle ang@mndans lI'image.
On peut, par ailleurs effectuer des transformations affiteesette forme afin de
pouvoir entourer correctement des panneaux d'alluregsige comme dans le
cas de ceux qui ne sont pas fronto-paralléle a la caméra.

Une fois ce contour mis en place autour du panneau séleétienmalidé,
grace a une de nos modifications apportées, la génératioradgua se fait au-
tomatiguement ainsi que son enregistrement, selon uneenprédéfinie. Cela
permet, par la suite, une recherche rapide des masquesidiage, selon le type
de panneau, par nom de fichier. Le masque créé, comme le nfige[5.1 est
sous la forme d’une image binaire, qui nous sert ensuiteraiexie panneau de
son environnement.

Ainsi, grace a ce procédé, nous avons réalisé une base aohtis panneaux
routiers de taille, d’illumination, d’éclairage et de caimh météo différentes,
ceci afin de faire apprendre au SVM les panneaux dans towritail des appa-
rences possibles qu’ils peuvent prendre. Pour cela, naursalécoupé la base en
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£ C:\Documents and Settings\calculev2\Mies documents\LCPC\Bases\Panneaux\0013001_010.jp... (= [E]&]
=

. C:\Documents and Settingscalculev2Wes documents\LCPC\Bases\Panneauxi001\001_010.jp... [=|E]RK]
=

I A QIO & O Conmentaie v »
‘ [Elezz]

Cerclz ou elise N

FIGURE 5.1 — Extraction d’'un masque de Panneau via SAFOR.
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deux parties, une pour I'apprentissage et I'autre pour $& lole test.

Ce programme, durant le stage de Messaoud Guerrida que vans enca-
drél, a été modifié afin de le rendre plus ergonomique et de généechase de
Vvérité terrain codée en fonction du type de panneau, commefere la Fig[ 5.2.
La sélection de la forme du panneau et la génération du nomasgue se fait
automatiquement en fonction du choix, par I'utilisateurpénneau a extraire. Par
exemple, la sélection d’'un panneau de sens interdit propose forme circulaire
et le code B1, en respect avec la nomenclature de la siginatisa

= C:Documents and Settings/calc ulev2ibes documents/L CPC/Bases/Panneaux/001/001.010. - [2]

[ZE K K I TR X D—x

Parnea

REp pamEg

FIFIFEIIREFTIEFEEI5EEEE5585E"

338

FIGURE 5.2 — Nouvelle version ergonomique de SAFOR.

Ce type d’application, plus ergonomique et ayant un forsnadi dans I'enre-
gistrement des masques, est utile a tout le réseau sciantiigtechnique dont
le LCPC fait parti. Sur la base de ce travail et des propasstidameélioration
gue nous avons suggérées, une collaboration avec le LRP@atbh&urg (Phi-
lippe FOUCHET) et le LCPC-Nantes (Philippe NICOLLE) a pesrde recoder
ce programme en un code open source (QT), fournissant utaingiigratuit.

1. Ce stage de 4 mois s'inscrivait dans le cadre de son pardeysremiére année de Master
Sciences de I'Ingénieur, mention Informatique Indudiiet Systémes Automatisé de I'Université
Paris VI.
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Durant le début de la thése, nous avons étoffé la base esagiatie nom-
breuses prises de vues (photographie par un piéton) eesaigec SAFOR. Nous
avions une base de travail convenable avec toutefois up®mpdérance en pan-
neaux de sens interdit. De nouvelles acquisitions, plugeslécologiquement
par rapport a une prise de vue (cone de vision) en conduitaide Id'un appa-
reil professionnel (Nikon D200) fixé dans une voiture, ogtréalisées. Celles-ci
ont complété la base et certaines images ont été utilisagd’prpérimentation
psycho-visuelle de validation des modéles décrite dansdpitre Y.

5.3 Procédure d’apprentissage et de recherche de
panneaux

Comme il estindiqué précédemment, la détection de panrmeEaUXVM s’ef-
fectue en deux phases. La premiére est I'apprentissagperuet de sélectionner
les supports vecteurs et ainsi de définir la fonction de ifleagon. La deuxieme
phase, appelée phase de détection, utilise cette fondirodeadéterminer si un
échantillon d'image donné correspond a un panneau ou non.

5.3.1 Apprentissage standard

L'apprentissage automatique peut se classifier en deus typpprentissage
supervisé et non-supervisé. Dans le cas du non-supenwsa,an entrée un en-
semble de données collectées. Ensuite, le programme ¢esitdonnées comme
des variables aléatoires et construit un modéle de dersitéss pour cet en-
semble de données. Dans le cas du supervisé, on cherchdiaattadmatique-
ment les régles de classification a partir d’'une base de @sntf@pprentissage
contenant des exemples de cas déja traités, ce qui est ca@mmenhappelé la
vérité terrain. L'apprentissage par SVM, de par la lab&bsedes exemples d’ap-
prentissage, fait partie de cette derniere catégorie.fet Bfitilisation de SAFOR

2. La notion d’écologie se réfere ici a son sens le plus stitdisé en sciences ergonomique,
qui est le respect des conditions environnementales [1di9bn cherche la reproduction la plus
fidele de I'environnement visuel des conducteurs.
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(cf. partie[5.2) nous permet d’avoir cette vérité terraidetsavoir si une fenétre
de l'image contient ou non, tout ou partie, d’'un panneauidealje.

Pour l'apprentissage, un expert fait le choix des imagesetamt des pan-
neaux qui seront pris en compte pour 'apprentissage despgge positifs. Ceci
permet de choisir seulement quelques panneaux reprétedéathaque types de
forme, d’illumination, de déformation, etc., en ne prenga deux fois le méme
panneau sur deux images consécutives. Cela permet deleotfiapprentissage
et de réduire d’'emblée I'espace des données, d’ou une t@pickirue du SVM.

Ensuite, a partir de cette liste et des masques de panneagsmondant a
chaque image, les exemples de chaque classe sont extiitaalges routieres,
puis les signatures voulues sont calculées sur ceux-ci.

Dans un premier temps, nous ne prenions que le panneau paée, éli-
minant ainsi le fond environnant du panneau. Or cette métlesd inadéquate,
puisque I'apprentissage se réalise sans le fond. Or, lols deherche des pan-
neaux dans une image, ceux-ci sont entourés d’un fond Veriad répartition de
I'information dans la description de la fenétre en coursdlgse est difficilement
comparable avec celles issues de I'apprentissage. Lexmenfices de classifica-
tion se trouvent donc réduites. Nous avons donc pris une@aséarge autour des
panneaux lors de la construction des exemples de la basprefdizsage. Nous
avons, tout d’abord, élargi cette zone a un cadre englobaptus de 10 pixels
autour du masque génére par SAFOR. Or cette procédure @esigtimale car
le ratio entre 'aire occupée par le panneau et celle occppéée fond dans le
modele dépend de la taille du panneau. En effet, dans leebnatdisées d’'une
résolution de 646 480, les plus petits panneaux considérés comme visibles dan
'image avaient une taille d’environ 8 pixels de coté et lassgrands une taille
de 70 pixels de coté. Nous avons donc finalement opté pourangiggement du
cadre englobant autour du masque de SAFOR proportionnatieanla taille de
ce dernier.

Ainsi, on prend en compte pour I'apprentissage des modélepienant 70%
de panneau pour 30% de fond, comme dans la[Fig. 5.3. Lesatiftypes de
fond sont inclus et par la suite, la performance de classiicgur les fenétres de
recherche dans les images sont meilleures. Ceci s’exphiguke fait que le fond
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est trés variable, donc lors de I'apprentissage, cela gempdicitement au SVM
de se focaliser sur la partie de la signature qui caractérigganneau de part la
comparaison des signatures entre elles, via le noyau.

model extrait

FIGURE 5.3 — Modéle d’'un panneau aprés extraction selon son masgja@is
(cf. Fig[5.1).

Cette premiére approche, prenant des panneaux entiergomdscvariables
en tant qu’exemples positifs (et des morceaux d’'images n&enant pas de pan-
neaux en tant qu’exemples négatifs) est une approche gloBal la suite, les
résultats étant meilleurs et le nombre de support vectewgmentant pas énor-
mément, nous avons ajouté une approche locale. Ainsi, éofapprentissage, se
basant sur la vérité terrain SAFOR, les images de la baspr@afissage sont trai-
tées par des fenétres glissantes de six tailles différébfes10, 16x 16, 20x 20,
30x 30, 40x 40, 60x 60), comme montré dans la FIg. b.4. Lorsqu’une fenétre
contient au moins 70% de panneaux, elle est labélisée commeample positif.
Si elle contient moins de 70% de panneaux, elle n’est pas pricompte. Si elle
ne contient pas de morceaux de panneaux, mais exclusivelndand, elle est
labélisée comme un exemple de la classe négative.

Un parametre d’échantillonnage dépendant de la taille denlétre glissante
nous permet de limiter le nombre d’exemples dans chaquss;laéin de ne pas
déséquilibrer I'apprentissage. Cela permet égalemenageay du temps lors de
la phase d’apprentissage, car selon la théorie des SVM|il@ile de mettre dans
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FIGURE 5.4 — Création des exemples de la base d’apprentissage

la base d’apprentissage des exemples trés proches, catesesiipports vecteurs
restent représentatifs de chaque classe.

5.3.2 Influence du parametre de régularisation dissymétrige

Comme indiqué dans la parfie %.2, il est possible d’introgluin terme de
régularisation paramétré p@rqui nous permet d’autoriser des erreurs de clas-
sification, en ne considérant pas certains exemples isgllisssont trop proches
de la classe opposée. Ceux-ci sont alors appelés « pointsuatse», « exemples
aberrants » ou singularité (en anglaisutlier »).

Dans notre cas, notre but étant une détection, puis I'étialuae toute la
signalisation verticale, il ne faut pas rater des zones paifles panneaux et donc
avoir un taux de reconnaissance proche de 1. Par contre poowsns concéder
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un taux de fausses détections un peu élevé, s'il reste é@mvék les performances
du conducteur (cf. partle 5.6.3). Les fausses détectionggue: étre ignorées par
I'opérateur dans l'outil final et pour la plupart, peuventétltrées en amont.

Nous avons donc utilisé un parame@ede type dissymétrique, ce dernier
étant proche de l'infini pour la classe positive (panneatxgestant variable, a
notre convenance, pour la classe négative. De ce fait av@mmpae aberrant en-
touré de positifs ne sera pris en compte, tout en gardantsilgitité d’avoir des
singularités dans I'espace négatif.

Ce choix nous assure de prendre en compte tous les pannealipmueut
introduire lors de I'apprentissage et donc d’avoir le neeitltaux de reconnais-
sance possible. En effet, les exemples positifs qui auraiérconsidérés comme
aberrants, sans I€ de la classe positive a I'infini, deviennent logiquement des
Supports Vecteurs. lls définissent alors des nouvellesszdeda classe positive
a eux seuls. Toutefois, cette méthode augmente natureitdenéaux de fausses
détections et il y a également un risque important de haussse daux, si un
exemple non-panneau venait a étre mal labelisé en tantemigbe de la classe
positive. Pour autant, un panneau labelisé comme appattana classe néga-
tive aura moins d’incidence. Le parametre de régularisatmla classe négative
étant peu élevé, il ne sera pas considéré comme un exemjale,vakhis comme
aberrant.

5.3.3 Détection par fenétres en multi-échelles

Les exemples pris en compte lors de I'apprentissage parlié 8t créés via
des fenétres glissantes de taille variable. Il faut dondesisignatures qui seront
utilisées par la suite lors de la classification aient les Bgoaractéristiques.

Du fait d’'un effet de perspective et d’éloignement, les aux sont vus avec
différentes tailles dans les images de scéne routiere.dP@ague nouvelle image,
la détection des panneaux est donc réalisée par des fedétresherche glissante
de tailles différentes. La valeur de décisidfx) du SVM sur chaque fenétre est
calculée. Prenant comme paramédre- 1, les fenétres ayant une valeur de pré-
diction supérieure a 1 contiennent donc tout ou partie damngau et celles en
dessous de-1 n’en contiennent pas. Les panneaux dans nos images deti@sol
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640 ayant des tailles variant d’environ 10 a 70 pixels de,caiéis avons procede
a plusieurs tests essayant des combinaisons de fenétabatedifférentes et ob-
servant I'évolution des capacités de détection. A l'isseelte étude, nous avons
sélectionné, pour I'apprentissage et la recherche, diggale fenétres différentes
(10x 10, 16x 16, 20x 20, 30x 30, 40x 40, 60x 60). Le facteur de translation des
fenétres en verticale et horizontale est/@He la taille de la fenétre de recherche.

Globalement, les panneaux sont détectés dés que le rateolemqanneau et
le fond dans la fenétre est proche de 50%, ce qui implique’qoelbien pris en
compte la variance du fond mais aussi du panneau.

Combinant ceci au fait que, lors de I'apprentissage, lesi@amx ont été ap-
pris dans les différentes conditions d’éclairage et métégiques, le systéeme est
donc capable de repérer des petits panneaux d’une taillgpde® cachés dans
I'ombre, aussi bien que des panneaux de 70 pixels sur-éslaeflets spéculaire).
De plus, cette méthode est peu colteuse en temps de calcldsdanétres se
déplacent par saut, ce déplacement étant fonction de i#ar(fg/4 de la taille de
la fenétre).

L'utilisation de plusieurs échelles différentes est rempassible par le fait que
les signatures choisies (cf. paifie]5.4) sont robustesadilla &t a la résolution de
la fenétre.

Chaque échelle utilisée fournie une carte de décision, cetqultent en six
cartes différentes. Comme montré dans la[Eig. 5.5, ces diescaont fusionnées
en prenant le maximum de la valeur de classification (détjsio SVM pour
chaque pixel sur les six cartes. En seuillant cette carteptiant alors un masque
des zones détectées comme contenant un panneau.
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FIGURE 5.5 — Procédure de détection des panneaux. En haut, I'inragjaale.
Au milieu le résultat de classification pour quatre échellé&rentes. En bas, a
gauche, le résultat de la fusion des cartes ; a droite, I¢éiepde I'image détectées
comme panneaux (seuillage de la carte de décision a la \aleutr)
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5.4 Etude sur les signatures

Pour que la classification par SVM soit optimum, il faut clmime signature
qui représente de maniére correcte I'aspect des objetsayuedut détecter dans
les images.

La taille de la signature, et donc la richesse de I'infororatju’elle contient,
affecte le nombre de Supports Vecteurs, et donc condititamnapacité de clas-
sification du SVM, mais également sa rapidité. Comme mordrés da Fig[ 5.6,
si on prend trop peu d’information, les données devienndfititbs a distinguer.
Inversement, plus on introduit d’informations, plus ontdoiroduire d’exemples
dans la base d’apprentissage pour garder un pouvoir dandisation, ce qui a
pour effet de générer plus de support vecteur.

