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Résumé : Les travaux présentés dans ce mémoire s’inscrivent dans le cadre du
projet PANsafer (Vers un Passage A Niveau plus sûr), lauréat de l’appel ANR-VTT
2008. Ce projet est labellisé par les deux pôles de compétitivité i-Trans et Véhicule
du Futur. Le travail de la thèse est mené conjointement par le laboratoire IRTES-
SET de l’UTBM et le laboratoire LEOST de l’IFSTTAR.
L’objectif de cette thèse est de développer un système de perception permettant
l’interprétation de scénarios dans l’environnement d’un passage à niveau. Il s’agit
d’évaluer des situations potentiellement dangereuses par l’analyse spatio-temporelle
des objets présents autour du passage à niveau.
Pour atteindre cet objectif, le travail est décomposé en trois étapes principales. La
première étape est consacrée à la mise en place d’une architecture spatiale des cap-
teurs vidéo permettant de couvrir de manière optimale l’environnement du passage
à niveau. Cette étape est mise en oeuvre dans le cadre du développement d’un
simulateur d’aide à la sécurité aux passages à niveau en utilisant un système de
perception multi-vues. Dans ce cadre, nous avons proposé une méthode d’optimi-
sation permettant de déterminer automatiquement la position et l’orientation des
caméras par rapport à l’environnement à percevoir.
La deuxième étape consisteà développer une méthode robuste de suivi d’objets en
mouvement à partir d’une séquence d’images. Dans un premier temps, nous avons
proposé une technique permettant la détection et la séparation des objets. Le pro-
cessus de suivi est ensuite mis en oeuvre par le calcul et la rectification du flot
optique grâce respectivement à un modèle gaussien et un modèle de filtre de Kal-
man.
La dernière étape est destinée à l’analyse des trajectoires 2D reconstruites par
l’étape précédente pour l’interprétation de scénarios. Cette analyse commence par
une modélisation markovienne des trajectoires 2D. Un système de décision à base
de théorie de l’évidence est ensuite proposé pour l’évaluation de scénarios, après
avoir modélisé les sources de danger.
L’approche proposée a été testée et évaluée avec des données issues de campagnes
expérimentales effectuées sur site réel d’un passage à niveau mis à disposition par
RFF.

Mots clés : passage à niveau, système de perception, situations dangereuses,
sécurité, détection d’objets, suivi d’objets
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1.1 Estimation du danger autour d’un passage à ni-
veau : contexte

Le transport ferroviaire est probablement l’un des modes les plus efficaces et les
plus écologiques. Pourtant les passages à niveau, qui représentent le croisement entre
une voie ferrée avec une voie routière, constituent un environnement très dangereux
pour les usagers. La solution la plus sûre à ce problème serait de remplacer tous les
passages à niveau par des ponts ou des souterrains. Cependant, cette solution est
très coûteuse (5 à 10 millions d’Euros par an en Europe) et elle n’est pas toujours
possible à réaliser en particulier dans les zones très urbanisées.

Normalement, le franchissement des passages à niveau peut être réalisé en toute
sécurité en cas de respect de la signalisation routière définie à partir de la "Conven-
tion sur la signalisation routière" signée à Vienne en 1968 et appliquée dans le monde
entier [Cousin 1981]. Malheureusement, les statistiques montrent que les usagers de
la route ou les piétons ne respectent pas la signalisation routière, ce qui occasionne
près de 98% des accidents aux passages à niveau [Min 2011]. En réalité, des milliers
de presque-accidents ou incidents s’y produisent chaque jour dans le monde entier.
Le risque d’accident augmente aussi en cas d’implication d’autocars ou de véhicules
lourds et peut entraîner des conséquences catastrophiques [Bea 2012]. Selon l’agence
ferroviaire européenne (ERA) [Agency 2012], 619 accidents ont tué 359 personnes
dans l’Union européenne en 2010 (alors qu’en 2009, 831 accidents avaient fait 405
morts). Ce chiffre représente 28% de l’ensemble des décès par accidents dans les
chemins de fer et 1,2% des morts sur la route. En plus des coûts médicaux élevés,
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les accidents mortels aux passages à niveau laissent des effets très négatifs à long
terme sur la conscience personnelle des passagers de la voiture ou du train, sur le
conducteur du train, sur les témoins et les personnes blessées.

Figure 1.1 – Causes principales des accidents routiers.

Plusieurs raisons expliquent la prise de risque au franchissement des passages à
niveau : la pression du temps, l’inattention, des raisons physiologiques (par exemple
la fatigue, l’alcool). Selon les chiffres de la commission européenne [TREN 2003],
20% des accidents de la route sont dus à la fatigue et 25% à une conduite sous
l’influence de l’alcool ou de stupéfiants. L’excès de vitesse constitue le plus fort fac-
teur de risque de collision aux passages à niveau. Selon les chiffres de la commission
européenne, 30% des accidents routiers mortels survenus dans l’UE sont dus à un
excès de vitesse (Fig. 1.1). Malgré la diversité des solutions techniques proposées
[Silmon 2010][Tey 2009], telles que les systèmes d’alerte, les systèmes de navigation
par satellite et l’émission de signaux d’alerte transmis aux véhicules à l’approche
des trains aux passages à niveau (systèmes en cours d’essai en France et en Austra-
lie), le contrôle ou bien la prédiction du comportement humain reste le problème le
plus difficile à résoudre [Tey 2012] d’où l’importance de l’organisation de journées
internationales pour la sécurité aux passages à niveau. Le but de ces journées est la
sensibilisation des usagers quant au respect de la signalisation routière et au danger
que peut représenter le franchissement illicite d’un passage à niveau (PN).

Malgré les efforts menés par les gouvernements pour sécuriser ces endroits et
sensibiliser les usagers, le nombre d’accidents aux passages à niveau reste toujours
trop élevé, même s’il baisse progressivement.

Malgré les efforts importants menés par le gouvernement français, la S.N.C.F.
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Figure 1.2 – Evolution du nombre de passages à niveau depuis la création de la
SNCF.

Table 1.1 – Répartition des passages à niveau par type.

et les collectivités territoriales dans le cadre d’une politique de suppression des PN,
de nombreux points de conflits entre circulation routière et ferrovaire demeurent.

En 1938, année de création de la S.N.C.F., il existait 33 500 PN publics dont
27 000 étaient gardés. En 1973, le nombre de passages à niveau a été réduit à 24
500. Aujourd’hui, la situation s’est profondément modifiée. Le nombre de passages à
niveau publics a été ramené à 19 310 en 1995, suite essentiellement aux importants
programmes de suppression de PN, concernant en priorité les lignes ferroviaires à
grandes vitesse, et à la fermeture des lignes de faible importance. Aujourd’hui, il
reste 18 459 passages à niveau (Fig. 1.2). Parmi eux, il existe 17 351 PN ouverts
à la circulation publique dont 840 (4,85 %) sont ouverts au seul cheminement des
piétons et 16 511 PN (95,15 %) sont ouverts à la circulation des véhicules et des
piétons (Table 1.1). 63 % des PN se situent sur des voies communales, 36 % sur
des voies départementales et il ne reste que 67 PN sur des routes nationales (1 %),
mais ces PN disparaissent progressivement au cours du temps.

Les dernières statistiques communiquées [SET 1996][Got 2012], montrent que la
plupart des victimes des accidents aux passages à niveau font partie des habitants
qui résident à proximité des passages à niveau, notamment ceux qui sont habitués
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à traverser ces zones. Il semble que l’utilisation quotidienne d’un passage à niveau
contribue à la baisse de vigilance de ces usagers quotidiens. La figure 1.3 illustre la
répartition des accidents mortels par types d’usagers routiers. On note que 56% des
accidents impliquent des véhicules légers.

Figure 1.3 – Répartition des accidents mortels par types d’usagers routiers
[Vic 2012].

Durant les vingt dernières années, 88 % des accidents sont répartis sur les pas-
sages à niveau à signalisation automatiques (S.A.L. 2, S.A.L. 4, S.A.L. 0) [Shigeru 1988]
et les passages à niveau non gardés. Les passages à niveau à signalisation auto-
matiques Lumineuse (S.A.L), représentant 59 % du nombre total de PN et sont
concernés par 70 % des collisions usager routier/train. Les PN de type S.A.L.2 sont
responsables de 70 % de collisions qui se produisent sur les passages à niveau au-
tomatiques. Les causes de collisions sur ce type de passage à niveau (S.A.L.2) se
caractérisent principalement par des passages en chicane et par des passages avec des
vitesses routières trop élevées à l’approche du PN. En revanche, la cause principale
des collisions sur les passages à niveau automatiques de type S.A.L.4 (généralement
situés sur les routes à fort trafic) est l’arrêt des véhicules sur le PN ou la présence de
remontées de files. Les PN non gardés (représentant 21 % du nombre total de PN),
généralement équipés de croix de Saint André, avec ou sans STOP, sont concernés
par 18 % des accidents. Les passages à niveau piétons sont concernés par 10 % des
accidents. La principale cause des collisions sur ces deux derniers types de PN est le
non-respect de la signalisation sur la route. Les passages à niveau gardés subissent
une politique de suppression ces dernières années (transformation en passages su-
périeurs ou inférieurs. . .) et sont en train de disparaître. Le nombre d’accidents sur
ces PN est presque nul ces 10 dernières années. La figure 1.4 présente la répartition
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du nombre de collisions par type de PN.

Figure 1.4 – Répartition du nombre moyen de collisions moyen par type de PN
entre 1990-2010.

Durant la période 1991-1995, on compte une moyenne annuelle de 210 accidents
de type collision entre un usager routier et un train, causant en moyenne 61 tués
et 26 blessés graves par an. Malgré ces chiffres, on note heureusement un ralen-
tissement du nombre de décès aux passages à niveau depuis une dizaine d’années.
Depuis l’année 2000, les points de croisement entre la route et la voie ferrée sont
à l’origine en moyenne de 115 collisions par an (une collision tous les trois jours),
14 blessés graves et 40 décès. Ces accidents sont en grande majorité la conséquence
d’infractions au code de la route. 50% des collisions entre une voiture particulière
et un train causent un mort alors que 5% des "Accidents routiers typiques" sont
dans ce cas. La figure 1.5 illustre l’évolution du nombre d’accidents et de victimes
durant les 40 derniers années.

1.1.1 Etat actuel de la situation en Europe

Sur la période des 20 dernière années (à partir de 1990), il a été enregistré en
Europe 1100 accidents et 400 tués par an en moyennne. Pendant les 4 dernières
années, la tendance est à la baisse des collisions et des tués aux passages à niveau
(619 accidents et 359 morts en 2010). 28 % des décès sur le réseau ferroviaire
européen sont des usagers de PN (Fig. 1.6). 90% des accidents mortels sont dues à
une infraction de code de la route. Les campagnes de sensibilisation à la sécurité
ferroviaire demeurent incapables à contrôler le mauvais comportement humain et le
non-respect des règles de sécurité (60 % des victimes ferroviaires sont des personnes
non autorisées, telles que des piétons qui ont traversé les voies malgré l’interdiction).
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Figure 1.5 – Evolution du nombre d’accidents et de victimes.

Figure 1.6 – Les victimes de chemin de fer en Europe par catégorie (2008-2010)
[Agency 2012].
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Table 1.2 – Répartition des collisions et du nombre de tués par pays pour l’année
2010.

Parmi les 26 pays de l’union européenne qui ont participé à une évaluation
statistique de la sécurité aux passages à niveau [ERADIS ][Agency 2012], la France
est classée 8ième dans cette liste (Fig. 1.7) avec un nombre de décès par 1 million
de kilomètres de ligne-train égal à 0.06. Ce chiffre dépasse 0.4 dans quelques pays
comme la Roumanie et la Lituanie. La figure 1.7 montre que la France est considérée
parmi les pays européens actifs dans la sécurité aux passages à niveau.

Figure 1.7 – Nombre de tués aux passages à niveau dans les pays de l’union
européene (2008-2010) [Agency 2012].

1.1.2 Etat actuel de la situation à l’international

Il existe 1 million de passages à niveau dans le monde dont seulement 123 000
passages en Europe (contre plus de 217 000 PN aux Etats Unis) [Safety ][UIC ]. Ceci
montre que grâce aux programmes de sécurité aux passages à niveau, le problème de
la sécurité aux PN en Europe reste mieux contrôlé par rapport à l’échelle mondiale.
En 2010, parmi les 6100 morts aux passages à niveau dans le monde, 359 sont
européens contre 256 qui sont américains (Table 1.2).
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1.1.3 Campagnes pour l’amélioration de la sécurité aux PN

Les données ci-dessus plaident clairement pour une amélioration marquée de la
sécurité aux PN. Cette amélioration passe en partie par la conception de systèmes
d’aide à la traversée d’un passage à niveau. Ces dernières années, on a vu apparaître
plusieurs campagnes et modifications de législation et projets européens sur le thème
de la sécurité aux PN, cherchant à trouver des solutions efficaces contre ce fléau. Le
paragraphe qui suit fournit un descriptif des initiatives récentes dans le domaine de
la sécurité aux PN.

1.1.3.1 ILCAD

Créée en 2009 ILCAD " International Level Crossing Awarenenss Day " [Safety ]
est une communauté qui organise chaque année une journée avec des experts dans
le domaine de la sécurité routière aux passages à niveau. Le but de cette journée
est de partager les idées et les expériences pour améliorer la sécurité et approfon-
dir la connaissance sur les accidents aux passages à niveau et diffuser aux usagers
routiers les règles du franchissement des passages à niveau. Cette journée est dif-
fusée en direct (sur le web de ILCAD) chaque année dans le monde entier. La
communauté organise aussi une série d’événements centrés sur le message commun
de l’ILCAD : "Aux passages à niveau, priorité à la vie !". 42 pays participent à IL-
CAD ainsi que des organisations ferroviaires européennes et internationales (UIC,
CER, EIM), Operation Lifesaver, le Conseil européen de la sécurité des transports
(ETSC), le Forum européen sur les passages à niveau (ELCF), l’Agence ferroviaire
européenne (ERA) et la Division Transports de la CEE-ONU. Y participent éga-
lement l’Association des Chemins de fer d’Amérique latine (ALAF), l’Association
australienne des Chemins de fer (ARA) et l’Associations des Chemins de fer amé-
ricains (AAR). La figure 1.8 dresse la carte des pays participant à la communauté
ILCAD.

1.1.3.2 Le Plan Bussereau

Suite à la catastrophe ferroviaire survenue le 2 juin 2008 [BUSSEREAU 2009]
entre un train et un véhicule scolaire au passage à niveau d’Allinges (Haute-Savoie
en France) et qui a entraîné la mort de 7 enfants, le gouvernement français par la voix
de son premier ministre a demandé à Dominique Bussereau, secrétaire d’Etat aux
transports de proposer un plan pour améliorer la sécurité aux passages à niveau. Le
plan Bussereau comprend deux objectifs principaux : - 1) renforcer la sensibilisation
des conducteurs à respecter le code de la route. - 2) aider les campagnes et les
communautés françaises à améliorer la signalisation aux passages à niveau. Pour
servir cette politique, un plan comprenant 20 mesures (dont 16 mesures ont été
exécutées et 4 mesures sont en cours de mise en oeuvre) a été proposé. Nous vous
présentons quelques mesures importantes de ce plan.

Mesure n°1 : Informer les usagers de la route des règles à respecter à l’approche
d’un passage à niveau (organiser des actions et des compagnes de sensibilisation. . .).
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Figure 1.8 – liste des 42 pays participant à la communauté ILCAD [UIC 2012].
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Mesure n°4 : Sanctionner les infractions les plus graves commises par les poids
lourds.

Mesure n°7 : Implanter des radars de contrôle de vitesse.
Mesures n°8 et 9 : Mise en oeuvre et analyse de la sécurité pour tous les

passages à niveau.
Mesure n°15 : Traiter (supprimer ou bien aménager) dans les 10 ans tous les

passages à niveau préoccupants (320 PN sont concernés).
Mesure n°18 : Rendre obligatoire les barrières sur tous les passages à niveau

où la vitesse des trains est supérieure à 90 km/h.
Ce programme comprend aussi une convention (" Charte pour une politique de

sécurité sur les passages à niveau ") entre l’Etat, Réseau Ferré de France (RFF)
et l’Assemblée des Départements de France (ADF) permettant de partager les tra-
vaux et les actions d’amélioration de la sécurité des passages à niveau en termes
de responsabilité. Ces actions ont été partagées de la façon suivante : l’Etat sera
responsable pour participer (avec RFF) au financement nécessaire au traitement
de la sécurité des passages à niveau et faciliter les procédures administratives pour
permettre la mise en oeuvre effective des mesures d’amélioration. RFF doit choisir
et retenir (avec l’ADF et la SNCF) les techniques nécessaires pour l’amélioration
de la sécurité des passages à niveau et installer sur les passages à niveau des pan-
neaux (" Croix de Saint-André " ou bien " panneau Stop "), des feux clignotants et
des barrières. En plus de son travail en commun avec le RFF et la SNCF (choix
des techniques d’amélioration de la sécurité), l’ADF prend en charge le solde de
l’opération.

1.1.3.3 Projet européen Selcat (Safer Eurpean Level Crossing Apprai-
sal and Technology) (2006-2008)

Selcat [Slovak 2006][Schnieder 2008] est un projet européen de type PCRD qui
s’est déroulé entre 2006 et 2008. Le but principal de ce projet est de contribuer
d’une manière effective et active à la réduction des accidents aux passages à niveau.
25 partenaires de 14 pays différents provenant de l’Europe, Asie et Afrique ont
participé à ce projet (Fig. 1.9).

Les principales activités et objectifs de Selcat sont les suivants :
- Permettre l’échange d’expertise et la contribution effective entre plusieurs pays

(partenaires) pour la réduction des accidents aux passages à niveau.
- Partager et échanger la connaissance de la sécurité des passages à niveau.
- Analyser et discuter les solutions existantes avec leurs résultats pour améliorer

le niveau de sécurité.
- Faire un état de l’art sur les recherches existantes sur le thème.
- Explorer des nouvelles technologies puis essayer de les évaluer et les optimiser.

1.1.3.4 Projet PANsafer (2009-2012)

PANsafer " Vers un passage à niveau plus sûr " [Khoudour 2010], dans lequel
cette thèse est inscrite, est un des projets soutenus par l’ANR dans le cadre du
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Figure 1.9 – Les pays impliqués dans le projet Selcat.

programme Véhicules pour les Transports Terrestres 2008. Ce projet est labellisé par
les pôles de compétitivité I-Trans et Véhicules du Futur. Les objectifs de PANsafer
consistent à :

- Mettre en évidence les principaux facteurs d’accidents sur les passages à niveau
(PN).

- Analyser les comportements induits par l’infrastructure et ses modalités d’ex-
ploitation.

- Identifier, reconnaître et évaluer des situations dangereuses ou potentiellement
dangereuses aux passages à niveau.

- Rechercher de nouvelles solutions techniques pour renforcer le niveau de sécu-
rité des PN.

Coordonné par l’IFSTTAR, les principaux contributeurs au projet PANsafer
sont : le Centre d’Etudes sur les Réseaux, les Transports, l’Urbanisme et les construc-
tions publiques (CERTU), l’Ecole Centrale de Lille (EC-Lille), l’Ecole Polytechnique
Fédérale de Lausanne (EPFL), la PME INFODIO, Réseaux Ferrés de France (RFF),
les Transports Lausannois (TL) et l’Université de Technologie de Belfort Montbé-
liard (UTBM).

1.2 Problématique générale

Même si les statistiques montrent que le problème d’accidents aux passages à
niveau est un problème mineur par rapport aux accidents de la route et, malgré le
nombre limité de victimes aux passages à niveau et sa réduction constante durant
les dix dernières années, la sécurisation des passages à niveau reste un sujet impor-
tant pour l’opinion publique à cause des dramatiques accidents qui y surviennent



12 Chapitre 1. Introduction

(accident d’Allinges par exemple). C’est dans cet esprit que les gouvernements (plan
Bussereau), les campagnes ferroviaires (RFF, SNCF, ADF) et les campagnes inter-
nationales (ILCAD) réagissent pour améliorer la sécurité des usagers de la route
à l’approche des passages à niveaux (Projet Selcat, PANsafer. . .). La plupart des
solutions qui sont étudiées et exécutées par les campagnes cherchent d’une part,
à améliorer la sensibilisation des acteurs de la route et du fer et, d’autre part, à
aménager les infrastructures des passages à niveaux (ajouter des panneaux, des
feux clignotants, barrières automatiques. . .) ou bien à supprimer des passages à
niveaux (qui reste la solution la plus efficace mais la plus coûteuse). Pour le mo-
ment, les solutions technologiques semblent être compliquées à mettre en oeuvre et
présentent un coût élevé. Cependant, les dernières études scientifiques ont montré
que l’utilisation des systèmes de perception (comme des caméras de surveillance
intelligentes) peuvent être une solution très efficace dans le domaine de la sécurité
routière. D’une part l’utilisation des caméras intelligentes n’est pas trop chère par
rapport aux autres solutions proposées et, d’autre part, ce type de systèmes permet
de détecter et de reconnaître rapidement des scénarios accidentogènes.

1.3 Problématique de la thèse

Si la plupart des campagnes ferroviaires et des études de sécurité aux passages
à niveau se focalisent sur le développement des systèmes d’incitation et de sensi-
bilisation chez les acteurs route/fer ou bien sur les systèmes d’aménagement des
infrastructures aux passages à niveau les plus préoccupants pendant longtemps, au-
jourd’hui un vrai besoin se concentre sur le développement de systèmes de contrôle
permettant d’évaluer en temps réel le comportement humain et les situations cri-
tiques (chicane, remontée de fil, vitesse d’approche élevée. . .) à l’approche de pas-
sages à niveau. Avec la généralisation de l’utilisation des images numériques, l’ana-
lyse du mouvement des usagers routiers semble être une approche intéressante pour
des applications diverses, notamment l’évaluation et le contrôle de la sécurité rou-
tière et ferroviaire. En effet, l’utilisation d’un système de perception visuelle pour la
détection et le suivi d’objets évoluant dans l’environnement d’un passage à niveau
permettrait d’analyser leur comportement, puis en extraire les situations potentiel-
lement dangereuses. La problématique que cette thèse se propose de traiter est celle
de la conception d’un système de perception permettant l’évolution de situations
accidentogènes aux passages à niveau (passage en chicane, présence d’obstacles,
remontée de file. . .).

Les aspects fondamentaux de ce travail de thèse sont :
- Une étude sur le calibrage des paramètres extrinsèques des capteurs vidéos

vis-à-vis de la scène à surveiller. Il s’agit de déterminer la position et l’orientation
des caméras optimisant les champs de vision (communs et totaux). C’est une étape
très importante au regard de l’application envisagée.

- La détection d’objets par analyse d’images monoculaires couleur. L’approche
développée repose sur deux étapes principales : détection des objets puis leur sépa-
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ration.
- Le suivi d’objets basé sur le calcul du flot optique. Ce dernier est estimé par

une propagation gaussienne puis rectifié à l’aide d’un filtre de Kalman.
- La détection, reconnaissance et évaluation des situations dangereuses ou poten-

tiellement dangereuses autour d’un passage à niveau et établissement d’un niveau de
criticité. Cette étape est mise en oeuvre par modélisation markovienne et utilisation
de la théorie de l’évidence.

- L’analyse de scénarios d’accidents réels joués sur un passage à niveau.

1.4 Contribution

Les travaux présentés dans ce mémoire portent sur le développement d’un sys-
tème de perception pour la détection, la reconnaissance et l’évaluation de situations
potentiellement dangereuses autour de l’environnement d’un passage à niveau. Ce
système repose sur l’analyse d’images acquises par une caméra fixée sur un support
horizontal sur un mat télescopique de 6 mètres de haut, avec une vue plongeante sur
la zone de passage à niveau. La figure 1.10 fournit un schéma du système de prise
de vue avec deux caméras constituant un capteur stéréoscopique. Dans ce travail,
seule une caméra est utilisée dans le cadre d’une analyse monoculaire.

L’objectif du projet est de développer un système de perception et d’analyse de
l’environnement d’un passage à niveau. Notre contribution essentielle dans ce travail
est de proposer une méthodologie d’évaluation du risque autour d’un passage sur-
veillé en vision monoculaire. Dans le cadre du développement d’un simulateur d’aide
à l’évaluation de la sécurité aux passage à niveau à base d’un système de perception
multi-vues, nous avons proposé une méthode d’optimisation pour la mise en oeuvre
de l’architecture spatiale des capteurs vidéo permettant de couvrir de manière op-
timale l’environnement d’un passage à niveau. Nous avons développé ensuite un al-
gorithme robuste permettant la détection et le suivi d’objets statiques/dynamiques
à travers l’analyse de séquences d’images monoculaires. A l’issue de cette étape, les
paramètres caractérisant les objets retenus (position, vitesse, accélération, . . .) sont
analysés afin d’évaluer les situations dangereuses ou potentiellement dangereuses.
Les tests expérimentaux ont été effectués sur des séquences d’images réelles prises
lors de campagnes d’acquisition avec des scénarios de situations accidentogènes
(passage en chicane, présence d’obstacles, remontée de file) joués sur un passage à
niveau mis à disposition par RFF.

