1biBK iBQM T 0+Bb2 /2b i’ D2+iQB"2b /2 pU"
bvbi K2 QTiB[m2
u MM Qv i

hQ +Bi2 i?Bb p2 " bBQM,

uMM :Qv iX 1biBK iBQM T (+Bb2 /2b i  D2+iQB 2b /2 pd?B+mH2 T ~ mN
_Q#QiB[m2X IMBp2 bBil "H Bbh2 S b+ H@ *H2 KQMi@62 " M/ AA- kyy3.

> G A/, iIZH@YYyjJNN393
2iiTh,ffi2HX "+?Bp2b@Qmp2 i2bX7 fi2H@yyjNI
am#KBii2/ QM k CmH kyyN

> G Bb KmHiB@/Bb+BTHBM v GOT24WB p2 Dmbp2 "i2 THm B/BbBIBTHBN
"+?Bp2 7Q i?72 /2TQbBi M/ /Bbb2KIBEBMBR MNQ@T™+B2® " H /BzmbBQM /2 /
2MiB}+ "2b2 "+?2 /Q+mK2Mib- r?2i?@+B2MMiB}2mM2b#/@ MBp2 m "2+?22 +?22- T
HBb?2/ Q° MQiX h?2 /IQ+mK2Mib MK VW+RK2Z2EF IQKHBbb2K2Mib /62Mb2B;M
i2 +?BM; M/ "2b2 "+? BMbiBimiBQWER BM?8 7M#M2I @b Qm (i~ M;2 b- /2b H
#Q /-Q 7 QK Tm#HB+ Q T ' Bp i2T2HRAB+B @2MT2BIpXib X


https://tel.archives-ouvertes.fr/tel-00399848
https://hal.archives-ouvertes.fr

N° d'ordre: 1900
EDSPIC : 428

UNIVERSITE BLAISE PASCAL - CLERMONT I
Ecole Doctorale
Sciences Pour I'Ingénieur de Clermont-Ferrand
These présentée par :
Yann GOYAT

Formation Doctorale VIRO :
Vision et RObotique

en vue de l'obtention du grade de

DOCTEUR D'UNIVERSITE

spécialité: Vision et Robotique

Estimation précise des trajectoires de
vehicule par un systeme optique

Soutenue publiquement le : 15 Décembre 2008 devant le jury :

Monsieur DidierAUBERT Président du Jury
Monsieur LaurenTRASSOUDAINE Directeur de these
Monsieur MajdiK HOUDEIR Directeur de these
Monsieur VincentCHARVILLAT Rapporteur
Monsieur PhilippeBONNIFAIT Rapporteur
Monsieur ThierryCHATEAU Examinateur
Monsieur Philippe. EPERT Examinateur

Monsieur Patrick MBO Examinateur












Remerciements

Je tiens tout d'abord a remercier Thierry Chateau qui a accepté de m'encadrer
malgré les sollicitations de toutes sortes qu'il doit affronter au quotidien. Il a su
partager ses compétences et m'a permis d'élargir mes connaissances au domaine
scienti que passionnant qu'est le suivi d'objets. Sa réactivité, ses conseils éclairés,
sa grande disponibilité et sa bonne humeur ont été pour moi un soutien immense
et un exemple d'encadrement a suivre.

Je remercie Laurent Trassoudaine et Majdi Khoudeir, mes co-directeurs de
thése, pour leur disponibilité malgré I'éloignement, leur implication dans la réus-
site de ces travaux, leurs conseils administratifs et leurs encouragements tout au
long de cette these.

J'exprime toute ma gratitude aux membres du jury qui malgré un emploi du
temps serré, m'ont fait I'honneur d'accepter de prendre part a ce jury et surtout de
lire et d'expertiser mon travail. Je remercie Monsieur Didier Aubert, Directeur de
recherche au LIVIC, qui a accepté la présidence du jury. Merci a Monsieur Patrick
Imbo, Ingénieur d'études chez CS-SI pour avoir accepté d'étre le représentant
industriel du jury. Merci a Monsieur Philippe Bonnifait, Professeur a IlUTC et a
Monsieur Vincent Charvillat, Maitre de conférences (HDR) a I'ENSEEIHT, qui
ont accepté d'étre rapporteurs de ce travail, et qui I'ont fait avec une ardeur et une
minutie qui sont pour moi une grande erté.

Un grand merci aux collegues du LASMEA. A Jean-Thierry Lapresté pour
ses conseils éclairés en mathématiques et en Matlab. A Francois Bardet pour son
expérience et son intérét commun pour les trajectoires de véhicules. A Laurent
Malaterre pour ses compétences pour les nouvelles technologies et pour tous ses
bons conseils qui ont permis d'aboutir & un produit ni (I'OdT), cher a mon esprit
pragmatique.

Un grand merci également aux collegues du LCPC. A Fabien Menant, Alain
Riouall, Olivier Pitard et Florian Auder pour leur énergie et leur implication au dé-
veloppement, a l'amélioration et a l'instrumentation de I'OdT sur des sites parfois
tres contraignants. Merci surtout pour leur con ance.

Je n'oublie pas de remercier Philippe Lepert, qui a toujours eu sa porte ouverte



pour m'aider dans cette aventure. Par sa grande rigueur et ses capacités organisa-
tionnelles exemplaires, il a su me préserver des différentes activités trop éloignées
du sujet de la these. Ses encouragements aux moments stratégiques ont éteé tres
importants pour la réussite de ce projet.

En n, un énorme merci a katia, le plus grand soutien de ma vie au cours de
ces trois derniéres années et bien au-dela... Une pensée chaleureuse pour mes deux
loulous : Mathis et Damian né durant les trois dernieres années d'études de son

papa.