# pieds # dossier # taille # forme | # couleur
4 oul petit |
4 non petit .
—~s 4 - grand Rectangle |
| . 1 °©r 1 | e
-

Discrimination => plus d'exemples

FIGURE 5.6 — Importance du choix de la signature. Exemple de landistin entre
une chaise, un tabouret et une table

Pour faire la détection des panneaux, nous avons choisirEeoir une si-
gnature de taille fixe, rapide a calculer, du type histogramdu fait du grand
nombre d’échantillon a parcourir lors de la classificatiGomme les panneaux
n’ont pas tous la méme taille dans les images, les signatate&té congues de fa-
con a ce qu’elles soient invariantes a la taille du modégstea-dire de la fenétre
utilisée pour I'extraction de I'imagette.
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5.4.1 Histogramme des angles et des couleurs des contours

La premiére signature que nous avons créée est fondée stratton des
contours dans I'image par un algorithme de type Deriche ereco Cette si-
gnature s’inspire du fonctionnement bas niveau du systémeivhumain (cf.
Chap[B), ce dernier ayant une propension a fixer les confantges, ...) et les
transitions de couleurs Rouge-Verte et Jaune-Bleue.[@farst des travaux de Itti
[54] sur la saillance attentionnelle, nous avons adaptéestmaction de caracté-
ristiques visuelles en une signature.

Ainsi, d’'une image jpeg au form&GB on obtient une carte sur trois plans,
comme le montre la Fi§. 5.7. Le premier plan contient leswal€les angles des
contours ; le deuxiéme contient le gradient normaliséRle§ (transition de cou-
leurs Rouge-Vert) au point de contour et le dernier le gradiermalisé de¥ — B
(transition de couleur Jaune-Bleu). Ces trois plans prmendes valeurs échan-
tilonnées de 1 a 255. La valeur O est réservée pour les ppumtsappartiennent
pas au contour.

Afin de prendre en compte le bruit, les petites variationsodené, d’orienta-
tion et de couleur, nous avons effectué une quantificatier3géans suNbAngle
NbRGet NbY Bvaleurs respectivement, qui sont des parameétres fixés at diéb
I'algorithme.

Comme nous pouvons le voir sur la Fig.]5.7, une imagette pstsentée par
trois histogrammes : celui des angles, celui des gradieii®s & celui des gra-
dients Y-B, de taillesNbAngle NbRGet NbY Brespectivement. Ensuite, chaque
histogramme est normalisé en fonction du nombre de pixedsnt®ur dans I'ima-
gette. Puis ils sont concaténés afin de former la signatette Gerniere est alors
invariante a la taille de la fenétre dont est issue I'imagett

Par nos tests, nous avons observé que cette signatureasfineeilleures per-
formances lorsque les valeurs N®Angle NbRGet NbY Bsont prises a 64, on
obtient alors une signature assez longue avec 192 compgsdoutefois, avec
cette signature, les performances restaient moyennesaiXale fausses détec-
tion restait assez élevé avec des détections visuellemsndifférentes des pan-
neaux (par exemple, fausses détections sur des fenétrésinhehts).
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hist(%) des R-G contours Modele

hist(%) des Y-B contours Modele
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histogramme normalisé(%) des angles et couleurs des contours

ST P W

[ 50 100 150 200

FIGURE 5.7 — Création de la signature des angles et couleurs dapaééré du
modele de la Fid. 513. Les trois premiéres lignes correspatnespectivement a
I'angle du gradient, au gradieRt— G et au gradienY — B, contenus dans I'image
de gauche. La colonne de gauche montre les plans corresgen@alle de droite
montre I'histogramme normalisé de ces valeurs. Sur la degrdigne : & gauche,
les trois plans forment une image ; a droite I'histogrammeeprésente la signa-
ture finale, concaténation des trois histogrammes prétgden
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5.4.2 Histogramme des couleurs

Utilisant des images au form&GB une signature naturelle est de calculer
I’histogramme des couleuR”RGBdans la fenétre. Afin de réduire la dimension de
la signature, nous effectuons une quantification de chaqmnecpuleur. De par nos
tests, nous avons obtenu les meilleurs résultats pour wargitjcation en 6 classes
(ou intervalles, <ins» en anglais) par plan de couleur. La signature obtenue est
de taille &, soit 216 composantes. Malgré tout, les résultats ressseizdaibles,
le taux de détection étant éloigné de 1 pour un taux de faustestions encore
assez élevé. Ces résultats peuvent étre expliqués paoldsmes d’illumination
qui font varier les valeurs de couleurs dans I'image. Pamgte, une composante
bleue est présente sur une partie de I'image dans I'ombre.

5.4.3 Histogramme des couleurs normalisées

Nous avons aussi testé des signatures couramment propasgdss images
couleurs en reconnaissance d’'images, en particulier $siclae travail de Swain
& Ballard [120] sur I'indexation couleur.

En prenant une image au fornRGB nous effectuons une normalisation des
couleurs selon :

R

"=RiGiB (5.1)
G

9"RiGtB (5:2)
B

b=riGc7B (5-3)

Commer +g+b =1, en pratique, on ne conserve queth. Les valeurs de
etb sont quantifiées pour réduire la taille des signatures etdnire la robustesse
au bruit et aux petites variations de couleur.

De par nos tests, nous sommes arrivés a la conclusion quexe&¢arecon-
naissance est meilleur lorsque que nous prenons un pas wigfigation large sur
chaque plan. Il suffit donc de 8 a 16 valeurs par couleurs nsées. Comme
le montre par ailleurs Swain & Ballard_[120] et le confirme kxtpe application
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du [117], nous avons les meilleurs résultats avec une digation en 16 valeurs
par couleur. La Fid. 518 montre la quantification obtenue.

modele quantifié histogramme normalisé(%) des couleurs quantifiées sur le modele

ol

0 50 100 150 200 250 300

FIGURE 5.8 — A gauche, modéle quantifié d’'un panneau apres extnesgion son
masque SAFOR (cf Fig.5.3 et Hig.b.1). A droite, la signatde¢ype histogramme
normalisé des couleurs quantifiées de ce modéle.

Par la suite, sur chaque fenétre, nous calculons un histogeades couleurs
normalisées. Il est aussi normalisé par rapport aux nonda@sxels dans I'ima-
gette. Ainsi, nous obtenons donc une signature de tailleafiB6 composantes,
représentant le pourcentage de chaque couleur dans lasfec@nme le montre
la Fig.[5.8.

Cette signature est a la fois rapide a calculer et ne changérga suivant
la taille de son échantillonnage. De plus, elle est naemadint invariante a la
rotation, a I'occlusion d’une partie du panneau ainsi q@a déformations. Par
ailleurs, elle donne de trés bons taux de reconnaissanckefdcs, le taux de
fausses détection est un peu élevé. En effet, n’étant basgeuy la couleur,
deux fenétres différentes peuvent avoir le méme histog@momme le montre
la Fig.[5.9. En revanche, le fait que cette signature ne coi@jgpie 256 compo-
santes permet une grande rapidité lors de I'optimisatio8\dM pour choisir ses
SV et lors de la classification.

5.4.4 Histogramme des couleurs normalisées sur les cont@ur

Disposant des contours de I'image (cf paftie 5.4.1), il daihlintéressant
d’utiliser cette information afin de rendre la signaturecgente plus sélective
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FIGURE 5.9 — Deux fenétres différentes ayant le méme histogrammile woEx-
trait de [121]

dans le but de réduire le taux de fausses détections. On a@ktneint I'approche
a la carte des contours sous sa forme binaire issue de Ithg@ de détection de
contour de type Deriche. Puis, on a calculé I'histogramnseadelleurs normali-
séeg etb quantifiées sur les contours, comme le montre sur I Figl, Btigto-
gramme de couleurs normalisées quantifiées des pixelstappat aux contours
dans la fenétre du modeéle. Enfin, cet histogramme a été nisénr le nombre
de pixels de contours présent dans I'imagette.

histogramme normalisé(%) des couleurs quantifiées sur le contour du modele
T T T T T
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40F
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FIGURE 5.10 — Signature de type Histogramme normalisé des coujeargifiées
sur les contours dans la fenétre du modele de 1&Fig.5.3.
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Cette signature ne change pas trop selon la taille de laréerét’angle de
la rotation. De plus, elle reste rapide a calculer, sa longétant de 256 compo-
santes. En revanche, les taux de reconnaissance et desfalé$setions obtenus
avec cette signature sont moins bons qu’avec les couleargifj@es sur la fenétre
(cf partiel5.4.8). Ceci s’expliquant par le fait que les cams correspondent a des
zones de transition entre deux couleurs ou celles-ci soimtaeen définies.

5.4.5 Histogramme de la distribution des couleurs normaliées
autour des contours

Afin de pouvoir profiter de I'information contour, il nous fadonc pouvoir
utiliser des informations couleurs dans des régions Iscaleour des contours et
non sur les contours. Certains auteurs, commel[122], ontiliéabes distances
entre des histogrammes de distributions de couleurs diéastautour des points
de contours orientés, afin de détecter des objects dansagesnD’autres [123]
ont travaillé, avec la distribution de texture, ou encat@d] ont utilisé des cooc-
currences entre histogrammes des contours couleurs.

Plutét que de prendre les couleurs juste au niveau du cootmome dans la
partie[5.4.4, nous les avons donc prises jusqu’a une certhsitance du contour
fixée a 'avance, dans notre cas a cing pixels.

Ainsi, comme le montre la Fig. 5.1 1, pour chaque pixel apgremt au contour,
il est défini cinq zones correspondant a quatres pas d’éaignt du contour en
pixel. Il est a noter que la premiére zone est le contour luneén retrouve alors
dans la premiere ligne de I'histogramme, la signature qtg &blie dans la par-
tie[5.4.4. L’histogramme 2D généré contient le nombre delpige chaque cou-
leur normalisée quantifiée dans chaque zone. Puis, ceghastone, est d’abord
normalisé par rapport au nombre de pixels dans chaque zdoeralu contour.
Cela donne alors un histogramme qui représente le taux dgieluleur quan-
tifiee dans chaque zone. Afin de pouvoir étre utilisé par le Skdlis formatons
cet histogramme sous la forme d’un vecteur ligne. D’apréstasts, nous avons
des résultats satisfaisants en prenant en compte undudigin de 5 pixels autour
du contour, comme le montre les Hig 5.1 et 5.13.

Cette signature est aussi peu sensible a la taille de laréeeBaux rotations.
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FIGURE 5.11 — Extraction de la distribution des couleurs normabsgutour des
contours.

4500, stogramme sur les 5 plus proches zones des pixels du modéle
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FIGURE 5.12 — Histogramme de la distribution des couleurs normesisautour
des contours dans la fenétre du modele de la Fig.5.3 (a grathe zoom sur
quelques valeurs (a droite).

Elle donne de bons résultats avec un bon taux de reconnegssamin taux de
fausses détection plus bas qu'avec la signature de la fiafi8 (histogramme
des couleurs normalisées) qui ne prend pas en compte lesucenEn revanche,
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Signature normalisé(%) de la distribution des couleurs autours des contours
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FIGURE 5.13 — Histogramme normalisé de la distribution des coslaarmali-
sées autour des contours dans la fenétre du modele della3Fig.5

cette signature est la plus longue a calculer, car en efigiy@enant 5 zones, elle
comporte alors 1280 éléments. De plus, sa création est]lpanéme, trés cod-
teuse en temps de calcul.

5.4.6 Histogramme des angles des contours OEH

La signalisation horizontale ayant des caractéristiqeef®anes particulieres
et définies, on s’est également intéressé a la détectionlldeccen apprenant les
formes de son contour. Nous avons donc utilisé comme signatuhistogramme
normalisé de I'orientation du contour OEH (Oriented Edgstéfjram), déja cal-
culé en5.411. Les meilleurs résultats obtenus sont avecjuaetification de 12
bins. Or, cette signature n’étant pas assez discriminaagerésultats restent trés
faibles, avec un taux de détection en dessous de 0,1 et urm¢aiaxisses détec-
tions tres élevés.

5.4.7 Histogramme de la concaténation OEH et couleurs

L'information de forme a elle seule n’étant pas suffisant&jrdormation de
couleurs quantifiées donnant des résultats corrects, mons assayé de fusionner
ces deux signatures afin de tester si une amélioration deatésttait possible.
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Nous avons donc concaténé les histogrammes d’orientationmtour sur 12 bins
(5.4.8) et de couleurs quantifiédssur 12 bins (5.4.8). Or, cette signature n’amé-
liore pas les résultats et au contraire dégrade les perfaresgout en augmentant
considérablement le nombre de Supports Vecteurs, donmfestd’apprentissage
et de détection.

5.5 Etude surles Noyaux

Outre le choix d’'une signature adaptée a notre problemes deuons aussi
effectuer le choix du noyakix, X') qui est une mesure de dissimilarité entre deux
exemplexetx.

5.5.1 Noyau Gaussien

Le noyau le plus classique est le noyau gaussien, qui stegsous la forme :
x—X|?
KgaussiedX, X ) = exm_%) (5.4)
Le défaut de ce noyau est la nécessité de sélectionner uakedzitorrecte
par rapport aux données. Comme le montre |4 Figl5.14, cengima une grande
influence sur le résultat de la classification. Nous avonsvfauec = 100 est
une valeur adéquate pour nos données.

FIGURE 5.14 — Classification de positifs et négatifs disposés aatgeu d’échec,
par le noyau gaussien, avec de gauche a droite une échdliemoyau de 1, 10 et
100 respectivementxtrait de [121].
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5.5.2 Noyau Polynomial

Un autre noyau classique est le noyau polynomial défini par :

X-X

Kpoly (%.X') = (14 =)° (5.5)

Ce noyau comporte un facteur d’échadlet un facteur de degré entieril est
donc plus compliqué a régler que le noyau gaussien. En edgalyaieurs valeurs

de a et deo lors de nos tests, nous n‘avons pas obtenu de meilleurgdatsul
gu’'avec le noyau Gaussien. Le noyau polynomial ayant unnpetra de plus a
régler, nous lui préférerons donc le noyau Gaussien.

5.5.3 Noyau Laplacien

Utilisant des histogrammes comme signature, il semble @igritéressant
d'utiliser le noyau Laplacien. Comme le présente [125], ks ple respecter la
condition de Mercer (il est donc défini positif), il est pludag@té pour la classifica-
tion d’histogrammes que celui Gaussien, et il améliore gdament les résultats
par rapport a ce dernier.

Ce noyau est de la forme :

Ix—X]

kLapIace(X,X/> = eXF(—T) (5.6)

En utilisant ce noyau, nous avons de bons résultats, en rgremafacteur
d’échelle dec = 50. Ceux-ci sont sensiblement meilleurs que les résultats o
tenus avec le noyau gaussien.