1.5 Plan de la thèse

Après l’introduction générale sur la problématique de la sécurité des passages
à niveau en France et dans le monde, que nous avons présentée dans ce premier
chapitre, le reste du manuscrit se décline de la manière suivante :

Le second chapitre décrit en détail la mise en place de l’architecture spatiale
de capteurs vidéo (CCD) dans le cadre du développement d’un simulateur d’aide à



14 Chapitre 1. Introduction

Figure 1.10 – Schéma matériel du système de prise de vue.
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l’évaluation de la sécuité aux passages à niveau à base d’un système de perception
multi-vues. Dans cette partie, nous proposons une méthode pour déterminer au-
tomatiquement la position et l’orientation géométriques des caméras pour couvrir
de manière optimale l’environnement à percevoir. Cette méthode est basée sur la
modélisation du champ de vue des capteurs vidéo dans l’espace afin de déterminer
les paramètres et d’optimiser les champs commun et total de la zone à surveiller.

Le troisième chapitre comprend deux parties principales. La première consiste
à détecter et séparer les objets fixes et en mouvement dans une image. Cette étape
est basée sur deux étapes essentielles : 1) l’étape de cadrage pour la détection des
objets et, 2) l’étape de comparaison des vecteurs d’énergies pour la séparation des
objets. La deuxième partie de ce chapitre est consacrée au suivi des objets détectés
dans des séquences d’images réelles (cadence : 5 images/seconde). Pour pouvoir
suivre les objets détectés, nous proposons une technique basée sur le calcul du flot
optique, estimé par propagation gaussienne à partir du flot optique des points de
Harris, puis rectifié en utilisant un modèle de filtrage de Kalman.

Le quatrième chapitre détaille la technique proposée pour l’évaluation de la
sécurité aux passages à niveau selon des scénarios prédéfinis et tournés en situation
réelle sur un PN dans le cadre du projet PANsafer. Nous attaquons dans ce chapitre
le problème de la détection et de la reconnaissance des scénarios d’accident autour
d’un passage à niveau. Dans cette étape, nous avons développé une méthode de
reconnaissance en utilisant une modélisation Markovienne et un modèle de calcul
de risque basé sur la théorie de l’évidence.

Enfin, nous concluons et nous proposons nos perspectives pour l’amélioration
de ces travaux.
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2.1 Introduction

Dans le domaine de la vidéosurveillance [Chen 2005], les architectures à caméras
multiples ont connu une très forte expansion ces dernières années [Kettnaker 1999][Xu 2005].
Non seulement les objets en mouvement doivent être segmentés et suivis, mais la
position des caméras joue un rôle très important pour bien reconnaître un même
objet filmé dans le champ du système multi-caméra [Vezzani 2010]. Par ailleurs la
multiplication des caméras installées dans des espaces publics ou privés, rend de
plus en plus difficile l’exploitation de leur champ de vue (surtout en stéréovision)
par des opérateurs humains. Pour cela, la plupart de ces systèmes considèrent les
caméras d’une manière indépendante les unes des autres.

Ajuster la position et l’orientation de plusieurs caméras est un problème cru-
cial dans de nombreuses applications en vision par ordinateur. L’approche la plus
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utilisée pour positionner et orienter les caméras (afin de couvrir l’environnement à
surveiller) procède de manière expérimentale et empirique en jouant des configu-
rations géométriques potentielles. Cette approche requiert généralement beaucoup
de temps pour ajuster les champs de vue autour de la scène à observer en termes
de champ de vue total et champ de vue commun aux caméras. Ceci est dû au fait
que la solution optimale appartient à un domaine de variation relativement res-
treint. En effet, un petit déplacement en position et/ou orientation d’une caméra
conduit à une large variation de son champ de vue. De plus, le processus d’ajus-
tement de la position et l’orientation des caméras devient plus complexe lorsqu’il
s’agit d’observer des milieux contraignants tels que les passages à niveau.

De nombreuses techniques de surveillance multi-caméra ont été étudiées dans la
littérature [Ohta 2005][Fakhfakh 2011b]. La plupart de ces algorithmes se concentrent
sur la détection et la cohérence de mouvement d’un même objet observé par les dif-
férentes caméras du système de surveillance. Ces systèmes utilisent généralement
des descripteurs colorimétriques [Wang 2007] basés sur des modèles d’apparence
simplifiés [Ilyas 2010]. Ces descripteurs sont associés pour chaque objet suivi par
une ou plusieurs caméras, sans tenir compte d’aucune connaissance à priori du
positionnement des caméras les unes par rapport aux autres et par rapport à l’en-
vironnement. Le mauvais positionnement spatial des caméras peut entraîner des
problèmes d’occultations, d’illumination et de ré-identification des objets trop com-
plexes. Les systèmes de surveillance existants ne sont pas suffisamment robustes
pour résoudre la complexité de ce type de problèmes. Pour réduire les effets néga-
tifs liés à ce problème, les experts essaient généralement de positionner les caméras
au point le plus haut par rapport à la zone de surveillance [Foresti 1998].

Dans ce chapitre, nous proposons une méthode originale permettant de déter-
miner automatiquement l’architecture spatiale des caméras par rapport à l’environ-
nement à surveiller. Il s’agit de déterminer la position et l’orientation des caméras
dans l’espace pour couvrir d’une manière optimale une zone de surveillance donnée.
Une modélisation du champ de vue des caméras et une méthode d’optimisation
sont alors proposées pour déterminer la position géométrique désirée du système
multi-caméras. Cette méthode a pour objectif de faciliter le processus d’implanta-
tion sur site du dispositif de prise de vue en calculant plus précisément la position
et l’orientation des caméras par rapport à la scène à observer. Ceci est d’autant
plus important lorsqu’il s’agit d’environnements contraints tels que celui d’un pas-
sage à niveau. Dans ce chapitre, nous présentons le cas de deux caméras, mais la
méthode est développée pour être adaptée à un nombre quelconque de caméras. En
se basant sur la géométrie descriptive [Aubert 2003], l’algorithme développé estime
les positions et orientations optimales des caméras par rapport à leurs champs de
vue projetés dans différents plans horizontaux et verticaux. Dans un premier temps,
nous optimisons le domaine horizontal représentant la surface issue de l’intersection
du champ de vue pour chaque caméra avec le plan terrestre. Ce processus d’op-
timisation est effectué en ramenant le centre de gravité du domaine horizontal au
centre de la surface de l’environnement à percevoir. Une deuxième optimisation est
effectuée dans le domaine vertical représentant la surface issue de l’intersection du
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champ de vue pour chaque caméra avec un plan vertical de surveillance. À l’issue
de ces deux premières étapes appliquées aux deux caméras, les champs commun
et total des deux caméras sont ensuite optimisés en appliquant simultanément le
processus décrit précédemment sur les domaines horizontaux et verticaux liés aux
deux caméras. Dans cette dernière étape, les domaines verticaux sont obtenus par
projection des champs de vue sur le plan vertical. Ce processus d’optimisation des
champs de vue commun et total est réalisé en maximisant des surfaces communes
(respectivement totales) et en gardant les surfaces totales (respectivement com-
munes) supérieures à une certaine limite (définie par rapport à l’environnement).
Cette méthode de positionnement de caméras a été mise en oeuvre dans le cadre du
développement d’un simulateur d’aide à l’amélioration de la sécurité aux passages
à niveau à base d’un système de perception multi-vue. Avant de se lancer dans la
description de la méthode de positionnement des caméras, nous commençons tout
d’abord par donner une vue générale de ce simulateur.

2.2 Plateforme de réalité virtuelle pour l’étude des PN

Afin de tester et valider les choix nécessaires à l’étude d’un passage à niveau
(PN), une plateforme de simulation à base de réalité virtuelle a été développée par
le laboratoire IRTES-SET, dans le cadre du projet PANsafer. L’objectif de cette
plateforme est de pourvoir réaliser des fonctions telles que la modélisation 3D du
PN, le positionnement des capteurs vidéo pour la perception de l’environnement du
PN, l’édition de scénarios et la génération de séquences d’images issues de camé-
ras virtuelles. Dans cette section, nous allons décrire brièvement cette plateforme
[Lamotte 2010] en la replaçant dans le contexte de l’application traitée dans le cadre
du projet PANsafer. Pour plus de détails, le lecteur intéressé pourra se référer au
livrable D4.2 du projet PANsafer [Boukour 2012].

2.2.1 Contexte et démarche

2.2.1.1 Contexte

Afin d’assurer un haut niveau de sécurité et de fiabilité, le domaine ferroviaire
est soumis à des contraintes importantes. Ainsi, différentes zones autour des voies
dictent des règles d’implantation des équipements. Dans ce cadre, plusieurs critères
peuvent être pris en compte. D’une part le volume de l’équipement, afin d’éviter
tout risque de collision avec le matériel roulant. Mais également d’autres types de
contraintes comme les composants utilisés ou les ondes émises par les équipements
électroniques, afin d’éviter toute incompatibilité avec les équipements déjà en place
ou les équipements embarqués dans les trains.

Ces contraintes, bien que nécessaires, rendent difficile l’accès aux abords des
voies dans le cadre d’expérimentations. En effet, seul le personnel habilité peut
travailler en bordure de voie. Et même dans ce cas, la sécurité des personnes est
mise en jeu. De plus, toute intervention dans cette zone doit être signalée aux
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différents trains (empruntant ces voies), qui doivent alors adapter leurs vitesses en
conséquence. Ces activités ont donc inévitablement un impact sur le trafic.

Un des objectifs du projet PANSafer est de proposer une méthode permettant
d’améliorer la sécurité des passages à niveau. En effet, faisant cohabiter le rail et la
route, les passages à niveau sont aujourd’hui, en termes de sécurité, un des points
faibles des réseaux ferrés. Dans ce cadre, le laboratoire IRTES-SET, en collabora-
tion avec l’IFSTTAR, ont développé un système de perception (capteurs vidéo) de
l’environnement des PN afin de détecter les situations potentiellement dangereuses
(obstacles, passage en chicane, remontée de file,. . .).

Plusieurs problèmes pratiques apparaissent, rendant ainsi difficile l’évaluation
et la mise au point des algorithmes de traitement et analyse d’images, compte tenu
des contraintes que nous avons citées :

– le choix du meilleur positionnement pour la ou les caméras pour la perception
de l’environnement du PN. Cela comprend la détermination de la meilleure
position pour le mat supportant les capteurs, mais également la détermination
de la hauteur et l’orientation des caméras, tout en prenant en compte les
obstacles (végétation, bâtiments, etc.).

– la nécessité de pouvoir récolter des jeux de test nécessaires au développement
des algorithmes. Ces jeux de données devant être significatifs en considérant
les conditions de prise de vues (heure de la journée, météo, trafic, etc.).

Afin de répondre à ces problèmes techniques, et pour permettre un développe-
ment plus facile des algorithmes sans prise de risque et sans perturbation du trafic,
le laboratoire IRTES-SET a développé un outil informatique basé sur la réalité
virtuelle capable de simuler l’environnement réel d’un passage à niveau.

Ce simulateur n’a pas la prétention de totalement remplacer les tests grandeur
nature effectués sur le terrain, mais il permet de s’extraire des contraintes fortes
que nous avons évoquées pendant toute la phase de recherche et de mise au point
des techniques. Il permet également de disposer d’un environnement paramétrable
offrant la possibilité de définir des scenarii précis.

2.2.1.2 Intérêt de la réalité virtuelle

Un des principes fondateurs de la réalité virtuelle est d’offrir aux utilisateurs un
environnement tenant lieu de réalité, c’est-à-dire un environnement en trois dimen-
sions dans lequel certains phénomènes physiques sont reproduits virtuellement, avec
plus ou moins de précision, et qui permet à un ou plusieurs utilisateurs d’accomplir
des actions proches du réel. Dans ce contexte, il est difficile de parler de degré de
réalisme d’une maquette virtuelle. En effet, bien que certains phénomènes physiques
soient simplifiés et peu précis (généralement à cause de leurs complexités), d’autres
au contraire iront au-delà du réel. Comme par exemple l’utilisation d’un code cou-
leur sur le sol permettant d’indiquer des zones radioactives (la radioactivité n’étant
pas visible à l’oeil nu dans la réalité) sans pour autant en ressentir les effets nocifs.

Deux objectifs sont fréquemment recherchés dans les systèmes à base de réalité
virtuelle :
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– une économie de moyens, et donc de budget,
– le maintien d’un niveau de sécurité fort.
Le projet PANSafer ne déroge pas à cette règle puisque l’utilisation des univers

virtuels dans les phases de recherche et de validation des algorithmes de traitement
et d’analyse d’images permet d’éviter plusieurs tests en grandeurs nature dans un
environnement potentiellement dangereux.

Toutefois, les univers virtuels offrent un second avantage important par rapport
au réel : ils sont paramétrables. En effet, les univers virtuels étant " fabriqués "
informatiquement, ils peuvent être configurés à souhait. Couplés à des outils de
simulation ou d’animation, ils vont pouvoir être peuplés d’entités virtuelles aux
comportements proches du réel (piétons, voitures, etc.).

Enfin, un dernier avantage que nous pouvons citer est que ces univers sont
complètement connus géométriquement. Il est ainsi possible de les utiliser comme
source d’information pour la validation par exemple.

2.2.1.3 Démarche générale

La démarche entreprise repose, dans un premier temps, sur l’application in-
formatique spécifiquement développée dans le cadre de ce projet. En effet, celle-ci
permet de simuler l’environnement réel pendant toutes les phases de conception des
algorithmes de traitement d’images. Cet outil permet ainsi d’obtenir un premier
niveau de validation de ces algorithmes. Dans un second temps, la validation finale
des algorithmes se fera sur le terrain, avec toutes les contraintes que nous avons
déjà décrites précédemment.

Cette démarche a d’une part l’objectif de limiter au maximum les expérimenta-
tions sur le terrain. Mais, l’utilisation du simulateur, permet également de paramé-
trer l’environnement simplement et de façon précise, en donnant ainsi la possibilité
de tester différentes configurations significatives (éclairage faible, trafic important,
etc.).

Pour pouvoir satisfaire à cette démarche, l’outil de simulation doit donc disposer
des fonctionnalités suivantes :

– produire des images réalistes reproduisant des passages à niveau afin d’ali-
menter les algorithmes de traitement d’images,

– permettre de placer dans l’environnement virtuel des caméras dont les carac-
téristiques et les contraintes sont proches des caméras réelles,

– permettre de créer des scenarii dans lesquels des entités mobiles se déplacent
(voitures, camions, motos, vélos, piétons,. . .).

2.2.2 Description de l’application

Ici, nous nous attachons à décrire les étapes indispensables permettant l’utili-
sation de l’application. L’ensemble des fonctionnalités de l’application sont décrites
dans le livrable D4.2 du projet PANsafer [Boukour 2012]
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Comme le montre le schéma de la figure 2.1, l’utilisation de l’application infor-
matique peut se résumer en quatre étapes principales.

Figure 2.1 – Etapes pour l’utilisation du simulateur.

2.2.2.1 Modélisation 3D de l’univers virtuel

La première étape concerne la modélisation de l’univers virtuel. Cette étape
préliminaire est indispensable. De la qualité de cet univers virtuel va dépendre la
qualité de l’ensemble des résultats escomptés. La modélisation 3D consiste à repro-
duire sous forme d’objets 3D l’ensemble des éléments constituant l’univers. Cela
revient à discrétiser par un ensemble de points significatifs les formes géométriques
des éléments de l’univers réel. Ces points sont ensuite assemblés en facettes, géné-
ralement triangulaires, afin de constituer le maillage des objets 3D.

Pendant cette étape, deux éléments importants sont à surveiller. D’une part
la justesse des géométries et d’autre part, le poids du modèle. Il est fréquent de
rencontrer des univers virtuels visuellement beaux et semblant se rapprocher de
la réalité, mais qui présentent des erreurs géométriques parfois importantes. Par
exemple, la hauteur d’une façade ou la largeur d’une route pourrait ne pas corres-
pondre à la réalité. Pour des applications de type visite virtuelle ou présentation
architecturale, ces erreurs ne constituent pas forcément un problème grave. Elles
sont même parfois voulues et accentuées afin de mettre en avant un élément im-
portant de l’environnement. Toutefois, dans notre cas, comme généralement avec
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les applications de simulation, l’univers doit être géométriquement juste afin de
permettre l’obtention de résultats probants. Par exemple, comment déterminer le
positionnement des caméras si des différences importantes existent entre l’univers
virtuel et la réalité. Le poids du modèle est également un point essentiel. Un uni-
vers trop lourd, c’est-à-dire comportant trop de facettes sera certes plus précis (ce
qui ne veut pas dire forcément plus juste), mais il ne sera pas utilisable en temps
réel de part sa complexité. Un compromis doit donc être trouvé entre précision et
complexité (nombre de facettes).

Le laboratoire IRTES-SET possède une certaine expérience dans la modélisation
d’univers virtuels destinés à la simulation. Un certain nombre d’algorithmes ont été
développés afin d’automatiser une partie de la génération automatique de modèles
3D en utilisant les données des systèmes d’informations géographiques. Les univers
ainsi générés sont donc géométriquement justes est constituent une première version
qui peut ensuite être reprise manuellement par les infographistes pour les compléter
ou les embellir.

2.2.2.2 Positionnement des capteurs vidéo

Bien que décrite en seconde position, cette étape peut toutefois être reprise plus
tard pendant l’utilisation de l’application. En effet, elle constitue un des points es-
sentiel de l’outil : permettre de simuler les caméras réelles dans l’univers virtuel.
Dans cette étape, l’utilisateur va donc devoir positionner et paramétrer les caméras
virtuelles qui permettront à terme de générer les images de synthèses transmises
aux algorithmes de traitement d’images. Il est également envisageable que les po-
sitions des caméras soient déterminées de manière automatique. L’un des objectifs
de ce travail de thèse est de proposer un algorithme d’optimisation permettant de
positionner les capteurs vidéo de manière à percevoir de manière optimale l’environ-
nement à surveiller. La présentation de l’algorithme d’optimisation proposé débute
à partir de la section 2.3 de ce chapitre.

2.2.2.3 Edition de scenarii

A ce niveau, nous disposons d’un univers virtuel en trois dimensions dans lequel
nous avons placé des caméras virtuelles. Toutefois, celui-ci est complètement sta-
tique. Il n’abrite aucune entité animée, aucune " vie ". Dans cette troisième étape,
sont gérés différents scenarii de déplacement d’entités.

Le principe du déplacement d’une entité est le même quelque soit son type
(voiture, piéton, camion, etc.). Il repose sur la saisie de courbes définissant les tra-
jectoires à suivre, et un ensemble d’informations temporelles décrivant la dynamique
avec laquelle les entités vont suivre ces trajectoires. La multiplication des entités
et des trajectoires permet ainsi la création de scenarii complexes et représentatifs
de la réalité. L’objectif est d’animer l’environnement afin que les images générées
par les caméras virtuelles soient suffisamment significatives et correspondent à des
images réelles.
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2.2.2.4 Simulation de scenarii critiques

La dernière étape concerne l’utilisation des images générées par l’application.
En effet, une fois l’environnement complètement configuré, c’est-à-dire disposant de
ses caméras virtuelles et d’un ensemble d’entités animées, les images de synthèses
peuvent être générées.

Dans cette étape, deux approches peuvent être considérées. Une connexion di-
recte entre l’application et les algorithmes de traitement d’images. Ce qui offre la
possibilité d’obtenir un retour temps réel des traitements pour un éventuel retour
d’information vers un utilisateur immergé (utilisation d’un casque de réalité vir-
tuelle par exemple). Dans la seconde approche, il n’existe pas de connexion directe
entre l’application et les algorithmes. Les images sont sauvegardées sous forme de
séquences qui peuvent ensuite être utilisées par les algorithmes. L’avantage de cette
seconde approche est la possibilité de réutiliser ces séquences d’images plusieurs fois,
ce qui peut être très utile pendant les phases de mise au point des algorithmes. Bien
entendu, il est envisageable, dans une certaine mesure, de mixer ces deux approches
et ainsi de pouvoir enregistrer la séquence d’images en même temps que de les trans-
férer aux algorithmes. Toutefois, on peut vite se retrouver limité par la puissance
des machines, et par conséquent perdre l’aspect temps réel de l’application.

2.3 Problématique

Considérons un système composé de deux caméras. L’objectif est de déterminer
la position et l’orientation optimales des caméras pour couvrir la scène désirée. Le
processus d’optimisation concerne à la fois le champ de vue total et le champ de
vue commun aux deux caméras.

La première étape consiste à maximiser séparément le champ de vue de chaque
caméra par rapport à la scène à observer. Ensuite, en considérant simultanément
les deux caméras, on peut maximiser leur champ de vue total en minimisant leur
champ de vue commun, ou inversement, on peut minimiser leur champ de vue total
en maximisant leur champ de vue commun (Fig. 2.2). Ainsi, si les deux caméras
sont proches l’une de l’autre, alors l’objectif est de maximiser le champ de vue total,
en gardant le champ de vue commun supérieur à une certaine limite. A l’inverse, si
les deux caméras sont distantes l’une de l’autre, alors l’objectif est de maximiser le
champ de vue commun, en gardant le champ de vue total supérieur à une certaine
limite.

2.3.1 Modélisation du champ de vue

Le champ de vue de chaque caméra est modélisé par une pyramide (Fig. 2.3)
[Burke 1996][Jain 2009]. Le sommet de cette pyramide représente le centre optique
du capteur vidéo. La ligne joignant le sommet de la pyramide au centre de la surface
de base de la pyramide (axe pyramidal) forme l’axe optique du capteur. Le champ
de vision de la caméra est déterminé par la largeur, la hauteur ou la diagonale du
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Figure 2.2 – Contraintes d’optimisation (champ commun / total).
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plan image et la distance par rapport à l’objectif (distance focale) est :

fovdi = 2 × arctan
di

2f
≈ 180di

πf
degr (2.1)

fovh = 2 × arctan
h

2f
≈ 180h

πf
degr (2.2)

fovv = 2 × arctan
v

2f
≈ 180v

πf
degr (2.3)

où fovdi, fovh, fovv sont respectivement les champs de vue diagonal, horizontal et
vertical. di, h, v représentent respectivement les dimensions diagonale, horizontal
et vertical du plan image. f est la distance focale du capteur vidéo. Pour contrôler
le déplacement des caméras dans l’espace (Fig. 2.3), nous utilisons 3 paramètres de
translation (tx, ty, tz) et trois paramètres de rotation (ϕ, θ,ψ) qui sont les angles
d’Euler :

PN = R× Pi + T (2.4)

R = Rot(z, ϕ) ×Rot(x, θ) ×Rot(z, ψ) (2.5)

T = [tx, ty, tz]T (2.6)

où PN , Pi sont respectivement les nouvelles positions et les positions initiales des
points de la pyramide. T représente le vecteur de translation. Rot(z, ϕ), Rot(x, θ),
Rot(z, ψ) sont les rotations d’Euler. Pour un petit déplacement, la matrice de ro-
tation R est approximée de la façon suivante :

R =







cosϕ −sinϕ 0

sinϕ cosϕ 0

0 0 1













cosθ −sinθ 0

sinθ cosθ 0

0 0 1













cosψ −sinψ 0

sinψ cosψ 0

0 0 1






(2.7)

R ≈







1 − ψϕ −(ϕ+ ψ) ϕθ

ϕ+ ψ 1 − ψϕ −θ
θψ θ 1






(2.8)

2.3.2 Intersection de pyramides : Géométrie descriptive

La géométrie descriptive [Ciblac 2004] est un outil de résolution graphique de
problèmes d’intersections entre plusieurs objets définis de façon géométrique dans
l’espace à trois dimensions. Elle consiste à présenter un ou plusieurs objets de l’es-
pace en un certains nombre de projections planaires tout en conservant le maximum
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Figure 2.3 – Représentation pyramidale du champ de vue d’une caméra.
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de propriétés utiles. Nous utilisons cette approche pour reconstruire le volume d’in-
tersection entre les champs de vue de deux caméras. La méthode consiste à déter-
miner l’intersection entre les faces triangulaires des deux pyramides représentant
les champs de vue des deux caméras.

On se propose alors d’étudier l’intersection des deux faces triangulaires ABC et
A′B′C ′ (Fig. 2.4). Nous nous plaçons dans le cas où les bases BC et B′C ′ des deux
triangles (ABC) et (A′B′C ′) appartiennent à un même plan P (plan terrestre).
Les points B,C,B′ et C ′ correspondent à des points d’intersection des champs de
vue des caméras avec la terre (plan horizontal terrestre P ). Nous supposons que les
projections des points A, B, B′, A′, B′ et C ′ sont connues. Le problème consiste à
construire la droite d qui est l’intersection des plans ABC et A′B′C ′ et à chercher sur
cette droite un segment commun aux deux triangles ABC et A′B′C ′. L’hypothèse
de coplanarité de BC et B′C ′ nous donne un premier point d’intersection I0 sur
la droite d (I0 = (BC) ∩ (B′C ′)). Soit O le point d’intersection de la droite (AA′)

avec le plan terrestre P . Ensuite, soit P ′ un plan auxilliaire contenant la droite
(AA′). Ce plan P ′ coupe le plan P suivant une droite D passant par le point O.
La droite D coupe respectivement (BC) et (B′C ′) aux points w et w′. Les droites
(Aw) et (A′w′) appartiennent au même plan P ′. Soit I leur point d’intersection
(I = (Aw) ∩ (A′w′)). Comme les droites (Aw) et (A′w′) appartiennent aussi aux
plans (ABC) et (A′B′C ′), alors leur point d’intersection I appartient à la droite d
d’intersection des plans (ABC) et (A′B′C ′). La droite d’intersection d correspond
donc à la droite (II0). Finalement, il reste à faire tourner la droite D autour du
point O pour trouver le segment d’intersection entre les triangles ABC et A′B′C ′.
De la même manière, on peut tracer les segments d’intersection entre tous les faces
latérales des deux pyramides, et ainsi, on peut construire le volume d’intersection
des deux champs de vue des caméras (Fig. 2.5).