Résumé

La métrologie du tra c et des trajectoires des véhicules évolue fortement de-
puis dix ans. Cette croissance est principalement liée aux demandes de services de
plus en plus nombreuses des usagers et a un bilan d'accidents corporels toujours
tres insatisfaisant ( 4 838 tués, 106 709 blessés dont 39 754 blessés hospitalisés
en 2007).

L'objectif des travaux de cette these était de proposer un systéme de mesure
pour mieux comprendre les relations entre I'accidentologie et les caractéristiques
de l'infrastructure. Un systéme de cette nature permettrait d'apporter des réponses
pertinentes a de nombreuses questions encore en suspend, telles que :

2 |a route est-elle bien utilisée par les conducteurs,

2 |es informations proposées par la signalisation et le tracé sont-elles bien

comprises,

2 |e site induit-il des comportements dangereux : si oui, pourquoi,

2 guels sont les mécanismes d'accidents ou de presqu'accidents ...

Un cahier des charges a donc été établi, en accord avec des experts en sécurité
routiére, pour répondre a ce besoin.

Aprés un état de I'art des systemes "bord de voie" et des méthodes existantes,
il s'est avéré que de nombreux systemes sont commercialisés pour la mesure de
tra c. Quelques systémes optiques permettent aussi la mesure de trajectoires, avec
I'objectif d'une part de détecter les incidents et d'autre part d'améliorer la abilité
de mesure par I'étude d'une zone (moyenne) plutét que d'un seul point. Toutefois,
aucun de ces dispositifs ne répond au cahier des charges, notamment en terme de
précision de mesure. Il a donc été décidé de réaliser intégralement (matériel et
logiciel) un nouvel outil de mesure, appelé Observatoire De Trajectoire (ODT),
combinant les deux capteurs du marché qui permettent une mesure en "champ
large" : la caméra et le laser.

Le domaine scienti que le plus exploré étant le suivi d'objets, une bibliogra-
phie a donc été effectuée pour identi er les méthodes les plus appropriées pour
notre problématique. Le choix s'est positionné sur les méthodes probabilistes et
particulierement sur deux technigues bien connues que sont le Itre a particules et
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le "Markov Chain Monte Carlo" (MCMC).

La contribution principale de la thése porte sur le développemehtiabe mé-
thodes opérationnellegpour I'estimation précise des trajectoires de veéhicules a
partir d'une combinaison d'images vidéo et de mesures télémétriques. Ces mé-
thodes de suivi s'appuient sur une nouvelle méthode de soustraction fond/forme,
sur la combinaison d'un modéle cinématique et d'un modéle d'observations et
en n sur une technique originale de fusion de capteurs, utilisant un processus de
ré-échantillonnage de ltre a particules. L'avantage de la premiére méthode, dite
"sequentielle”, est de pouvoir estimer toutes les trajectoires des veéhicules Iégers.
Elle permet donc de récupérer une grande quantité d'informations (5 paramétres
par point mesuré), proportionnelle au temps passé pour son analyse. La seconde
méthode, dite "globale”, permet une plus grande réactivité et une analyse plus

ne, grace a une réduction considérablement des parametres de suivi. Néanmoins,
elle a I'inconvénient de ne pas pouvoir suivre les trajectoires "atypiques”. Cette
caractéristique peut, en revanche, étre utilisée comme critere de classi cation de
trajectoires.

En n, les différentes étapes de ces méthodes ont été validées a I'aide de nom-
breuses trajectoires étalons. Ces trajectoires étalons étant suivies et mesurées par
un véhicule équipé d'un GPS précis am pres, a différentes vitesses. Les deux
méthodes ont ensuite été comparées entre elles et avec ces mémes Vvérités terrains.

Mots-clés : Vision arti cielle, Suivi, Filtre a particule, MCMC, Fusion de cap-
teurs, Sécurité routiere, Trajectographie.




Abstract

Vehicle traf ¢ and trajectory metrology has evolved signi cantly over the past
ten years. The expansion in this eld primarily stems from service demands being
expressed by a growing number of road users, coupled with continually distur-
bing reports released on accidents involving bodily injury (for the year 2007, 4
838 killed, 106 709 injured of whom 39 754 required hospitalization). The ob-
jective of the research presented in this document has been to propose a measu-
rement system that provides for a better understanding of the relations existing
between accident occurrence rates and infrastructure characteristics. A system of
this type would yield relevant responses to many questions that have heretofore
gone unanswered, namely:

2 Are roads being appropriately used by drivers?,

2 |s the information contained in road signs and the road alignment well un-

derstood?,

2 Does the traf ¢ site induce hazardous behavior, and if so why?,

2 What mechanisms are involved in producing accidents or near accidents?

A number of speci cations have been drawn up, in collaboration with road
safety experts, to guide this study and address these issues. Subsequent to a state-
of-the-art assessment of "roadside” systems and existing methods, it is observed
that a good number of traf c measurement systems are now available on the mar-
ket. Several optical systems are also being marketed for measuring trajectories,
in pursuit of a dual objective: detecting incidents and improving measurement
reliability by examining a zone (that extends over a medium-sized area) rather
than a single point. None of these measurement approaches however actually sa-
tis es the study speci cations, especially in terms of measurement precision. It
was thus decided to develop from scratch (i.e. both hardware and software) a new
measurement tool, referred to as ODT (French acronym for Trajectory Observa-
tion Station), a device that assembles sensors available on the market to allow
for "wide- eld" measurements. We opted for cameras, in conjunction with a 1D
scanning laser range nder.
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The scienti ¢ eld more explored being the objects tracking, a bibliography
was thus carried out to identify the most suitable methods for our problems.
The choice positioned on the probabilistic methods and particularly on two well-
known techniques which are the particle Iter and the "Markov Chain Monte
Carlo" (MCMC).