5.5.4 Noyau Triangulaire

Le noyau triangulaire, aussi appelé noyau puissance és¢gsant car, comme
montré dand [126], il permet de s’affranchir du choix du pa&tre d’échelle :

Kpower(X, X') = —[|Ix—X||° (5.7)

Comme il a été montré par_[126][ [127] et [128], ce noyau néestes pas
défini positif, mais il reste utilisable car il est conditimilement défini positif
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(cf. partie ??) pour O< a < 2. Les propriétés intéressantes de ce noyau est qu’il
n'a pas de parametre d’échelle, et donc il est invariant &fesité des données.
Ainsi, le seul paramétre qui influence sur la forme de la fewatde classification
gu’il reste a régler est le paramettede régularisation du SVM, pour unfixé.

En effet, comme le montre la Fig._5]15 qui peut étre compaiéerig.[5.14, le
noyau triangulaire a un comportement qui reste identiqual#dtérentes échelles
des données, tandis que le noyau gaussien est trés sens@isieldangements.

FIGURE 5.15 — Classification des positifs et des négatifs disposiés sin jeu
d’échec, par le noyau triangulaire, avec de gauche a droégeéahelle de donnée
de 1,10 et 100 respectivementirait de [121].

Cette invariance a la densité des données est importastpie SVM doit
séparer des classes a différentes échelles dans les dpoogese c’est le cas
dans la Fig[ 5.16. On voit que selon I'échelle choisie, leanogaussien fait
du sous-apprentissage ou du sur-apprentissage, tandis gogau triangulaire
s’adapte a la densité de la distribution des données. Cetapssi se comprendre
par la forme que prennent ces deux noyaux en fonction dedlicties données,
comme le montre la Fi§. 5.117.

Ce noyau est donc bien adapté a notre probléme car la deasitésdtlonnées
est peu prévisible et variable entre les deux classes. Nos @asses n’auront
pas la méme distribution de données : les exemples de laedhgmtive sont
beaucoup plus nombreux que ceux de la classe positive.
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FIGURE 5.16 — Classification des positifs et des négatifs disposlés sles spi-
rales, par le noyau gaussien (les 2 images de gauche a deeilesylet par le
noyau triangulaire (image de droit@ktrait de [121].
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FIGURE 5.17 — Le noyau gaussien (ligne continue) et le noyau trikmgu(ligne
discontinue) vus a différentes échellestrait de [126).

5.6 Choix des couples noyau/signature de meilleures
performances

A lissu de I'étude précédente, nous avons vu les avantagks enconve-
nients de quelques signatures et noyaux. Nous avons séleés certains d’entre
eux, les plus prometteurs, et réalisés des tests afin deirckomeilleur couple
noyau/signature adéquat a notre probleme. Nous rappetogié notre algo-
rithme se doit d’avoir de tres bonnes performances en tedeégtection de pan-
neaux, c’'est a dire ne pas en rater, afin d’évaluer la sadlded’intégralité de la
signalisation de police présente dans la scene routietgsaéea De plus, il doit
étre corrélé aux détections et fausses détections réajisdain conducteur dans
la méme scene routiere, ceci afin de prendre en compte |leaalésirs visuels
ressemblant a des panneaux. Nous devons donc évaluerfiesmmarces de I'al-
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gorithme selon deux vérités :

— La Vvérité terrain, c’est a dire les zones de I'image qui ieomtent des pan-
neaux.

— et la «vérité humaine » : issue des données comportemenialeelles,
en condition la plus écologique au vu de nos moyen expérament
disponibles. Cette vérité correspond aux performancesameas lors d'une
tache de recherche visuelle de panneaux de police dans &me sitiere.

Nous présentons donc ici, apres la description de la véitéih, une pre-
miere expérimentation qui nous a permis de récolter deséksaculaires, puis
leur analyse. Ces premiers résultats expérimentaux ndyseomis de guider et
d’évaluer nos choix.

5.6.1 Vérité Terrain, la signalisation verticale

Afin de tester notre détecteur, il est nécessaire de dispeservérité terrain
qui est, pour chaque image, les coordonnées des pixels part@gnnent a la
signalisation verticale. Afin de créer ces calques de pogsda panneaux, pour
chaque image, nous effectuons I'accumulation des masaquebatjue panneau
contenu dans lI'image. Les masques individuels sont obtpaugutilisation du
logiciel interactif Safor, comme nous I'avons présentésdianparti 5.2. Nous
obtenons alors une carte de la vérité terrain comme présdatés la Figd. 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’étre corrélé a laitéterrain, doit éga-
lement étre corrélé au comportement humain en conduite lumigxactement
a la sous-tache de recherche de la signalisation de poli@ntdla conduite.
Pour autant, les moyens expérimentaux a notre disposigamons ont pas per-
mis l'utilisation d’un véhicule instrumenté ou d’un simtéar de conduite. Ainsi,
nous avons pris le parti de prioriser le contexte routiex,danneaux de police
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FIGURE 5.18 — A gauche, masque de vérité terrain correspondantauxegux
de « sens interdit » dans I'image de la Eigl5.5. A droite,ipartorrespondantes
de 'image.

faisant partie de I'environnement du conducteur. Pour, cedas présentons des
images de scenes routieres aux participants de I'expétatiem exploratoire. La
consigne proposée permettait d'induire un comportemengécteerche attention-
nelle chez les sujets. L'algorithme peut donc, lui aussefdes fausses détections,
a condition que celles-ci correspondent a des zones degémgui contiennent
des distracteurs dont les caractéristiques de saillanttepsoches de celle des
panneaux recherchés. Pour autant, le manque de conn@skesmones prises en
compte dans le relevé d’informations par le conducteus,dercette sous tache de
recherche, explique la mise en oeuvre de cette expérinmameploratoire, dont
I'objectif était le recueil de données oculaires sur desgiesaroutieres avec des
observateurs.

Protocole

Participants : Huit sujets, ayant le permis de conduire et une vision nagroal
corrigé, ont passé I'expérimentation.

Matériel : Un systéme oculometrique [94] et son ordinateur pilote saetfa-
cés en ethernet avec un autre ordinateur qui permet d’affiekénages de
scenes routieres. Ce deuxiéme ordinateur utilise un progead’expéri-
mentation psycho-visuelle, le logicietesentatioh™. Les chemins visuels
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des sujets, dans les images, sont enregistrés par I'octrierhes précisions
sur le matériel utilisé se trouvent dans le chajire 7.

Images : Les 20 images présentées aux sujets sont des scenes abisrenant
ou non des panneaux de sens interdit (jusqu’a quatre). Gagesrsont affi-
chées, avec une résolution de 640 x 480, au centre d’'un éwatirteur
de 19 pouces, avec une résolution de 1280 x 1024. Le contdlindge
est constitué d’un niveau de gris correspondant au niveauisienoyen de
I'image, comme le montre la Fig.5]19. Cela permet de faire aglaptation
de la luminosité et de réduire le contraste entre I'image &id.

Procédure : Les sujets sont placés a une distance de 63 cm de I'écran,usin g
la scéne routiére soit présentée avec un angle visuel depdr éviter
les effets de la vision périphérique et les mouvements eerédiexes. En
effet, le matériel utilisé ne permet pas de mouvement de ttachasujet,
puisqu’ils occasionnent une perte du suivi du regard et doeadégradation
des données enregistrées.

Les sujets ont pour consigne de compter le nombre de pandeaens in-
terdit dans I'image qui leur est présentée, ce qui induitéoke de saillance
de recherche [8]. La réponse des sujets sur le nombre totphdieeaux
de sens interdit présent dans chaque image est enregiuasd. I'appa-
rition de I'image contenant la scene routiere, les sujefgetht fixer une
croix noire sur un fond gris uniforme, afin que toutes les ergilons com-
mencent du méme point.

Variables : Les variables dépendantes analysées sont I'emplacerizedtel et
le temps des fixations des sujets. Les variables indépesglaont la varia-
tion de la taille des panneaux, leur position, et leur aspelctrimétrique
ainsi que la présence de distracteurs naturels ayant lésurewlu panneau
d’intérét de notre étude.

Hypothése : L'hypothese est qu'il sera trouvé une corrélation posiénére les
fixations faites par les sujets dans la scene et les zoneggwsr@dr I'algo-
rithme, comme étant susceptible de contenir un panneawundargerdit.
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FIGURE 5.19 — Exemples d’images présentée lors de I'expérimentde recuell
des données
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Analyse des données et création de la carte de détection huma

Sur les huit sujets, I'analyse des données de trois paatitgont été retenues.
Les données des cing autres sujets ont été supprimé desesdly fait des er-
reurs trop nombreuses dans les données oculométriqués.g@etes de données
est d0 aux limites du systeme utilisé et aux conditions déeixpentation (Mouve-
ments de tétes des sujets, temps de réponse illimité). Gets poris en compte,
sont discutés et modifiés dans I'expérimentation de vatidgirésentée dans le
chapitre¥.

La Fig.[5.20 montre le chemin oculaire effectué par les tsoits lors de
leur exploration pendant la recherche de panneaux de semdiinsur la méme
image. Ce chemin est constitué d’une suite de fixationsyéépaar des saccades
cf. partied 3.1 df 3]4. Les fixations sont déterminées ertifomdes critéres spa-
tiaux (taille maximale de la zone dans laquelle les donnéataives doivent se
trouver pour étre considérer comme appartenant a la fiyagidemporels (temps
minimum, c’est a dire nombre minimum de données dans la zooelp consi-
dérer comme une fixation).

Si I'on ne considere que les fixations, comme par exempleasiid.[5.21,
un probléme lié a la technique utilisée en oculométrie se |fcfs partie 3.4]1).
En effet, 'oculométre ne récupere comme donnée que la ssicreéchantillonée
des points de passage du centre du regard, ce qui correspanigsin foveéale.
Ainsi, quand un objet est notifi€, par le biais de la visionap@véale ou péri-
fovéale, ou si le sujet ne reste pas fixé assez de temps sucicafin d’étre pris
comme fixation, on ne dispose alors pas d’observation suatécton de cet objet
par 'oculometre.

Nous récupérons, a l'issu de la présentation de I'imageipganse des sujets
sur le nombre de panneaux de sens interdit gqu’ils ont conaatés la scéne rou-
tiere. Ceci nous permet d’inférer si un panneaux a été « vig pas regarde ».
Dans ce cas, on peut alors supposer une forte saillance aggrierdicomme cela
est visible sur la Fig. 5.21. Sur les images de cette figursujet répond cor-
rectement a la question posée : il compte respectivemerauehg a droite 3, 4,
et 3 panneaux, alors qu’il ne fixe respectivement que 2, 3,cBértre eux. Par
ailleurs, les sujets ont des fixations sur des objets qui negss des sens interdit,
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FIGURE 5.20 — Chemins oculaires des trois sujets pendant la reohele pan-
neaux de sens interdits. Chaque cercle représente unefixat durée est indi-
guée en ms. Les fixations commencent au milieu de I'image.
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FIGURE 5.21 — Chemins oculaires d’'un sujet sur trois images. Miséwtence
des effets de vision en proche périphérie et des distracteur
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nous supposons que cela est du a I'aspect colorimétriquesdegets (chemise a
rayure large blanche et rouge) qui prennent le statut deadtsurs.

Afin de concevoir unearte binaire de vérité de la « saillance de recherche »
comme il est montré dans la F[g. 5122, nous prenons en comeptéponses des
sujets afin de déterminer quels panneaux de sens interdétérdatégorisés et
identifiés, donc détectés. La vision fovéale est définie suxdlegrés d’angle
total, nous prenons donc en considération, dans la sceneptes correspon-
dantes aux panneaux notifiés (via la réponse) par le suje@ést(iilonnées oculo-
métrique). Afin de prendre en compte les distracteurs dacerta, nous prenons
aussi en considération 'ensemble des points de fixatiosujess. La précision de
I'oculomeétre est introduite par un disque correspondarit @2vision (32 pixels
dans notre cas) appliqué autour de ces points.

FIGURE 5.22 — A gauche, masque de vérité de détection en tache dercbeh
correspond a I'image de la Hig.5.5. A droite, parties cqoeslantes de I'image.

5.6.3 Choix du couple en fonction des deux vérités

Au vu des tests préliminaires et de nos remarques décriteslés parties 514
et[5.5, nous avons sélectionné comme signatures :
— L’histogramme des couleuRGRB a 6 bins par plan, cf. 5.4.2;
— L’histogramme des couleurs normalisélesa 12 bins par plan, df. 5.4.3;
— L’histogramme de I'orientation des conto@& H, cf.[5.4.6 ;
La concaténation des deux derniefegt OEH, cf.[5.4.7.
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La Fig.[5.23, montre les résultats obtenus pour ces quatpesatares. On voit
d’emblée que la signature utilisant le contour n’est paszadgscriminante, mais
elle peut étre utilisée en complément avec des signatutdsurs (Fig[5.213(c) et

(d)).

(b)

(d)

FIGURE 5.23 — Carte des décisions du SVM (seuillage a la valeur iet a

partir de I'image originale de la figufe 5.5(a), en utilisésinoyau triangulaire

et différentes signatures : (a) Histogramme des coulB@B (63-bins) dans la

fenétre, (b) Histogramme des couleurs normaliség4 2°-bins) dans la fenétre,
(c) Histogramme des orientations du contour (12-bins) darienétre, (d) His-

togramme de la concaténation des coulabr§l12?-bins) et des orientations du
contour (12-bins) dans la fenétre.

D’autre part, il est intéressant de comparer les capacdédassification de
deux noyaux :
— Le noyau Laplacien, couramment utilisé pour la classificat’histo-
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grammes cf_5.5]3;

— Le noyau triangulaire, dont les propriétés sont bien agepé notre pro-

bléeme, cf[5.54.

Pour plus de justesse et de précision dans nos compararsmrs construi-
sons deux types de courbes ROC a partir des deux référencdstelgions
définies préecédemment. Le paramétre de variation des OROE est la valeur
seuil appliquée sur la carte de confiance pour chaque coapéursignature. Les
résultats sont affichés dans la Eig.5.24.

Dans tous les cas, I'histogramme des couleurs normali®§@£?-bins) dans
la fenétre donne les meilleurs résultats en terme de taugteéetibns correctes par
rapport aux taux de fausses détections. Comme prévu,ntatien des contours
seule donne de trés mauvais résultats. Concatener cesigeatuses n’améliore
pas les capacités de classification voire méme les diminygeun Au prix de
'augmentation de la taille de la signature, du nombre depsup vecteurs, et
donc du temps de classification ; utiliser cette signatuestrdonc pas un choix
judicieux.