2.3.3 Plans de projection

La forme pyramidale du champ de vue des caméras est une forme convexe.
L’intersection de deux pyramides est aussi une forme convexe [Grünbaum 2003].
Ainsi, en utilisant la géométrie descriptive [Aubert 2003], la méthode proposée est
décomposée de manière à ce que le processus d’optimisation opère dans des do-
maines horizontaux et verticaux, tout en préservant la plupart des propriétés. Ces
domaines 2D sont obtenus par projection/intersection des champs de vue des ca-
méras sur/avec des plans horizontaux et verticaux. Par conséquent, optimiser les
champs de vue total et commun des deux caméras revient à optimiser les surfaces
des domaines 2D horizontaux et verticaux. Trois plans sont utilisés : plan horizontal,
plan vertical d’orientation et plan vertical de projection.

Le plan horizontal représente tout simplement le plan de la terre. L’intersection
de ce plan avec le champ de vue d’une caméra correspond à la base de vue de la
caméra, qui définit une surface horizontale (Fig. 2.6).

Avant de définir le plan vertical d’orientation, nous supposons que, dans le cadre
de notre application, les objets à détecter et à suivre entrent dans la scène par deux
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Figure 2.4 – Intersection entre deux faces latérales de pyramides.
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Figure 2.5 – Représentation du champ de vue commun de deux caméras (forme
d’un polyèdre convexe).

Figure 2.6 – Plan horizontal.
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côtés opposés (dans notre cas, côtés route dans l’environnement d’un passage à
niveau). Le plan vertical d’orientation correspond au plan vertical représentant la
limite de la zone à surveiller de chaque côté (Fig. 2.7). Ici, l’objectif est d’orienter
séparément les caméras vers le même plan vertical. Initialement, ce plan peut être
loin du champ de vue de la caméra sans aucune intersection. Pour atteindre ce plan,
des plans verticaux intermédiaires sont alors considérés. Le premier plan intermé-
diaire et le champ de vue de la caméra doivent avoir une intersection. La caméra
est soumise ensuite à une procédure d’orientation pour chacun des plans intermé-
diaires : une fois la caméra orientée en utilisant un plan intermédiaire, la procédure
continue de la même manière avec un autre plan intermédiaire (qui coupe le champ
de vue de la caméra), jusqu’à atteindre le plan vertical désiré. L’intersection du
champ de vue de la caméra avec un plan vertical produit un polygone vertical, qui
définit une surface verticale.

Le plan vertical de projection constitue un plan vertical sur lequel les champs
de vue total et commun des deux caméras sont projetés orthogonalement (Fig. 2.8).
Une hauteur minimale est considérée afin de prendre en compte la détection d’objets
de grande taille, comme les camions par exemple, et pouvant traverser le passage à
niveau. En considérant cette hauteur limite, la projection des champs de vue total et
commun des deux caméras sur le plan vertical de projection produit deux polygones
verticaux, l’un définissant une surface totale verticale et l’autre définissant une
surface commune verticale.

2.4 Processus d’optimisation

A partir des positions initiales des deux caméras, le processus d’optimisation
procède en trois étapes (Fig. 2.9). Les deux premières étapes sont appliquées à cha-
cune des deux caméras séparément. La troisième étape est appliquée en considérant
les deux caméras simultanément. Basée sur l’utilisation du plan horizontal, la pre-
mière étape commence par centrer la base de vue de chaque caméra autour d’une
position désirée. Ensuite, la surface horizontale est maximisée en gardant la base de
vue de la caméra centrée autour de la position désirée. La deuxième étape consiste
tout d’abord à déplacer en haut (selon une position désirée) le polygone résultant
de l’intersection du champ de vue de la caméra et le plan vertical d’orientation.
Ensuite, la surface du polygone est maximisée. Dans cette étape également, la base
de vue de la caméra doit rester centrée autour de la position désirée. Basée sur le
plan vertical de projection, la troisième étape concerne l’optimisation des surfaces
totales et communes en considérant les deux caméras simultanément. Les surfaces
horizontales (resp. verticales) sont produites à partir du plan horizontal (resp. plan
vertical de projection).

2.4.1 Optimisation relative au plan horizontal

Cette étape est appliquée à chacune des caméras séparément. Considérons l’in-
tersection du champ de vue d’une caméra et le plan horizontal (Fig. 2.10). Cor-
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Figure 2.7 – Plan vertical d’orientation.

Figure 2.8 – Plan vertical de projection.
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respondant à la base de vue de la caméra, cette intersection est un quadrilatère
ABCD. Soient Gh et Ah respectivement le centre de gravité et la surface de la base
de vue ABCD. En utilisant un espace ortho-normal fixé, Gh et Ah peuvent être
exprimés de la manière suivante :







































xG = 1
2

∑n
i=0(xi − xi+1)(xiyi+1 − xi+1yi)

yG = 1
2

∑n
i=0(yi − yi+1)(xiyi+1 − xi+1yi)

Ah = 1
2

∑n
i=0(xiyi+1 − xi+1yi)

(2.9)

où xG et yG sont les coordonnées du centre de gravité Gh. n = 4 est le nombre
de côtés du quadrilatère ABCD, tel que xi=0...4 = xA, xB, xC , xD, xA et yi=0...4 =

yA, yB, yC , yD, yA. Comme Gh et Ah dépendent de la position et de l’orientation de
la caméra, ils peuvent être réécrits comme suit :




























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







xG = xG(ϕ, θ, ψ, tx, ty, tz)

yG = yG(ϕ, θ, ψ, tx, ty, tz)

Ah = Ah(ϕ, θ, ψ, tx, ty, tz)

(2.10)

où (tx, ty, tz) représente le vecteur translation de la caméra, et (ϕ, θ, ψ) définit son
orientation avec la représentation d’Euler.

L’optimisation de la surface horizontale commence par centrer la base de vue de
la caméra autour d’un point désiré Pdésiré, qui correspond au centre de la surface
horizontale de la zone à observer. En utilisant la technique de Levenberg-Marquardt
[Lourakis 2005], la procédure de centrage est assurée en minimisant la quantité
suivante :

F (β) = ‖Gh (β) − Pdésiré‖2 (2.11)

où β = (ϕ, θ, ψ, tx, ty, tz)

A l’issue de la procédure de centrage, la surface du quadrilatère ABCD est maxi-
misée, tout en gardant la base de vue de la caméra centrée autour du point Pdésiré.
Pour ce faire, la technique de Levenberg-Marquardt est utilisée pour minimiser la
quantité suivante :

F (β) = ‖Mh (β) −Mdésiré‖2 (2.12)

où Mh est un vecteur composé du centre de gravité Gh et la surface Ah. Mdésiré est
un vecteur composé du point de centrage Pdésiré et la surface désirée Adésiré.
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Pour minimiser la fonction F , nous proposons de résoudre l’équation suivante :

[

µ× Id+DF T
xk
DFxk

]

dk = −DF T
xk
Fxk

(2.13)

où µ est le facteur d’amortissement. Ce facteur est ajusté à chaque nouvelle itération
lors de l’exécution de l’algorithme de Levenberg-Marquardt (Annexe A). Id est une
matrice identité. DFxk

est la matrice Jacobienne par rapport à β et DF T
xk
DFxk

représente la matrice Hessienne. dk est un paramètre d’incrément ajouté à β et
calculé à chaque nouvelle itération k de l’algorithme.

Figure 2.9 – Etapes du processus d’optimisation.
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Figure 2.10 – Optimisation relative au plan horizontal.

2.4.2 Optimisation relative au plan vertical d’orientation

Comme pour l’étape précédente, cette phase est considérée pour chaque caméra
indépendemment l’une de l’autre. Elle consiste à orienter une caméra vers le plan
vertical d’orientation. Rappelons que ce plan représente une limite verticale de la
zone à observer. Etant donné un plan vertical d’orientation, coupant le champ de
vue de la caméra (Fig. 2.11), l’intersection de ce plan avec le champ de vue de la
caméra est un polygone, avec une forme de triangle, quadrilatère ou pentagone. Ce
polygone définit une surface verticale à maximiser. Afin de forcer le champ de vue
de la caméra à couvrir de manière optimale le plan d’orientation, nous proposons
dans un premier temps de déplacer verticalement le centre de gravité du polygone
vers le point correspondant à la projection orthogonale de l’apex de la pyramide
(représentant le champ de vue de la caméra) sur le plan d’orientation. Ceci est
appliqué, tout en gardant la base de vue de la caméra centrée autour du point
désiré Pdésiré (eq.2.11).

Initialement, le plan vertical d’orientation peut être éloigné du champ de vue de
la caméra, avec aucune intersection entre eux. Pour atteindre ce plan, nous consi-
dérons des plans verticaux intermédiaires (Fig. 2.11). Le premier plan intermédiaire
doit couper le champ de vue de la caméra. La caméra est soumise à la procédure
d’orientation pour chaque plan intermédiaire : une fois la caméra orientée par rap-
port à un plan intermédiaire, un autre plan intermédiaire coupant le champ de vue
de la caméra est considéré pour exécuter la même procédure, jusqu’à atteindre le
plan vertical d’orientation désiré.

Lorsque le plan vertical d’orientation est atteint, une procédure de maximisation
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de la surface, définie par le polygone par l’intersection de ce plan et du champ de vue
de la caméra, est mise en oeuvre en utilisant la technique de Levenberg-Marquardt
(Annexe A). Le processus de maximisation est assuré, tout en gardant encore une
fois la base de vue de la caméra centrée autour du point désiré Pdésiré.

Figure 2.11 – Optimisation relative au plan vertical d’orientation.

2.4.3 Optimisation relative au plan vertical de projection

Cette dernière étape est appliquée aux deux caméras simultanément. Elle prend
en compte à la fois le plan horizontal et le plan vertical de projection (Fig. 2.12).
Comme indiqué auparavant, une hauteur limite est considérée sur le plan vertical
de projection pour pouvoir détecter des objets de grande taille tels que des camions.
Dans cette étape, il s’agit d’optimiser les surfaces totales et communes (horizontales
et verticales) représentant l’intersection du champ de vue des caméras avec le plan
horizontal et le plan vertical de projection. Selon la position des caméras, calculée
lors des deux premières étapes (optimisation relative aux plans horizontal et verti-
cal), l’une des deux situations suivantes se présente : maximiser les surfaces totales
(horizontale et verticale) en minimisant les surfaces communes (horizontale et ver-
ticale), ou l’inverse. Ainsi, si les caméras sont proches l’une de l’autre, l’objectif
est de maximiser les surfaces totales (horizontale et verticale), tout en gardant les
surfaces communes (horizontale et verticale) supérieures à une certaine limite. In-
versement, si les caméras sont distantes l’une de l’autre, l’objectif est de maximiser
les surfaces communes (horizontale et verticale), tout en gardant les surfaces totales
(horizontale et verticale) supérieures à une certaine limite. Comme pour les étapes
précédentes, la procédure d’optimisation est implémentée en utilisant la technique
de Levenberg-Marquardt (Annexe A).
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Figure 2.12 – Optimisation relative au plan horizontal et au plan vertical de pro-
jection.

2.5 Résultats expérimentaux

Dans cette section, nous présentons quelques résultats de simulation de la mé-
thode d’optimisation proposée. Correspondant aux données d’un capteur vidéo réel,
les paramètres intrinsèques des deux caméras sont les suivants :

- 4 mm pour la longueur focale.
- 4.8 mm, 6.8 mm et 8 mm respectivement pour la taille horizontale, verticale

et diagonale du capteur vidéo.
- 77.3°, 61.9° et 90° respectivement pour l’angle de vue horizontal, vertical et

diagonal.
Les dimensions de la scène à observer sont illustrées sur la Fig. 2.13. Les surfaces

horizontale et verticale à observer sont respectivement Ah = 64m2 et Av = 16m2. La
position désirée autour de laquelle la base de vue de chacune des caméras doit être
centrée est Pdésiré = (6, 2). La hauteur limite sur le plan vertical de projection est
égale à 2m. Les surfaces totales horizontale et verticale désirées sont respectivement
STHD = 64m2 et STV D = 16m2. Les surfaces communes horizontale et verticale
désirées sont respectivement SCHD = 22m2 et SCV D = 5m2.

Dans ce qui suit, nous présentons quelques simulations pour montrer l’évolu-
tion des champs de vue des caméras durant les différentes étapes d’optimisation.
La figure 2.14 montre la position initiale des deux caméras par rapport à l’envi-
ronnement à surveiller. Pour simplifier la présentation , nous considérons le champ
de vue d’une seule caméra (Fig. 2.15, Fig. 2.18, Fig. 2.19). Durant cette phase de
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mise en place des caméras, plusieurs optimisations ont été réalisées. Une première
optimisation consiste à ramener toujours le centre de gravité G0 de la surface hori-
zontale A0B0C0D0 (Fig. 2.15) vers la position désirée Gd. Gd représente le centre du
domaine horizontale de l’environnement à percevoir. Cette étape sera suivie par une
maximisation de la surface horizontale A0B0C0D0− > A1B1C1D1− > A2B2C2D2.
La figure 2.15 illustre les étapes d’évolution du champ de vue (forme, rotation et
translation) durant cette phase d’optimisation. À l’issue de cette dernière étape,
la surface de surveillance horizontale est passée de 25m2 à 30m2. La figure 2.16
illustre le processus de centrage de la base de vue de chacune des deux caméras.
Initialement, les bases de vue sont centrées respectivement autour des points (0, 0)

et (4,−6). Nous constatons que la procédure de centrage conduit bien les bases
de vue des deux caméras à un centrage autour de la position désirée Pdésiré. La
figure 2.17 montre l’évolution des surfaces horizontales des bases de vue des deux
caméras durant le processus d’optimisation relative au plan horizontal. On constate
que les surfaces augmentent, tout en gardant les bases de vue des deux caméras
centrées autour la position désirée.

Une deuxième optimisation consiste à orienter le champ de vue vers un plan
vertical de surveillance. Durant cette étape, le champ de vue sera déplacé continuel-
lement par l’intermédiaire de plusieurs plans auxiliaires verticaux jusqu’à orienter
le champ de vue vers le plan vertical de surveillance (Fig. 2.18). Le rôle de ces plans
auxiliaires est de forcer le champ de vue à avoir toujours une intersection avec ces
plans verticaux. Cette stratégie oblige la caméra à prendre une telle orientation
pour couvrir ces plans. Cette étape d’orientation sera suivie par une autre étape de
maximisation de la surface verticale I3J3K3L3− > I4J4K4L4 ainsi que la surface
horizontale A3B3C3D3− > A4B4C4D4. Les figure 2.18 et figure 2.19 illustrent le
processus d’évolution du champ de vue durant cette phase d’optimisation. À l’issue
de cette phase, la surface de surveillance horizontale a augmenté de 30m2 à 49m2 et
la surface de surveillance verticale a augmenté de 0m2 à 7m2. La figure 2.20 montre
l’évolution des surfaces verticales (intersection du plan vertical d’orientation et les
champs de vue des deux caméras) durant le processus d’optimisation relative au
plan vertical d’orientation. Nous constatons une croissance des surfaces verticales,
tout en gardant les bases de vue des deux caméras centrées autour de la position
désirée. La figure 2.20 montre également l’évolution des surfaces horizontales des
bases de vue des deux caméras. Après une courte décroissance, due à une mauvaise
orientation des caméras par rapport au plan vertical d’orientation au début du pro-
cessus, nous obtenons une augmentation des surfaces horizontales des bases de vue
des deux caméras.

La figure 2.21 illustre le processus d’optimisation relative simultanément au
plan horizontal et au plan vertical de projection. Dans cet exemple, le processus
d’optimisation maximise les surfaces totales horizontale (STH) et verticale (STV),
en minimisant les surfaces communes horizontale (SCH) et verticale (SCV). Nous
pouvons constater que STH et STV convergent respectivement vers des valeurs
(60.3m2 et 11.9m2) proches des surfaces désirées STHD = 64m2 et STV D =

16m2. Par ailleurs, les surfaces communes horizontale (SCH) et verticale (SCV )
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atteignent des valeurs (23.3m2 et 5.6m2) supérieures respectivement aux limites
fixées SCHD = 22m2 et SCV D = 5m2.

Figure 2.13 – Dimensions de la scène à observer.

Figure 2.14 – Position initiale des caméras par rapport à l’environnement à sur-
veiller.
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Figure 2.15 – Phase d’optimisation par rapport au plan horizontal : centrage et
optimisation de la surface horizontale de la base de vue d’une caméra.
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Figure 2.16 – Centrage de la base de vue.

Figure 2.17 – Evolution des surfaces durant l’optimisation relative au plan hori-
zontal.
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Figure 2.18 – Phase d’optimisation par rapport au plan vertical d’orientation :
orientation du champ de vue d’une caméra.
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Figure 2.19 – Phase d’optimisation par rapport au plan horizontal et au plan
vertical de projection : optimisation des surfaces horizontales et verticales (totales
et communes) des champs de vue des deux caméras.

Figure 2.20 – Evolution des surfaces durant le processus d’optimisation relative
au plan d’orientation.
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Figure 2.21 – Evolution des surfaces durant le processus d’optimisation relative
au plan horizontal et au plan vertical de projection.

2.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous nous sommes intéressés au problème du calibrage extrin-
sèque des capteurs vidéo vis-à-vis d’une scène à surveiller. Nous avons développé une
méthode d’optimisation originale permettant de déterminer la position géométrique
optimale du système vidéo multi-vues, destiné à la perception de l’environnement
d’un passage à niveau. Il s’agit de déterminer la position et l’orientation des camé-
ras pour obtenir des champs de vue (commun et total) optimaux. Cette méthode
modélise le champ de vue des caméras dans l’espace afin de déterminer les para-
mètres permettant de le déplacer autour de la zone de surveillance. Basée sur la
géométrie descriptive, la méthode proposée suit les champs de vue sur différents
plans de projection au lieu de les suivre dans l’espace. Les propriétés géométriques
extraites de ces plans de projections sont utilisées pour déplacer et orienter le champ
de vue dans l’espace. Tous les paramètres (positions et orientations des caméras)
nécessaires pour fixer les capteurs vidéos sur un terrain réel (ou virtuel) sont alors
définis.

Cette méthode a été mise en oeuvre dans le cadre du développement d’un simu-
lateur d’aide à l’étude des passages à niveau, notamment l’étude de positionnement
de capteurs vidéo pour la surveillance de l’environnement de passages à niveau à
partir d’un système de perception multi-vues.

La deuxième partie de la thèse est consacrée au développement d’un système
de perception permettant l’évaluation de situations potentiellement dangereuses



2.6. Conclusion 45

aux passages à niveau. Au début de la thèse, nous avions orienté ces travaux vers
l’utilisation d’un système stéréoscopique à base de deux caméras. Au regard des
difficultés de mise en place d’un tel système dans les conditions de l’application
visée (processus de calibrage, mise en correspondance des images acquises dans des
conditions d’éclairage et de changement de luminosité différentes, . . .) nous avons
opté finalement pour un système de perception monoculaire.

Le chaine de traitement de notre système d’évaluation de situations potentielle-
ment dangereuses est composée de 3 étapes principales : 1) suivi d’objets en mou-
vement, 2) modélisation des trajectoires 2D des objets, 3) analyse des trajectoires
2D pour l’évaluation du danger qu’elles engendrent.

Dans le chapitre suivant, nous présentons une méthode permettant le suivi des
objets en mouvement à partir d’une séquence d’images monoculaires. La méthode
proposée commence par détecter puis séparer les objets en mouvement. Ce processus
de suivi est ensuite mis en oeuvre grâce à une estimation robuste du flot optique.
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3.1 Introduction

Un système de vidéosurveillance se compose généralement d’un réseau de camé-
ras dont la fonction première consiste à enregistrer et à transmettre des images vers
un centre de contrôle ou bien simplement vers un opérateur humain [Dubois-Arber 2006].

Depuis quelques années, les systèmes de vidéosurveillance contribuent significa-
tivement dans le domaine de la sécurité [Monroe 2003]. Il s’agit de surveiller des
lieux publics ou privés, observer une zone ou un processus continuellement, analyser
un événement donné, . . ..
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L’opérateur humain étant incapable de maintenir son attention pendant de
longues heures, l’ntroduction de la détection automatique d’évènements dans la vi-
déosurveillance permet de répondre de manière efficace aux besoins de surveillance
et de sécurité. Cela engendre des solutions techniques permettant de créer des
systèmes automatiques ou semi-automatiques de vidéosurveillance. Ces systèmes
doivent être robustes et applicables en temps réel. Ils doivent également disposer
d’une procédure de calibrage des caméras (automatique ou semi-automatique) afin
de maintenir les valeurs et la cohérence des différents paramètres en cas de dépla-
cement accidentel ou décisionnel des capteurs optiques.

Un système de vidéosurveillance automatique doit être capable de :

- détecter et séparer les objets dans les séquences vidéo ;

- suivre les objets en mouvements ;

- analyser, évaluer et reconnaitre les évènements en situations définis.

La vidéosurveillance d’un passages à niveau (PN) [Foresti 1998][Sacchi 2000] à
des fins de sécurité consiste à positionner un certain nombre de capteurs optiques
surveillant l’enceinte du PN. Un système de vidéosurveillance de PN consiste alors
à détecter et identifier des évènements potentiellement dangereux qui peuvent sur-
venir sur le PN. En effet, les objets empruntant les passages à niveau (voitures,
piétons, deux roues, trains, . . .) peuvent créer des situations dangereuses lorsqu’ils
entrent en intéraction les uns avec les autres ou avec l’infrastructure PN elle-même.
Il s’agit donc de repérer dans les images ces différents objets, de les suivre et d’ana-
lyser " leur comportement " par rapport aux règles de sécurité inhérentes aux PN.

Dans ce chapitre, nous présentons une méthode robuste pour le suivi des objets
en mouvement dans une séquence d’images monoculaires. Dans un premier temps,
les objets sont extraits du fond en utilisant une technique basée sur l’analyse des
images de référence et courante. Ce processus est basé sur deux étapes principales :
une étape de cadrage pour la détection des objets, et une étape de séparation des
objets.

Par la suite, pour pouvoir suivre les objets détectés, nous proposons un filtre
basé sur le calcul du flot optique. Le principe consiste tout d’abord à déterminer le
flot optique des points de Harris qui présentent une invariance en termes de trans-
lation, rotation et changement d’échelle. En supposant qu’il suit une distribution
gaussienne dont les paramètres sont extraits du flot optique des points de Harris, le
flot optique des autres pixels de l’objet est ensuite estimé par propagation du flot
optique des points de Harris. Le flot optique obtenu est enfin rectifié en utilisant un
modèle de filtre de Kalman.

Ce chapitre est structuré de la manière suivante. La section 2 présente un état
de l’art relatif au suivi d’objets en mouvement. Dans la section 3, nous présentons
notre méthode de détection et de séparation d’objets. L’étape de suivi des objets
en mouvement est décrite dans la section 4. Avant de conclure, la section 5 présente
les résultats expérimentaux de l’approche proposée.
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3.2 État de l’art sur le suivi d’objets en mouvement

En se référant à la littérature, les modèles de suivi d’objets sont généralement
basés sur les trois étapes suivantes [Leibe 2008][Nan 2011] : détection, séparation
et suivi. Ces trois étapes principales font appel à la mise en place d’algorithmes
adaptés à l’application considérée.

3.2.1 Détection des objets

Ce paragraphe a pour but de fournir un bref état de l’art sur les méthodes de dé-
tection d’objets en mouvement basées sur une image de référence. Pour construire
cette image de référence, aussi appelée modèle de fond, une séquence d’observa-
tions est utilisée pour faire apprendre au système de détection des caractéristiques
telles que l’intensité lumineuse, la couleur, ou certaines caractéristiques de texture.
Le processus de détection consiste alors à classifier chaque pixel de manière in-
dépendante dans les classes fond et objet, en fonction des observations courantes.
Les méthodes présentées ci-dessous nécessitent des périodes d’apprentissage plus ou
moins longues.

3.2.1.1 Modèle à valeur médiane

Ce modèle adaptatif a été proposé par Greenhill [Greenhill 2004] pour l’extrac-
tion d’objets en mouvement dans des conditions d’illumination dégradées. En se
référant aux différents états de chaque pixel durant une période d’apprentissage, un
modèle du fond est ainsi élaboré. Chaque pixel du modèle correspond à la valeur
(intensité, couleur, . . .) minimisant la distance avec chacune des valeurs possibles.
Le modèle du fond est constamment mis à jour pour chaque nouvelle image de telle
sorte qu’un vecteur V de valeurs médianes est construit sur les N/2 dernières images,
sachant que N correspond au nombre d’images utilisées durant l’étape d’apprentis-
sage. Une distance notée D correspond à la différence entre la valeur minimale et la
valeur maximale du vecteur V. La classification fond/objet se fait simplement par
seuillage sur la distance entre la valeur du pixel à classer et son correspondant dans
le modèle du fond. Afin de tenir compte des changements d’illumination, le seuil
tient compte de la distance D et d’un facteur de corrélation.