The main applications-related contribution of this work focuses on developing
two methodsfor accurately estimating vehicle trajectories based on a combina-
tion of video images and range nder (telemeter) measurements. These appli-
cations rely upon several methodological contributions. We propose an original
background subtraction algorithm that enables extracting the vehicles present on
an image, while our other original proposal entails a sensor fusion technique to be
included in the particle lter re-sampling process.

The advantage of the rst method, known as " sequential ", is to be able to
estimate all the trajectories of the cars. It thus makes it possible to recover a great
guantity of information (5 parameters per measured point), proportional to the
acquisition frequency of the sensors. The second method, quali ed as " globale
", allows in a ner analysis, thanks to a reduction considerably of the tracking
parameters. Nevertheless, it has the disadvantage of not being able to track the "
atypical " trajectories. This characteristic can, on the other hand, being used like
criterion of classi cation of trajectories.

Finally, the various stages involved in these methods have been validated by
a broad array of reference trajectories, which were tracked and measured by a
vehicle equipped with a GPS accurate to within a cm over a range of speeds.
The two methods were then compared between them and with these same truths
grounds.

Keywords: Arti cial vision, Tracking, Particle Iter, MCMC, Sensor fusion, Road
safety, Trajectography
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Introduction

0.1 Contexte

Cette thése se situe dans un contexte préoccupant d'insécurité routiere : 1,2
millions de personnes sont décédées et 50 millions ont été blessées rien qu'en
2002, dans le monde. Si cette situation ne s'améliore pas, d'ici 2020, les accidents
de la route seront la premiére cause de mortalité dans le monde!

Pour illustrer ces propos, un document est paru en 2004 [1], listant le bilan
ahurissant pays par pays. Quelques chiffres sont présentés dans le Tableau 1 ci-
dessous :

Région Mortalité
Toute 1183492
Afrique 190190

Amérique 133783
Asie du Sud-Est| 296141
Europe 127129

Est Méditéranéen 132207

Ouest Paci que | 304042
TAB. 1 — Mortalité estimee due a un accident de la route, par région, en 2004.

Selon une étude du LABIl apparait qu'une meilleure gestion des dif cultés
en virage permettrait d'éviter 12 % des accidents mortels des véhicules légers et
utilitaires en France. Sion se base sur I'année 2002, ce pourcentage correspondrait
a environ 869 déces (a six jours) évités. On voit Ia un enjeu énorme en terme
de vies humaines qu'on peut potentiellement préservées, mais aussi en terme de
co(t socio-économique pour la société : un mort cote a la collectivité un million
d'euros et un blessé grave 150 000 euros...

1L aboratoire d'Accidentologie, de Biomécanique et d'études du comportement humain
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2 INTRODUCTION

0.2 Objectifs de la thése

Si on excepte les collisions dues a une distance de freinage trop longue (liées
aux vitesses excessives ou a des inter-distances trop courtes), les accidents sur-
viennent le plus souvent parce que le - ou I'un des - véhicule(s) en cause a pris
une trajectoire inadéquate compte-tenu du tracé de la route. Ceci peut résulter
d'une erreur de conduite ne trouvant pas son origine dans l'infrastructure elle-
méme. Dans ce cas, le gestionnaire ne peut entreprendre aucune mesure corrective
(autre que de minimiser les conséquences de la perte de trajectoire en aménageant
les abords de la route). On reconnaitra cette pathologie au fait qu'elle survient de
facon aléatoire.

Dans certains cas, la "perte de trajectoire” trouve, en partie au moins, son ori-
gine dans l'infrastructure, soit que la con guration de la route induise un compor-
tement inadapté et dangereux de la part des conducteurs, soit que, méme dans le
cas d'une conduite normale a la vitesse préconisée pour l'itinéraire, le tracé ameéene
les véhicules - ou certains d'entre eux -, a la limite de leur capacité de contrdle.
Dans ce cas, la zone concernée va, en principe, se caractériser par une récurrence
d'accidents présentant des analogies. Le gestionnaire peut alors, et doit, intervenir
sur son infrastructure pour la rendre plus sdre.

Les sections réputées accidentogenes sont souvent des courbes mal dessinées,
des carrefours, des ronds points, ou des zones d'échange de tra c entre axes trés
importants et treés chargés. Les véhicules impliqués dans des accidents sont tout
autant des veéhicules légers que des poids lourds ou des deux-roues. Sur une sec-
tion accidentogéne, l'intervention la plus ef cace sera congue en analysant de
facon détaillée les accidents survenus, mais également les "presque accidents”,
c'est a dire les situations dans lesquelles un véhicule a frélé I'accident mais a pu
I'éviter in extremis et a ensuite continué sa route. La dif culté rencontrée pour
analyser ces situations tient a ce qu'elles ne sont pas observées : on observe les
conséquences de l'accident, on ne connait méme pas l'existence des presque ac-
cidents.

L'objectif de la thése est de contribuer a I'amélioration de cette situation. La
solution choisie a été de développer@hservatoireDe Trajectoires OQDT), res-
tant a demeure sur le bord de la chaussée, pour aider les gestionnaires a trouver
des pistes d'actions pour sécuriser leur réseau.

2Dans ce document, le terme trajectoire représente la trace et la cinématique effectuées par le
véhicule.