Si I'histogramme des couleuRGB (6°-bins) dans la fenétre et celui des cou-
leurs normaliséeb (122-bins) ont des capacités de classification proches lorsque
la vérité terrain utilisée est celle correspondante au & seardit », la supériorité
des couleurs normalisées est perceptible lorsque 'ondpcemme référence la
carte des détections humaines issues de I'expérimentatiolométrique. Ceci
s'explique par le fait que I'histogramme des couleurs ndisgasrb (122-bins)
utilisé comme signature, occasionne des fausses détdetiosens de la vérité
« sens interdit ») qui correspondent en fait aux distrastptésents dans la scéne
routiere et détectés par le conducteur (exemple de la ckdmisolore des Fig.
[5.20[5.2P € 5.23).

En utilisant I'histogramme des couleurs normalisdegl 22-bins) comme si-
gnature, la comparaison des performances du SVM en fondtiamoyau utilisé
montre que l'utilisation du noyau triangulaire, permetypan taux de détection
semblable, de réduire le taux de fausses détections de 508apeort a I'utili-
sation du noyau Laplacien, tout en restant corrélé au caiepent oculaire lors

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



5.6 Choix des couples noyau/signature de meilleures perfmances 99
Vérité « Terrain » Vérité « Humaine » Nombre
de  Support
Vecteurs
1 1
08 08
0.6 0.6
6-hins RGB 6-hins RGB
04 —12-hins rb 04 —12-hins b
—12-hins OEH —12-hins OEH
02] — 12-bins rb+OEH 02 —12-bins h+OEH
P ——
0 ‘ ‘ ‘ ‘ 0 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
Noyau 0 00l 002 003 004 005 0 001 002 003 004 005 | ,ggy positifs
Lap|acien 11483 SV né-
gatifs
1 1
08 08
0.6 0.6 A
6-bins RGB 6-hins RGB
04 —12-bins th 04 —12-bins b
—12-hins OEH —12-hins OEH
02 — 12-hins h+OEH 02 —12-hins b+OEH
0 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 0
Noyau 0 0005 001 0015 002 0025 0 0.005 0.01 0015 | 745y positifs
Triangulaire 939 SV néga-
tifs

FIGURE 5.24 — Comparaison des courbes ROC obtenues sur 'imagealggle
la Fig.[5.%, avec différents types de signatures : Histogrardes couleurRGB
(63-bins), Histogramme des couleurs normaliséed 22-bins), Histogramme des
orientations du contour (12-bins), Histogramme de la ctimation des couleurs
rb (122-bins) et des orientations du contour (12-bins). Dans laruw de gauche,
la carte de Vvérité est celle des panneaux de « sens intemitdistque a droite,
c’est celle des détections en tache de recherche issuexgédimentation. Sur la
premiere ligne, le noyau Laplacien est utilis€, tandis caresda seconde, c’est le

noyau triangulaire.
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d’une tache de recherche.

Par ailleurs, lors de cette étude, I'apprentissage s’astutie sur 28 images
comprenant 31 panneaux de sens interdit. Aprés I'extradis exemples fournis
a l'apprentissage, un total de 177 exemples pour la classiiveoet 106139
exemples pour la classe négative sont généres. A l'issappréntissage effectué
avec le noyau Laplacien, le nombre de Supports Vecteurs (lBvy chaque
classe est de 28 positifs et de 11483 négatifs. A l'issu gptentissage effectué
avec le noyau triangulaire, il y a 74 Supports Vecteurs pawldsse positive, et
plus que 939 pour la classe négative. Cette diminution ¢gathd nombre de SV
permet au noyau triangulaire d’étre 20 fois plus rapide assification que le
noyau Laplacien. D’autre part, la prise en compte de plus\pd3itifs et moins
de SV négatifs par rapport au Laplacien montre que le noyangtulaire a mieux
adapté I'hyperplan de séparation a la densité des donngesfieé¢ au mieux de
la régularisation dissymétrique.

Nos tests nous prouvent qu'il est inutile de rajouter I'mmf@tion de forme a la
signature et qu’une signature courte, de type histogramuaatiié des couleurs
normalisées suffit a avoir de trés bons résultats et unelabore avec les détec-
tions des sujets de I'expérimentation. Enfin, le noyau ¢udaire, adapté a notre
probléeme, a montré sa supériorité sur le noyau gaussien,agaras précis.

Nous prendrons donc, pour la suite de cette étude, le cooglu/fsignature
formé du noyau triangulaire et de I'histogramme des coslaarmaliséesb com-
prenant 12-bins.
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Chapitre 6

Un modele d’'estimation de la
saillance de recherche basé sur les
SVMs

Les résultats de I'expérimentation présentés dans leeflafii3 montrent que
notre algorithme de détection des zones saillantes eglé@vec les focalisations
observées sur le comportement visuel humain. Notre apprdodrche a relier la
confiance d’'un détecteur SVM de panneaux avec la saillanceatherche de la
signalisation de police.

6.1 Utilisation des valeurs de confiance du SVM
comme estimateur de la saillance intrinseque

Comme expliqué dans la parfie 513.3, nous effectuons lactiétedes pan-
neaux grace au déplacement d’'une fenétre selon six taifiésemtes. Chaque
échelle utilisée fournie une carte de décision. Les sixesasbnt fusionnées en
prenant le maximum de la valeur de classification (décisiar§VM pour chaque
pixel sur les six cartes, comme le montre la 5.5. Nousisivoontré que cet
algorithme est corrélé au performances visuelles dessseijetermes de détection
de zones d'intéréts. Par analogie au comportement vissedwjets de notre ex-
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périmentation, notre algorithme trouve les panneaux de sgardit, mais aussi
certains distracteurs (par exemple, le piéton portant tleencse, a rayure large,
rouge et blanche).

Notre idée est de caractériser la saillance a travers urédorde la confiance
du SVM en la détection. Ainsi, nous avons confronté les sdtsionnées de va-
leurs de décisions avec les données oculométriques rigesiddrs de I'expéri-
mentation exploratoire.

Comme on le montre dans [90], il faut faire attention & quetqcaractéris-
tigues du comportement visuel humain. Ainsi, certains panr, tres saillants,
ne sont pas regardés alors gu’ils sont vus (réponse coraelgequestion), ce
qui montre I'existence de détections en vision para-favéapéri-fovéale. Ainsi,
comme le montre la Fig.g.1, si on utilise I'information faie par la réponse du
sujet sur le nombre de panneaux comptés dans I'image, orliseuiminer quels
panneaux ont été détecté par le conducteur.

FIGURE 6.1 — A gauche, le chemin visuel des sujets. Au centre, leisidés du
SVM sur I'image. A droite, les zone détectées comme saéléeuillage a 1).
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La saillance entretient une relation avec le taux de déeckes objets recher-
chés par les sujets, ainsi qu'avec l'ordre et le temps deidixaEn effet, si on
analyse le premier des trois niveaux de taches de 'actigred=eption, cf. partie
[3.2, dans la description cognitive de I'activité de congluihoins le panneau est
saillant, moins il y a de facilité a le prendre en compte danghase de détec-
tion. Les panneaux les plus saillants sont donc détecté&sj)fen premier. Or, un
tel comportement n’a pas été observé, du fait que cette mleadétection prend
moins de 150ms et est effectuée, en partie, par la visionahprpériphérie, qui
se repose principalement sur des caractéristiques deucpeflepartid 3.1L. Ceci ne
peut pas étre mis en évidence avec la technologie de I'oaitera notre disposi-
tion, comme expliqué dans la partiel3.4. La saillance dearette, peut donc étre
mise en relation avec le taux de détection réalisé par letssdg I'expérimen-
tation. Malheureusement, lors de I'expérimentation esgitnire, les 38 panneaux
contenus dans les 20 images, n'ont pas permis d’induirealesde détections
variables sur les trois sujets valides. En effet, les pamnétaient, soit de bonne
saillance ou de saillance mauvaise, ce qui a conduit a unamméghantillonnage
des taux de détection. Toutefois, comme montré dans l&fa&i3, notre estima-
teur de saillance de recherche, si I'on seuille les valeardétision, est corrélé
aux performances des sujets en termes de détections etsdedadétections, ce
qui nous conforte dans la cohérence de notre démarche.

Comme on le remarque sur la Fig.16.2, il y a une corrélatiotefentre la
durée moyenne de fixation sur chaque panneau et la valeurcdgotémoyenne
calculée par le SVM sur ce panneau. Plus la saillance préditbasse, plus la
durée de fixation est longue. Il est intéressant de notemcgewil au alentour de
280 ms apparait. Ce seuil, est selon les cognitivistes [18Gpmps minimum
requis pour prendre une décision. Les valeurs de la[Fig). @12spondent aux
valeurs moyennes des durées de fixation des sujets sur lesguanqui ont été
détectés, donc comptés et/ou fixés par les sujets. Une fixdtime durée nulle
correspond a une prise en compte du panneau en vision peégipd@ar les sujets.
De part les seuils fixés lors de la caractérisation des fixat#opartir des données
brutes d’oculométrie, celles-ci sont considérées nullesisdurée est en dessous
de 100 ms. Le comportement observé, correspond donc a dadentification
(ou reconnaissance), deuxieme phase de la descriptioritivegie I'activité de
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6.2 Prise en compte du fond environnant 104

conduite. Plus ces caractéristiques visuelles sont dégsaglus la saillance du
panneau est mauvaise, et plus le temps nécessaire a la eras&cidion sur la
reconnaissance augmente. Toutefois, pendant toute la dara fixation, le sujet
est focalisé sur le panneau qu'il a, au préalable, déteetéujet procéde donc a
ce moment la a 'analyse des caractéristiques visuelléshjet visé. La position
du panneau dans la scene routiere, ainsi que son fond enaitbn’est alors plus
pris en compte dans cette phase. On peut donc considérea queske de fixation
et par leur relation, la valeur de décision du SVM, corresieon a la saillance
intrinséque du panneau. Nous définissons ici la saillantceseque comme la
capacité du panneau a étre identifié indépendamment du’emdrbnnant. Elle
est directement relié a la facilité d’analyse du panneau posager I'ayant au
préalable détecté et étant fixé dessus. La carte finale dissoshésodu SVM définit
notreCarte de Saillance Intrinsequ€Sl).

La valeur de décision du SVM, est un premier estimateur daillasce in-
trinséque des panneaux (objets appris et recherchés)otty,abjectif est de mo-
déliser la saillance de recherche des panneaux, ce quspomné a la facilité de
détection de ce dernier pour un fond donné. Il nous faut doissigorendre en
compte, dans le modéle la complexité de la scéne, c’est éedivad environnant
le panneau ainsi que sa taille afin de caractériser sa priopenétre détecte.

6.2 Prise en compte du fond environnant

Comme expliqgué dans la partie précédente, la carte desiatécidu SVM
représente la saillance intrinseque de la signalisatiotica¢e. Toutefois, la
saillance de recherche d’'un panneau peut étre associé eilleefde sa recon-
naissance (sa saillance intrinseque). Pour la saillancedaterche, il faut aussi
prendre en considération le fond complexe de la scéne reuser lequel le pan-
neau a un niveau de propension a se détacher. En effet, pqarmeau donné,
la valeur de saillance calculée ne doit pas étre la méme etidordes fonds de
complexités différents sur lequel le panneau est placé.

Nous proposons donc de soustraire la valeur moyenne desalécsur toute
I'image. Lorsque I'on compare les nouvelles valeurs degiéas obtenues, avec
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FIGURE 6.2 — Moyenne des durées de fixation des sujets en fonctiovatiesrs
prédites de saillance sur les panneaux. Une durée nullespaond a la prise ne
compte du panneau en vision périphérique par le sujet.

les anciennes, sans la compensation par le fond, au tauxteletidas des pan-
neaux par les sujets lors de I'expérimentafion 7.1, on jeuge Iégére augmen-
tation de la corrélation des valeurs de saillance prédites ka propension a étre
vue des panneaux. Mais ce résultat n’est pas optimal, dudatlorsque I'on

prend en compte la globalité de 'image pour calculer sdasmié moyenne, les
autres panneaux et distracteurs de forte saillance, omtgdtai d’augmenter la
moyenne et donc agissent en facteur négatif sur la sailldaseautres objets,
ainsi que sur leur propre saillance. De méme, un fond qui &aleeir de décision
négative (formellement reconnu comme n’étant pas un pannepatialement
éloigné d’'un panneau, augmente la valeur de saillance deroged alors qu’ils

ne peuvent pas étre percus et analysés en méme temps Idmsquerisidére le

comportement humain.
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Nous avons résolu le probleme par une approche plus localerdsnier essai,
infructueux, prenant une taille de fond en fonction de ldetae la zone pré-
détectée comme saillante, nous a prouvé que cette taillevedt d'étre fixe. En
effet, les petites zones, sont dans ce cas, comparées aditrésrproche et les
grandes a un fond tres large. Or dans le systeme visuel hutadaille du fond
pris en compte autour du point de fixation reste fixe car déperd physiologie
de I'ceil, cf. partie.[311.

Nous avons effectué des tests de corrélation de la saillprézite avec le
taux de détection des panneaux par les sujets, en faisaer, ¢amme parametre,
la taille du fond pris en compte autour des objets détectésm potentielle-
ment saillants (avec la valeur de décision du SVM seule).sNawons obtenu le
meilleur taux de corrélation pour une taille de fond pris empte correspondant
a I’ d’angle visuel (i.e. 32 pixels pour nos images) autour dejébpre-détecte,
comme le montre la Fid._6.3. La carte compensée par le fonoslommant est
définie comme leCarte de Saillance relative au FOnN(CSF), c’est-a-dire une
compensation de I8SI (Carte de Saillance Intrinseqie

6.3 Prise en compte de la taille de la signalisation
verticale

Il est connu qu’un des principaux facteurs influencant laillace est la taille
des objets routiers [130]. La saillance de recherche estli@ facilité de détec-
tion de celle-ci dans I'environnement. Lors des passatittnbexpérimentation,
décrite ci-apres, pendant la phase d’évaluation de lailigides panneaux, nous
nous sommes apergus, que conformément aux constituargsd#ldnce, les su-
jets modulaient leurs réponses en fonction de la taille desm@aux. Par I'étude
statistique de I'expérimentation présentée dans le aledpjtil est montré que la
saillance estimée par les sujets est dépendante de ladglpanneaux, or notre
CSF (Carte de Saillance relative au Fopdst, par nature, indépendante de la taille
des objets. Ainsi, il nous faut aussi la prendre en comptedafidéfinir laCarte
de Saillance de RechercleSR.