3.2.1.2 Codebook

Dans [Kim 2005], Kim propose de modéliser le fond en se basant sur une sé-
quence d’observations de la scène sans mouvement durant une période de plusieurs
minutes. Les occurrences similaires d’un pixel donné sont mises sous forme d’un
vecteur appelé Codeword. Chacun de ces Codewords contient des informations
comme la valeur moyenne du pixel, les limites d’intensité ou encore son nombre
d’occurrences. Deux Codewords sont différents si la distance, dans l’espace vecto-
riel, dépasse un certain seuil. Un Codebook, qui est un ensemble de Codewords,
est construit pour chaque pixel pendant la phase d’apprentissage. La classification
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fond/objet d’un pixel donné, sur une nouvelle image dans la phase de recherche de
mouvement, se base sur une simple différence entre sa valeur courante et chacun
des Codewords correspondants.

3.2.1.3 Distributions gaussiennes

Dans [Wren 1997], Wren et al. proposent d’adapter le seuil en chaque pixel en
modélisant la distribution des intensités lumineuses de chaque pixel par une loi
Gaussienne. Ce modèle peut s’adapter à des changements lents de la scène, tels
que des changements d’illumination progressifs, en se mettant à jour de manière
récursive grâce à un filtre adaptatif. Différentes extensions de ce modèle ont été
développées en changeant les caractéristiques utilisées au niveau pixel. Gordon et
al. [Gordon 1999] représentent dans chaque pixel par un vecteur composé de quatre
composantes indépendantes qui sont les trois composantes couleur et la profondeur,
déterminé à l’aide de deux caméras.

3.2.1.4 Mélange de gaussiennes

Une amélioration du modèle précédent consiste à modéliser l’évolution tempo-
relle des pixels par un mélange de Gaussiennes. Stauffer et Grimson, dans [Stauffer 1999]
et [Stauffer 2000], modélisent la couleur de chaque pixel par un mélange de n gaus-
siennes. Le nombre de gaussiennes doit être ajusté en fonction de la complexité de la
scène observée. Afin de simplifier les calculs, la matrice de covariance est supposée
diagonale, ce qui revient à considérer les trois canaux couleur de manière indépen-
dante. Le modèle de mélange de gaussiennes est mis à jour à chaque nouvelle image
en utilisant l’algorithme des k-means. Harville et al. [Harville 2001] proposent d’uti-
liser le modèle de mélange de gaussiennes dans un espace combinant la profondeur
et l’espace couleur YUV. Ils améliorent la méthode en modulant le taux d’appren-
tissage du modèle en fonction de l’activité de la scène. Ce taux est un paramètre
qui permet à l’algorithme de réagir rapidement à l’apparition d’une perturbation.
Toutefois, elle est très sensible aux variations brusques du fond, tel que le chan-
gement global d’illumination. Ainsi, un compromis doit être trouvé entre le taux
d’apprentissage et l’adaptation aux changements du fond.

Un faible taux d’apprentissage produira énormément de fausses détections lors
d’un changement d’éclairage, tandis qu’un fort taux d’apprentissage aura tendance
à inclure les objets en mouvement dans le modèle du fond.

3.2.1.5 Modèle de Markov

Pour considérer l’évolution temporelle des pixels, l’ordre d’arrivée des niveaux
de gris en ce pixel est une information utile. Une solution consiste alors à modéliser
l’évolution des niveaux de gris en chaque pixel par une chaîne de Markov. Rittscher
et al. [Rittscher 2000] emploient une chaîne de Markov à 3 états : objet, fond et
ombre. Tous les paramètres de la chaîne, qui sont la probabilité initiale, la pro-
babilité de transition et la probabilité d’observation, sont estimés hors ligne, sur
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une séquence d’apprentissage. Stenger et al. [Stenger 2001] ont proposé une amé-
lioration, puisque après un court apprentissage préalable, le modèle de la chaîne
et ses paramètres continuent à être mis à jour. Cette mise à jour, réalisée durant
la période de détection, permet de mieux gérer les états non-stationnaires dus par
exemple à de brusques changements d’illumination.

3.2.1.6 Analyse en composantes indépendantes (ACI)

Une approche très prometteuse et récemment développée par N. Fakhfakh dans
[Fakhfakh 2011a] consiste à utiliser une analyse en composantes indépendantes
[Herault 1986] pour détecter les objets dans un fond de scène.

Cette technique a été récemment exploitée pour l’extraction des régions en mou-
vement à partir d’une séquence d’images [Tsai 2009][Zhang 2006]. L’ACI se base
sur les méthodes traitant des observations vectorielles afin d’en extraire des compo-
santes linéaires qui soient aussi indépendantes que possible [Oja 2000]. Elle permet
la séparation d’un signal source complexe, qui est un mélange de signaux inconnus
a priori, en une combinaison de plusieurs signaux, dits signaux estimés. L’ACI est
définie par un modèle génératif permettant l’estimation d’un ensemble de signaux
à partir d’un signal donné. Le signal observé est supposé être une combinaison li-
néaire des signaux à estimer. Ce modèle d’ACI peut être résolu en définissant une
fonction d’énergie et un algorithme d’optimisation comme par exemple FastACI
[Oja 2000]. Il s’agit d’un algorithme itératif permettant une convergence vers des
paramètres optimaux. Pour initialiser l’algorithme FastACI, une simple soustraction
entre l’image et le fond [Panahi 2008] est suffisante pour déclencher l’algorithme.
Cet algorithme a permis l’utilisation de l’ACI dans plusieurs applications grâce à sa
rapidité. L’algorithme se divise en deux étapes : une étape d’apprentissage et une
étape de détection.

La première étape consiste à estimer le modèle de bruit ainsi que la matrice
de séparation, notée W , obtenue par analyse en composantes indépendantes. La
deuxième étape se divise en deux parties : la première partie consiste à approximer
les régions affectées par du mouvement en utilisant la matrice de séparation estimée
pendant l’étape d’apprentissage. La deuxième partie permet de raffiner les régions
extraites en introduisant une étape de lissage, effectuée en minimisant une énergie
dans un cadre de champs de Markov aléatoires.

3.2.2 Séparation des objets

Quelle que soit la méthode utilisée, l’étape de détection ne permet que de donner
une indication sur les pixels affectés par du mouvement dans l’image et ne retourne
qu’un seul masque binaire des pixels représentant les objets en mouvement. L’ex-
ploitation de la détection de pixels des objets en mouvement nécessite alors l’ajout
d’une étape d’extraction d’un masque pour chaque objet.

Une des solutions fondamentales utilisées pour la séparation des objets détectés
consiste à labelliser différents classes de pixels connectés [Singh 2010]. Ces classes
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représentant les différents objets en mouvement dans l’image sont alors séparés par
la gestion d’une table d’équivalence [Suzuki 2003]. Une autre méthode intéressante
consiste à associer une fonction d’énergie pour chaque objet segmenté [Boykov 2001].
Des algorithmes de flot-max/coupe-min [Boykov 2004] sont alors utilisés dans cette
méthode pour achever un processus de minimisation d’énergie et pour extraire de
l’image l’ensemble des classes qui représente l’ensemble des objets en mouvement.
Le principal problème avec ces techniques est qu’elles ne marchent correctement que
dans le cas d’objets colorés et texturés. On peut aussi faire appel à des méthodes
d’association qui, à partir d’observations caractéristiques, les objets sont filtrés puis
associés aux cibles existantes ou nouvelles [Lin 2004]. Les performances de ces mé-
thodes dépendent de la distance entre les objets et leur taille. D’autres méthodes
sont basées sur l’échantillonnage [Smith 2004]. Dans ces méthodes, un modèle d’ob-
servation pour chaque objet mobile est créé et le problème du suivi multi-objets est
ensuite résolu avec le principe de l’exclusion probabiliste [MacCormick 1999]. Cette
approche est intéressante mais nécessite le traitement de nombreux problèmes pour
une séparation complète des objets. Le traitement des images multi spectrales et
polarimétriques [Peng 2009] peut fournir des informations supplémentaires et spé-
cifiques aux caractéristiques des objets détectés en mouvement. La fusion de ces
propriétés polaires [Gevers 2003] permet une séparation plus robuste des objets
mobiles. Ces techniques multi-spectrales sont plus efficaces pour le traitement de
scènes d’intérieur que pour le traitement de scènes d’extérieur. En effet, les condi-
tions d’éclairage jouent un rôle très important lors de la séparation des objets.

3.2.3 Suivi des objets

Concernant le processus de suivi d’objets, deux approches principales ont mon-
tré leur efficacité et leurs performances dans les systèmes de suivi vidéo : l’approche
par localisation (Les méthodes de " Contour ", " Blob ", " Kernel " . . .) et l’approche
par filtrage (Les filtres particulaires, les filtres de Kalman . . .). En particulier, Fran-
çois [Francois 2004] propose un algorithme de suivi basé sur la segmentation de
l’objet dans des images successives. Li [Li 2010] utilise un filtre de Kalman adapta-
tif combiné à l’algorithme de Mean Shift, pour suivre les cibles candidates à travers
leur centre, grâce à une distribution couleur normalisée. Blake [Blake 1998] propose
de suivre les objets en utilisant les contours actifs et une fusion temporelle basée
sur le filtre de Kalman. Yang [Yang 2005] propose de calculer une distribution état-
espace des cibles en utilisant un filtre à particules. Yilmaz [Yilmaz 2011] développe
un système de noyau asymétrique " asymetric Kernel " avec une nouvelle technique
de sélection de l’échelle et de l’orientation de ce noyau (kernel). Le but de cette
technique est de représenter avec performance la forme de l’objet détecté. Zhang
[Zhang 2008] s’appuie sur des méthodes d’association des données et sur des tech-
niques d’optimisation dans un réseau de flots optiques, pour trouver les trajectoires
des objets détectés.

Les méthodes présentées regroupent plusieurs idées intéressantes pour la détec-
tion et le suivi des objets en mouvement. Cependant, aucune parmi ces méthodes
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n’est apte à suivre localement les pixels des objets dans des environnements réels
et complexes.

3.2.4 Méthode proposée

En adoptant la chaîne de traitement « détection, séparation, suivi », nous pro-
posons dans ce chapitre une méthode de suivi d’objets en mouvement dans une
zone de surveillance à partir d’une caméra fixe. Nous avons développé différents al-
gorithmes permettant la détection, la séparation et le suivi d’objets mobiles. Nous
avons exploité des séquences vidéo, dans des conditions réelles, pour suivre de ma-
nière précise et robuste le plus grand nombre possible de pixels des objet en mouve-
ment. Le but de la méthode est la détection et le suivi local de pixels représentant
les objets en mouvement dans des scènes réelles et relativement complexes.

Nous avons mis en place une technique de détection basée sur la différence inter-
images. Nous utilisons cette technique pour indiquer les pixels en mouvement dans
l’image et comme étape de prétraitement pour séparer les objets en mouvement. Du-
rant cette étape, nous représentons les pixels connectés dans l’image à l’intérieur de
plusieurs cadres. Nous supposons ensuite que les dimensions de ces cadres évoluent
d’une manière continue lors de l’apparition des objets dans la zone de surveillance. A
l’étape suivante, nous prenons en compte le nombre d’objets possibles détectés dans
l’image. A chaque itération de l’algorithme, nous attribuons le pixel observé à l’un
des objets détectés. Nous définissons alors un vecteur d’énergie pour chaque pixel
à assigner afin de distinguer les pixels en mouvement. La dernière étape consiste à
suivre les pixels des objets détectés à l’étape précédente. Etant donné un objet dé-
tecté, nous effectuons une extraction des points de Harris. Nous calculons ensuite le
flot optique des points de Harris en utilisant la technique itérative de Lucas-Kanade
[Bouguet 2002]. Nous supposons ensuite que le flot optique des points de l’objet suit
une distribution gaussienne dont les paramètres sont estimés à partir du flot optique
des points de Harris. Le flot optique est enfin rectifié grâce à un filtre de Kalman
adaptatif. Pour montrer la faisabilité de l’approche proposée, différents tests sur
des séquences d’images réelles et différentes évaluations sont alors présentées dans
ce chapitre.

3.3 Détection et séparation des objets

3.3.1 Introduction

La détection des objets en mouvement joue un rôle important pour la phase de
suivi. Elle permet de définir la position initiale des objets, et par conséquent facilite
le processus de suivi.

Un certain nombre de méthodes de la littérature pour la détection des objets
ont été présentées précédemment. La plupart d’entre elles présentent des difficultés
à s’adapter aux problèmes de changement de luminosité, aux problèmes liés aux
occultations, inhérents aux environnements extérieurs où l’on cherche à tester notre
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(a) Image courante (b) Résultats des pixels dé-

tectés

(c) Pixels affectés par du

mouvement situés sur le

contour des objets

Figure 3.1 – Détection des pixels affectés par du mouvement.

approche. Pour résoudre ces problèmes, nous avons développé un nouvel algorithme
de détection des objets en mouvement bien adapté aux environnements réels. Cet
algorithme comporte deux étapes principales :

- La première étape est basée sur un processus de cadrage et consiste à déter-
miner le nombre de cibles possibles dans l’image. L’extraction des régions connexes
composées de pixels en mouvement permet de faciliter le traitement ultérieur.

- La deuxième étape est basée sur un processus de séparation et consiste à dis-
tinguer les objets connectés entre eux et à déterminer la taille finale de chaque objet
détecté. Cette procédure de séparation permet de répondre aussi à de nombreux
problèmes comme : la représentation des formes des objets détectés, le changement
d’orientation et la variabilité de la taille des objets en mouvement.

3.3.2 Processus de cadrage pour la détection des objets fixes et
mobiles

Se concentrer uniquement sur l’extraction des régions connexes composées de
pixels affectés par du mouvement permet de réduire le temps de traitement de l’al-
gorithme et de faciliter le processus de détection et de séparation des cibles mobiles
dans l’image. Nous définissons une cible dans l’image par un ensemble de pixels
proches les uns des autres et affectés par du mouvement. Ces pixels représentent
la cible se trouvant à l’intérieur d’un cadre rectangulaire. A la lumière de cette
définition, nous procédons selon deux étapes essentielles.

La première étape a pour but de détecter tous les pixels des objets en mouve-
ment. Elle consiste à effectuer une soustraction entre l’image courante et une image
de référence (Fig. 3.1(b)). De la même manière, il est possible de soustraire deux
images successives pour obtenir les pixels affectés par du mouvement situés sur les
contours des objets dans l’image courante (Fig. 3.1(c)).

La deuxième étape a pour but de déterminer le nombre de cibles possibles avec
leurs cadres correspondants dans l’image courante. Pour réaliser cette tâche, nous
prenons en compte la connectivité entre les pixels affectés par du mouvement sur les
contours des objets. Un cadre est alors associé à chaque groupe de pixels connectés.
A l’intérieur d’un même cadre, les pixels affectés par du mouvement situés sur le
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contour des objets sont complétés par les autres pixels affectés par du mouvement.
L’ensemble des pixels intérieurs et aux bord des objets sont ainsi regroupés dans
le même cadre. Chaque pixel en mouvement à l’intérieur d’un cadre donné peut
représenter soit une nouvelle cible, soit une cible existante. Cela dépend fortement
de l’intersection entre le cadre dans l’image courante et toutes les cibles existantes
dans l’image précédente. Tous les cadres dans l’image courante ne possédant aucune
intersection avec les cibles existantes sont alors considérés comme des nouvelles
cibles potentielles. La figure 3.2 montre quelques résultats d’extraction de cibles
entre deux images successives.

Figure 3.2 – Extraction de cibles entre deux images successives.

3.3.3 Méthode de séparation des objets

Après avoir déterminé le nombre de cibles possibles dans la zone de surveillance,
le but de l’étape suivante est de mettre en oeuvre une stratégie de séparation si un
ou plusieurs cadres obtenus possèdent une intersection avec plusieurs cibles exis-
tantes. Pour ce faire, deux vecteurs d’énergie sont définis. Le premier est relatif
à chaque cible. Au début du traitement de chaque image de la séquence, ce vec-
teur est initialisé à zéro. Il est ensuite mis à jour durant le traitement de l’image
en question. Notons par Ei

target le vecteur d’énergie associé à la cible numéro i.
Le deuxième vecteur d’énergie est défini pour chaque pixel à assigner. Ce vecteur
d’énergie, calculé par rapport à chaque cible, dépend de plusieurs caractéristiques :
flot optique, gradient, intensité et distance. Ce vecteur d’énergie est utilisé pour
comparer différents critères permettant de distinguer les cibles entre elles. Etant
donné un pixel de position (x, y) dans l’image et une cible numéro i, le vecteur
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d’énergie du pixel Ei
pixel est donné par :

Ei
pixel =

[

Ei
G, E

i
I , E

i
F , E

i
D

]T
(3.1)

Ei
G = Wi ∗

(

∆I2
(x,y) +

(−→∇(I(x,y)).v̂i

))2
(3.2)

Ei
I = Wi ∗ I2

(x,y) (3.3)

Ei
F = Wi ∗ F 2

(x,y) (3.4)

Ei
D = Wi ∗

(

Di
(x,y)

)2

(3.5)

Wi = e
−

(

Di
(x,y)
σ

)2

σ =
di2

i1
(x, y)

2
(3.6)

où Ei
G, Ei

I , Ei
F , Ei

D sont respectivement les énergies relatives au gradient, à l’inten-
sité, au flot optique et à la distance. I(x,y),

−→∇(I(x,y)) et F(x,y) sont respectivement
la fonction intensité de l’image, le gradient de l’image et le flot optique (calculé
par l’algorithme de Lucas-Kanade [Bouguet 2002]) au point (x, y). ∆I(x,y) est le
Laplacien de l’image au point (x, y). v̂i est le vecteur unitaire d’origine le point
(x, y) et dirigé vers le centre de la cible numéro i. Di

(x,y) représente la distance entre
le pixel (x, y) et la ligne de fuite verticale de l’image, passant par le centre de la
cible numéro i. Exprimé sous la forme d’une fonction Gaussienne centrée, Wi est un
coefficient de pondération relatif à la cible numéro i. La déviation σ de la fonction
Gaussienne est donnée par di2

i1
(x, y), qui représente la distance entre les centres des

deux cibles les plus proches au pixel (x, y).
Afin d’assigner le pixel (x, y) à une cible, les vecteurs d’énergies Ei

pixel et Ei
target

sont comparés composante par composante, pour chaque cible. Le pixel (x, y) est
alors assigné à la cible qui met en évidence un nombre maximum de composantes
proches. Lorsqu’une situation de conflit se présente, c’est-à-dire lorsque deux cibles
ou plus répondent à ce critère de comparaison, alors le pixel (x, y) est assigné à la
cible pour laquelle l’énergie de distance ( 4ème composante du vecteur d’énergie)
est la plus proche de celle du pixel. Notons par p le numéro de la cible à laquelle le
pixel est assigné. Après cette procédure de l’assignation, le vecteur d’énergie de la
cible numéro p est mis à jour de la manière suivante :

Ep
target =

(

N ∗ Ep
target + Ei

pixel

N + 1

)

(3.7)

où N est le nombre de pixels dans la cible numéro p, avant l’ajout du pixel (x, y).
A la fin du traitement de l’image en question, le résultat de séparation des objets
est filtré puis classé en utilisant l’algorithme du mean shift [Cheng 1995]. Les fi-
gure 3.3(a), figure 3.3(b), figure 3.3(c) et figure 3.3(d) représentent respectivement
l’image originale, le résultat de séparation des objets, la séparation des objets après
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(a) Image originale (deux piétons en mouve-

ment)

(b) Séparation d’objets

(c) Séparation d’objets après filtrage (mean-

shift)

(d) Séparation d’objets après classification

(mean-shift)

Figure 3.3 – Résultats de l’algorithme de séparation d’objets.

(a) Image originale (cinq piétons en mouve-

ment)

(b) Résultat de séparation d’objets

Figure 3.4 – Séparation multi-objets.
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filtrage par l’algorithme du mean shift, puis la séparation des objets après classifica-
tion par l’algorithme du mean shift. Nous pouvons constater à partir des résultats
de la figure 3.3(b) (avant filtrage) que la méthode proposée permet une très bonne
séparation dans la zone critique autour de la frontière entre les deux objets, grâce
à l’algorithme d’assignation basé sur la comparaison des vecteurs d’énergie. Ce-
pendant, des erreurs d’assignation apparaissent à l’intérieur des cibles. Ces erreurs
peuvent être traitées et éliminées en utilisant un filtrage (Fig. 3.3(c)), puis une clas-
sification (Fig. 3.3(d)) basés sur l’algorithme du mean shift. La figure 3.4 montre le
résultat de séparation de cinq piétons en mouvement.

3.4 Suivi dense des objets

3.4.1 Introduction

Le suivi d’objets en temps réel occupe une place très importante dans l’analyse
des séquences vidéo. En effet, construire un algorithme robuste de suivi d’objets
pour des applications temps réel demeure un challenge important. Parmi ces appli-
cations, on peut citer la surveillance, l’asservissement visuel, l’imagerie médicale.
Nous présentons, dans cette partie, la méthode développée pour le suivi d’ objets.
Cette méthode suppose que les cibles sont extraites à l’issue de l’étape de sépara-
tion des objets. Etant donnée une cible, l’objectif est de calculer le flot optique de
tous les pixels de cette cible. Pour ce faire, nous proposons une méthode basée sur
la propagation du flot optique des points de Harris. Pour prendre en compte les
effets du bruit, le flot optique estimé est ensuite filtré pour ne retenir que les pixels
suivis de manière précise et robuste. Le principe consiste tout d’abord à déterminer
le flot optique des points de Harris, qui présentent une invariance en termes de
translation, rotation et changement d’échelle. Le flot optique des points de l’objet
est supposé suivre une distribution gaussienne dont les paramètres sont extraits du
flot optique des points de Harris. Suite à son initialisation par propagation, le flot
optique rectifié est ensuite calculé en utilisant un filtre de Kalman et un algorithme
d’optimisation basé sur une approche par différence d’intensité. La figure 3.5 montre
schématiquement les différentes étapes de la méthode proposée.

3.4.2 Suivi d’objets à partir d’une séquence d’images monoculaires

3.4.2.1 Suivi des points d’intérêt de Harris

La détection de points d’intérêt est une étape préliminaire à de nombreux pro-
cessus de vision par ordinateur. En général, ces points sont choisis car ils ont la
propriété d’être parmi les points les plus stables dans les images [Shi 1994]. Leur
détection est basée sur une analyse locale de l’image. Celle-ci consiste à retenir les
points qui présentent une double discontinuité (dans les deux directions principales)
de la fonction intensité de l’image. Plusieurs techniques de détection de points d’in-
térêt ont été proposées dans la littérature. Elles se caractérisent généralement par le
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Figure 3.5 – Méthodologie de suivi d’objets.

type de l’opérateur de dérivation utilisé [Schmid 2000]. Dans ce travail, nous avons
choisi le détecteur de Harris [Harris 1988][Derpanis 2004].

Pour suivre les points de Harris, nous avons choisi d’utiliser l’algorithme itératif
du flot optique de Lukas-Kanade [Bouguet 2002][Tamgade 2009]. Soit It et It+1

deux images consécutives. Supposons qu’un objet est détecté à l’image It et que
nous disposons des points de Harris sur cet objet. Le but est de trouver la position
de ces points à l’instant t+1. Soit (ut, vt) un point de Harris extrait à l’instant t. La
position de ce pixel à l’instant t+ 1 peut s’exprimer alors de la manière suivante :

ut+1 = ut + du (3.8)

vt+1 = vt + dv (3.9)

où (du, dv) est le vecteur déplacement calculé en pixels/seconde entre les instants t
et t + 1. Nous définissons la fonction d’erreur ε(du, dv) sur une fenêtre centrée sur
le pixel (ut, vt) :

ε(du, dv) =
ut+wu
∑

ut−wu

vt+wv
∑

vt−wv

(It(ut, vt) − It+1(ut + du, vt + du))2 (3.10)

où (wu, wv) est la taille de la fenêtre centrée sur le point (ut, vt). La méthode itérative
de Lukas-Kanade consiste alors à calculer le flot optique (du, dv) en minimisant la
fonction d’erreur ε(du, dv) [Tamgade 2009]. La figure 3.6 montre un exemple de suivi
des points de Harris sur un objet en mouvement. L’image It (à gauche) illustre les
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points de Harris à l’instant t. L’image It+1 (à droite) montre la position de ces
points, calculée à l’instant t+ 1.

Figure 3.6 – Suivi des points de Harris.