INTRODUCTION 3

0.3 Cadre et contributions

Cette thése a été effectuée au seih @@ C (L aboratoireCentral dePonts et
Chaussées), duUASMEA (LA boratoire dessciences eM atériaux pour [Elect-
ronique et JAutomatique) de I'Université de Clermont-Ferrand et31C (Signal
ImageCommunication) de I'Université de Poitiers. Le LCPC consacre une part
importante de ces recherches a l'impact des caractéristiques routiéres sur l'acci-
dentologie. L'axe vision arti cielle du LASMEA, animé par Mr Chateau, est dédié
a la perception d'objet et a leur suivi. Le theme images couleur dynamiques et sta-
tiques du SIC, animé par Mr Khoudeir, a, quant a lui, pour objectifs de développer
des modéles pour traiter et analyser les images numériques a travers les échelles
et a travers le temps et de les reproduire sur différents supports.

Ces travaux ont été réalisés, pour une part, dans le cadre du projet RADARR
(Recherche des Attributs pour le Diagnostic Avancé des Ruptures de la Route) de
I'action concertée du PREDIT SARI (Surveillance Automatisée des Routes pour
I'Information des conducteurs et des gestionnaires) lancé en 2004. Ce projet a
pour ambition de contribuer a réduire signi cativement les accidents liés a des sor-
ties de route ou des pertes de contrdle de véhicule, en informant mieux les conduc-
teurs des dif cultés de conduite auxquelles ils doivent faire face. (http ://www.sari.-
prd.fr). Pour cela, I'étude approfondie des trajectoires de véhicules paraissait un
préalable essentiel.

Les trajectoires des véhicules contiennent de nombreuses informations qui
peuvent étre rassemblées en deux groupes principaux. Le premier concerne les
phénomeénes microscopiques tels que les distances inter véhiculaires, la surface
de la route réellement empruntée, le faisceau des vitesses et le tra ¢ ; ces données
sont trés recherchées pour mieux comprendre le comportement général des usa-
gers face a des modi cations d'infrastructure (signalisation, revétement de chaus-
sée, ...). Le second doit permettre de classer ces trajectoires en deux catégories :
la premiére représente les comportements "normaux", caractérisés par les trajec-
toires les plus communes mesurées sur chacun des sites; la seconde rassemble
les comportements "atypiques" caractérisés par des variations brutales d'un ou
plusieurs parameétres cinématiques du véhicule. Une fois les comportements "aty-
piques" répertoriées, leur exploitation a le double objectif de permettre une quanti-
cation d'un indicateur de risque pouvant compléter les données d'accidentologie
souvent tres rares et peu ables, et de pouvoir simuler ces trajectoires a risque,
complétant les travaux sur la prévision d'accident.

Les systémes de mesure actuels (boucles, tubes pneumatiques, . ..) ne sont pas
suf sants pour étudier les trajectoires de facon détaillée, et notamment pour dé-
tecter les changements de voie, ou encore mesurer en continu les trajectoires des
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véhicules. Une alternative pour quanti er les comportements des véhicules est
d'utiliser des systémes de mesure embarqués. Les véhicules d'essai qui en sont
eéquipés peuvent mesurer, sur de longues distances et avec une grande précision,
leurs trajectoires avec de nombreux détails concernant les commandes, les efforts
subis par le véhicule, ... Cependant, sur un itinéraire donné, le résultat ne concer-
nera qu'une seule trajectoire effectuée par un seul conducteur (et parfois quelques
informations supplémentaires sur les véhicules suivis et suiveurs). Les expérimen-
tations ne pourront alors porter que sur un petit panel de conducteurs (avec une
conduite plus ou moins naturelle), avec tout ce que cela comportent comme biais
dans les interprétations nales. En n, ce type d'instrument ne peut pas tout me-
surer, notamment les comportements des véhicules en situation d'accidents ou de
presque accidents.

L'utilisation de capteurs optiques disposés en bord de voie présente une ap-
proche complémentaire a ces différents outils, puisqu'elle permet de mesurer en
continu, sur une section, toutes les trajectoires des véhicules légers, évitant ainsi
de biaiser les résultats. Bien que déja utilisées dans de nhombreuses applications
routieres, les méthodes basées sur l'utilisation de capteurs optiques se limitaient
jusqu'ici a la détection et au comptage de véhicules. Le développement de ces
méthodes avait nécessité des recherches sur l'identi cation et le suivi robuste des
véhicules, mais n'avait pas pu approfondir la précision de la mesure, faute de
temps.

Cette these s'inscrit donc dans 'estimation précise de trajectoires individuelles
(analyse microscopique), de jour comme de nuit, et pour tout type de conditions
météorologiques (hors brouillard). Pour atteindre cet objectif, il a été nécessaire,
d'une part, d'utiliser différents capteurs et de proposer une méthode innovante
pour les fusionner, et d'autre part, de développer une nouvelle modélisation du
comportement des véhicules en virage. Cette modélisation est une combinaison
d'un modéle cinématique simple et d'un modéle d'observation adaptée aux cap-
teurs choisis. En outre, deux techniques d'analyse, "en ligne" et "hors ligne", ont
été testées, la seconde permettant notamment de diminuer signi cativement les
bases de données de trajectoires. En n, de nombreuses expérimentations, dif -
ciles a obtenir pour ce genre de recherche, ont permis de valider ces différentes
méthodes, a plusieurs stades de leur réalisation.