Pour ce faire, nous nous sommes inspirés de la loi de Ricdte [@epsycho-
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FIGURE 6.3 — Cartes de décisions obtenues sur I'image de la preiigge a
différentes échelles : (a) 4040, (b) 20x 20, (c) 10x 10, et (d) carte finale de
saillance des « sens interdit ». Les carrés verts montréanh&re de fond de2
d’angle visuel prise en compte pour la compensation.
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physique de la sommation spatial décrit que le dedié contraste nécessaire a la
détection d’'une zone de lumiere dépend de I'&idu stimulus :

k = LxA" (6.1)

ouk est une valeur constantereexprime la condition selon laquelle la som-
mation spatiale est complete< 1) ou si elle est partielle (& n < 1). Dans notre
cas,n= 1 et nous proposons de remplatgvar la valeur de saillance issue de la
CSF et ainsi de modéliser l@SRpar une fonction de I€SF et de 'aireA de la
zone pré-détectée comme saillante.

A lissue de I'expérimentation, nous disposions des scdogsés par les su-
jets (SS$, pour chaque panneauCes scores sont eux méme corrélés au taux de
détection des panneaux par les sujets, donc a la saillanexderche. Une ré-
gression linéaire entre léeg(SS%i)), log(CSHi)) etlog(A(i)), nous a conduit
au modele suivant :

CSRi) = v/CSKi) x A(i) (6.2)
OUA(i) est I'aire du panneau

6.4 Calcul de saillance des objets routiers a partir
du modele proposé

Comme le montre la vue d’ensemble de la Fig] 6.4, la carte ilarsze de
rechercheCSR définie par I'équation 6.2, représente I'application deeono-
dele sur 'ensemble de I'image de la scéne routiére. Afin dmuks la valeur de
saillance d’'un objet donné, nous calculons la valeur moyenne de la carte sur la
surface de I'objet. Nous appliquons cette méthode aux @annafin d’estimer
leur saillance.
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Valeur de
Monde Image de route Saillance de Recherche

Détecteur Prise en compte du panneau
I Caméra de panneaux Compensation de la taille Moyenne sur
Embarquée par le fond a 2° CSF>< le panneau

FIGURE 6.4 — Vue d’ensemble du modéle de saillance de rechercheg&op

Comme laCSRest une combinaison de I'aid(i) de 'objet détecté comme
saillant et de I€€F S la taille de la signalisation est naturellement prise enjute
dans le modéle. Rappelons queCiaF, carte de saillance relative au fond, est par
construction, la compensation, par la valeur du fond quoenet I'objet détecté,
de la carte de saillance intrinseqi&l. La CSF mesure la dissimilarité entre la
saillance intrinséque du fond et celle du panneau, c'estaldipropension a
différencier le panneau de son fond. L'utilisation comlginé laCSFet de 1aCSI
peut permettre de caractériser, a I'intention du gestimansi un éventuel défaut
de saillance est di au panneau en lui méme ou a une trop grandeite du fond
environnant.

Imagette du Saillance du Panneau a Alerte au conducteur :
Monde Image de route Panneau Panneau Afficher Panneau de faible saillance

n Caméra Détecteur de ‘ L disggﬁ;il::; Décision de
Embarquée Panneaux ' CSR) Risque

TalIIe du
Panneau

FIGURE 6.5 — Vue d’ensemble du systeme d’assistance a la condui&$A
proposé autour de notre modele de calcul de la saillanceqgjetilf).

Comme nous I'avons montré dans [114], si on utilise 'altiorie afin de dé-
tecter la signalisation verticale et les autres pointdasd en estimant dans le
méme temps leurs saillances sur I'intégralité de I'imagee¢bultat n’est pas don-
née en temps réel. Le temps de calcul total (avec six taibefeétres) sur une
image de taille 1280 est de I'ordre d’'une minute. Aussi, cemous I'avons pro-
posé dans_ [114], si on veut utiliser I'information de saitta dans un systéme
avancé d’assistance a la conduite (ADAS), donc en tempsa@lal est possible
en réduisant le calcul de la CSR au seuls panneaux détedgsn€le montre
la Fig.[6.5, il faut coopérer, en amont, avec un bon détectewsignalisation ver-
ticale (taux de détection proche de 1) qui extrait de I'imegda scéne routiere
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les panneaux et leurs fonds dans des imagettes, ainsi qaidldades panneaux.
Une fois la saillance du panneau évaluée par notre algagittume décision de
risque basée sur un seuillage de la valeur de saillance pdestasser si le pan-
neau est considéré comme suffisamment saillant ou, si, dtagenil a une faible
saillance et donc risque de ne pas étre pris en compte pantkicteur. Dans ce
cas, le panneau est affiché au conducteur. A l'instar desrsgst d'assistance a
la conduite, qui équipent certaines voitures actuellest(da gamme), capable
d’afficher tous les panneaux de vitesses, cet affichage pembsver sur le ta-
bleau de bord, comme dans la nouvelle Opel insignia, voir enégalement sur
un affichage téte haute (HUD), en option sur la derniére oprde la BMW sé-
rie 7, comme le montre la Fig. 6.6. Dans notre cas, le but estaficher que
les panneaux qui n'ont pas le niveau de saillance requit pperbonne notifica-
tion par l'usager. Il est en effet important de n’afficher dgistrict nécessaire (et
donc d’avoir un seuil d’alerte), car dans la cas contraisdewnombre élevé de si-
gnaux routier le long du réseau, il ne fait aucun doute qufdreage trop fréquent
d’alerte géne le conducteur et ce dernier a terme ne les plescen compte du
fait de 'accoutumance.

FIGURE 6.6 — ADAS indicateur de vitesse. A gauche sur l'opel inaagm
droite, sur la BMW série 7, en haut HUD, en bas affichage adassisource

http ://www.opel-insignia.fr/ et http ://lwww.bmw.fr/.
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Chapitre 7

Expérimentation de validation par
oculométrie cognitive

L'expérimentation exploratoire, présentée dans la p&r6e?, a montré la co-
hérence de notre démarche. Toutefois, certains pointspadnisés, ont été iden-
tifies dans cette expérimentation :

— Le sujet n"avait pas de temps limite imposé pour effectaeetherche des
panneaux, ce qui conduisait a la détection de panneaux plunsat une
augmentation de la durée du chemin visuel. De plus, ils geatéaire des
aller-retours sur les objets saillants de I'image, ce qudad difficile le
traitement des données oculométriques. ainsi, nous ayaprssale cette
expérimentation qu’il faut donc limiter le temps a dispiositdu participant
lors de la recherche des panneaux et le prévenir de cetteguattempo-
relle. Il est a noter que cette consigne refléte la nécessité ghrise rapide
de décision pendant I'activité de conduite.

— L'expérimentation exploratoire a été faite en conditions optimales au
regard des spécificités de notre matériel d’'oculométrieefigt, comme
expliqué dans la partie 3.4.1, une fois la phase de calilefigetuée, le sujet
doit minimiser ses mouvements afin de ne pas dé-paramétmsisteme
oculometrique. Dans notre cas, les sujets étaient assimswhaise devant
une table. Or, ils ont eu tendance a bouger au cours de latjpasshu fait
de I'inconfort de la chaise, ce qui a eu pour effet d’'occasesrune dérive
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dans les mesures. Cette dérive, non quantifiable, ne poaloast pas étre
corrigée.

— La consigne était de compter le nombre de panneaux de «rgendit »,
tout en se mettant en condition de conducteur. Pourtanphletos utilisées
ont été prises par un piéton, ce qui pouvait occasionnerammément de la
part du sujet, censé imiter un conducteur.

— Enfin, avec ce protocole, nous avons obtenu seulemenidessés de trois
sujets concernant le nombre de panneaux comptés dansmiages, ainsi
gue leurs fixations oculaires correspondantes. Afin quedegortements
observés soit significatifs, il est nécessaire d’avoir mlassujets et plus
d’'images.

Sur la base de ces différent points, nous avons mis au poimbuveau proto-
colel, plus complet et mieux controlé.

7.1 Méthodologie

Dans le protocole exploratoire, 'unique tache était de pmmles panneaux
de « sens interdit » dans les images, ce qui placait les sigets une activité
de recherche que I'on peut raccordée aux processus atteetide type « top-
down ». Ne connaissant paspriori le poids relatif des processus attentionnels
de type « top-down » et « bottom-up » qui jouent dans la priseaenpte de
la saillance de la signalisation de police chez les condustdcf. partid_3.3]3),
nous avons mis en place un protocole qui, en plus de coregatdfauts exposeés
ci-dessus, nous permet d’explorer les deux types d'attenbe plus, il nous est
également apparu nécessaire de récolter des mesuresvag@ettsubjectives de
la saillance de la signalisation de police.

Le sujet est placé devant un écran sur lequel les images #mhiéas. Les
images présentées aux sujets sont des scenes routieresieaviatersections de
voies ou non, contenant ou non des panneaux de tous types.

1. Avec l'aide de Christian Bastien, maitre de conférencd®R en ergonomie cognitive,
Université de Metz et Anais Mayeur, doctorante au LCPC earanie cognitive.
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Dans une premiéere phase, la consigne propose au sujet decse gans une
situation de conduite. Nous nous inspirons, pour cela, destipns formulées lors
du passage a I'épreuve théorigue générale du code de la Aonsg, la consigne
de I'expérimentation amene le sujet a analyser la scéné&rewtans avoir &
priori sur les éléments a étudier.

Dans une deuxiéme phase, le protocole de I'expérimentakiploratoire est
repris et corrigé de ses limites. La consigne induit la medtion de la saillance
de recherche par le sujet, c’est-a-dire de compter le noddpmanneaux de sens
interdit présent dans la scene affichée. Le sujet doit égalese placer dans une
situation de conduite et effectuer ce comptage le plus eapaht possible. La
réponse des sujets sur le nombre total de panneaux par irsiogieregistrée.

Le trajet visuel du sujet enregistré par I'oculométre, apmaalyse, permet
d’obtenir un descripteur objectif de la saillance.

Dans une troisieme phase, il est demandé au sujet d’évasillance de
chacun des panneaux indiqués. Deux notations, sur unelécleed a 10, sont
effectuées par les sujets. Pour la premiére, chaque pams¢guésenté seul, a
son emplacement dans la scene routiere, mais sur un fondrgiisme. Pour la
seconde, le panneau est présenté, en méme temps que leseupkace dans la
scene routiere. Cette évaluation nous permet de définir sorigeeur subjectif de
la saillance pergue par les individus.

7.1.1 Matériel et dispositif expérimental

Les expérimentations sont réalisées dans une salle phsiquaiment contro-
lée (salle CLOVIS du LCPC) équipée d’'un écran LCD, d’un oatiur qui exe-
cute le protocole expérimental et d’une interface clasmuris qui permet d’en-
registrer les réponses des sujets, cf. Eigl 7[2 ét 7.1. A s&pute un systéme
oculométrique binoculaire non-invasif, de marque S.M/lewX" RED, posi-
tionné sous I'écran de visualisation des images, et utpimér enregistrer les
fixations oculaires des participants durant les deux pnesiphases de I'expé-
rimentation. Les positions du centre du regard sont cadsudéec une fréquence
d’échantillonnage de 50 Hz. La précision sur la position egard du systeme
oculomeétrique est inférieure a. L'utilisation des reflets cornéens, ainsi que le
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suivi des pupilles, permet une mesure « stable » et réduértesirs causées par
les petits mouvements de la téte. L'ordinateur de I'eyekiza est synchronisé et
commandé par celui qui exécute le protocole expérimenital;interface réseau.
Un siege ergonomique permet de limiter les mouvementsamtaires des sujets,
ce qui optimise le recueil des données oculométriques itédeur exploitation.

Lieu de I'expérimentation : Avec son palindrome récursif, CLOVIS est un
LOcal de VISualisation photométriguement contrélé. Comemenontre
la photo de la Fi§.7]2, les murs sont entierement noirs,i datsention
du sujet ne peut se focaliser que sur I'écran de visualisati® I'ex-
périmentation et la photométrie peut étre contrdlée. Derdinateurs
permettent, d’'une part d’exécuter le logicietesentation™, et d’autre
part de gérer 'oculométre. Le premiePresentation™) commande le
deuxieme (Oculometre) via le port Ethernet.

Logiciels : Les images sont affichées sur un écran LCD via le logiciel
Presentatioh™. Ce logiciel permet de réaliser des expérimentations psy-
chovisuelles suivant un scénario déterminé, et d’ennagikt suite des ac-
tions et des réponses. Il permet, par ailleurs, de commdindeifometre
qui est géré par son propre ordinateur.

Les données de I'oculomeétre sont par la suite traitées agdogiciels Be-

gaze (fournis avec I'oculométre) et OGAMA (logiciel libreui permettent
d’analyser les chemins visuels (scanpath), les points d#dixs et leurs du-
rées en fonction des parametres de taille de la zone (er) pb@¢ la durée
minimum de point de regard dans celle-ci (en ms). Ces dewaapetres sont
a déterminer pour le traitement des résultats. Ces logipeimettent éga-
lement de récolter des données statistiques en fonctionrmkszl’intéréts

définies par I'utilisateur.

L’'analyse statistique et comparative des indicateursesiifg et objectifs de
saillance avec les valeurs prédites par notre modéle dist@aous STATA.

Dispositif d’affichage : Le sujet visualise les images sur un écran LCD de 17
pouces. Les images sont affichées avec une résolution dex12&M. La
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Oculometre

Dispositif expérimental

77

Ordinateur - déroulement du
protocole et enregistrement
des réponse des sujets

Présentation ™ l IView X l
IView X presentation
interface

FIGURE 7.1 — Dispositif mis en place dans la salle CLOVIS.

Dispositif manipulé par I'expérimentateur

Ordinateur - enregistrement

des données oculaires
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FIGURE 7.2 — CLOVIS, local de visualisation photométriquementtoalg.

scene routiere est centrée et affichée sur 640 x 480. Le pouktd’'image,
situé entre le bord de I'image de la scene routiére et le bercédran est
'adaptation de luminance de la scéne, correspondantevaauwide gris
moyen de I'image centrale.

Oculometre : Un oculometre de chez Senso Motoric Instument, le lview X RED
a été utilisé. Celui-ci, comme le montre la photo de la Hig3 ést posi-
tionné sous I'écran de visualisation grace a un supporégdédiqui permet
une reproductibilité de I'expérimentation. Durant chag@upérimentation,
la position du regard du sujet est suivie et enregistrée gaulbmetre et le
trajet visuel et les fixations sur I'image sont mesures.

Les spécifications techniques de 'oculométre sont :

— Fréquence d’échantillonnage de 50 Hz.
— Résolution de suivi de la pupille inférieur a 0,1 degré.
— Précision de la position du regard inférieur a 0,5 degré.
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— Distance entre le sujet et la caméra de 50 a 70 cm.
— Suivi de la téte dans un cadre de 40x40 cm a 70 cm de distance.