3.4.2.2 Propagation gaussienne du flot optique des points de Harris

Le suivi d’un nombre maximum de pixels assurera un suivi plus précis et efficace
d’un objet extrait de la zone de surveillance. Cependant, le problème principal
qui se pose ici est le bruit porté par le flot optique des pixels de l’objet détecté.
L’objectif de cette partie est de proposer une solution pour calculer le flot optique
de tous les points de l’objet. Nous partons de l’hypothèse que les points de Harris
représentent l’information la plus stable par rapport au déplacement de l’objet dans
l’image. Nous proposons alors de propager ce flot optique aux points restants de
l’objet. Pour ce faire, nous supposons que le flot optique de tous les pixels suit une
distribution gaussienne. A la lumière de cette hypothèse, nous proposons deux types
de distribution de flot optique des points de l’objet. Dans la partie expérimentation,
nous verrons l’influence de chacune de ces deux propositions sur les résultats de
distribution du flot optique.

3.4.2.2.1 Première proposition Dans cette proposition, nous considérons que
le flot optique des points de Harris est stable et que le flot optique de tous les
points de l’objet est distribué normalement. La valeur moyenne et l’écart type du
flot optique des point de Harris sont les paramètres de cette distribution normale,
donnée par :

P (ft(x)) =
1

σx

√
2π
e

1
2

(
ft(x)−mx

σx
)2

(3.11)

où P (ft(x)) exprime la distribution du flot optique ft(x) au point considéré sur
l’axe x de l’image (on utilise la même expression pour l’axe y), mx est le flot optique
moyen des points de Harris sur l’axe x. L’écart type σx est calculé à partir de la
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combinaison de σhx, qui représente l’écart type du flot optique des points de Harris
sur l’axe x, et l’écart type dσx d’un bruit inconnu, mais limité dans un intervalle
connu :

σx = dσx + σhx (3.12)

La déviation dσx est fixée expérimentalement à 4 pixels.
On peut alors définir le domaine de recherche du flot optique d’un pixel (x, y)

de l’objet par un cercle de centre (mx,my) et de rayon σ égal au module du vecteur
(σx, σy) (Fig. 3.7).

3.4.2.2.2 Deuxième proposition Dans la deuxième proposition, nous procé-
dons selon le même principe de propagation utilisé dans la première proposition
en remplaçant cette fois la valeur moyenne mx par le flot optique F i

x du point de
Harris numéro i le plus proche (en terme de mesure de distance dans l’image) du
pixel considéré (idem pour l’axe y) :

P (ft(x)) =
1

σx

√
2π
e

1
2

(
ft(x)−F i

x
σx

)2

(3.13)

Contrairement à la première proposition où le flot optique des pixels de l’objet
suit une seule distribution gaussienne, la deuxième proposition permet d’avoir une
distribution gaussienne du flot optique pour chaque ensemble de pixels défini par
un point de Harris. Un ensemble lié à un point de Harris est composé des pixels les
plus proches à ce point.

On peut alors définir, avec cette proposition, le domaine de recherche du flot
optique pour chaque pixel (x, y) de l’objet par un cercle de centre (F i

x, F
i
y) et de

rayon σ égal au module du vecteur (σx, σy) (Fig. 3.8).

3.4.2.3 Rectification du flot optique par un modèle de filtre de Kalman
itératif

Le filtre de Kalman est l’un des filtres les plus utilisés en statistique pour rectifier
les mesures d’un modèle. Pour faire face au problème du bruit présent dans le flot
optique estimé par propagation gaussienne, un filtre de Kalman itératif est mis
en oeuvre pour fournir plusieurs solutions. Seule la solution se trouvant dans le
domaine de recherche, défini précédemment, et vérifiant une contrainte de similarité
est retenue. En revanche, si aucune solution ne vérifie ces deux critères, le flot
optique du pixel considéré est ignoré. Avant de commencer à décrire le modèle de
filtre de Kalman proposé, nous commençons tout d’abord par présenter la contrainte
de similarité utilisée.

3.4.2.3.1 Contrainte de similarité La contrainte de similarité que nous pro-
posons correspond à une fonction qui mesure le changement d’intensité entre les
positions courante pt et la position précédente pt−1 du pixel considéré :
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(a) Domaine de recherche

(b) Distribution gaussienne

Figure 3.7 – Zone de recherche gaussienne (1ère proposition).
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Figure 3.8 – Zone de recherche gaussienne (2ème proposition).

S(pt, pt−1) =
√

(r(pt) − r(pt−1))2 + (v(pt) − v(pt−1))2 + (b(pt) − b(pt−1))2 (3.14)

avec :

r(pi) =
R(pi)

R(pi) + V(pi) +B(pi)

v(pi) =
V(pi)

R(pi) + V(pi) +B(pi)

b(pi) =
B(pi)

R(pi) + V(pi) +B(pi)

où R(pi), V(pi), B(pi) représentent respectivement les couleurs d’intensité suivant les
composantes rouge, vert et bleu de l’espace RVB.

Une correction est validée si la valeur de la fonction de similarité est inférieure
à un seuil fixé expérimentalement à 0.15, sachant que la fonction de changement de
couleur normalisée varie entre 0 et 1.

3.4.2.3.2 Modèle de filtre de Kalman proposé Pour assurer un suivi ro-
buste des pixels de l’objet, un filtre de Kalman itératif est mis en oeuvre afin de
rectifier le flot optique de chaque pixel. Rappelons que le flot optique initial est
estimé par propagation gaussienne à partir du flot optique des points de Harris. Le
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modèle de filtre de Kalman proposé produit l’état corrigé Xt à partir de deux en-
trées, l’une représentant l’état précédent du système Xt−1 et l’autre est la nouvelle
mesure du système Yt :

Xt−1 = [pt−1
x , pt−1

y , ftt−1
x , ftt−1

y ]T (3.15)

Yt = [pt
x, p

t
y, F t

t−1
x , F tt−1

y ]T (3.16)

où pt−1
x et pt−1

y sont les coordonnées du pixel à l’instant t − 1. pt
x et pt

y sont les
coordonnées du pixel mesurées à l’instant t. ftt−1

x et ftt−1
y sont respectivement

les flots optiques horizontaux et verticaux à l’instant t − 1. Ftt−1
x et Ftt−1

y sont
respectivement les flots optiques horizontaux et verticaux mesurés à l’instant t− 1.

En poursuivant l’idée de propagation du flot optique, nous considérons que l’état
du système Xt−1 et la mesure Yt suivent la même loi gaussienne (eq.3.11). L’état
Xt−1 représente l’état à corriger. Il est estimé à partir du processus de propagation
du flot optique des points de Harris à l’instant t− 1, en utilisant un générateur de
nombres gaussiens (RNG) :

ftt−1
x = RNG(mx, σx) ftt−1

y = RNG(my, σy) (3.17)

où mx et σx (resp. my et σy) sont les paramètres de la distribution normale du flot
optique sur l’axe x (resp. y) à l’instant t− 1.

L’état Yt correspond à un état mesuré à partir d’une observation virtuelle. Il
est calculé à partir du processus de propagation du flot optique à l’instant t − 1,
comme suit :

Ftt−1
x = RNG(mx, σx) Ftt−1

y = RNG(my, σy) (3.18)

pt
x = pt−1

x + Ftt−1
x dt pt

y = pt−1
y + Ftt−1

y dt (3.19)

Nous prédisons ensuite l’état à l’instant t par :

Xt = FXt−1 (3.20)

avec :

F =











1 0 dt 0

0 1 0 dt

0 0 1 0

0 0 0 1











(3.21)

où F est la matrice de transition et dt est le temps séparant deux images successives.
A l’instant t, nous supposons que toutes les mesures jusqu’à l’instant t− 1 sont

connues. Nous associons à toute cette période la matrice de covariance de l’erreur
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d’estimation Pt−1. L’initialisation de Pt−1 dépend de la confiance dont on dispose
sur les mesures durant cette période. Plus la connaissance sur ces mesures est faible,
plus on augmente les termes à l’intérieur de Pt−1. L’erreur de prédiction à l’instant
t est alors :

Pt = FPt−1F
T +Qt (3.22)

où Qt représente la matrice de covariance du bruit de l’état estimé. En cas de bruit
blanc, Qt ne dépend que du bruit de variance calculée sur l’accélération de l’objet.

L’étape suivante consiste à mettre à jour l’état estimé, connaissant la mesure à
l’instant t :

Kt = PtH
T
t (HtPtH

T
t +Rt)

−1 (3.23)

Pt = Pt −KtHtPt

Xt = Xt +Kt(Yt −HtXt)

où Kt est le gain du filtre de Kalman, Ht est la matrice d’observation, Rt est la
matrice de covariance du bruit de mesure. En cas de bruit blanc, Rt dépend du
bruit de variance calculée sur la mesure de position et de vitesse de l’objet.

3.4.2.3.3 Adaptation des paramètres Dans notre approche, nous considé-
rons que chaque pixel appartenant à un objet en mouvement possède son propre
flot optique et ses propres mesures. Par conséquent, les paramètres du filtre de Kal-
man doivent être adaptés pour tenir compte des changements au cours du temps
du flot optique de chaque pixel de l’objet. Le modèle de filtre de Kalman est utilisé
alors pour chaque pixel avec des paramètres adaptés (Fig. 3.9).

Figure 3.9 – Filtre de Kalman adaptatif.

Les paramètres concernés par l’adaptation est la matrice de covariance du bruit
de process Qt et la matrice de covariance du bruit de mesure Rt. La stratégie
d’adaptation proposée est la suivante.
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Pour la matrice de covariance du bruit de process Qt, le calcul se fait par rapport
au temps dt entre deux images successives et à l’accélération γ du centre de gravité
des points de Harris à l’instant t :

Qt =













dt2

2 0 0 0

0 dt2

2 0 0

0 0 dt 0

0 0 0 dt













∗ γ (3.24)

Pour ajuster la matrice de covariance du bruit de mesure Rt, nous prenons en
compte les variances de mesure σ2

px
, σ2

py
de la position du pixel de l’objet considéré

et les variances du flot optique des points de Harris σ2
fx

, σ2
fy

:
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0 0
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0
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







(3.25)

σpx =
D ∗ fx

Dmax
σpy =

D ∗ fy

Dmax
(3.26)

où D est la distance entre la position du pixel considéré et le point de Harris le plus
proche de ce pixel. Dmax est la distance entre les deux points les plus éloignés de
l’objet. fx et fy sont les coordonnées du flot optique du pixel considéré.

3.4.2.4 Modèle global de suivi

La figure 3.10 illustre le modèle global de suivi d’objets. Il commence par détecter
les objets en mouvement en utilisant la technique de différence inter-image et le
processus de cadrage des objets. A l’issue de la détection des objets, la procédure
de séparation est appliquée pour extraire les cibles. Ensuite, pour chaque cible
extraite, le flot optique des pixels est estimé en utilisant le processus de propagation
gaussienne du flot optique des points de Harris. Le processus itératif de filtrage de
Kalman est ensuite appliqué. Le flot optique en sortie du filtre de Kalman peut être
entâché de bruit. Dans le but d’obtenir un flot optique plus robuste, nous proposons
une procédure de rectification. Celle-ci est conduite de la manière suivante.

Le flot optique en sortie du filtre de Kalman est ensuite soumis à un test par
rapport au domaine de recherche défini par une distribution gaussienne du flot
optique (dont les paramètres sont définis par rapport au flot optique des points
de Harris) (eq.3.11). Si ce test est positif, le flot optique est soumis à un second
test de similarité (eq.3.14). Si ce second test est positif, le flot optique est retenu.
Sinon, le filtre de Kalman est à nouveau sollicité pour effectuer un nouveau filtrage.
Si le test sur le domaine de recherche est négatif, nous appliquons un algorithme
d’optimisation basé sur la comparaison des différences d’intensité entre le pixel
considéré et le point de Harris de l’objet entre deux instants successifs. A l’issue
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Figure 3.10 – Synoptique du suivi des objets.

de cet algorithme d’optimisation, le flot optique calculé est à nouveau soumis aux
tests sur le domaine de recherche et la similarité.

Quatre itérations suffisent à l’algorithme de filtrage pour essayer de proposer
une correction acceptable pour chaque pixel de l’objet détecté.

3.4.2.5 Algorithme d’optimisation

L’objectif de cet algorithme d’optimisation est d’améliorer la précision et la
robustesse de la sortie du filtre de Kalman lors du processus de rectification du
flot optique. L’idée principale de cet algorithme est de rectifier le flot optique en
comparant les différences d’intensité du pixel considéré et des points de Harris
entre deux instants successif. Nous considérons que le flot optique optimal devrait
permettre d’obtenir des différences d’intensité quasi-identiques. Etant donné le flot
optique correspondant à l’état Xt du pixel en sortie du filtre de Kalman, le but
est de calculer le vecteur de déplacement d = [dx, dy]T permettant de minimiser la
fonction d’appariement ε défini par :

ε(fl) =
Nh
∑

i=0

(

(It−1(x, y) − Ii
t−1) − (It(x+ flx + dx, y + fly + dy) − Ii

t)
)2

(3.27)
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où Nh est le nombre de points de Harris extraits de l’objet considéré. It−1(x, y), est
l’intensité du pixel (x, y) à l’instant t−1. It(x+flx+dx, y+fly+dy) est l’intensité du
pixel estimé à l’instant t, à partir du pixel (x, y) à l’instant t−1, avec le flot optique
[flx + dx, f ly + dy]. Ii

t−1 est l’intensité du point de Harris numéro i à l’instant t− 1.
Ii

t est l’intensité du pixel estimé à l’instant t, à partir du point de Harris numero
i à l’instant t− 1 avec le flot optique de ce point de Harris. fl = [flx fly]T est le
vecteur flot optique estimé par le filtre de Kalman.

A l’optimum, la dérivée première de la fonction d’erreur ε par rapport à fl sera
égal à zéro :

[

∂ε
∂x

∂ε
∂y

]

=
[

0 0
]

(3.28)

[

∂ε
∂x

∂ε
∂y

]

= −2∗
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∑
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t−1) − (It(x+ flx + dx, y + fly + dy) − Ii

t)
)

.
[

∂It

∂x
∂It

∂y

]

(3.29)
Après le développement de Taylor à l’ordre 1 de It(x+ flx + dx, y + fly + dy),

nous obtenons :

1
2 ∗
[
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∂ε
∂y

]

= −∑Nh
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]

∗
[

dx

dy
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]

(3.30)
La forme simplifiée de l’équation (eq.3.30) est :

1

2
∗
[

∂ε
∂x

∂ε
∂y

]T
= G ∗

[

dx dy

]T
−B (3.31)

G = Nh ∗
[

I2
x IxIy

IxIy I2
y

]

(3.32)

B =
Nh
∑

i=0

([

Di ∗ Ix

Di ∗ Iy

])

(3.33)

Di = (It−1(x, y) − Ii
t−1) − (It(x+ flx, y + fly) − Ii

t) (3.34)

Finalement, le vecteur de déplacement d est donné par :

[

dx dy

]T
= G−1 ∗BD (3.35)
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3.5 Résultats expérimentaux

Dans ce chapitre nous présentons trois expériences de suivi d’objets dans des
séquences d’images. Ces expérimentations permettent de mettre en évidence l’ef-
ficacité de la méthode de suivi proposée. Dans la première expérimentation, la
méthode développée est testée sur des séquences d’images réelles. Dans la deuxième
expérimentation, nous présentons la distribution gaussienne des flots optiques des
pixels de l’objet suivi par rapport aux deux approches de répartition du flot optique
proposées (voir § 3.3.2). Nous analysons par la suite ces courbes gaussiennes pour
évaluer notre méthode. La troisième expérimentation concerne le suivi d’un objet
virtuel. Le but de cette expérimentation est de montrer la capacité de suivi de la
méthode proposée en comparant les résultats du suivi grâce à une base de données
connue dans la littérature.

3.5.1 Expérimentation 1 : Suivi de piétons

Dans un premier temps, nous nous focalisons sur le suivi d’un seul objet afin
d’évaluer les performances de la méthode proposée en termes de suivi local. Les
figure 3.11(a) et figure 3.11(b) montrent respectivement les résultats de suivi avec
l’algorithme de Lucas-Kanade et la méthode proposée. Seuls les pixels avec un
suivi précis sont labellisés en rouge. Nous constatons que notre méthode donne
de très bons résultats, y compris en présence de changement de luminance et de
régions homogènes dans l’objet suivi. De plus, comparée à la méthode de Lucas-
Kanade, la technique proposée permet de suivre un nombre élevé de pixels. En
effet, notre méthode est capable de suivre de manière précise au-delà de 60% des
pixels de l’objet, alors que l’algorithme de Lucas-Kanade perd la majorité des pixels
durant la séquence (ce qui nécessite pour la méthode de Lucas-Kanade de procéder
régulièrement à une phase de détection alors que pour notre méthode, la détection
est faite qu’une seule fois au début de la séquence). Ce résultat est confirmé par la
figure 3.12, qui présente l’évolution du nombre de pixels suivis pour notre méthode
et celle de Lucas-Kanade. Dans cette expérience, le piéton est suivi même lorsqu’il
se trouve éloigné de la caméra. Ceci explique la diminution de nombre de pixels
appartenant à l’objet suivi au cours de temps. En termes de temps de calcul, le
processus de suivi des objets tourne en moyenne à une cadence de 4 images/seconde.

La figure 3.13 illustre un suivi multi-objets par la méthode proposée. Nous ob-
tenons de très bons résultats en termes de séparation d’objets et de suivi local.
Par ailleurs, la méthode est capable de résoudre des situations difficiles avec des
mouvements compliqués, comme dans le cas où un des piétons passe en dessous de
la barrière d’un passage à niveau. Les problèmes liés aux occultations sont égale-
ment pris en compte. Pour une occultation partielle, les objets sont suivis par leurs
pixels visibles. Pour une occultation totale, l’étape de détection est nécessaire pour
continuer le suivi, en utilisant le fait que les objets entrent et sortent de la scène à
surveiller par la zone d’entrée/sortie.
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(a) Résultats de suivi par l’algorithme de Lucas-Kanade

(b) Résultats de suivi par la méthode proposée

Figure 3.11 – Résultats de suivi avec un objet en mouvement : (a) méthode de
Lucas-Kanade (b) méthode proposée.
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Figure 3.12 – Evolution du nombre de pixels suivis par notre méthode et celle de
Lucas-Kanade.

3.5.1.1 Évaluation des résultats de suivi obtenus

Dans cette partie, nous effectuons quelques tests pour évaluer les résultats de
suivi obtenus. Les figure 3.14(a) et figure 3.14(b) montrent la répartition de l’erreur
d’intensité sur l’objet piéton de la séquence présentée sur la figure 3.11, en utili-
sant respectivement la méthode de Lucas-Kanade et la méthode proposée. L’erreur
d’intensité exprime la différence d’intensité (en module) des pixels affectés par du
mouvement entre deux images successives. Nous pouvons remarquer que la plupart
des pixels de l’objet suivi par la méthode proposée font apparaître un faible niveau
d’erreur d’intensité. D’autre part, la plupart des pixels suivis par la méthode de
Lucas-Kanade présentent un niveau d’erreur d’intensité élevé.

Les figure 3.15 et figure 3.16 fournissent une représentation 2D de l’erreur d’in-
tensité en utilisant respectivement la méthode proposée et celle de Lucas-Kanade.
L’axe horizontal définit la distance entre le centre géométrique des points de Harris
de l’objet et la position du pixel considéré. L’axe vertical représente l’erreur d’inten-
sité du pixel considéré. Pour mieux lire les résultats de ce test, nous traçons la courbe
médiane (valeurs médianes) de l’erreur d’intensité pour chaque méthode. Lorsque
l’on compare les résultats des deux méthodes, on constate que notre méthode réduit
de manière significative l’erreur, en comparaison avec la méthode Lucas-Kanade. En
effet, sur la figure 3.16, où nous avons tracé les deux courbes médianes correspon-
dant aux deux méthodes, nous pouvons constater que la courbe médiane issue de
la méthode proposée est toujours en dessous de celle obtenue par la méthode de
Lucas-Kanade, notamment pour les pixels qui sont loins du centre géométrique des
points de Harris.

Sur la figure 3.17, sont illustrées les valeurs médianes des erreurs d’intensité (par
intervalle de taille 25 sur l’axe des distances) obtenues par plusieurs méthodes de
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Figure 3.13 – Résultats de suivi multi-objets par la méthode proposée.
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(a) niveau d’erreur de l’intensité (méthode Lucas-Kanade)

(b) niveau d’erreur de l’intensité (méthode proposée)

Figure 3.14 – répartition de l’erreur d’intensité.

Figure 3.15 – Représentation de l’erreur d’intensité par la méthode proposée.
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Figure 3.16 – Représentation de l’erreur d’intensité par la méthode de Lucas-
Kanade.

calcul du flot optique :
1) Calcul du flot optique par propagation gaussienne du flot optique des points

de Harris, en utilisant la première proposition de distribution gaussienne (voir §
3.3.2), Suivie des tests de domaine de recherche et de similarité (Méthode 1). Nous
rappelons que cette distribution a comme moyenne la valeur moyenne du flot optique
des points de Harris.

2) Calcul du flot optique par propagation gaussienne du flot optique de point
de Harris, en utilisant la deuxième proposition de distribution gaussienne, (voir §
3.3.2), Suivie des tests de domaine de recherche et de similarité (Méthode 2). Nous
rappelons que cette distribution est appliquée à chaque ensemble de pixels défini
par un point de Harris. Un ensemble de pixels lié a un point de Harris est composé
des pixels de l’objet les plus proche à ce point.

3) Calcul du flot optique avec la méthode de Lucas-Kanade (Méthode 3).
4) Calcul du flot optique avec la méthode proposée (Méthode 4).
Dans cette figure, nous remarquons que la courbe médiane obtenue par la mé-

thode 2 (courbe rouge) est toujours en dessous de celle obtenue par la méthode 1
(courbe bleue). Ceci permet de dire que la deuxième distribution gaussienne est plus
intéressante que la première. C’est donc la deuxième distribution gaussienne qui est
utilisée dans notre méthode. Nous constatons aussi que la courbe médiane obte-
nue par la méthode proposée (courbe magenta) est toujours en dessous de toutes
les autres courbes. Ceci prouve que notre méthode fournit un flot optique plus ro-
bustes même pour les pixels éloignés du centre géométrique des points de Harris.
De plus, on remarque que la valeur médiane de l’erreur d’intensité augmente de ma-
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nière significative lorsque les pixels sont de plus en plus loins du centre géométrique
des points de Harris pour toutes les méthodes, Sauf pour notre méthode pour la-
quelle l’erreur d’intensité demeure quasi-constante. Les méthodes de Lucas-Kanade
et les méthodes 1 et 2 sont intéressantes seulement pour le calcul du flot optique
des pixels les plus proches au centre géométrique des points de Harris. Ceci permet
de conclure que ces trois méthodes dépendent fortement du nombre de points de
Harris extraits et de leur distribution sur l’objet suivi. Notre méthode dépend peu
de cette contrainte, puisque la valeur médiane de l’erreur d’intensité reste quasi-
constante pour tous les pixels qu’ils soient loins ou proches du centre géométrique
des points de Harris. Cette performance est obtenue grâce au modèle de filtre de
Kalman et à la procédure de rectification du flot optique. On peut constater sur
cette même figure une baisse de l’erreur d’intensité pour les pixels suivis les plus
éloignés du centre géométrique des points de Harris. Ceci est dû au fait que le
nombre de ces pixels suivis est moins importante. En effet, la majorité des pixels
les plus éloignées du centre géométrique des points de Harris n’ont pas suivi ce flot
optique est considérée comme imprécise grâce aux tests de domaine de recherche et
de similarité.

Figure 3.17 – Courbes médianes obtenues par les différentes méthodes.

3.5.2 Expérimentation 2 : Evaluation avec des courbes gaussiennes

L’objectif de cette expérimentation est de montrer comment est distribué le flot
optique des pixels appartenant à un objet suivi par l’application de la méthode
proposée. Le graphe de cette distribution est déterminé en fonction du flot optique
des points de Harris et de sa moyenne, tout en considérant que ces points présentent
le flot optique le plus stable dans l’objet. On cherche à montrer à travers cette
expérimentation que plus la distribution du flot optique est large, plus on peut
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trouver des solutions possibles pour suivre les pixels de l’objet. Nous comparons
ensuite les résultats obtenus avec les deux distributions proposées (§ 3.3.2). Cette
étude est effectuée sur la composante horizontale du flot optique (ft(x)) selon les
fonctions de distribution suivantes :

dist1 = e
1
2

(
ft(x)−mx

σx
)2

(3.36)

dist2 = e
1
2

(
ft(x)−F i

x
σx

)2

(3.37)

avec mx le moyenne du flot optique des points de Harris sur l’axe x. F i
x est le flot

optique du point de Harris numéro i le plus proche du pixel (x, y) de l’objet. σx

est la somme de l’écart type du flot optique des points de Harris σhx sur l’axe x et
l’écart type dσx d’un bruit inconnu (eq.3.12).

3.5.2.1 1ère distribution proposée (en fonction du flot optique moyen
des points de Harris)

La figure 3.18 présente la distribution initiale du flot optique des pixels de l’objet.
Les valeurs du flot optique sont initialisés autour du flot optique moyen des points de
Harris. On peut constater que 89% de ces valeurs ont une probabilité de distribution
supérieure à 0.8. En effet grâce à la propagation gaussienne, la plupart des valeurs
du flot optique sont concentrées autour de la moyenne calculée à partir du flot
optique des points de Harris.