0.4 Terminologie

La procédure de mesure de I'ODT peut étre décomposeée en trois étapes es-
sentielles : le calibrage, I'extraction de l'objet d'intérét et I'estimation "robuste”
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de la trajectoire de cet objet dans l'espace et dans le temps. Ces étapes peuvent
elles-mémes étre décomposeés en sous étapes, représentaantis principes
couramment utilisés dans la littérature spécialisée. Le dernier terme hiérarchique
utilisé dans ce mémoire esttaéthode qui est souvent intitulée au nom de son
inventeur (CANNY, KALMAN, ...).

Pour une meilleure compréhension de ce mémoire, il est important de sou-
ligner que lesproblématiques engendrées pour la mesure des trajectoires par
un systéme optique sont bien connues et peuvent étre classées selon quatre en-
sembles :

2 |es cibles suivies (véhicules), qui varient en tailles, en formes, et en cou-

leurs,

2 |es conditions météorologiques, qui sont trés changeantes, modi ant d'au-
tant la scene de visualisation. Par exemple, 'ombre des véhicules projetée
sur le sol, qui dépend de la position du soleil au moment de la prise de vue,
est trés perturbatrice pour isoler des objets mobiles,

2 |les phénomeénes d'occultations provoqués par les autres véhicules ou par
I'environnement ambiant,

2 |es problémes liés au capteur ( ou, imprécision du calibrage, ...).

0.5 Organisation du meémoire

Le mémoire s'articule autour des différents points qu'il nous a semblé utile
d'analyser en vue d'une compléete adaptation d'un systeme optique a la mesure de
trajectoire de véhicules. Ceci nous a conduit a étudier différents domaines de la
vision par ordinateur et du traitement d'images : nous avons, a chaque fois que
cela a été possible, fait une analyse de l'existant, reliée aux enjeux et probléemes
qui nous intéressent et la maniére de les résoudre.

Dans lepremier chapitre, nous présentons les applications existantes sur le
marché pour la mesure de tra c et pour le suivi de trajectoire. Ce chapitre ar-
gumente le choix des deux capteurs complémentaires que sont la caméra et le
télémetre laser pour composer I'ODT. Ce choix a aussi été contraint par les objec-
tifs du projet de recherche RADARR puisqu'un cahier des charges fonctionnel du
dispositif a été réalisé [20], préconisant notamment ces exigences métrologiques.

Le deuxieme chapitredresse un panorama dgsands principeset desmé-
thodesexistantes pour le suivi d'objets mobiles. On justi era alors le choix des
méthodes utilisées, argumentant par rapport aux technologies employées et aux
objectifs a atteindre.

Nous développons, danstleisieme chapitre, le cceur du travail de these que
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sont les méthodes de suivi de trajectoires de véhicules. Nous présentons d'abord
une méthode séquentielle de suivi d'objets ayant I'avantage de traiter toutes les
trajectoires, mémes si celles-ci présentent des caractéristiques cinématiques anor-
males. La moins-value de cette méthode est le nombre et la uctuation des para-
metres signi catifs pour reconstruire la trajectoire (peu lissée). Nous complétons
donc cette méthode par une technique globale qui permet de classer les trajectoires
selon un nombre de parametres réduits et d'isoler plus facilement les trajectoires
"atypiques". Pour cela, nous utilisons le défaut de cette méthode (de ne pas pou-
voir suivre un véhicule dont les caractéristiques cinématiques sont trop éloignées
du comportement usuel) pour établir une classi cation instantanée des presque
accidents. En n, nous décrivons la méthode d'observation identiques aux deux
méthodes développées.

Le quatrieme chapitre est consacré a la validation des méthodes. Les étapes
importantes des algorithmes retenus sont toutes illustrées par des résultats expéri-
mentaux commenteés et analysés. Pour cela, plusieurs vérités terrains fournies par
un véhicule équipé d'un GPS RTK de précision centimétrique, circulant devant
le dispositif de mesure, sont exploitées. Un logiciel a été réalisé et les procédures
conditionnant fortement les résultats que sont l'initialisation, la segmentation tem-
porelle et le calibrage, sont présentées.

Le déploiement de I'ODT développé, sur sites accidentogenes, est détaillé
dans lecinquiéme chapitre Ce systeme a été installé sur différents sites acci-
dentogenes dans le cadre du projet RADARR, et nous présentons, pour un virage,
les possibilités offertes par ce genre d'outil.

Nous résumons, dans unenclusion généraleles méthodes et stratégies re-
tenues et nous essayons de dégager la réelle pertinence et les apports de la vision
arti cielle au probléme de la mesure de trajectoire in situ. Nous tentons de dé -
nir ce qui reléve de l'applicable et nous soulignons les domaines de validité de
notre ODT. Nous donnons en n les perspectives scienti ques et technologiques
ouvertes par ce travalil.

0.6 Publications

Les travaux de recherche présentés dans ce manuscrit et publiés dans dif-
férentes conférences et revues listées ci-dessous, sont le fruit d'une collabora-
tion étroite avec d'autres chercheurs, sans qui rien n'aurait été possible. Je tiens,
tout particulierement, a remercier mon conseillé d'étude Thierry Chateau qui m'a
guidé tout au long de ces trois années de these.

1. Métrologie des trajectoires de véhicules par un systeme optijugoyat,
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T. Chateau, L. Trassoudaine, dans les proceedings de la conférence CIFA
(Conférence Internationale Francophone d'Automatique), 2008.

2. Tracking of vehicle trajectory by combining a camera and a laser range n-
der. Y. Goyat, T. Chateau, L. Trassoudaine, dans la revue Machine Vision
and Applications, 2008.

3. Trajectory measurement of vehicles: a new observatfoiGoyat, T. Cha-
teau, L. Trassoudaine, L. Malaterre, A. Riouall, dans la revue Advances in
Transportation Studies, 2008.