Siége : Le siege utilisé est un siege ergonomique de voiture, Resayomed,
eéquipé de soutiens latéraux et appuie téte afin que le sufedats une
position agréable. Pour un confort et un maintien optimueuxdaccou-
doirs sont rajoutés sur ce siege. De ce fait, le sujet ne bpaggendant
la durée de I'expérimentation, ce qui permet de recueidis dlonnées
oculomeétriques exploitables. Suite a des modificationsigige est réglable
en hauteur et équipé d’un systeme de blocage afin que le sypelisse pas
bouger sa position spatiale dans la piéce pendant I'expaétation.

Position du sujet : La hauteur de I'écran et/ou du siége sont réglés de facon a ce
que I'axe orthogonal au centre du plan de I'écran soit caificevec I'axe
visuel naturel du sujet. Lexpérimentateur effectue lebtabge de I'oculo-
meétre en proposant au sujet de fixer des croix idoines.

Le siége est placé a une distance de 60 cm devant I'écran,i geuet
d’obtenir un champ angulaire de 26ouvrant la largeur de I'écran et de
garantir les conditions optimales pour I'oculometre.

Cette disposition permet de proposer les images de scénésres d’'une
taille angulaire de 1Q c’est-a-dire en vision para-fovéale, ce qui évite les
saccades oculaires de grandes amplitudes vers la pédphéri

Périphérique de saisie :Les différentes réponses possibles proposées aux sujet,
et cela pour chaque phase, sont présentées sur I'écranjdten®aia sa
disposition que la souris. Il clique sur la ou les réponsegsijue(s) pour
répondre aux questions de I'expérimentateur. Cette fagorredueillir
les données permet d’éviter que le sujet détourne le regattécran de
visualisation ou qu'’il bouge la téte, ce qui occasionnenmae perte de
précision, voir du suivi du regard par I'oculometre.

Type d'images affichées :Les images affichées représentent des scénes routiéres
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urbaines prises du point de vue du conducteur dans une @ppar un
appareil photo professionnel (Nikon D200) en haute régmlutomme le
montre la Figl’Z K.

Outre les scenes routiéres spécifiques a la ville, les imamgdgennent tous
les types de panneaux de polices et sont scindées en quéigeres selon
leur contenu, cf. Fig. 714 :

— des panneaux d’interdiction seuls (21 images),

— tous types de panneaux (15 images),

— différents panneaux, sauf des panneaux de sens interdia(es),

— aucun panneau (1 image).

FIGURE 7.3 — L'oculomeétre Iview X RED de marque SMI, monté sous saarec
d’affichage dédié.

7.1.2 Participants

Cette expérimentation fait appel a 40 sujets. Afin de sé&lengr les sujets par-
ticipants a I'expérimentation, nous avons retenu commieres d’inclusion, qu'il
pouvaient étre de tout genres, de tout ages, avec une visioecte, méme corri-
gée. Le premier critére d’exclusion est le fait que les sujewaient avoir plus de
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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 I'expérimematizulomeé-
trique selon leurs classes.
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cing ans de permis. En effet, 'expérimentation devantinéipe au comportement
d’un automobiliste moyen, on s’assure d’'une homogénégédpets.

Le deuxiéme critere d’exclusion est le fait que les sujetayes problemes
oculaires de vergence ne peuvent pas étre participantaiddels spécificités
technologiques de I'eye-tracker utilisé, qui ne permetlpasuivi du regard de
ces sujets. Les données des sujets qui portent des verrestears progressifs
ou double foyer (i.e. atteints de presbitie), du fait de ladification du chemin
optique qui fausse le reflet cornéen, ne peuvent pas étrgséiesl Du fait de
I'approche couleur, des pathologies oculaires telles gu#altonisme, faisaient
également partie des criteres d’exclusion.

7.1.3 Procédure

Formulaire de \\ Questionnaire \\ Test de

Accueil , : .
consentement //Auto-évaluation// Vision

3 min 3 min 3 min 5-8 min
li R .
La 1brage Phase 1 ) Phase 2 ) Phase 3 emer
Oculometr (& ciements

3-10 min 5-10 min ~ 5-10 min  20-25 min 3 min

FIGURE 7.5 — Déroulement d’une passation de I'expérimentatiordirée totale
varie de 50 a 75 minutes.

Le déroulement de la procédure de passation de I'expératientest présenté
dans la Fig[.7J5. Selon la co-opérabilité du sujet, la dunésd de sa passation
varie entre 50 min et 75 min. Le sujet est d’abord accueilliligxpérimentateur
qui lui présente le lieu de I'expérimentation. Il est con&iprendre connaissance
du formulaire deConsentement de participation a une recherche scientifiige
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[7.8), a le remplir en deux exemplaires, puis a le signer. befitaire est ensuite
contre-signé par I'expérimentateur.

Le sujet est ensuite invité a remplir le questionnaire diadtaluation
(Fig[Z.1) qui permet de controler d’éventuels problemesigeau des résultats.
L'ensemble des données du sujet sont inscrites, par lui &mees fiches com-
portant un numeéro unique par sujet. Le numéro est attribng bardre 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 ?

— Modeéle de la voiture

— Fréquence d'utilisation (Rarement / Souvent)

— Période d'utilisation (Semaine / Week-end / Quotidieneeth

— Nombre moyen de Km par semaine et/ou par an

— Lieux de conduite fréquent (Urbain / Péri-Urbain / Ruraldixte)

— Veéhicule conduit le plus souvent (Camion / Auto / Moto / \)élo

— 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 moyeregipareil, Visio-
Test, couramment utilisé par les médecins. Cet appareiigtate déterminer I'ceil
directeur du sujet, de mesurer I'acuité et de caractérisgedtuels problemes de
vision non connus du sujet (vergence, daltonisme ou audep évite de faire
passer I'expérimentation a un sujet dont on sait que I'oneng pas exploiter les
données.

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



122

7.1 Méthodologie

DESE-EV

h\ﬁuv ﬁ Laboratoire Central
E des Ponts et Chaussées

Consentement de participation a
une recherche scientifique

Juin/juillet 2008

Ludovic Simon,
Jean-Philippe Tarel

L'esprit de recherche au ceeur des réseaux

Je soussigné(e) :

déclare accepter de participer a la recherche intitulée :

Oculométrie cognitive et perception de l'environnement routier par les
automobilistes, organisée par L. Simon & J.-P. Tarel dans les conditions
précisees ci-dessous.

Jai recu les informations détaillées oralement sur le déroulement de
I’expérience, qui se résume ainsi: il s’agit de tester un modele
informatique de perception.

L’ensemble de l'expérience dure environ 1h15.

Il m’a été précisé que :

- Je suis libre d’accepter, de refuser, ou bien d’arréter a tout moment de ma
participation,

- Les données qui me concernent resteront strictement confidentielles. Je
n’autorise leur consultation que par des personnes qui collaborent avec L.
Simon & J.-P. Tarel.

- Je pourrai a tout moment demander des informations & L. Simon (01 40
43 65 56) oul.-P. Tarel (01 40 43 53 76).

- La publication des résultats de la recherche ne comportera aucun résultat
individuel identifiant.

Mon consentement ne décharge pas les organisateurs de la recherche de
leurs responsabilités. Je conserve tous mes droits garantis par la loi.

Nom et signature de I’ expérimenteur

Signature du participant

(un exemplaire co-signe doit étre remis a la personne qui participe)

FIGURE 7.6 — Consentement de participation a une recherche djestisigné

par les sujets.
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hﬁV C Laboratoire Central DESE-EV

—ee

B des Ponts et Chaussées

Questionnaire

Juin/juillet 2008

Ludovic Simon,
Jean-Philippe Tarel

Madame. Monsieur,

Vous participez a I’experimentation dont I’objectif est de récolter des
données oculoméfriques et des réponses comportementales sur la
perception humaine en conduite, afin de tester des modéles
informatiques.

Pour compléter la phase de test que vous allez effectuer, nous vous
proposons mantenant de répondre aux quelques questions qui
suivent.

L'esprit de recherche au ceeur des réseaux

N¢ participant :

Sexe: M /F

Type de permis de conduire obtenus: Al/A/B/C/D/Eb/Ec/Ed
Date d’obtention : .......ccecoeee..

Vous possédez une ou des voiture(s): oui / non

QUEI(SIMOARIE(S) 7 oottt
Fréquence d'utilisation : rarement / souvent

Période d'utilisation : semaine / week-end / quotidiennement

Nombre moyen de km par semaine : ............... et/ouparan: ...........
Lieux de conduite fréquent : Urbain / Péri-Urbain / Rurale / Mixte
Véhicule conduit le plus souvent : camion / auto / moto / vélo / autre
Votre vue est: normale / corrigée

S viSiot GOt SEE, POUTGUHON D .oocumsssmncssusmmsmsasan s sses vy s aihacs st sss
Dispositifs de correction : Lunettes / Lentilles

Votre vision est elle corrigée en conduite : oui / non

FIGURE 7.7 — Questionnaire rempli par le sujet avant le début depéexnenta-

tion.
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Enfin, le sujet est invité a prendre place dans le siege, pergee I'expé-
rimentateur lui explique le déroulement de lintégralité texpérimentation,
a savoir, le calibrage de I'oculométre, puis deux phasesessives pendant
lesquelles il doit limiter au maximum ses mouvements et eunii@ troisieme et
derniere phase pendant laquelle il est autorisé a repremdoeu de mobilité.

Premiére phase : recueil de données comportementales sur $aillance
attentionnelle

Comme le montre la Fig.7.1, le sujet est assis devant I'éavac sa main
posée sur la souris, en position d’attente. Une fois le i de 'oculometre
effectué, 'expérimentateur lance le scéndiesentatiohM. En paralléle, I'ocu-
lomeétre recoit automatiquement I'ordre de se préparemadgistrement des po-
sitions du regard du sujet et de passer en mode pause. legistre les données
oculaires que le temps de 'affichage des images, ce qui peleraelimiter auto-
matiquement les données correspondantes a chaque imagkneiter le volume
des données, ceci afin de faciliter 'analyse future des éesin

L'expérimentateur explique alors au sujet que I'expéritaBon n’est en au-
cun cas un test d’aptitude et que ses résultats ne seronivodgues. De plus, le
sujet est aussi avisé du fait qu'il peut, s'il le désire, a tmoment effectuer une
pause entre deux images. Dans tous les cas, méme s'’il éfanipause, il lui
est demandé de ne pas effectuer de mouvements pendantaretée pi de grand
mouvements de téte.

Une premiére consigne, décrivant I'expérimentation €£h#i(Fig[7.8), tan-
dis que I'expérimentateur explique la procédure. Lordepst assuré de la bonne
compréhension de celle-ci par le sujet, il I'invite a cliqy®ur débuter par un
exemple :

Pour chacune des 40 images présenteées,
vous répondrez, a la suite, dans quelles
directions il vous est possible d’aller.

A chaque fois, il faut prendre en compte que vous étes
au volant du véhicule a partir duquel les photos ont été grise
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.

Consigne Croix de fixation

Dircetion(s) possible(s)

Scéne routiére Ecran de réponse

Ecran de transition Ecran de fin

FIGURE 7.8 — Déroulement de la premiére phase de I'expérimentation
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Vous avez 5 secondes d’exploration maximum!
Cliquez dés que vous avez votre réponse.

Pour faire apparaitre I'image,
il vous faut fixer la croix qui
se situera en bas de I'écran.

(Cliguez pour commencer I'expérimentation)

Pour commencer I'expérimentation, le sujet clique surééade consigne. Il
commence par une image d’exemple afin que I'expérimentptessent s’assurer
de la bonne compréhension de la consigne par le sujet. Légo@sst a nouveau
affichée, puis le sujet clique pour commencer I'expérim@gmmalUne série de 40
images de scenes routiéres lui sera présentée.

Le premier écran qui apparait est constituée d’'une croirdblea centrée en
bas de I'écran sur un fond gris (Hig.J.8). Le niveau de grideeniveau de gris
moyen de I'image de la scene routiére qui va étre affichée jastes, ceci afin
de s’assurer de I'adaptation du sujet a la luminance. Lketdé la croix est de
16 pixels de large et de hauteur, ce qui représerial®grés d’angle visuel. (pré-
cision de I'eye tracker ®°). Cette croix de fixation est placé a cet endroit afin
de restituer le mouvement oculaire naturel d’'un automstieilgui quitte des yeux
son tableaux de bord (compteur de vitesse) et analyse |& soatiére dans la-
guelle il évolue. La croix est affichée jusqu’a ce que le seftetctue dessus une
fixation consciente d’au moins 500 ms. La fixation sur la groixune fixation sur
une zone de quatre degrés autour de celle-ci, déclenclpatitipn de I'image de
scene routiere, ce qui nous assure gue la position de dépaliednin visuel sera
la méme pour toutes les images et pour tous les sujets.

Puis, une image de la scéne routiere, entourée de son fan(egemple Fig.
[7.8) apparait. Par décision du sujet ou aprés un temps diippanaximal de
cing secondes I'image disparait. Le sujet peut décideridedésparaitre I'image
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avant les cing secondes, pour donner sa réponse, en clgdatsouris.

L'écran de réponse, présenté dans la [Fig. 7.8 apparaitpeo®e au sujet de
sélectionner, avec la souris, sa ou ses réponse(s). Ledaifjetiors sélectionner
la ou les direction(s) possible(s) que la scene routiénedunettait de prendre (A
gauche; En face ; A droite ; Autre). Une fois la réponse vajdé écran apparait,
(Fig.[Z.8) qui indique au sujet qu'il doit cliquer pour aceéa I'image suivante.
Ainsi, si le sujet désire effectuer une pause, il le fait a cemant précis, et clique
lorsqu’il veut reprendre.

Deés que le sujet effectue le clic de souris pour continueg, nouvelle croix
de préparation pour une autre image apparait, sur laqeetigjét doit fixer son
regard afin de passer a I'image de la scéne routiére.

40 images dans un ordre aléatoire sont présentées au slgendriere décrite
ci-dessus. A lafin de la passation des 40 images, un écraRid¢?.8) annonce au
sujet, en le remerciant, qu’il vient de finir la premiere phds I'expérimentation.

L'expérimentateur intervient alors pour rappeler au sajeil ne doit pas
bouger entre les deux phases et lance le scénario de |la deupltase.

Deuxieme phase : recueil de données comportementales surdaillance
de recherche

Cette phase reprend le protocole de I'expérimentatioroeafmire a quelques
nuances pres. Les images présentées sont les mémes imagksgulia premiere
phase.

Le sujet est assis devant I'écran avec sa main posée sur fig,semn posi-
tion d’attente. Une fois le calibrage de I'oculométre vétitit/ou ré-effectué sile
sujet & bougé, I'expérimentateur lance le scénBriesentatiohM. En paralléle,
I'oculométre recoit automatiquement I'ordre de se prépatenregistrement des
positions du regard du sujet et de passer en mode pause. Cooumi@ premiere
phase, il n’enregistre les données oculaires que le temifaffilthage des images.