Figure 3.18 – Distribution initiale du flot optique.
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La figure 3.19 présente les résultats de la distribution finale du flot optique des
pixels de l’objet après application de la méthode proposée à base de la distribution
considérée. Nous pouvons noter que 41% des valeurs du flot optique estimé ont une
probabilité de distribution supérieure à 0.8. Nous pouvons dire alors que 41% du
flot optique estimé, représentant des valeurs initiales des pixels les plus proches du
centre géométrique des points de Harris, restent assez proche des valeurs initiales.
D’autre part, 59% des valeurs du flot optique estimé, représentant le flot optique
des pixels les plus loins du centre géométrique des points de Harris, ont été rectifiés
de manière significative en utilisant le filtre de Kalman itératif suivi de la procédure
de rectification.

Figure 3.19 – Distribution du flot optique après application de la méthode proposée
(avec la 1ère distribution gaussienne).

3.5.2.2 2ème distribution proposée (en fonction du flot optique de point
de Harris le plus proche)

Chaque point de Harris détecté dans l’image possède un ensemble de pixels
considérés comme les points les plus proches de ce point. Dans notre exemple, 5
points de Harris ont été détectés. A chaque point correspond alors un ensemble
composé des valeurs du flot optique des pixels les plus proches de ce point. La
figure 3.20 illustre les résultats des distributions initiale et finale de chaque ensemble
de flots optiques. Initialement (avant filtrage et rectification), 15%, 8%, 16%, 1%,
7% sont les pourcentages de répartition du flot optique pour les groupes de pixels
ayant une probabilité de distribution inférieure à 0.8. 62%, 14%, 49%, 0%, 29% sont
les pourcentages de répartition du flot optique pour les groupes de pixels ayant une
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probabilité de distribution inférieure à 0.8, après filtrage et rectification. On peut
constater alors que le flot optique des pixels de chaque groupe (représentant les
pixels les plus éloignés du point de Harris correspondant) a été rectifié de manière
significative par rapport à sa valeur initiale (15%, 8%, 16%, 1%, 7%).

Si nous considérons tous les pixels de manière globale, nous avons 35% des va-
leurs du flot optique ayant une probabilité de distribution inférieure à 0.8. Les 35%
sont obtenus en faisant la somme des pixels pour lesquels le flot optique a une pro-
babilité de distribution inférieure à 0.8, dans chaque groupe, divisé par le nombre
total de pixels. Pour comparer les deux distributions gaussiennes, une analyse glo-
bale (avec tous les pixels) de la répartition du flot optique ayant une probabilité
de distribution inférieure à 0.8 permet de constater, qu’avec la deuxième distribu-
tion, 35% (contre 59% pour la première distribution) du flot optique a subit une
correction suite au filtrage et à la rectification. Ceci montre qu’avec la deuxième
distribution gaussienne, notre méthode n’a en besoin de corriger que 35% du flot op-
tique initial (contre 59% avec la première distribution gaussienne). Cela montre que
l’utilisation de la deuxième distribution gaussienne permet de fournir au préalable
un flot optique correct pour un certain nombre de pixels.

En utilisant la moyenne et la variance du flot optique des points de Harris,
la figure 3.21 donne la distribution du flot optique estimé avec notre méthode à
base de la deuxième distribution gaussienne. Sur cette figure, nous constatons que
83% (contre 59% avec la première distribution (Fig. 3.19)) du flot optique ont
une probabilité de distribution inférieure à 0.8. On peut conclure alors, qu’avec
la deuxième distribution gaussienne, on obtient une meilleure distribution du flot
optique sur l’objet.

3.5.3 Expérimentation 3 : Suivi d’un objet dans une séquence
d’images simulées

L’objectif de cette expérimentation est d’évaluer notre méthode de suivi en
ayant des données vérité terrain. Ces données vérité terrain sont générées avec une
séquence d’images simulées. Une grille de forme rectangulaire est définie par sa lon-
gueur, sa largeur, sa couleur blanche et sa position dans l’espace. Nous avons ensuite
utilisé un modèle de projection avec des paramètres réels (focale, resolution, . . .)
d’une caméra. Enfin, nous avons projeté les noeuds de la grille sur un plan image,
en imposant à cette grille un mouvement hélicoïdal dans l’espace. La figure 3.22
montre les résultats de projection de la grille sur le plan image durant son dépla-
cement. On peut voir dans l’image que la taille de la grille diminue au cours du
temps. Nous avons ajouté un bruit gaussien à chaque image de la séquence. Cette
séquence d’image présente la difficulté de distinguer les pixels les uns des autres et
pour les suivre correctement (même intensité, pas de changement de gradient à l’in-
térieur de la grille. . .). L’objectif principal de cette expérimentation est de montrer
le degré d’exactitude de la méthode proposée en évaluant l’erreur de position des
pixels affectés par du mouvement.

La figure 3.23 présente les pixels suivis (pixels de couleur jaune) en utilisant la
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(a) Distribution du flot optique à partir du 1er point de Harris détecté

(b) Distribution du flot optique à partir du 2ème point de Harris détecté

(c) Distribution du flot optique à partir du 3ème point de Harris détecté

(d) Distribution du flot optique à partir du 4ème point de Harris détecté

(e) Distribution du flot optique à partir du 5ème point de Harris détecté

Figure 3.20 – Distribution du flot optique après application de la méthode proposée
(avec la deuxième distribution gaussienne).
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Figure 3.21 – Distribution du flot optique (avec la 2ème distribution gaussienne),
en utilisant la moyenne et la variance du flot optique des points de Harris.

méthode proposée. Le résultat du suivi des pixels est comparé aux données fournies
par la séquence d’images simulées.

Cette comparaison permet de tracer la courbe de l’erreur moyenne de position
des pixels lors du déplacement de la grille (Fig. 3.24). En moyennant cette erreur sur
chaque paquet de 25 images, on peut constater sur la figure figure 3.24 que l’erreur
moyenne de position des pixels suivis est de l’ordre de 3.5 pixels. Cette erreur de po-
sition est considérée comme un résultat acceptable si on compare la méthode propo-
sée avec les autres algorithmes de suivi existants [Fridberger 2004][Fuse 2000][Barron 1994]
qui fait état d’une erreur de position moyenne de l’ordre de 5 pixels.

La figure 3.25 présente la distribution de l’erreur moyenne de position des pixels
pour une des images de la séquence vidéo, en fonction de la distance au centre des
points de Harris. Nous remarquons que la plupart des pixels suivis ont une erreur
qui varie entre 2 et 3 pixels. L’erreur maximale de position des pixels est de l’ordre
de 6 pixels et l’erreur minimale est de l’ordre de 0.6 pixel. La figure 3.25 montre
également que l’erreur de position augmente en s’éloigant de plus en plus de centre
géométrique des points de Harris. Cette erreur baisse pour les pixels suivis les plus
éloignés du centre géométrique des points de Harris du fait que le nombre de ces
pixels suivis est moins important.
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Figure 3.22 – Séquence d’images simulées.
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Figure 3.23 – Résultats du suivi de la grille.

Figure 3.24 – Erreur moyenne de position des pixels suivis.
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Figure 3.25 – distribution de l’erreur de position des pixels.

3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté dans premier temps une méthode capable
de séparer les objets du fond. elle est basée sur une procédure à deux étapes :
détection puis séparation. Nous avons ensuite attaqué le problème du suivi spatio-
temporel des objets en utilisant une méthode de suivi local. Cette méthode est basée
sur une technique de propagation du flot optique calculé sur les points de Harris,
prélablement extraits des objets de la scène. Pour cela, nous avons choisi une distri-
bution gaussienne dont les paramètres sont calculés à partir du flot optique obtenu
sur les points de Harris. Le flot optique d’un point est tout d’abord initialisé par
propagation du flot optique des points de Harris. Un filtre de Kalman accompa-
gné d’un algorithme d’optimisation, est ensuite proposé pour faire face au bruit et
fournir un flot optique corrigé. La méthode développée est testée sur des séquences
d’images réelles et de simulation. Plusieurs expérimentations ont été effectuées pour
évaluer l’efficacité de la méthode. Ces expérimentations ont montré la capacité de
la méthode à suivre les pixels des objets dans des scènes relativement complexes.
Dans le chapitre suivant, nous nous intéressons aux problème de l’évaluation de
situations potentiellement dangereuses aux passages à niveau. La résolution de ce
problème exploite notre méthode de suivi d’objets afin de reconnaitre la trajectoire
2D des objets en mouvement. L’analyse développée est basée sur une modélisation
Markovienne et un traitement basé sur la théorie de l’évidence.
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4.1 Introduction : Problématique de la sécurité aux
passages à niveau

Les passages à niveau (PN) représentent dans la plupart des cas le croisement
d’une route et d’une voie de chemin de fer. Ce croisement d’infrastructures met en
association ponctuelle deux autorités organisatrices, la DSCR (Direction de la Sécu-
rité et Circulation Routières) et le RFN (Réseau Ferré National) relevant de modes
de gestion très différents. La solution optimale pour réduire le risque de conflit
pourrait être assurée par la séparation totale des trafics. Mais cette solution, qui
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consiste donc à éliminer les PN préoccupants, pose des problèmes de coût important
ainsi que des problèmes de report de trafic sur des voies routières non prévues à
cet effet au départ. Une solution alternative à la suppression des PN préoccupants
réside dans la possibilité d’une amélioration de leur sécurité.

Dans ce chapitre, nous proposons un système de perception de l’environnement
PN afin de détecter les éléments accidentogènes et de partager cette information
avec les entités empruntant le dit PN : usagers de la route ou bien un train en
approche. Le système de perception, présenté dans le premier chapitre, et basé sur
la vision artificielle, peut avoir deux fonctionnalités bien différentes, selon le mode
considéré :

- En mode en ligne, il permettra de détecter en temps réel les situations acci-
dentogènes pouvant se produire sur un PN.

- En mode hors ligne, il permettra de procéder à une évaluation a posteriori, du
comportement des usagers aux passages à niveau.

Dans un souci constant d’amélioration de la sécurité aux passages à niveau afin
de garantir la sécurité pour les usagers ainsi que le niveau de performance et de
services de l’infrastructure, divers systèmes de détection d’obstacles aux passages à
niveau ont été mis en place. Ces différents systèmes de détection ont pour objectif
d’éviter les collisions ou au moins d’en limiter les conséquences. Ces techniques
reposent sur des systèmes de balayage de la zone de passage à niveau par des
faisceaux radar ou par des scanners optiques, sonores ou électromagnétiques ou sur
l’analyse et le traitement de l’image vidéo.

Ce chapitre est consacré à la présentation de l’approche proposée pour l’éva-
luation du danger aux passages à niveau par analyse de séquences d’images vidéo.
Cette analyse est basée sur les résultats du chapitre précédent concernant la dé-
tection et le suivi d’objets mobiles. De nombreux scenarii accidentogènes, pris en
situation réelle, ont été considérés afin de valider l’approche proposée. Ces scenarii
ont été tournés lors de campagnes d’acquisition sur le passage à niveau de Mouzon
(Nord de la France), dans le cadre du projet PANsafer.

L’analyse des scenarii est basée sur des techniques d’apprentissage probabiliste
telles que les modèles de Markov et les réseaux bayésiens. Dans un premier temps,
nous estimons pour chaque objet détecté (voiture, camion, deux roues, piéton, . . .) sa
trajectoire idéale pour traverser normalement le passage à niveau. Cette trajectoire
est estimée grâce à une chaîne de Markov que nous avons modélisée. Nous étudions
ensuite le comportement de l’objet en mouvement de manière instantanée. Nous
évaluons enfin le danger lié à l’objet durant son évolution dans l’environnement
du PN. Pour cela, des paramètres caractérisant l’objet (position, taille, vitesse,
nature, . . .) sont fusionnés en se basant sur la théorie de l’évidence. Comme dit
précédemment, le système global (acquisition et traitement) a été validé grâce à
de nombreuses séquences d’images correspondant à des scénarios accidentogènes,
acquises par le dispositif de prise de vues implanté sur un passage à niveau réel
(site de Mouzon, France).

Le modèle de mélange gaussien [Bashir 2005], le modèle de Markov caché (MMC)
[Bashir 2007] et certaines de ses extensions telles que le modèle de Markov caché hié-
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rarchique (MMCH) [Nguyen 2005] et le modèle de Markov caché couplé (MMCC)
[Natarajan 2007] sont généralement les méthodes les plus utilisées pour l’analyse
des trajectoires d’objets associées à des scènes issues de la vidéosurveillance. Ces
approches produisent d’excellents résultats dans de nombreux cas, mais ils ont be-
soin de bases importantes de données (ensemble de mesures) pour effectuer la phase
d’apprentissage. Ainsi, le temps de calcul nécessaire constitue la limitation princi-
pale de ces méthodes. Dans ce travail de thèse, nous proposons un nouveau modèle
de Markov caché applicable en temps réel. Le but de ce modèle est d’estimer les
trajectoires idéales des objets en mouvement pendant une durée limitée. Une tra-
jectoire idéale d’un objet à un instant donné est une trajectoire selon laquelle cet
objet devrait traverser le PN afin d’éviter une situation potentiellement dangereuse.
Pour chaque objet en mouvement détecté dans l’image courante, le flot optique est
segmenté et chaque région peut être caractérisée par une trajectoire idéale. Cette
approche de prédiction de trajectoires idéales d’objets tient compte en particulier
de la géométrie de l’infrastructure (route/PN). Nous analysons ensuite le compor-
tement de chaque objet en mouvement de manière instantanée. Pour cela, étant
donnée une région extraite d’un objet en mouvement par segmentation du flot op-
tique, un degré de dangerosité est attribué à la trajectoire idéale de cette région.
Ce degré de dangerosité est affecté par la combinaison de plusieurs sources de dan-
ger (position, vitesse, accélération, . . .), en utilisant la théorie de Dempster-Shafer
[Yager 1994]. Enfin, nous retenons la valeur maximum des degrés de danger corres-
pondant aux trajectoires des différentes régions de l’objet comme étant le degré de
danger présenté par ce dernier.

4.2 Prédiction des trajectoires idéales d’objets mobiles

4.2.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous abordons le problème de l’évaluation de scenarii à l’aide
d’un système de vidéosurveillance. Nous avons développé un système d’évaluation
du danger lié aux situations potentiellement dangereuses aux PN, en utilisant les
résultats de suivi d’objets présentés au chapitre précédent. Pour évaluer une situa-
tion potentiellement dangereuse, nous nous basons sur l’étude des trajectoires des
objets en mouvement, en considérant différentes sources de danger.

Le processus d’évaluation du danger est illustré sur la figure 4.1. Etant donné
un objet en mouvement, dans un premier temps, nous réalisons une segmentation
de l’objet en plusieurs régions, à base du flot optique. Nous déterminons ensuite
pour chaque région extraite sa trajectoire idéale, en utilisant une chaîne de Markov.
Nous évaluons enfin le danger lié à l’objet, en utilisant la théorie de l’évidence.

4.2.2 Segmentation des objets à base du flot optique

Grâce au flot optique obtenu lors de l’étape de suivi (chapitre 3), les objets en
mouvement sont segmentés en régions ayant des flots optiques homogènes.
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Figure 4.1 – Synoptique de l’approche d’évaluation du danger.

La méthode de segmentation en régions uniformes au sens du flot optique fait
appel à un algorithme itératif. Etant donné un pixel, le traitement consiste à l’assi-
gner à l’un des clusters déjà construits si la contrainte de similarité du flot optique
est vérifiée. Cette contrainte, qui s’exprime sous la forme d’un seuillage, prend en
compte simultanément la direction et le module du flot optique. Si la contrainte
de similarité n’est pas respectée, le pixel forme un nouveau cluster. Les clusters
obtenus sont ensuite représentées sous forme de régions rectangulaires (la largeur
et la hauteur sont parallèles aux axes de l’image). Enfin, seules les régions de taille
significative sont retenues. Les régions de très grande taille sont subdivisées afin
d’obtenir globalement sur l’objet étudiée des régions de taille uniforme.

La figure 4.2 illustre un exemple de suivi d’un objet en mouvement (défini par
un cadre blanc), avec les résultats de segmentation du flot optique. L’objet est
partitionné en plusieurs régions, définies par des rectangles rouges. Le centre de
chaque rectangle (de couleur jaune) est utilisé à l’étape suivante pour estimer la
trajectoire idéale de la région correspondante.

4.2.3 Estimation des trajectoires idéales

4.2.3.1 Modèle de Markov Caché : définition des paramètres

Soit un objet en mouvement et soit une région issue de la segmentation du flot
optique de cet objet. Pour mettre en oeuvre le modèle d’évaluation du danger, nous
avons défini deux types de trajectoires pour le centre de la région :

- Trajectoire idéale courante : elle correspond à la trajectoire que devrait suivre
le centre de la région afin d’éviter une situation potentiellement dangereuse. La
trajectoire idéale courante correspond à une ligne droite du centre de la région vers
la barrière du passage à niveau, comme indiqué sur la figure 4.3.

- Trajectoire idéale prédite : elle est estimée à partir du flot optique du centre de
la région. Elle représente la trajectoire que devrait suivre le centre de la région pour



4.2. Prédiction des trajectoires idéales d’objets mobiles 89

Figure 4.2 – Segmentation d’un objet en mouvement par clustering du flot optique.

revenir à la trajectoire idéale courante. Pour l’estimation des trajectoires idéales des
centres des régions, nous avons développé une approche basée sur l’utilisation des
HMM ( Hidden Markov Model ou modèle de Markov caché).

Il s’agit à présent de définir les paramètres nécessaires à l’élaboration de notre
approche d’estimation de trajectoires idéales. Ces paramètres dépendent de l’envi-
ronnement à surveiller. Dans notre cas, il s’agit de l’environnement d’un passage à
niveau (Fig. 4.3). Ces paramètres sont :

- La vitesse Vi et l’accélération ai du centre de la région à étudier, avec i ∈ [k, 1].
- La direction oi de la " trajectoire idéale courante " du centre de la région, avec

i ∈ [k, 1].
- La distance D entre le centre de la région et la barrière du passage à niveau.
- Les intervalles de vitesses [Vi, Vi−1], accélérations [ai, ai−1] et orientations

[oi, oi−1] idéales définis tout au long de la trajectoire idéale courante, avec i ∈ [k, 1].
- La position des barrières du passage à niveau (ouvert, fermé).

4.2.3.2 Prédiction des trajectoires idéales

L’objectif de notre méthode est d’estimer pour une région donnée la trajectoire
idéale future permettant de retourner ou de rester sur la trajectoire idéale courante.
Pour ce faire, nous utilisons un modèle de Markov où un état représente la position
du centre de la région. La figure 4.4 illustre un exemple de modèle de Markov
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Figure 4.3 – Paramètres liés à l’environnement du passage à niveau nécessaires à
l’estimation d’une trajectoire idéale.

mettant en oeuvre le processus d’estimation de la trajectoire idéale future à partir
de la position courante de la région : qt représente l’état courant (position du centre
de la région considérée), ut et bt représentent respectivement l’observation et sa
probabilité (définie selon une distribution normale) à l’instant t. Une observation
est définie par la position, la vitesse, l’orientation et l’accélération du centre de
la région. La probabilité de distribution de la variable d’état caché qt ne dépend
que de la variable d’état caché qt−1 à l’instant t − 1. De même, la distribution de
l’observation ut ne dépend que de l’état courant qt. Le processus d’estimation de
la trajectoire idéale est réalisé grâce aux algorithmes Forward-Backward, Viterbi et
Baum-Welch [Baum 1968][Viterbi 1967][Baum 1970][Rabiner 1989].

La figure. 4.5 illustre l’estimation de la trajectoire idéale future à l’instant t à
partir de la position et la trajectoire idéale courante du centre de la région. Étant

donné le vecteur vitesse
−→
V t du centre de la région à l’instant t, calculé à partir du flot

optique, l’état qt+1 est atteint, à partir de l’état qt, avec une valeur de probabilité

égale à 1. En effet, à l’instant t, le vecteur vitesse
−→
V t est connu, et donc, l’état
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Figure 4.4 – Exemple de modèle de Markov pour l’estimation d’une trajectoire.

qt+1 est atteint de manière déterministe. Compte tenu des intervalles de vitesses,
accélérations et orientations idéales, nous estimons tout d’abord le vecteur vitesse−−−→
V t+1 à l’instant t+ 1. Ensuite, l’état qt+2 est déterminé dans une zone de recherche

(Fig. 4.5), définie par un cercle C de centre l’extrémité du vecteur
−−−→
V t+1 et de rayon la

valeur maximale de l’accélération calculée dans l’intervalle des accélérations idéales.
La probabilité de transition ai

j et la probabilité d’observation bj(k) sont définies
de la façon suivante :

ai
j = P [qt = Sj |qt−1 = Si] 1 ≤ i, j ≤ N (4.1)

bj(k) = P [ut = ok |qt = Sj ] 1 ≤ j ≤ N 1 ≤ k ≤ M (4.2)

où ai
j est la probabilité de transition de l’état Si à l’instant t−1 à l’état Sj à l’instant

t. Sj correspond à un état (position du centre de la région) parmi les N état possibles
S1, S2, . . . , SN à l’instant t. De la même manière, Si correspond à un état parmi N
états possibles S

′

1, S
′

2, . . . , S
′

N à l’instant t − 1. ut représente l’observation actuelle
à l’instant t. ok correspond à une observation parmi les M observations possibles
o1, o2, . . . , oM à l’instant t. bj(k) est la probabilité d’observer ok à l’instant t sachant
que l’état courant qt est égal à Sj . Nous calculons ces fonctions de probabilité à l’aide
de formes gaussiennes :
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Figure 4.5 – Illustration de l’estimation de la trajectoire idéale à partir d’une
trajectoire idéale courante.

ai
j = SQ + PQj (4.3)

PQj =

∫ DQj

DQj−dq

GmQ,σQ
(x)dx dq =

σQ

15
(4.4)

SQ = 1 −
N
∑

j=1

(PQj) (4.5)

où GmQ,σQ
(x) est une distribution gaussienne de la variable x, représentant la dis-

tance de l’état courant qt (position du centre de la région) dans le cercle C (Fig. 4.5)
à la trajectoire idéale courante, de moyenne mQ = 0 et de variance σ2

Q des N posi-
tions possibles de l’état courant qt.

DQj est la distance entre la position du centre de la région (représentée par
l’état qt = Sj) et la trajectoire idéale courante à l’instant t (voir Fig. 4.5).

Sachant que dq est une petite variation de distance, PQj représente la probabilité
que la distance de l’état courant qt (position du centre de la région) à la trajectoire
idéale courante soit proche de DQj .

Nous rappelons que nous utilisons une observation composée de la position, de
la vitesse, de l’orientation et de l’accélération du centre de la région. La probabilité
d’observation bj(k) est calculée à partir des probabilités d’observation pour l’ac-
célération (sachant que la position, la vitesse et l’accélération sont des grandeurs
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liées) et l’orientation. La probabilité d’observation s’exprime alors de la manière
suivante :

bj(k) =
M
∑

j=1

pj
ac(k) ∗ pj

or(k) (4.6)

pj
ac(k) = Sk

a + Paj(k) pj
or(k) = Sk

o + Poj(k) (4.7)

Paj(k) =

∫ Ack
j

Ack
j

−da

Gma,σa(x)dx Poj(k) =

∫ Ock
j

Ock
j

−do

Gmo,σo(x)dx (4.8)

da =
σa

15
do =

σo

15
(4.9)

Sk
a = 1 −

N
∑

j=1

(Paj) Sk
o = 1 −

N
∑

j=1

(Poj) (4.10)

Gma,σa(x) est une distribution gaussienne de la variable x, représentant l’accéléra-
tion de l’état courant qt (position du centre de la région) dans le cercle C (Fig. 4.5),
de moyenne ma et de variance σ2

a. ma et σa sont respectivement la moyenne et l’écart
type des M accélérations observées dans le cercle C (Fig. 4.5). Ack

j est l’accélération
observée à l’instant t. Sachant que da est une petite variation d’accélération, Paj(k)

représente la probabilité que l’accélération de l’état courant qt (position du centre
de la région) soit proche de Ack

j .
Gmo,σo(x) est une distribution gaussienne de la variable x, représentant l’orienta-
tion de la vitesse de l’état courant qt (position du centre de la région) dans le cercle
C (Fig. 4.5), de moyenne mo et de variance σ2

o . mo et σo sont respectivement la
moyenne et l’écart type des M orientations observées dans le cercle C (Fig. 4.5).
Ock

j est l’ orientation observée à l’instant t. Sachant que do est une petite variation
d’orientation, Poj(k) représente la probabilité que l’orientation de la vitesse de l’état
courant qt (position du centre de la région) soit proche de Ock

j .