4. Un nouvel observatoire de trajectoire¥. Goyat, T. Chateau, L. Trassou-
daine, L. Malaterre, F. Menant, dans la revue Recherche Transport Sécurité,
pp. 73-88, volume 98, 2008.

5. Estimation précise de la trajectoire d'un véhicule par fusion de capteurs
vision télémetre lasely. Goyat, T. Chateau, L. Trassoudaine, L. Malaterre,
dans les proceedings de la conférence RFIA (Reconnaissance des Formes
et Intelligence Atrti cielle), 2008.

6. Trajectory measurement of vehicles: a new observatfoiGoyat, T. Cha-
teau, L. Trassoudaine, L. Malaterre, A. Riouall, dans les proceedings de la
conférence RSS (Road Safety and Simulation), 2007.

7. Trajectographie des véhicules en vision monoculafeGoyat, T. Cha-
teau, L. Trassoudaine, L. Malaterre, dans les proceedings de la conférence
GRETSI, 2007.

8. Estimation précise de la trajectoire d'un véhicule par vision monoculaire
Y. Goyat, T. Chateau, L. Trassoudaine, L. Malaterre, dans les proceedings
de la conférence ORASIS, 2007.

9. Vehicle Trajectories Evaluation by Static Video Sens¥r&oyat, T. Cha-
teau, L. Trassoudaine, L. Malaterre, dans les proceedings de la conférence
IEEE ITSC (Intelligent Transportation Systems Conference), 2006.







Chapitre 1

L'observatoire de trajectoires

Comme présenté précédemment, I'objectif de la thése est de proposer un sys-
teme de mesure de trajectoires de véhicules, pour notamment aider les gestion-
naires a mieux appréhender leur réseau routier. Dans ce but, le systéme doit ré-
pondre a plusieurs exigences fonctionnelles, répertoriées dans la premiére partie
de ce chapitre. La deuxieéme partie liste les systemes de mesure disponibles "sur
étagére" orientant nos choix technologiques. Ayant plus largement acces au mar-
ché francais, nous avons pris le parti de séparer les réalisations en France et a
I'international. La troisieme partie recense l'historique des travaux relatifs a la
métrologie de tra c routier. La derniere partie dresse le bilan entre la demande du
projet et I'offre proposée, pour en n argumenter notre choix dé nitif des maté-
riels.

1.1 Cahier des charges fonctionnel

Une trajectoire est une fonction continue qui a tout instassocie la position
d'un point de I'objet a suivre. On peut envisager que le véhicule soit assimilé a
un point matériel positionné au centre géometrique du véhicule réel. La premiére
exigence du systeme est donc d'estimer la position du centre des véhicules, de la
facon la plus continue possible, sur toute une section donnée.

Pour avoir un panorama exhaustif des comportements des usagers, la deuxiéme
exigence est que ce systeme soit positionné sur le bord de la route et qu'il puisse
fonctionner 24h/24. Le systéme étant xe pendant toute la durée des mesures, il
permet aussi une plus grande abilité métrologique. Cette exigence sous entend
que le systeme soit déplacable aisément et rapidement d'une section a l'autre,
c'est-a-dire gu'il réponde aux deux points suivants :

9
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2 installation et désinstallation adaptées pour deux agents, en une demie jour-

née maximum,

2 aucune intervention destructive sur l'infrastructure.

Une fois tous les passages de véhicules enregistrés pendant une durée jugée
représentative du tra c courant, la troisieme exigence est de pouvoir transformer
ces données brutes en trajectoires (en temps différé). Les données brutes sont
conserveées et doivent permettre de véri er visuellement, a tout moment, les com-
portements des conducteurs.

Le systéme s'intéressera, dans un premier temps, aux veéhicules légers (VL),
puisqu'ils sont majoritaires sur tout le réseau routier. La derniére exigence est
gu'il puisse mesurer simultanément les trajectoires de plusieurs VL.

En n, en accord avec un groupe d'experts en sécurité routiére, des criteres
guantitatifs ont été dé nis pour répondre a ce nouveau besoin. Les performances
demandées sont synthétisées dans le Tableau 1.1:

Parameétre Exigence

longueur de suivi au moins 100 métres

position longitudinaleX) 5m

vitesse longitudinaledX=dt) 8 bkneh
position transversalé| 90 % de bonne classi cation (cf. g. 1.18 20cm
position du véhicule dans le ot 90 % de bonne classi cation (4 modalités: ler, 2ieme |..)

type de véhicule 90 % de bonne classi cation (2 classes : VL ou PL)
véhicule croiseur 90 % de bonne détection

TAB. 1.1 — Exigences fonctionnelles pour le systeme (de jour).

La premiére démarche a donc été de véri er que le systeme décrit dans ce
cahier des charges n'était pas déja réalisé, méme a I'état de prototype. Les deux
sections suivantes font un état des lieux des méthodes et systemes existants.

1.2 Etat de l'art des systémes de mesure de tra c

La métrologie du tra c routier évolue fortement depuis dix ans. Cette crois-
sance est principalement liée aux demandes de services de plus en plus nom-
breuses des usagers. Elle est permise par I'amélioration des technologies de com-
munication.
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FIG. 1.1 — Dé nition des sept modalités de position latérale exigées dans le Ta-
bleau 1.1.