L'expérimentateur explique & nouveau au sujet que I'expénitation n’est en
aucun cas un test d’aptitude et que ses résultats ne ser®mlivpdgués. Il est
également rappelé au sujet qu'il peut, s’il le désire, a toament effectuer une
pause entre deux images. Dans tous les cas, méme s’il eéfanipause, il lui
est rappelé de ne pas effectuer de mouvements pendant aete, @insi que de
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AL

Consigne Croix de fixation

Scéne routiére Ecran de réponse

Ecran de transition Ecran de fin

FIGURE 7.9 — Déroulement de la deuxieme phase de I'expérimentation
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ne pas effectuer de grand mouvements de la téte.

La consigne, (cf._719). décrivant la phase de I'expérimt@mas’affiche, tan-
dis que I'expérimentateur explique la procédure. Lordepst assuré de la bonne
compréhension de celle-ci par le sujet, il I'invite a cliqyeur débuter par un
exemple :

Pour chacune des 40 images présentées,
vous répondrez, a la suite, le nombre
de panneaux de sens interdit.

A chaque fois, il faut prendre en compte que vous étes
au volant du véhicule a partir duquel les photos ont été grise

Vous avez 5 secondes d’exploration maximum'!
Cliquez des que vous avez votre réponse.

Pour faire apparaitre I'image,
il vous faut fixer la croix qui
se situera en bas de I'écran.

(Cliguez pour commencer I'expérimentation)

Le sujet clique pour commencer I'expérimentation sur unagenchoisie
afin que I'expérimentateur puissent s'assurer de la bonmgphension de la
consigne par le sujet. La consigne est ré-affichée et le gligeie pour commen-
cer I'expérimentation sur une série de 40 images. Le démuri¢est le méme que
pour la premiere phase. Par contre la consigne est différéi#icran avec une
croix blanche centrée en bas est toujours affichée entreuehatpge de scéne
routiére (cf. Fid.7.D).

Lorsque l'image de la scéne routiere apparait, le sujet @witpter le plus
rapidement possible les panneaux de sens interdit et desaméponse en cliquant
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sur la souris ou aprés le temps d’apparition maximal de ogogrsdes. Un pave
numérique, (cf. Fid.719) apparait, le sujet doit alorsct@ener le chiffre (de 0 a
9) qui correspond a son décompte de panneaux de sens-interdi

Une fois la réponse validée, un écran apparait, (¢f.7.8)dague au sujet qu'il
doit cliquer pour acceder a I'image suivante. Comme pourdanere phase, sile
sujet désire effectuer une pause, il le fait a ce momentgréticlique lorsqu’il
veut reprendre.

Dés que le sujet effectue le clic de souris pour continuez, nouvelle croix
de préparation pour une autre image apparait, sur laqeetigjét doit fixer son
regard afin de passer a I'image de la scene routiere.

Les 40 images sont présentées au sujet de la maniére déatdsstis, dans
un ordre aléatoire. Apres l'affichage et la réponse du sujelasderniére image,
un écran, cf.Fig7]9; annonce au sujet, en le remerciant, wjght de finir la
deuxieme phase de I'expérimentation.

L'expérimentateur intervient alors pour avertir le sujet'egpartir de ce
moment il est libre de tout mouvement et lance le scénaria tt®isieme phase.

Troisieme phase : recueil de données subjectives sur la daiice

L'objectif des deux premiéres phases est de nous procuesmasure objec-
tive, de la part du sujet, de la saillance des panneaux. Dtesteoisieme phase,
nous avons recueilli une mesure subjective de la saillaes@dnneaux en jouant
sur la consigne. Ainsi, nous demandons au sujet d’évalusilence de chaque
panneau de la phase précédente.

L'expérimentateur explique au sujet qu'il va devoir nots panneaux qui lui
sont proposés sur échelle allant de 0 a 10. Le critere deimtatant la saillance,
afin de ne pas perturber le sujet avec un vocabulaire congligest fait mention
dans la consigne de « facilité a voir le panneau dans la scehde « facilité a
étre pergu ».

Les images présentées dans cette derniere phase sont les inéages que
celles présentées dans les deux phases précédentes.

Le sujet est assis devant I'écran avec sa main posée surrig, s position
d’attente. Il est notifié au sujet que lors de cette dernibese, le temps ne compte
pas et qu'il peut faire une pause a tout moment.
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[l flshol7qshodiol

Consigne ¥ panneau seul

OEBEE BOaODBD OB DEOEODBD

2¢Mepanneau seul e®epanneau seul

Evaluation des panneaux dans la scene Ecran de fin

FIGURE 7.10 — Déroulement de la troisieme phase de I'expérimemtati
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La consigne (cf. Fid. 7.10) décrivant la troisieme phas€eealgérimentation
s'affiche, tandis que I'expérimentateur explique la pracédLorsqu’il est assuré
de la bonne compréhension de celle-ci par le sujet, il kasicliquer pour débuter
par un exemple :

Pour chacun des panneaux présentés,
vous donnerez, une note de visibilité

Puis, par rapport a la scéne routiere,
vous re-donnerez une note a ces panneaux.

Vous noterez les panneaux de gauche a droite
en sélectionnant vos réponses sur le bas de I'écran.

A chaque fois, il faut prendre en compte que vous étes
au volant du véhicule a partir duquel les photos ont été grise

(Cliguez pour commencer I'expérimentation)

Le sujet clique pour commencer I'expérimentation sur unagend’exemple
afin que I'expérimentateur puissent s'assurer de la bonmgphension de la
consigne par le sujet. La consigne est ré-affichée et lediget pour commencer
I'expérimentation sur la série de 40 images.

Comme le montre la Fi¢. 7.110, pour chacune des images, chpaueau de
I'image, est tout d’abord affiché seul, a son emplacemens tlascéne routiére
mais I'environnement du panneau n’est pas affiché et estlaeépar un fond
gris. Il est demandé au sujet de donner une note entre 0 etr 18 swisibilité »
du panneau, en cliguant sur la note idoine parmi celles pég®sous I'image
et en validant celle-ci par I'icone « enter » a droite. Ce pastis est répété pour
tous les panneaux de I'image, dans un ordre aléatoire. Dadsuxieme temps,
I'image de la scene routiere comprenant tous les panneags poécédemment,
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est affichée. Cette fois ci, I'environnement routier essprg. |l est demandé au
sujet de donner une note a chaque panneau, en effectuaalyarde gauche a
droite. Il y a autant de lignes de notes disponibles en ba%®deah qu'il y a de
panneaux a noter dans I'image. La note donné individuelht@e panneau lors
de I'étape précédente est rappelée au sujet par un cadieaaleour de celle-ci.
Les lignes sont identifiées par des lettres qui font réf@enx panneaux corres-
pondants, comme le montre la Hig. 74.10.

Une fois tous les panneaux de I'image notés et les réponsdges, le su-
jet passe automatiquement a I'image suivante, tirée atéatent parmi les 40
images de I'expérimentation.

Apres I'évaluation de la derniére image, un écran annoncaigat, en le re-
merciant, qu’il vient de finir la troisieme et derniére phdsd’expérimentation.

Ainsi, s’achéve I'expérimentation pour le sujet. Ce dares remercié, recoit
un cadeaux (clé usb ou porte-clé du LCPC) et I'expérimeuntdte fait com-
prendre que pour I'intérét de la manipulation, afin d’évidénfluencer d’autres
sujets, il ne doit pas parler du contenu, ni de I'objectif d&e expérimentation.
L'expérimentateur lui rappelle gu'’il dispose d’'un droibdtes a ses données per-
sonnelles et qu’en aucun cas ses données ne seront divellgu@enément.

Il est & noté que les trois phases de I'expérimentation né fsas contre-
balancées car, celles-ci se focalisant de plus en pluschjet'de I'étude, I'effet
de rescence serait alors trop important et fausseraiirtiatibn de la saillance
attentionnelle en premiere phase, si la deuxieme phaseftgtuée 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 :
— Lesréponses objectives des sujets aux questions sugBipwaur les deux
premieres phases.
— Les réponses verbales des sujets apportant des précigideuss ré-
ponses lors de la troisieme phase.
— Les notes subijectives de saillance pour la troisieme phase
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— Les chemins visuels des sujets et I'analyse des fixatiorfigreion des
parameétres de taille et de durée, plus précisément :
— Emplacement;
— Durée;

Nombre total de Fixations;

Ordre des fixations;;

— Temps passé de I'affichage de I'image jusqu’a la fixation.

7.2 Analyse des données et modele statistique

L'exploration des données a l'issu de I'expérimentatiomeantré plusieurs
pertes de suivi du regard ou des pertes du calibrage poairtedujets. Les rai-
sons étaient multiples (lunettes a verres progressifsiderde I'ceil incompatible
avec la technique de reflet cornéen, sujets « remuants » arooperatifs). Ainsi,
les données de 32 sujets ont été gardés pour I'analyse. tacple de I'expéri-
mentation permet de faire ressortir deux types d’'indiaatee la saillance :

— Des indicateurs objectifs, par I'analyse du mouvementyges et des ré-

ponses lors des deux premiéres phases.

— Des indicateurs subijectifs, par les notations effectpéeses sujets graces

aux échelles lors de la troisieme phase.

7.2.1 Evaluation objective

Dans la premiére et la deuxieme phase, pour chaque imagearethpue su-
jet j, les données oculométriques nous permettent de mesurgidieement et la
durée des fixations visuellds [131]. Une fixation est congel§uand le nombre
de données oculaires (a la frequence dd£0.e. toutes les 209 incluse dans
une fenétre carré est au dessus du seuil choisi. Ce seuitatiéade la fenétre
dépendent de la distance par rapport a I'écrarrf§Ode la précision de I'oculo-
metre (05°) et de la résolution de I'image (640480). En pratique, nous prenons
donc un seuil de 108@set une taille de fenétre de 3232, ce qui correspond & 1
d’angle visuel.
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Comme nous l'avons discuté précédemment, on ne peut affqoien objet
n'a pas été vu par la vision péri-fovéale, avec les donnéekioes seules. En
revanche, si on couple ces données avec les réponses dpandes sujets dans
chaque phase, I'analyse nous permet de savoir si le sujéter @ttention a un
panneau donné. Dans la premiere phase, les réponses suett®ds possible a
prendre nous permettent d’inférer si le sujet a pris en cengstpanneaux de sens
interdit. Dans la deuxiéme phase, c’est la réponse dessujete nombre de sens
interdit contenus dans chaque image qui nous permet d’olutetindicateur.

Ainsi, on peut décrire pour chaque phase une valeur de @@t panneau
i par le sujetj. Cette valeur binair®(i, j) indique que le pannedua été pris en
compte par le sujef, durant la recherche d’indice visuel pour la premiére phase
et durant la recherche de sens interdit dans la deuxieme phas

Pour un panneaiudonné, la moyenne des détections sur I'ensemble des sujets
nous donne un Taux de Détection en RecherdHaR) pour ce panneau :

321D )
32

L'autre indicateur objectif de saillance que nous prenansanpte est la du-
rée moyenne des fixations effectuées sur chaque panneauwmuanae pres qu'il
n'y a de durée que siil y a fixation, or un panneau trés saili@st pas forcement
fixé du fait de la détection et de la reconnaissance en visioche périphérique,
comme le montre le trajet oculaire de la Fig. 7.11 sur unerdegés de I'expéri-
mentation.

TDR() = (7.1)

7.2.2 Evaluation subjective

Lors de la troisieme phase, le sujet évalue la saillance desgaux de sens
interdit, ou plutdt, leur visibilité ou facilité a étre p&igen conduite. Pour chaque
panneau, les sujets donnent deux notes, la premiére auquaseel, sur un fond
gris et la deuxieme, au méme panneau mais au sein de la sagmeaoNotre
objectif est de modéliser la saillance de la signalisatemicale en fonction de la
scene routiére, nous n'avons donc exploré, dans le cadre mercuscrit de thése,
gue la notation des panneaux dans leur contextes routiers.
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FIGURE 7.11 — Trajet Oculaire d’'un sujet qui cherche les panneaux dens
interdit ». Chaque cercle représente une fixation. Plusridecest large, plus la
fixation est longue. Le regard commence en bas de I'écranjlaum

La réponse des sujets sur I'évaluation de la saillance desgaaix de sens in-
terdit dans la scéne routiére nous définsegorei, j) qui évalue chaque panneau
par chaque sujgt Du fait de la variabilité des sujets dans I'utilisation techelle
de notation, les scores des sujets sont standardisés emtsuine loi gaussienne.
Le Score de Saillance Standardi&S@, relatif a I'évaluation subjective de la
saillance est ainsi défini :

ssg, j) — Scordi J) —Eilscordi,j)) | g (7.2)
oj(scordi, j))

ou E;j(scordi, j)) est la moyenne des scores sur les panneaux pour chaque sujet
j etoj(scordi, j)) est la déviation standardisée du score sur les panneaux pour
chaque sujej.
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7.3 Reésultats et Interprétation : Une corrélation po-
sitive entre le modele et le comportement hu-
main

Lorsque I'on compare le taux de détection des panneaux kstideux pre-
miéres phases, comme le montre la Eig.17.12, on en retiralyaa que les pan-
neaux ont des taux de détection plus élevés lorsqu’il sdivtemsent recherchés
lors de la deuxieme phase. Or, lors de la premiere phasggliersavait pas pour
consigne de se focaliser sur les panneaux, cette phasergsphis écologique
par rapport a une situation de conduite que la deuxiéme paspeut donc in-
férer que la baisse de performance de détection des pansesur’autant plus
grande que des éléments de la tache de conduite serontuiiétd@e résultat va
dans le sens qu’un panneau se doit d’étre trés saillant goeipés en compte
par le conducteur et donc d’avoir un taux de détection élevé,de la tache de
recherche. Par la suite, nous nous sommes focalisés spidition des résultats
pour la tache de recherche, i.e. pour la deuxiéme phase.

-

O Phase 1’ 091018

mPhase 2
0815175 0.53832

o
©

0,71

L o
N

0688073, (e

o
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Taux de Détection
e o 0 0
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o
=Y

o

[0-3[ [3-7[ [7-10]

Notes données par les sujets

FIGURE 7.12 — Taux de détections des panneaux de sens interdit eticiode la
note de visibilité donnée par les sujets.

Nous avons procédés a une analyse statisfiquec le logiciel Stata.

2. Cette analyse a été réalisé avec Henri Panjo, lors deagadé 6 mois qui s'inscrivait dans
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Dans une premiere étape, nous avons étudié le lien entrefEspances de
détection des panneaux par les suj@tBR) et leur évaluation subjectivéSE$.
Comme le montre la Fig, 7.113, plus le score du pann&&$@ugmente, plus le
taux de détectionT{DR) augmente. Si on seuille le score a la valeur de 4, on peut
couper le graphique en deux classes principales, les nsaswares et les bons
scores. Les mauvais scores correspondent aux panneaursientdit qui ne
sont pas correctement pris en compte par les sujets, alersagdche est spé-
cifiquement de les chercher. Assurément, dans un vrai dentexconduite, ce
seuil serait plus haut, car conduire implique le dérouleraigmultané de plusieurs

taches[[132].