La figure 4.6 représente la trajectoire idéale prédite du centre (points de cou-
leur jaune) de chaque région extraite des objets en mouvement détectés. Les points
blancs représentent le déplacement prédit du centre des régions. Les lignes bleues
sont les lignes de fuites dans l’image passant par les centres des régions. Elles re-
présentent les trajectoires idéales courantes. On peut observer dans cette figure
la direction des trajectoires idéales prédites durant le déplacement d’une voiture
s’éloignant du PN (a) et d’une voiture s’approchant du PN (b).
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(a) Véhicule s’éloignant du PN

(b) Véhicule s’approchant du PN

Figure 4.6 – Exemples de trajectoires idéales prédites.
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4.3 Estimation du danger de situations potentiellement
dangeureuses

4.3.1 Introduction

Pour évaluer le niveau de dangerosité d’une situation, il faut au prélable déter-
miner les sources pouvant en être responsables. Par la suite, il faut fusionner ces
sources de danger pour évaluer le risque de l’évènement étudié. Dans ce travail, nous
utilisons la théorie de l’évidence [Smets 1990][Yager 1994] pour traiter ce problème
de fusion de données. Cette théorie permet d’étudier des événements non néces-
sairement exclusifs. Elle permet aussi de représenter explicitement l’incertitude sur
un événement. Elle présente l’aptitude à représenter parfaitement ce qui est déjà
connu, en prenant en compte en même temps ce qui reste inconnu [Shafer 1976].

Dans cette section, nous évaluons le degré de dangerosité lié à la trajectoire
idéale prédite du centre de chacune des régions extraites de l’objet en mouvement
considéré. Nous rappelons que cette extraction de régions est effectuée grâce à une
segmentation du flot optique de l’objet.

4.3.2 Théorie de l’évidence : définition des paramètres

4.3.2.1 Cadre de discernement

Nous définissons au départ un ensemble d’hypothèse H, appelé cadre de discer-
nement en théorie de l’évidence :

H = {D,S} (4.11)

où D, S représentent respectivement les hypothèses de danger et de sécurité.
A partir du cadre de discernement H, on construit l’ensemble noté 2H , composé

de toutes les disjonctions possibles de ces hypothèses :

2H = {∅, D, S,H} (4.12)

où l’élément ∅ désigne une hypothèse non incluse dans le cadre de discernement H.
Le choix d’un cadre de discernement H de petite taille permet d’une part de

simplifier la complexité algorithmique qui est directement liée à la taille de ce cadre
et d’autre part d’éviter l’aspect conflictuel existant entre deux sources d’information
(voir section 4.3.2.4).

4.3.2.2 Jeux de masses

On appelle jeu de masses une fonction m : 2H− > [0; 1] qui vérifie les propriétés
suivantes :

m(∅) = 0 (4.13)
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∑

A⊆H

m(A) = 1 (4.14)

Pour chaque partie A de H, m(A) représente la croyance que l’on place dans
la proposition A. Cette masse unité est répartie sur les éléments de l’ensemble
2H . Cette répartition dépend de la connaissance sur la source que l’on cherche à
modéliser. Dans notre cas, soit mi(A) la masse de croyance d’un élément donné A
de l’ensemble 2H , liée à la source de danger ayant le numéro i. On considère alors
que chaque jeu de masses engage une croyance sur deux hypothèses seulement :

- d’une part l’hypothèse de danger D (singleton). Soit mi(D) = x, qui signifie
que je croix l’existence d’un danger D sur la source numéro i avec un degré x.

- d’autre part l’hypothèse H (H = D ∪ S). Soit mi(H) = 1 − x, qui signifie que
je ne croix pas du tout à l’hypothèse de sécurité D = S (mi(S) = 0). La croyance
restante (1 − x) est appelée incertitude.

4.3.2.3 Fonction de crédibilité

La fonction de crédibilité Cri(A) permet de prendre en compte toute la croyance
placée sur A. Cri(A) est calculée de la manière suivante :

Cri(A) =
∑

B⊆A

mi(B) (4.15)

Dans notre cas, les crédibilités des différentes hypothèses seront alors :

Cri(D) = x (4.16)

Cri(S) = 0 (4.17)

Cri(H) = 1 − x (4.18)

Ceci montre que Cri(A) = mi(A). Cela signifie que toutes les informations
données par la source numéro i soutient uniquement l’hypothèse de danger D

(Cri(D) = Cri(S) = 0).

4.3.2.4 Combinaison de sources de danger (Loi de combinaison de Demps-
ter)

L’étape suivante consiste à fusionner M (M = 5) sources d’information dis-
tinctes définies sur le même cadre de discernement H = {D,S}. Chaque source
Si (i = 1 . . .M) émet son propre jugement sur le problème donné pour évaluer le
risque de l’évènement étudié.

Les sources de danger que nous avons identifiées sont liées à : la position, la
vitesse (en module et en direction), l’accélération et la distance entre le centre de
la région considérée et la trajectoire idéale courante. Ensuite, nous combinons les
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masses élémentaires correspondantes à l’aide de la règle de Dempster pour calculer
une masse de croyance globale correspondant au degré de dangerosité de la région
étudiée.

L’intérêt de la fusion multi-sources est qu’est permet d’accéder à un jugement
plus fiable. Cette fusion repose justement sur la possibilité de construire une masse
de croyance unique m(A) résultant de la combinaison de toutes les masses de
croyance mi(A) issues de plusieurs sources de danger distinctes. Considérons dans
un premier temps, le cas de deux sources de danger distinctes S1 et S2. Soient m1(A)

et m2(A) les masses de croyance correspondantes. La combinaison est illustrée par
la figure 4.7.

Figure 4.7 – Représentation graphique de la fusion de deux sources de danger
distinctes selon la loi de combinaison de Dempster.

On distribue les masses de la source S1 verticalement à gauche du tableau (cases
brunes) et les masses de la source S2 horizontalement en bas du tableau (cases
bleues). Chaque case du tableau est définie alors par une masse m1(Ai) (i = 1, 2, 3)
et une masse m2(Bj) (j = 1, 2, 3). Ai et Bj représentent respectivement une propo-
sition (D, S ou H) de S1 et S2. La masse correspondant à chaque case du tablean
est alors égale à m1(Ai).m

2(Bj) et elle est assignée à la proposition A = Ai ∩ Bj .
La masse totale affectée à la proposition A est alors égale à :

m(A) =
∑

Ai∩Bj=A

m1(Ai).m
2(Bj) (4.19)

Il faut bien noter que, du fait que les masses correspondant à D ∩ S sont nulles
sur la figure 4.7, il n’y a pas de conflit entre nos hypothèses durant la combinaison.

Le jeu de masse résultant de cette combinaison est :

m(D) = m1(D).m2(D) +m1(D).(1 −m2(D)) +m2(D).(1 −m1(D)) (4.20)

m(S) = 0 (4.21)
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m(H) = (1 −m1(D)) ∗ (1 −m2(D)) (4.22)

Les résultats de combinaison obtenus sont alors généralisés pour un ensemble
de M masses de croyance, en appliquant itérativement l’équation 4.19.

Les étapes décrites plus haut sont appliquées pour estimer le degré de dangero-
sité de chacune des régions composant l’objet. Nous attribuons ensuite à l’objet le
degré de dangerosité maximum des degrés calculés pour les régions qui le composent.

4.3.3 Modèle d’évaluation des trajectoires idéales

Le problème provient essentiellement de la façon d’analyser la dangerosité de la
trajectoire idéale prédite du centre de la région considérée. Comme indiqué précé-
demment, cette trajectoire est estimée en utilisant un processus (section 4.2) basé
sur un modèle de Markov caché. À chaque instant (t, t+ 1, . . . , t+ tf ) de la trajec-
toire idéale prédite (Fig. 4.8), nous prenons en compte plusieurs paramètres pour
évaluer la situation : la vitesse (vt, . . . , vt+tf

), l’accélération (at, . . . , at+tf
), l’orien-

tation (ot, . . . , ot+tf
), la position (pt, . . . , pt+tf

) et la distance (Dt, . . . , Dt+tf
) entre

le centre de la région et la trajectoire idéale courante.

4.3.4 Définition des sources potentielles de danger

La première source de danger provient d’une vitesse pratiquée dépassant une
vitesse nominale. La vitesse nominale est calculée par rapport à l’environnement du
passage à niveau, de la manière suivante :

VN =
Dmax

2 ∗ n ∗ Tmin
(4.23)

où Dmax (en pixels) est la distance maximale parcourue par un objet dans l’image,
Tmin (en secondes) est le temps minimum pour parcourir la distance Dmax et n
(images/seconde) est le nombre d’images acquises par seconde par le système de
recueil.

On peut alors écrire la masse de croyance m1
v(D) résultant de cette source de

danger, comme suit :

m1
v(D) =























0.01 si (V
tf

c − VN ) ≤ 0

Pv−0.5
0.5 si (V

tf
c − VN ) > 0

(4.24)

Pv =

∫ V
tf

c

−∞

GVN ,σv (x)dx σv =
VN

4
(4.25)

GVN ,σv (x) est une distribution gaussienne de la vitesse x du centre de la région, de
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Figure 4.8 – Analyse de la trajectoire idéale prédite.

moyenne VN et de variance σ2
v . V tf

c est la vitesse du centre de la région prédite à
l’instant tf (dernière instant de la trajectoire idéale prédite).

tf = ti + Tmisejour (4.26)

où ti exprime le temps de début de calcul de la trajectoire idéale prédite. Tmisejour

est la durée durant laquelle l’objet devrait parcourir sa trajectoire idéale prédite,
elle représente également la période de mise à jour de la trajectoire idéale durant le
processus d’analyse du mouvement de l’objet.

L’écart type σv de la gaussienne est calculée de manière expérimentale. La valeur
de l’écart type σv = VN

4 est directement proportionnelle à la valeur de la moyenne
VN de la gaussienne. Ce choix indique que la masse de croyance m1

v(D) s’approche
de sa valeur maximale 1 (c’est-à-dire le degré de danger provenant de cette source
est presque égal à 100%) si la vitesse V tf

c est plus grande que la moyenne VN au
minimum d’un écart égal à 3σv = 3VN

4 .
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La lecture de la masse de croyance m1
v(D) se fait de la manière suivante : si

la vitesse prédite V tf
c à l’instant tf (au bout de la trajectoire idéale prédite) est

inférieure à la vitesse nominale VN , une faible probabilité constante est assignée à
la masse m1

v(D) (danger provenant de la vitesse est moins probable) ; sinon plus
la vitesse V tf

c est élevée plus la masse de croyance m1
v(D) est grande (danger plus

probable).
Une fois la période Tmisejour est écoulée, une nouvelle trajectoire idéale est

prédite et le système d’évaluation est réinitialisé, avec :



















ti = tf

tf = tf + Tmisejour
(4.27)

La deuxième source de danger concerne l’accélération de l’objet le long de la
trajectoire parcourue. La masse de croyance m2

a(D) résultant de cette source de
danger est construite de la façon suivante :

m2
a(D) =























0.01 si (a
tf
c − aN ) ≤ 0

Pa−0.5
0.5 si (a

tf
c − aN ) > 0

(4.28)

Pa =

∫ a
tf
c

−∞

GaN ,σa(x)dx σa =
aN

4
(4.29)

a
tf
c =

V
tf

c − V ti
c

n ∗ Tmisejour
(4.30)

aN = −Nmisejour ∗ V ∗
c

n ∗ Tmin
(4.31)

GaN ,σa(x) est une distribution gaussienne de l’accélération x du centre de la région,
de moyenne aN et de variance σ2

a. a
tf
c est l’accélération du centre de la région

prédite à l’instant tf . V ∗
c est la vitesse du centre de la région calculée à l’instant

ti = tf (c’est-à-dire lors de la réinitialisation du système d’évaluation pour prédire
une nouvelle trajectoire idéale). Nmisejour est un nombre (sans unité) représentant
le nombre d’images acquises par le système de recueil durant la durée Tmisejour.

L’écart type σa de la gaussienne est calculée de manière expérimentale. La valeur
de l’écart type σa = aN

4 est directement proportionnelle à la valeur de la moyenne
aN de la gaussienne. Ce choix indique que la masse de croyance m2

a(D) s’approche
de sa valeur maximale 1 (c’est-à-dire le degré de danger provenant de cette source
est presque égal à 100%) si l’accélération a

tf
c est plus grande que la moyenne aN au

minimum d’un écart égal à 3σa = 3aN

4 .
La lecture de la masse de croyance m2

a(D) se fait de la manière suivante : si
l’accélération prédite a

tf
c à l’instant tf (au bout de la trajectoire idéale prédite)
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est inférieure à l’accélération aN , une faible probabilité constante est assignée à la
masse m2

a(D) (danger provenant de l’accélération est moins probable) ; sinon plus
l’accélération a

tf
c est élevée plus la masse de croyance m2

a(D) est grande (danger
plus probable).

La troisième source de danger provient du changement d’orientation de la vitesse
du centre de la région étudiée par rapport à l’orientation de la trajectoire idéale
courante. La masse de croyance m3

o(D) résultant de cette source de danger est
exprimée de la manière suivante :

m3
o(D) =

|Po − 0.5|
0.5

(4.32)

Po =

∫ o
tf
c

−∞

GoN ,σo(x)dx σo =
2 ∗ π

7
(4.33)

GoN ,σo(x) est une distribution gaussienne de l’orientation x de la vitesse du centre de
la région, de moyenne oN (direction de la trajectoire idéale courante) et de variance
σ2

o . otf
c est l’orientation de la vitesse du centre de la région à l’instant tf .

La valeur de l’écart type σo = 2∗π
7 est déterminée de manière expérimentale.

Elle indique que la masse de croyance m3
o(D) s’approche de sa valeur maximale 1

(c’est-à-dire le degré de danger provenant de cette source est presque égal à 100%)
si l’orientation o

tf
c est plus grande que l’orientation moyenne oN au minimum d’un

écart égal à 3σo = 6∗π
7 . En réalité, cette valeur maximale n’est jamais atteinte

puisque dans notre cas la différence d’orientation ne peut excéder π
2 . Par conséquent,

le degré de danger maximum (100%) associé à cette source n’est jamais atteinte.
La masse de croyance m3

o(D) exprime le fait que plus l’orientation de la vitesse
du centre de la région considérée s’écarte de celle de la trajectoire idéale courante,
plus le danger provenant de cette source est probable.

La quatrième source de danger est liée à la position du centre de la région consi-
dérée dans la zone du passage à niveau. La masse de croyance m4

p(D) représentant
le degré de dangerosité de cette source, dépend de la distance entre le centre de la
région et la barrière du passage à niveau. Elle est définie de la façon suivante :

m4
p(D) =

|Pd − 0.5|
0.5

(4.34)

Pd =

∫ d
tf
c

−∞

GdN ,σd
(x)dx σd =

√

(Dmax) dN = 0 (4.35)

GdN ,σd
(x) est une distribution gaussienne de la variable x représentant une grandeur

conposée des fonctions suivantes :
- la position du centre de la région, en terme de présence dans une zone interdite

(à l’extérieur du PN) ou non.
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- la distance du centre de la région par rapport à la barrière du PN.
- la vitesse du centre de la région.

dN = 0 et σ2
d sont respectivement la moyenne et la variance de la distribution

GdN ,σd
(x). Dmax est la distance maximale parcourue par un objet dans l’image.

d
tf
c est une fonction liée aux différentes informations décrite ci-dessus. Le calcul de

cette fonction est donné en annexe (B). Plus dtf
c prend des valeurs élevées plus le

danger augmente.
La valeur de l’écart type σd =

√

(Dmax) est déterminée de manière expérimen-
tale. Ce choix indique que la masse de croyance m4

p(D) s’approche de sa valeur
maximale 1 (c’est-à-dire le degré de danger provenant de cette source est presque
égal à 100%) si la fonction d

tf
c est plus grande que la moyenne dN au minimum d’un

écart égal à 3σd = 3
√

(Dmax).

La cinquième source de danger provient de la distance entre le centre de la région
étudiée et la trajectoire idéale courante. La masse de croyance m5

D(D) liée à cette
source de danger est définie de la façon suivante :

m5
D(D) =

|PD − 0.5|
0.5

(4.36)

PD =

∫ D
tf

−∞

GDN ,σD
(x)dx σD = 2VN DN = 0 (4.37)

GDN ,σD
(x) est une distribution gaussienne de la distance x du centre de la région

par rapport à la trajectoire idéale courante, de moyenne DN et de variance σ2
D. Dtf

est la distance du centre de la région par rapport à la trajectoire idéale courante à
l’instant tf .

La valeur de l’écart type σD = 2VN est déterminée de manière expérimentale. Ce
choix indique que la masse de croyance m5

D(D) s’approche de sa valeur maximale 1
(c’est-à-dire le degré de danger provenant de cette source est presque égal à 100%)
si la distance Dtf est plus grande que la moyenne DN au minimum d’un écart égal
à 3σD = 6VN .

Plus la distance du centre de la région par rapport à la trajectoire idéale courante
est élevée plus la masse de croyance m5

D(D) est grande (le danger lié à cette source
devient de plus en plus probable).

Enfin, en se basant sur la combinaison de Dempster [Yager 1994] (voir section
4.3.2.4), on construit une masse de croyance unique par combinaison de toutes les
masses élémentaires représentant les sources de danger :

Danger = Dempster − Shafer
(

m1
v(D),m2

a(D),m3
o(D),m4

p(D),m5
D(D)

)

(4.38)
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4.3.5 Condition d’indépendance des sources de danger

Pour pouvoir combiner les sources, celles-ci doivent être indépendantes les unes
des autres. Bien que cette notion d’indépendance reste dans la pratique une no-
tion ambiguë dans le cadre de la théorie de l’évidence, des sources sont considérées
comme étant indépendantes si chacune donne son avis sur le problème traité sans
avoir connaissance de l’avis des autres. Dans notre cas, chaque source évalue le dan-
ger par rapport à ses propres paramètres liés à l’environnement du passage à niveau.
Par exemple, pour la source de danger lié à la vitesse V

tf
c (V

tf
c est obtenue par le

modèle de Markov proposé), le danger est évalué par comparaison de la vitesse V tf
c

et la vitesse nominale VN (éq.4.23). VN étant la vitesse maximale que peut atteindre
un objet sur l’image. Prenant maintenant, la source de danger concernant l’accélé-
ration atf

c (atf
c est obtenue par le modèle de Markov proposé). Le danger lié à cette

source est évalué par comparaison de l’accélération a
tf
c et l’accélération nominale

aN calculée indépendamment de la vitesse nominale VN . aN étant l’accélération du
centre de la région prédite lors de la réinitialisation du système d’évaluation pour
prédire une nouvelle trajectoire idéale. Ces deux sources peuvent être considérées
comme indépendantes puisque l’évaluation du danger qui leur est associé est basée
sur des paramètres indépendants. Le même raisonnement est adopté pour justifier
l’indépendance des autres sources.

4.4 Résultats expérimentaux

L’objectif premier du système de perception de l’environnement PN, développé
dans le cadre du projet PANsafer, est la détection de situations potentiellement
dangereuses telles que la présence d’un obstacle sur le platelage, la détection d’une
formation de file avec des véhicules sur la zone de danger ou le passage en chicane.
Le processus de détection est basé sur l’analyse du " comportement " des objets
évoluant dans l’environnement PN. Les résultats présentés ici sont issus de tests
effectués sur le PN de Mouzon (nord de la France). Après l’installation et les opé-
rations de calibrage du système de prise de vues, différents scénarios ont été joués
et enregistrés.

Cinq scénarios sont considérés et traités par notre système de perception. Ils cor-
respondent aux principales situations reconnues comme dangereuses pour un PN :
présence d’obstacles, remontée de file, passage en chicane sans arrêt sur platelage,
passage en chicane avec arrêt sur platelage, chute de piétons sur platelage. Dans ce
qui suit, nous présentons les résultats de détection et d’évaluation du danger selon
la procédure décrite dans la section 4.3, sur les différents scénarios joués sur site.

Plusieurs acquisitions vidéo ont été effectuées (pour évaluer les algorithmes pro-
posés) sur le site du PN à Mouzon dans les Ardennes (Fig. 4.9). Un système de per-
ception stéréoscopique à deux caméras, placé à une hauteur maximale de 6 mètres,
a été mis en place. La disposition géométrique du système stéréoscopique offre une
bonne vue de la zone de PN, grâce à une vue plongeante des champs de vue des
caméras (Fig. 4.9). Le système d’acquisition permet d’effectuer un enregistrement
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non compressé sur disque dur, à une cadence proche de la cadence vidéo standard
de 25 images/seconde. Les images ont été prises dans des conditions de prises de
vues variable (en termes de luminosité, soleil, présence de vent. . .).

Bien que le système de prise de vue soit constitué de deux caméras, nous rappe-
lons que notre approche est basée sur une analyse monoculaire ; seules les séquences
issues d’une seule caméra sont utilisées dans toutes les étapes du processus de détec-
tion et d’évaluation du danger aux passages à niveau. Bien évidemment, l’approche
proposée pourrait être étendue dans le cadre d’une analyse stéréoscopique.

Figure 4.9 – Installation du système de perception sur site (Mouzon-France).

4.4.1 Scénario 1 : Détection d’obstacles

Dans le scénario de la figure 4.10, un véhicule s’approche du PN, les barrières
étant ouvertes. Durant la traversée du PN, le véhicule s’arrête sur le platelage,
et devient par conséquent un obstacle. Le véhicule redémarre ensuite, puis quitte
le PN. La figure 4.10 illustre les résultats de détection et d’évaluation du danger
sur une suite d’images acquises par le système de prise de vues, installé sur le
PN. Le véhicule est détecté et suivi durant toute la séquence. L’évaluation de son
comportement montre que le danger augmente au fur et à mesure qu’il s’approche
du PN. Lorsqu’il entre dans la zone de danger (entre les deux barrières), le danger
devient maximum, avec une valeur de 46%. Notons que dans le cas de barrières
ouvertes, le danger maximum dans la zone de danger est de 50% lorsque le véhicule
est détecté en mouvement. Lorsque le véhicule devient immobile dans la zone de
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danger, sa stationnarité est détectée. Le danger passe par conséquent à 100% de
manière arbitraire pour pouvoir distinguer le danger associé à un objet fixe du
danger associé à un objet mobile à l’intérieur de la zone du PN. Lorsque le véhicule
redémarre, le danger diminue au fur et à mesure qu’il quitte le PN. Notons également
la détection de la présence d’un piéton en mouvement en bas -à gauche dans les
différentes images. Son comportement est évalué en fonction de sa position par
rapport à la zone de danger.

La figure 4.11 montre l’évolution du danger lié à chacun des objets (véhicule
et piéton) tout au long de la séquence d’images, avec la détection de la situation
potentiellement dangereuse " obstacle fixe dans la zone PN" lorsque le véhicule
s’arrête sur le platelage. Le piéton, détecté en mouvement dans la zone PN, peut
être considéré également comme étant une source potentielle de danger.

4.4.2 Scénario 2 : Remontée de file

Dans le scénario 2, illustré sur la figure 4.12, un premier véhicule traverse le PN,
puis s’arrête juste après la zone de danger, les barrières étant ouvertes. Ensuite, un
deuxième véhicule s’engage dans la zone de danger, puis se bloque derrière le premier
véhicule arrêté. Un troisième véhicule effectue la même manoeuvre, et se retrouve
bloqué derrière la file formée par les deux premiers véhicules. Cette situation est
très courante et se présente lorsqu’un véhicule se retrouve involontairement arrêté
sur la zone de danger.

La figure 4.12 présente les résultats de détection et d’évaluation du danger sur
une série d’images acquises par le système de prise de vues, installé sur le PN. Les
trois véhicules sont détectés et suivis durant toute la séquence. Le danger induit par
le premier véhicule augmente au fur et à mesure qu’il s’approche du PN. Lorsqu’il
traverse la zone de danger, le danger estimé est de 46%. Comme précisé dans le
scénario 1, le danger maximum est de 50% dans le cas de barrières ouvertes pour
des objets en mouvement dans la zone de danger. Au fur et à mesure que le véhicule
quitte le PN, le danger diminue jusqu’à ce qu’il devienne nul après sa sortie de la
zone de danger. Lorsque le véhicule s’arrête, sa stationnarité est détectée. La détec-
tion de cette situation provoque alors une alerte d’un risque de remontée de file au
PN. De la même manière, le danger induit par le deuxième véhicule augmente au fur
et à mesure qu’il s’approche du PN. Lorsqu’il se bloque derrière le premier véhicule,
sa stationnarité est détectée dans la zone de danger. Le danger passe par conséquent
à 100% de manière arbitraire comme expliqué précédemment. La détection de cette
situation provoque alors une alarme de présence d’une remontée de file au PN, avec
un obstacle fixe dans la zone de danger. L’analyse du comportement du troisième
véhicule s’effectue de la même manière. On détecte alors un deuxième obstacle dans
la zone de danger, en maintenant l’alarme de la présence d’une remontée de file au
PN. Lorsque le premier véhicule redémarre, la situation se débloque et les véhicules
obstacles se remettent en mouvement, et le danger diminue au fur et à mesure qu’ils
quittent le PN. Notons également la détection de la présence d’un piéton en mou-
vement en bas à gauche des images. Son comportement est évalué en fonction de sa
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Figure 4.10 – Détection d’obstacles - DV : danger lié au véhicule ; DP : danger lié
au piéton. Sens de lecture de la séquence : haut-bas, gauche-droite.
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Figure 4.11 – Détection d’obstacles - Evolution du danger lié aux différents objets
au cours du temps.
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position par rapport à la zone de danger.
La figure 4.13 montre l’évolution du danger lié à chacun des objets du scénario 2

(véhicules et piéton) tout au long de la séquence d’images. Cette figure illustre aussi
la détection de trois situations potentiellement dangereuses. La première, " risque
d’une remontée de file ", est détectée lorsque le véhicule V1 s’arrête juste après la
zone de danger. La deuxième situation, " remontée de file avec un obstacle dans la
zone PN ", est détectée lorsque le véhicule V2 devient immobile derrière le véhicule
V1. La troisième situation, " remontée de file avec deux obstacles dans la zone PN
" est détectée lorsque le véhicule V3 s’arrête à son tour derrière le véhicule V3.