En France, une quinzaine de constructeurs et/ou distributeurs se partagent ce
marché en pleine expansion. Un panel impressionnant de technologies est utilisé
pour mesurer cette information que ce soit de maniére intrdsoue non. Nous
avons recensé huit types de capteurs différents pour les seules mesures de débit
et de vitesse (laser, radar ...). Le marché a visé, en priorité, la mesure globale
des comportements des usagers de la route et n'a pas encore pu se focaliser sur
les informations issues des trajectoires individuelles, excepté pour la détection
d'incident. En effet, les industriels proposent principalement des produits pour
détecter le passage des véhicules en un point donné du réseau.

1.2.1 Loffre francaise

Cette offre est listée selon la technologie du produit industrialisé. Seule une
application est encore au stade du prototype (FRAO); ce dernier étant depuis long-
temps dans le circuit et ayant été souvent comparé aux autres dispositifs, il nous a
semblé intéressant de le présenter. La liste est divisée en deux catégories, la pre-
miere traite des systémes ponctuels et la seconde des systemes traitant une zone
de mesure.

Untrusive : basée sur des techniques demandant une intervention irréversible (ou destructive)
sur l'infrastructure.
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1.2.1.1 Systémes ponctuels

2 Les boucles électromagnétiques : ce systeme intrusif (cf. gure 1.2) est
constitué d'un | conducteur enroulé sur trois spires pour créer une bo-
bine. Le courant induit au passage d'une masse métallique permet la détec-
tion du véhicule. La géométrie d'installation est réglementée par un guide
du SETRA [52]. Ce systéeme permet une mesure ponctuelle sans contrainte
météorologique. Quatre industriels se partagent le marché de la vente des
stations de comptage : STERELA, SIAT, ELSI et THALES.

FIG. 1.2 — Les boucles électromagnétiques sont ici collées sur la chaussée. Pour
plus de résistance, il est nécessaire de raboter le revétement pour y intégrer la
bobine.

Une nouvelle application de cette technologie est en cours d'industrialisa-

tion pour la mesure de position latérale dans la voie. Le principe consiste a
utiliser deux bobines décalées latéralement. L'analyse des signaux permet
alors de positionner le véhicule par rapport aux boucles. La société Thales
est la seule a expérimenter cette solution.

2 Les tubes pneumatiques : Ces tubes creux en caoutchouc tendus au travers
de lavoie (cf. gure 1.3) permettent de mesurer la pression aux passages des
essieux des véhicules et d'en déduire la vitesse. Leur utilisation est tempo-
raire puisque la précision de mesure se dégrade rapidement. Cing industriels
proposent ce produit : STERELA, SIAT, SFERIEL, RUSTIN et VERNE-
RET.
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FIG. 1.3 — Les tubes pneumatiques sont tendus de part et d'autre de la voie
grace a des clous enfoncés dans la chaussée.

2 Les plaques magnétiques : ces capteurs (cf. gure 1.4) se xent au milieu
de la voie par quatre tirefonds et utilisent la masse métallique des véhicules
pour les compter. La taille des véhicules étant variable, la mesure de vitesse
n'est pas tres précise. Deux industriels proposent ce produit : STERELA et
MAGSYS.

FIG. 1.4 — Les plagues magnétiques sont xees au milieu de la voie a analyser.

2 Lesradars Doppler : Le dispositif (cf. gure 1.5) installé en bord de voie, en
hauteur, émet des ondes électromagnétiques. Ces ondes se ré échissent sur
les cibles mobiles (véhicule) et une comparaison des fréquences du signal
émis et du signal recgu est effectuée permettant la détection de la vitesse et
le sens de mouvement.
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FIG. 1.5 — Les deux systémes radar les plus couramment utilisés sur le ré-
seau routier francais (SFERIEL et MAGSYS).

La précision de ce genre de systéme est sensible a la con guration d'ins-

tallation (sujet récent de polémique pour les radars CSA) et aux masquages
des veéhicules.

2 Les technologies innovantes Ultrason et Infrarouge : La gure 1.6 montre
un systéme prototype, appelé FRAO, composé d'une barriére infrarouge
pour la mesure de vitesse et d'un capteur ultrason pour mesurer la position
latérale du véhicule sur la chaussée.

FIG. 1.6 — Le systeme FRAO est développé par le Centre d'Etudes Tech-
nigues de I'Equipement de Metz.
Une industrialisation de ce systeme permettrait de le rendre plus able dans
les conditions de mesure in-situ.

D'autres produits utilisant les technologies US et IR commencent a étre uti-
lisés (peu colteux) sur notre réseau pour la mesure agrégée. Nous avons peu de
retour sur expérience, mais il apparait clairement que ces technologies ne sont pas
adaptées a la mesure individuelle. Les sociétés NEAVIA, SIAT et SIGNATURE
sont positionnées sur ce créneau.
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1.2.1.2 Systémes traitant une zone

2 Lelaser: Le principe consiste a balayer un plan de I'espace s@ai/a un

laser. Les rayons se ré échissent sur les objets et sont enregistrés par I'ap-
pareil. Le temps de vol des échos est alors converti en distance a I'obstacle.
Chaque balayage produit une cartografiledes objets présents dans le
champ de vue du télémetre laser. Cette technologie est le plus souvent utili-
sée sous les ponts ou tunnels (cf. gure 1.7) pour balayer toute la longueur
des véhicules. Son caractére onéreux en limite l'utilisation a la mesure de
tra c et en particulier au contrdle des distances entre véhicules.

Ces systemes sont installés dans le Tunnel du Mont-Blanc, mais ils ne sont

FiG. 1.7 — Dispositifs laser mis en place dans le tunnel de Fréjus pour la mesure
de tra c, vitesse et temps inter véhiculaire.

pas utilisés actuellement comme preuve d'infractions par la gendarmerie. lls
servent simplement d'appui a la constatation de l'infraction en complément
de la mesure a I'ceil fondée sur les reperes visuels placés sur la chaussée.
Seule la société SICK fournit ce genre de systéme.