2253354455556657 758
SSS

FIGURE 7.13 — Taux de Détection en RechercidOR) en fonction du Score de
Saillance Standardis&§$.

Lorsque I'on compare pour chacun des panneaux leurs vatieussillance
extraites de la Carte de Saillance de Recher€i8R, définie dans I'équatidn 6.3
a leurs valeurs subjectives de saillance évaluées par jets €6S$, on observe
une relation linéaire entre elles, comme le montre la[E4.7.

D’autre part, connaissant la relation entre le taux de tiétedes panneaux
(TDR) et laSSSde la Fig[7.1B, cela illustre que @SRest aussi corrélée a la

le cadre de sa deuxiéme année de Master Ingénierie Mathigrea8cience du Vivant; parcours
Statistiques Appliquées.
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FIGURE 7.14 — Valeur de la Carte de Saillance de Recher€g&R en fonction
du Score de Saillance StandardiS&E.

facilité de détection des panneaukdR), qui définie la visibilité ou plutdt la
saillance du panneau vis a vis de son environnement rouafigrdrtie 3.2).

Par ailleurs, I'étude statistique prouve que le model déasae de recherche
proposé dans I'équatidn 6.3, i.e. GBR explique 56% de la variance entre les
panneaux contenus dans les images de I'expérimentationébee test en prenant
comme modele la seule taille des panne@&Ki) = {/A(i)) montre que celui-Ci
explique 46% de la variance entre les panneaux. Donc estiur de saillance de
recherche proposé améliore le model basé sur la taille ebewig I'explication
de la variance de 18%

Lorsque I'on restreint I'étude aux panneaux pour lesquelsravons des fixa-
tions de la part des sujets, on montre Eig. 7.15 que plus lehaat® saillance de
recherche propos€ER estime la saillance du panneau, moins le temps de fixa-
tion moyen sur celui-ci est important. On rappelle que lepeme fixation est
directement relié a la tache d'identification, qui corregpa la reconnaissance de
I'objet détecté, donc a la saillance intrinséque de I'gbjebservateur étant fixé
sur cet objet (cf parti€.3.2).

Comme le montre la Fig. 7.16, la méme relation est observite Bévalua-
tion subjective de la saillance des panneaux par les s8¢t la moyenne des
fixations effectuées par les sujets sur les mémes panneaugti©uve clairement

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



7.3 Résultats et Interprétation : Une corrélation positiveentre le modele et le
comportement humain 140

~
o
o

\

N
N
AN

[1,70 - 5[ [5 - 5,58[ [5,58 - 6,3[ [6,3 - 8,4[
Classes de CSR

(-2
1%
o

(=23
(=3
o

13
[
o

o
=3
o

Moyenne des durées de fixation (ms)

'S
o
o

FIGURE 7.15 — Moyenne des durées de fixation des sujets sur les panteaens
interdit en fonction de la valeur estimée par le modeéle déasae de recherche
(CSR.

le seuil de note de.B, délimitant la frontiére entre la classe de panneau déefaib
saillance et celle des panneaux de forte saillance. Ce amsl que la forme de la
relation semblable aux résultats trouvés précédemment lentaux de détection
TDRet le SSHcf.Fig.[7.13), prouve qu'il y a une corrélation forte entaeaci-
lité de détection des panneallOR (i.e. saillance par rapport au fond), la durée
moyenne des fixations (i.e. saillance intrinseque) et notvdele de saillance de
la signalisation.

Nous prouvons donc que notre modéle d’estimation de laasa#l de re-
cherche des panneaux est corrélé a la capacité de déteetisnjéts et aux durées
de fixation dans une tache de recherche de I'information sigtelisation, qui est
une sous tache de la conduite. Ce constat induit une coorélimrte du modele
au comportement visuel humain en situation de conduiteawar I'introduction
des autres sous-taches de conduite qui se dérouleront &iefearil y aura une
diminution globale des performances des sujets. Ceci negehna pas la correé-
lation mais aura pour effet de réhausser le seuil de séparatitre panneaux de
mauvaise saillance et de bonne saillance.
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Chapitre 8
Conclusion et perspectives

Ce travail de thése portait sur I'étude de la faisabiliténddutil d’aide au diag-
nostic de la saillance de la signalisation verticale a pditine image routiére. La
définition de la saillance que nous proposons est la faciéitdétection et d’'iden-
tification des panneaux, par I'usager lorsqu’il en effectagecherche, cf. partie
[3.3.3 et[[90/ 91]. Afin d’évaluer la saillance de recherclmme nous I'avons
montré dans le chapitté 6 , nous avons fondé notre estimstielivtilisation des
valeurs de confiance issues d’un classifieur SVM que I'oisetipar déplacement
sur 'image de la scéne routiére, pour détecter les zonesipellement saillantes
au regard du panneau recherché, cf. partie 6/1 et [133]. Alarss pris également
en compte dans le modeéle final I'environnement proche dugzan(cf. partie 612)
et sa taille (cf. partie 613) dans la scene routiére|[114].184ine, cette décom-
position du modéle nous permet de proposer trois mesurféseatifes :

— Une Carte de Saillance Intrinsequeui permet de calculer un indice de
facilité d’identification du panneau par un usager lorddid@iau préalable
détecte.

— UneCarte de Saillance relative au Fondui permet de calculer un indice
de détachement du panneau par rapport a son fond environnant

— Une Carte de Saillance de Recherchgui permet de calculer, pour un
panneau, un indice de sa propension a étre détecté par war esegjtuation
de recherche de l'information nécessaire a la tache de dendu

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



143

L'utilisation du dernier des trois indicateurs permet déed@iner si un pan-
neau donné a le niveau de saillance requis pour assurer litgéqie service de
I'infrastructure. Dans le cas ou ce panneau ne serait pdisaument saillant,
I'utilisation des deux premiéres cartes, en comparaisec & derniere, permet
de caractériser si ce défaut est di a la taille du panneawe &iomlarité de son
fond proche ou a un défaut inhérent au panneau lui méme (pamda vétusté,
un défaut colorimétrique, etc.). Ces trois indicateursvpatidonc étre utiles aux
gestionnaires pour évaluer la saillance de leur infrasireccf. parti¢ 6.4.

Le dernier indicateur peut également permettre une apiglicale sécurité
active dans les véhicules intelligents. Comme présents ldgarti¢ 6.4 et [114],
il peut intervenir dans une assistance a la conduite quiigméle conducteur de
la présence d’'un panneaux uniqguement si celui-ci risqueedgas étre percu du
fait d’une faible saillance.

Le cceur de notre algorithme, la méthode de classificatioisdd, est opti-
misé afin de répondre aux spécificités de notre objet d’'étudesen application,
comme présenté dans le chapifre 5 et [133]. Une régulaisdissymétrique, un
noyau spécifique (triangulaire) et une signature baséersuapproche couleur
sont utilisées.

Le modele a été testé par rapport a la performance visuelkujges dans
des taches impliquées en conduite. Nous avons conduit upérieentation
d’oculométrie cognitive, présentée dans le chagdire 7, dénrecueillir des
données de comportement visuel humain en situation écplegbar rapport a
une prise d’'information visuelle en conduite. Les résalti I'étude statistique,
présentés dans la parfie]7.3 [et [184,]135], ont montré quéilune corrélation
positive entre I'estimation issue de nottarte de Saillance de Recherchtla
saillance évaluée objectivement et subjectivement paugts.

Toutefois, le modéle proposé ne prend pas en compte toulgaséts consti-
tuants la saillance. En effet, il est nécessaire de coraidgalement la position du
panneau par rapport au champ visuel du conducteur qui esthadég par la géo-
métrie de la route. Ce paramétre spatial pourrait étre prioenpte dans le mo-
dele grace a une pondération deClarte de Saillance de Recherchdravers une
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carte de probabilité de présence de la signalisation adgtiCette derniere pourra
étre obtenue par la représentation des normes d’'implantdg la signalisation
et par I'accumulation des points de fixation visuelle effiést par des conduc-
teurs, récoltés au moyen d’'un oculometre embarqué danshicwNg. L'approche
de vision focalisée, présentée dansl [82,/83, 84] pourraieégent contribuer a
prendre ce facteur en compte. Les panneaux ayant une tailiece selon la ca-
tégorie (vitesse autorisée) de la route sur laquelle ils isgplantés, ce parameétre
devra également étre introduit dans le futur afin d’avoir noon de distance de
vue du panneau dans la saillance.

Notre modéle a été testé et validé pour un type de panneauglide parti-
culier, les panneaux de sens interdit, du fait de la prépamdé de ceux-ci dans
notre base d’image et de la nécessité d’adapter la consigfiexgpérimentation
pour induire un comportement de recherche spécifique. ldl@est primordial,
dans un premier temps, d’appliquer l'algorithme d’apps=age a d’autres
types de panneaux de police. Ceci peut étre réalisé paraiifffs approches,
comme l'utilisation d’'une méta-classe de panneaux, congmetous les types
recherchés, ou par la fusion de classifieurs, chacun sggéc@ddns un type de
panneaux donné. Il est également intéressant d’appliqueradele a la signali-
sation directionnelle, pour laquelle la saillance de redhe est majoritairement
impliquée. Il faudra dans ce cas adapter la signature égildans le SVM, pour
représenter ce type de panneaux, car dans ce cas, méme tedtdomese fait
par la couleur, le traitement de l'information fait intemiede la reconnaissance
d’écriture. De méme, de nuit, en adaptant la signature desgaax a I'utilisation
de leur capacité de rétro-réflexion (donc d’intensité lwease), il devient alors
possible de caractériser leur saillance dans ces conslitiervisibilité nocturne.
Enfin, de part l'utilisation d’'un algorithme de classificatj il apparait aussi
possible de modifier les caractéristiques de ce dernier airmaldier la saillance
de tous autres objets appris, qu’ils soient routiers ou non.

Par ailleurs, dans ce premier estimateur de saillancegsells informations
de couleur ont été prises en compte pour effectuer la relcheles panneaux, ce
gue I'on peut comparer au comportement de la vision prévaiee effectué en
vision proche périphérie (vison para-fovéale et péri-fde§ et périphérique. Le
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traitement de l'information, pendant les fixations, se éitvision fovéale ou les
contours sont pleinement définis (acuité maximum). Il $el@ic intéressant d’en
tenir compte lors du calcul de la saillance intrinseque, weimplique d’'ajou-
ter des informations de forme a la signature utilisée dar&vil. Par ailleurs,
nous avons réalisé une étude sur l'utilisation de la digtate Hausdorff dans
un SVM, présenté dans [118]. Nous avons transformé cettandis de simila-
rité entre deux contours en un noyau prenant comme signigsi@ordonnées
des points de contours dans I'image a classifier. Des testt®mnéalisés sur des
données synthétiques et nécessitent d’étre prolongésdaansonditions réelles
de classification de formes (panneaux) dans des images exasplscénes rou-
tieres).

Concernant les caractéristiques prises en compte dargniatsie qui repré-
sente les données pour le SVM, nous avons choisi celle quiadbles meilleurs
résultats parmi celles que nous avons testées. Cette eapmion est constituée
de deux plans quantifiés de I'espace des couleurs normmliBémerait intéres-
sant de tester d’'autres espaces de définition des coulelsrguie le systemeSL
(Teinte Saturation Luminosité, en anglaitH&L ») basé sur la perception hu-
maine de la couleur; le systeme de couleurax bx, dans lequel deux couleurs
sont proches lorsqu’elles le sont également pour la paoreptimaine, car dans
ce modéle les relations non-linéaires paur ax et b« ont pour but d’imiter la
réponse logarithmique de I'ceil; ou bien encore I'espacecdeteurs de Kraus-
kopf, utilisé dans le cadre du calcul de la saillance atvemille par[66, 67]. Une
caractéristique intéressante de ces modeles luminamoeittance est qu'ils per-
mettent de s’affranchir des changements d’illuminatiomdie objet d’étude si
on ne considere pas le plan de luminosité. De méme, une exiploidu systéeme
TSV (Teinte Saturation Valeur, en anglaidk8V ») couramment utilisé dans la
reconnaissance d’'image pourrait étre un apport. Toutellogst a rappelé que
I'algorithme de détection, en plus d’avoir un bon taux deedon, doit aussi étre
corrélé au comportement visuel humain.

Le noyau triangulaire, que nous avons choisi par nos testsjent bien aux
caractéristiques de notre base d’exemples. Mais, du faings signatures soient
fondées sur des histogrammes, il serait intéressant, degdutester des noyaux
spécifiques aux histogrammes tels que le noyAuproposé par Chapelle et
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al. [125], le noyau intersection d’histogramni¢k introduit par Swain & Ballard
[120] et sa version généralisée, appelée ndykil proposé par Boughorbel et al.
[136]. Toutefois, ces noyaux seront probablement moins @ende fonctionner
a cause de la différence de densité entre nos deux classesngkes. Ceci peut
étre corrigé par une procédure d’apprentissage par learsrggie nous avons
commenceé a tester. Cette procédure permet d’apprendediviegnent sur les
images de la base d’apprentissage, uniquement ceux gungoessaires. Ainsi,
la taille de la base d’exemples (négatifs, i.e. non-panneéans notre cas) et le
nombre de Support Vecteur sont fortement réduits, ce quiwiba une rapidité
accrue du SVM dans les phases d’apprentissages et de chssifi L'influence
de cette procédure sur les résultats reste a étudier exgéatament.

En ce qui concerne la validation du modele, de par le maté@igh notre dis-
position, nous avons évalué le modéle proposé par rappes mthges de scenes
routiéres présentées aux sujets tandis que les différemssgnes induisaient une
saillance attentionnelle ou de recherche. Lors de I'étudistique, nous avons
pris comme indicateurs objectifs de saillance, des indigat oculométriques
tels que I'emplacement et le temps de fixation du regard. Undeéd’autres
indicateurs tels que les matrices de transition entre legesa’intéréts fixées,
le nombre, I'amplitude et la taille des saccades, ainsi ggerdtios des temps
de fixation - saccade, pourra amener des précisions ou degrie nouveaux.
Il serait intéressant, également, de réaliser d’autresraxgntations, avec
l'utilisation d’un nouvel oculométre permettant d’étrendaun environnement
dynamique et donc de recueillir des données du comportevimrdl humain en
conduite réelle ou simulée.

En tout état de cause, les perspectives de cette thése sohteuses et né-
cessitent une coopération compléte entre les domainesigesas de I'ingénieur
en informatique (traitement d'image et vision par ordina}et les domaines des
sciences humaines (psychologie et ergonomie cognitive).
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