La figure 4.14 présente un autre scénario de remontée de file. Le premier véhicule
traverse le PN, s’arrête un moment dans la zone de danger, redémarre, puis s’arrête
juste après la barrière. Deux autres véhicules s’approchent du PN (l’un derrière
l’autre), s’engagent dans la zone de danger, puis se retrouvent bloqués derrière le
premier véhicule. Dans la séquence d’images traitée, les deux derniers véhicules
sont détectés et suivis en un seul objet, à cause de la faible distance qui les sépare
durant la manoeuvre. L’analyse de leur comportement est réduite à l’analyse du
comportement de l’objet global qui les représente.

Les résultats sont identiques à ceux obtenus pour le premier scénario de remontée
de file, sauf que dans le cas présent, la remontée de file est détectée avec un seul obs-
tacle constitué des deux véhicules pour la raison évoquée ci-dessus. Lorsque le pre-
mier véhicule redémarre, la situation se débloque, et les deux véhicules constituant
le même obstacle se mettent en mouvement. Leur inter-distance devient favorable
à une détection séparée. Les deux véhicules sont alors suivis séparément, et l’ana-
lyse du comportement s’effectue pour chacun d’entre eux. Notons aussi sur cette
séquence la détection successive de trois véhicules qui s’approchent puis s’éloignent
du PN, en changeant de direction.

La figure 4.15 montre pour ce deuxième scénario de remontée de file, l’évo-
lution du danger lié à chacun des objets (véhicules) tout au long de la séquence
d’images. Cette figure illustre aussi la détection de trois situations potentiellement
dangereuses. La première, " obstacle fixe dans la zone PN ", est détectée lorsque le
véhicule V1 s’arrête un petit moment dans la zone de danger. La deuxième situa-
tion, " risque d’une remontée de file ", est détectée lorsque le véhicule V1 s’arrête
juste après la barrière. La troisième situation, " remontée de file avec un obstacle
dans la zone PN ", est détectée lorsque l’objet, composé des véhicules V2 et V3,
s’arrête derrière le véhicule V1.

4.4.3 Scénario 3 : Passage en chicane, sans arrêt sur platelage

Dans le scénario de passage en chicane, illustré sur la figure 4.16, un véhicule
s’approche du PN alors que les barrières sont fermées, puis le traverse en effectuant
un passage en chicane. La figure 4.16 montre les résultats de détection et d’évalua-
tion du danger correspondants sur une série d’images acquises par le système de
prise de vues, installé sur le PN. Le comportement du véhicule est analysé dès son
approche au PN. En effet, sa vitesse et sa trajectoire estimées anormales provoquent
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Figure 4.12 – Remontée de file 1 - DVi : danger liée au véhicule Vi ; DP : danger
lié au piéton. Sens de lecture de la séquence : haut-bas, gauche-droite.
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Figure 4.13 – Remontée de file 1 - Evolution du danger lié aux différents objets.

une augmentation du danger au fur et à mesure qu’il s’approche du PN. Le danger
continue à augmenter lorsqu’il entre dans la zone de danger dans laquelle il atteint
sa valeur de dangerosité maximale (100%). Aucune stationnarité n’est détectée dans
la zone de danger, et le véhicule est considéré comme un obstacle mobile. Le danger
diminue ensuite au fur et à mesure que le véhicule quitte le PN.

La figure 4.17 montre l’évolution du danger lié au véhicule tout au long de la
séquence d’images.

4.4.4 Scénario 4 : Passage en chicane, avec arrêt sur platelage

Dans le scénario passage en chicane avec arrêt sur platelage, illustré sur la
figure 4.18, un véhicule s’approche du PN, les barrières étant fermées. Il traverse
ensuite le PN en effectuant un passage en chicane, puis s’arrête dans la zone de
danger. Après un moment, le véhicule redémarre et quitte le PN.

La figure 4.18 montre les résultats de détection et d’évaluation du danger sur
une série d’images acquises par le système de prise de vues, installé sur le PN.
Comme dans le scénario 3, le comportement anormal du véhicule (en termes de
vitesse et de trajectoire) est détecté dès son approche du PN, ce qui conduit à
une augmentation du danger. Ce dernier continue à augmenter durant la traversée
du PN où le véhicule est considéré comme étant un obstacle mobile. Lorsque le
véhicule s’arrête, la stationnarité est détectée. Par conséquent, le véhicule devient
un obstacle immobile avec un degré de danger fixé à 120% de manière arbitraire
pour pouvoir distinguer le danger associé à un obstacle fixe du danger associé à
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Figure 4.14 – Deuxième scénario de remontée de file. Sens de lecture de la sé-
quence : haut-bas, gauche-droite.
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Figure 4.15 – Remontée de file 2 - Evolution du danger lié aux différents objets.

un obstacle mobile à l’intérieur de la zone du PN (ici les barrières sont fermées).
Lorsque le véhicule redémarre, le danger diminue au fur et à mesure qu’il quitte le
PN.

La figure 4.19 montre l’évolution du danger lié au véhicule tout au long de la
séquence d’images. Cette figure illustre également la détection de trois situations
potentiellement dangereuses sur le PN, les barrières étant fermées. La première, "
obstacle mobile ", est détectée lorsque le véhicule en mouvement est présent dans
la zone PN (danger supérieur ou égal à 70%). La deuxième situation " obstacle fixe
" est détectée lorsque le véhicule s’arrête dans la zone PN (danger égal à 120%).
La dernière situation potentiellement dangereuse, " obstacle mobile ", est détectée
lorsque le véhicule redémarre pour quitter le PN, et ceci tant que le danger qui lui
est associé est supérieur ou égal à 70%.

4.4.5 Scénario 5 : chute d’un piéton

Dans le scénario chute d’un piéton illustré sur la figure 4.20, trois piétons (P1,
P2 et P3) évoluent dans l’environnement PN avec barrières fermées. Le piéton P3,
en mouvement durant un bref moment au début de la séquence, devient immobile
dans la zone de danger durant le reste de la séquence. Le piéton P2 s’approche du
PN, puis le traverse en effectuant un passage en chicane. Durant la traversée du
PN, le piéton P2 chute sur le platelage en s’immobilisant. En même temps, le piéton
P1 se dirige vers le piéton P2 pour le secourir. Dans ce scénario, le degré de danger
maximum estimé par la fonction de fusion de Dempster est de 100%. Le passage à
un degré de 120% est choisi de manière arbitraire pour pouvoir distinguer les deux
cas de stationnarité au nom du piéton.

La figure 4.20 montre les résultats de détection et d’évaluation du danger sur
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Figure 4.16 – Passage en chicane sans arrêt sur platelage. Sens de lecture de la
séquence : haut-bas, gauche-droite.
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Figure 4.17 – Passage en chicane sans arrêt sur platelage - Evolution du danger
lié au véhicule.

une série d’images acquise par le système de prise de vues, installé sur le PN. Après
un bref mouvement, la stationnarité du piéton P3 est détectée avec un danger de
120% dans la zone de danger. Il est considéré alors comme un obstacle fixe. Le
piéton P2 est détecté et suivi durant l’approche et la traversée du PN, le danger
induit par son comportement augmente. Lorsqu’il traverse le PN, il est considéré
comme étant un obstacle mobile. Lorsqu’il s’immobilise juste après sa chute sur
le platelage, il est détecté comme étant un obstacle fixe avec un danger de 120%.
Le piéton P1 est détecté avec un danger qui augmente au fur et à mesure qu’il
s’approche du PN. Durant sa traversée du PN, il est considéré comme un obstacle
mobile. Lorsqu’il arrive au niveau du piéton P2, les deux piétons deviennent très
proches l’un par rapport à l’autre. Par conséquent, un seul objet stationnaire est
détecté sur le platelage, avec un danger de 120%. Cet objet est considéré alors
comme étant un obstacle fixe. Les deux piétons P1 et P2 se relèvent puis se séparent.
Leurs détections séparées deviennent alors possibles. Le piéton P1 se dirige vers le
piéton P3, et lorsqu’ils deviennent proches l’un par rapport à l’autre, un seul objet
stationnaire est détecté, avec un danger de 120%. Cet objet est considéré alors
comme étant un obstacle fixe. Le piéton P2 sort de la zone du PN avec un danger
qui diminue au fur et à mesure qu’il s’éloigne. Par ailleurs, un véhicule est détecté
avec l’estimation de son danger lors de son approche du PN. Ce véhicule s’éloigne
ensuite du PN en empruntant une autre direction.
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Figure 4.18 – Passage en chicane avec arrêt sur platelage. Sens de lecture de la
séquence : haut-bas, gauche-droite.
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Figure 4.19 – Passage en chicane avec arrêt sur platelage - Evolution du danger
lié au véhicule.

4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une méthode d’évaluation de danger de
scénarios d’accident autour d’un passage au niveau (PN), en utilisant une modélisa-
tion Markovienne et un modèle de calcul de risque basé sur la théorie de l’évidence.
Le processus d’évaluation utilise les notions de trajectoire idéale courante et trajec-
toire idéale prédite. Dans un premier temps, nous commençons par estimer, pour
chaque objet en mouvement et à chaque instant, sa trajectoire idéale lui permet-
tant de revenir sur la trajectoire idéale courante qui assure une approche normale au
PN. Le processus d’estimation de la trajectoire idéale est mis en oeuvre grâce à une
technique basée sur une modélisation par chaine de Markov cachée. Nous procédons
ensuite à l’analyse du comportement de l’objet en mouvement en lui associant un
degré de danger à chaque instant. Cette analyse est menée par modélisation et com-
binaison de plusieurs sources de danger (position, vitesse, orientation, accélération),
en utilisant la théorie de l’évidence.

La méthode proposée a été testée sur de nombreuses séquences d’images acquises
sur site (Mouzon - Ardennes), lors de campagnes d’acquisition dans le cadre du
projet PANsafer. Les scénarios mis en oeuvre représentent les principales situations
potentiellement dangereuses aux PN (obstacles sur platelage, passages en chicane,
remontées de file). Les résultats obtenus sont satisfaisants et intéressants. En effet,
à chaque instant, le système d’évaluation associe un degré de danger à chaque objet
en mouvement. Le système peut également identifier la situation liée à chaque objet
de la scène (obstacles fixes ou en mouvement, remontées de file, . . .).



122 Chapitre 4. Evaluation du danger aux passages à niveau



4.5. Conclusion 123

Figure 4.20 – Chute d’un piéton sur platelage. Sens de lecture de la séquence :
haut-bas, gauche-droite.
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Avec une fréquence de traitement de l’ordre de 3 à 5 images par seconde (sur
un PC intel core i5 - 2,67 GHz / 3,7 GB), le système d’évaluation présente un
coût calculatoire qui ne permet pas de répondre à la contrainte temps réel. Cette
limitation nous a empêché de faire interagir notre système de perception et le sys-
tème de communication, développé également dans le cadre du projet PANsafer,
afin d’évaluer la chaîne " détection de situations / restitution de l’information aux
usagers " de bout en bout. En plus de l’optimisation algorithmique et logicielle,
une implémentation sur architecture spécialisée peut être envisagée pour répondre
à cette contrainte.

Le système d’évaluation de danger aux PN est basé uniquement sur un trai-
tement monoculaire. Une amélioration peut être apportée avec l’exploitation de
cartes de profondeur issues d’un traitement stéréoscopique des images acquises par
les caméras du système de prise de vues.



Chapitre 5

Conclusion générale

Le croisement particulier entre une ligne ferroviaire et une voie routière ou pié-
tonne, donnant lieu à un passage à niveau (PN), possède un caractère potentiel-
lement dangereux. Les PN constituent un thème d’étude et d’intérêt fort pour de
nombreuses commissions de sécurité et équipes de recherche dans de nombreux états
en Europe et au-delà. L’un des objectifs de ces différentes communautés est de dé-
velopper des techniques et/ou méthodologies permettant d’améliorer la sécurité aux
passages à niveau.

Les travaux de cette thèse ont été développés dans le cadre du projet ANR
(PANsafer) dont le but a été la contribution active à la réduction des accidents
aux passages à niveau par : 1/ L’analyse très fine des bases de données d’accidents
existants survenus sur une base de passages à niveau les plus préoccupants pour
en déterminer les éléments explicatifs techniques, humains, organisationnels. 2/ La
mise en évidence des principaux facteurs d’accident par l’identification fonction-
nelle des scénarios de ces derniers. 3/ L’analyse des comportements induits par
l’infrastructure et ses modalités d’exploitation. 4/ La détection, reconnaissance et
évaluation des situations dangereuses ou potentiellement dangereuses et établisse-
ment d’un niveau de criticité. 5/ L’exploration des possibilités de solutions tech-
niques, organisationnelles . . ., en particulier, les nouvelles technologies de perception
de l’environnement des interactions route/rail, de télécommunication et d’échanges
d’informations. Les activités du projet PANsafer doivent directement permettre
l’amélioration et le développement de la collaboration inter-modale route/rail.

Le sujet de la thèse a porté sur le développement d’un système de perception
pour la détection, la reconnaissance et l’évaluation de situations potentiellement
dangereuses autour de l’environnement d’un passage à niveau. Bien que l’analyse a
été effectuée sur des séquences d’images monoculaires, le système d’acquisition est
composé de deux caméras constituant ainsi un capteur stéréoscopique.

Au début de la thèse, l’un des premiers problèmes qui s’était posée est celui de la
mise en place et l’installation sur site du système d’acquisition de données, au vu des
contraintes sécuritaires, économiques et logistiques liées à la présence humaine aux
abords d’un passage à niveau pour une longue durée. Nous avions donc eu besoin de
définir et développer des outils permettant d’aider au bon déroulement des travaux
de la thèse, notamment en termes d’acquisition de données. C’est dans ce cadre que
le simulateur PANsafer, à base de réalité virtuelle, a été développé. Ce simulateur
a permis de générer des séquences d’images virtuelles à l’aide de capteurs vidéo
placés dans des environnements virtuels. Le placement de ces capteurs peut se faire
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de manière manuelle ou automatique. Ainsi, Dans le premier chapitre, nous avons
développé une méthode d’optimisation permettant de trouver la position et l’orien-
tation optimales de caméras, étant donné l’environnement ou la zone de passage à
niveau à percevoir ou à surveiller. Basée sur la géométrie descriptive, la méthode
proposée procède à l’optimisation de la position et la surface de plans de projection
du champ de vue des caméras, modélisé avec une représentation pyramidale.

Bien que le système de prise de vues ait été conçu avec deux caméras pour
constituer un capteur stéréoscopique, l’approche développée pour le système d’éva-
luation du danger aux passages à niveau est basée sur une analyse monoculaire. Ce
choix a été adopté afin d’éviter les problèmes liées aux procédures de mise en corres-
pondance, notamment pour des images prises dans des conditions météorologiques
difficiles (soleil, nuages, vent, changement de luminosité, . . .).

Le système d’évaluation du danger aux PN est composé principalement de deux
modules. Le premier concerne la détection et le suivi d’objets en mouvement. Le
deuxième module est dédié à l’analyse de la trajectoire des objets afin de quantifier
et qualifier le danger de situations potentiellement dangereuses aux PN.

Dans le chapitre 3, qui présente le premier module, nous avons présenté une
méthode de suivi d’objets en mouvement à partir d’une séquence d’images monocu-
laire. Cette méthode commence tout d’abord par détecter puis séparer les objets en
mouvement avant de les suivre. Le processus de suivi est basé sur le calcul du flot
optique, avec une technique de propagation gaussienne du flot optique des points
de Harris. Afin d’obtenir un flot optique robuste pour le plus grand nombre pos-
sible de pixels, une procédure de rectification de flot optique est mise en oeuvre à
l’aide d’un modèle de filtrage de Kalman puis un algorithme d’optimisation de la
différence d’intensité entre deux images successives, tout en utilisant un ensemble
de contraintes de similarité et d’espace de recherche.

Dans le chapitre 4, qui présente le second module, nous avons décrit notre mé-
thode d’évaluation du danger aux passages à niveau, en analysant le comportement
des objets à travers leur suivi spatio-temporels dans les séquences d’images. La mé-
thode proposée évalue à chaque instant le danger d’un comportement en définissant
deux notions : trajectoire idéale courante, trajectoire que devrait prendre le mobile
pour éviter une situation potentiellement dangereuse, et trajectoire idéale prédite,
trajectoire que devrait prendre le mobile afin de rester ou revenir sur la trajectoire
idéale courante. Pour prédire une trajectoire idéale du mobile à un instant donné,
nous avons proposé une technique à base de modèle de Marcov caché. Etant don-
née une trajectoire idéale prédite à un instant donné, l’évaluation du danger lié au
mobile est estimé en modélisant et combinant un ensemble de sources de danger
à l’aide de la théorie de l’évidence. Le système d’évaluation de danger aux PN a
été testé avec de nombreuses séquences d’images acquises sur site, en mettant en
oeuvres différents scénarios de situations potentiellement dangereuses (obstacles sur
platelage, passages en chicane, remontées de file . . .) lors de campagnes d’acquisition
sur un PN (Mouzon - Ardennes), mis à disposition par RFF dans le cadre du projet
PANsafer. Les résultats obtenus sont satisfaisants et intéressants dans la mesure où
le système d’évaluation fournit, à chaque instant, un indice sur la dangerosité d’une
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situation. A travers cet indice, le système peut également identifier la nature de la
situation instantanée (présence d’obstacles fixes ou mobiles sur platelage, remontée
de file . . .) tout au long de l’évolution du mobile dans l’environnement du passage
à niveau. En revanche, le système ne peut pas aujourd’hui opéré en temps réel, à
cause de la quantité des traitements et la complexité des algorithmes mis en oeuvre.
Cette contrainte ne nous a pas permis de tester de manière globale notre système de
perception avec le système de communication, développé également dans le cadre
du projet PANsafer.

Perspectives :

Les travaux de cette thèse présentent de nombreuses perspectives. Tout d’abord,
sur la méthode d’optimisation pour le positionnement optimal des capteurs vidéo
dans l’environnement PN à surveiller, nous proposons d’étendre cette méthode à
plusieurs caméras (la méthode a été développée en considérant uniquement deux
caméras). Pour des résultats plus fins, nous envisageons également d’utiliser un
modèle de représentation conique pour le champ de vue des caméras, au lieu d’une
représentation pyramidale.

Concernant le système d’évaluation de dangers au PN, nous proposons d’étendre
notre approche avec un système de perception stéréoscopique, en exploitant l’infir-
mation de profondeur qui permettrait d’améliorer les résultats des différents pro-
cessus de traitement (détection et séparation d’objets en mouvement, suivi d’objets
à base de flot optique 3D, évaluation de danger avec la prise en compte de mesures
réelles 3D et en s’affranchissant de la perspective dans le cas monoculaire . . .). La
méthode d’évaluation de danger pourrait être améliorée en enrichissant le système
avec des informations " type d’objets " (voiture, moto, piéton), qui permettront
d’intégrer des connaissances a priori sur les objets étudiés.

Concernant toujours le système d’évaluation de dangers au PN, une contrainte
qu’il faudra respecter à terme est la contrainte temps réel. Pour y parvenir, nous
envisageons tout d’abord de réduire la complexité de nos algorithmes pour pouvoir
accélérer la cadence de traitement des séquences d’images. Une implémentation sur
architecture spécialisée pourra certainement contribuer à cet objectif. Répondre à
la contrainte temps réel, permettra de tester le système global PANsafer, composé
de notre système de perception de danger et le système de communication (trans-
mission d’une information/alerte aux acteurs de PN) développé également dans le
même cadre.

Aujourd’hui, le système développé est testé sur une dizaine de séquences d’images.
Les résultats sont satisfaisants et intéressants. Il faudra, toutefois, élargir les tests
avec une base importante de séquences d’images prises dans différentes conditions
pour pourvoir effectuer une évaluation quantitative sur le taux de bonnes et mau-
vaises reconnaissances. Ceci permettrait de valider le système proposé pour une
éventuelle industrialisation dans le cadre d’un projet FUI par exemple.

Le système de perception développé dans le cadre de cette thèse a été conçu pour
une utilisation en ligne, avec un système de communication PANsafer. Ce système



128 Chapitre 5. Conclusion générale

pourrait être étendu pour une utilisation hors ligne, avec l’objectif d’une analyse
automatique des interactions usagers/infrastructure sur des bases de données enre-
gistrées plus importantes. Cette extension ne peut être possible que dans le cadre
d’un projet partenarial du moment où de nombreuses disciplines sont mises en jeu.
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Annexe

A.1 Algorithme de Levenberg-Marquardt

Entrée :- une fonction f : Rm −→ Rn avec n ≥ m.

- Un vecteur de mesure x ∈ Rn.

- Une estimation des paramètres initiaux p0 ∈ Rm.

minimiser la fonction : − ||x− f(p)||2.
Sortie :- un vecteur pfinal ∈ Rm.

Algorithme :
K = 0; ν = 2; p = p0;

Hessien = JTJ ; ε = x− f(p); grad = J − Tε; // J :est la matrice jacobienne.
trouver = (||grad|| ≤ ε1);µ = τ ×maxi=1,...,m(Hii); //ε1 = 10−8, µ = 0.01.

while (non trouver) && (K < Kmax) //Kmax = 40.

K = K + 1;

repeat

solve(Hessien+ µI)δp. = grad;

if(||deltap|| ≤ ε2||p||) // ε2 = 10−10

trouver = juste;

else

pnew = p+ δp;

ρ = (||ε||2 − ||x− f(pnew)||2)/((δp)T (µδp + grad));

ifρ > 0

p = pnew;

Hessien = JTJ ; ε = x− f(p); grad = J − Tε;

trouver = (||grad|| ≤ ε1);

µ = µ ∗max(1/3, 1 − (2 ∗ ρ− 1)3); ν = 2;

else

µ = µ× ν; ν = 2 × ν

endif

endif

until(ρ > 0)or(trouver = juste)

endwhile

pfinal = p
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Annexe

B.1 Calcul de la fonction d
tf
c liée à la masse de croyance

m
4
p(D) de la source de danger relatif à la position

du centre de la région considérée (voir chapitre 4) :

La masse de croyance élémentaire m4
p(D), représentant le degré de dangerosité

de la source de danger relatif à la position, dépend de la valeur de la fonction d
tf
c .

plus dtf
c prend des valeurs élevées plus masse de croyance m4

p(D) augmente. On

définit dtf
c de la manière suivante :

d
tf
c = W1 +W2 (B.1)

avec W1 est une fonction qui dépend de :
- la position du centre de la région considérée, en terme de présence dans une

zone interdite (à l’extérieur du PN) ou non.
- la distance du centre de la région par rapport à la barrière du PN.
W2 est une fonction qui dépend de :
- la vitesse du centre de la région considérée.
- la distance du centre de la région par rapport à la barrière du PN.

Calcul de la fonction W1 :

W1 = Co ∗
√

Ds (B.2)

Co = Ds/(Dp +Di) Ds = Dmax/5 (B.3)

avec Dp est le module du vecteur
−→
Dp = [Dpx , Dpy ]T , distance du centre de la

région par rapport à la barrière du PN. Dp est inversement proportionnel à W1.
Dmax est la distance maximale parcourue par un objet dans l’image.
Di est une fonction à double valeur et inversement proportionnel à W1. Elle est

définie de la manière suivante : si le centre de la région se trouve dans une position
interdite (à l’extérieur du PN), Di est nulle (Di = 0). Sinon Di est égale à Dmax

(Di = Dmax).
La lecture de la fonction W1 se fait de la manière suivante : plus la position du

centre de la région est proche de la barrière, plus la fonction W1 va influencer la
fonction d

tf
c . Si le centre de la région se trouve aussi dans une position interdite (à

l’extérieur du PN), la fonction W1 va influencer encore plus la fonction d
tf
c .
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Calcul de la fonction W2 :

W2 =























0 si
−−→
Vc

tf .
−→
Dp ≤ 0

−−→
Vc

tf .
−→
D∗

p si
−−→
Vc

tf .
−→
Dp > 0

(B.4)

avec
−−→
Vc

tf = [V x
tf
c , V y

tf
c ]T est le vecteur vitesse prédite du centre de la région

à l’instant tf .
−→
D∗

p = [1/Dpx , 1/Dpy ]T est un vecteur de distance de même sens que

le vecteur
−→
Dp = [Dpx , Dpy ]T .

−−→
Vc

tf .
−→
D∗

p est le produit scalaire de ces deux vecteurs.

Notons que les vecteurs
−−→
Vc

tf et
−→
D∗

p sont directement proportionnels à W2.
La lecture de la fonction de W2 se fait de la manière suivante : plus la position

du centre de la région est proche de la barrière, plus la vitesse
−−→
Vc

tf de ce centre est

grande et plus cette vitesse
−−→
Vc

tf est dirigée vers l’intérieur du PN, plus la valeur de

W2 va influencer la fonction d
tf
c . Par contre, si

−−→
Vc

tf est dirigée vers l’extérieur du
PN, W2 est nulle et n’a aucun effet sur la fonction d

tf
c .
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