2 La vidéo : La mesure du tra c se fait par le traitement et l'analyse des
images enregistrées par une caméra perchée en haut d'un mat (cf. gure
1.8). Le principe repose sur le suivi vidéo des mouvements. Le retour vi-
suel immédiat émis par les systémes de détection vidéo garantit son bon
fonctionnement : sur un moniteur, l'opérateur se trouvant dans le centre de
contréle du tra c est en mesure de Véri er si le détecteur fonctionne correc-
tement ou non. La combinaison des données brutes (images) et traitées est
un avantage considérable dans le domaine de la Détection Automatique d'
Incidents (DAI).
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FiG. 1.8 — Vue d'une caméra utilisée pour la gestion du tra c sur une autoroute.
Un systeme expeérimental est installé sur l'autoroute A10 au Nord d'Or-
léans. Trois caméras, situées sous un pont au-dessus des trois voies, enre-
gistrent le passage de chaque véhicule avec un degré de précision de l'ordre
de quelques centiémes de seconde. A chaque non respect de la distance
de sécurité réglementaire, l'information "Trop prés" est présentée a l'usa-
ger sur un panneau a messages variables. Il n'y a donc pour l'instant pas
d'activation de sanctions. Plusieurs sociétés investissent sur cette nouvelle
technologie : TRAFICON (leader mondial), CITILOG, SIAT, MAGSYS et
FLEXIROAD.

1.2.2 Loffre internationale

Les produits similaires sont présents sur le marché mondial. Seules les so-
ciétés different, on pourrait citer par exemple SMART SYSTEMS pour la vidéo,
LASERTECH pour la mesure de vitesse par tirs lasers. Cette partie fait I'état de
produits innovants, pas ou tres peu utilisés en France. Les technologies sont les
mémes que celles listées précédemment.

1.2.2.1 Systémes ponctuels

Les barrieres photoélectriques sont utilisées dans certaines régions d'Alle-
magne. En dehors des systemes plus anciens disposant cha8uwapleurs a
gauche et a droite de la voie (cf. gure 1.9), il existe un systeme moderne qui se
contente d'un seul module de mesure. Ces appareils ne sont fournis en Allemagne
gue par la société ESO.




1.2. Etat de l'art des systémes de mesure de tra c 17

FiG. 1.9 — Barriére photoélectrique triple utilisée en Allemagne pour la mesure de
vitesse.

1.2.2.2 Systemes traitant une zone

2 Combinaison d'un laser et d'un radar : Ce systeme est en phase de valida-
tion et la société NOPTEL propose d'utiliser un laser en complément d'un
radar pour étre s(r de mesurer la vitesse de chaque véhicule méme s'ils sont
ensemble dans le champ de vue du radar. La mesure de vitesse est meilleure
avec le radar car les échos laser sont dépendants de la géométrie des véhi-
cules. Ce nouveau produit (cf. gure 1.10) pourrait permettre une mesure
ponctuelle trés able du comptage et de la vitesse.

FiG. 1.10 — La société NOPTEL teste les possibilités de combinaison de
deux capteurs complémentaires pour la mesure de vitesse (radar et laser).

2 Détection et suivi de plaque d'immatriculation : Deux sociétés ont pris le
pari de suivre les véhicules grace a leur immatriculation (cf. gure 1.11). La
technologie utilisée est alors la vidéo couplée a un ash. La propriété de ré-
tro ré exion des plaques d'immatriculation est intéressante pour la mesure.
Une fois I'immatriculation identi ée par des algorithmes de reconnaissance
de caractéres, celle-ci est enregistrée dans une base de données temporelle.
Un dispositif identique installé plus en aval permet de suivre le véhicule sur
un grand linéaire. Les sociétés sont : PIPS TECHNOLOGIE et DERWENT
SYSTEMS.
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FIG. 1.11 — Systeme optique de reconnaissance de plaque d'immatricula-
tion et exemples d'images enregistrées utilisées pour la reconnaissance de
caracteres.

Mesure de tra ¢ par InfraRouge : Comme illustré sur la gure 1.12, I'émet-
teur posé sur le bord de la chaussée envoie deux faisceaux IR pour détecter
les passages des véhicules et le récepteur situé sur l'autre bord détecte les
perturbations dues aux pneumatiques permettant ainsi leur classi cation. La
mesure est trés précise mais le point critique est I'alignement de I'émetteur
avec le récepteur.

FIG. 1.12 — Les deux systéemes non intrusifs de la société TIRTL sont placés
sur la chaussée en vis-a-vis pour une mesure précise de la vitesse.
Détection de trajectoires : L'analyse d'objets dans la vidéo est en pleine ex-
pansion, notamment pour la sécurité des entreprises. BOSCH SECURITY
SYSTEMS a déployé des algorithmes dans un logiciel appelé " Intelligent
Video Motion Detection (IVMD) ", illustré sur la gure 1.13 pour la détec-
tion de mouvements suspects (animaux, véhicule a l'arrét .. .) utilisable en
environnement routier. Le dispositif se veut le plus simple possible d'instal-
lation et ne requiére donc pas de calibrage. En contre-partie, le suivi n'est
pas trés précis. La société KRIA propose deux systemes pour suivre les ve-
hicules et identi er les comportements dangereux. La gure 1.14 illustre le
premier systéme qui utilise la vision.
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FiG. 1.13 — Le systeme d'analyse d'objet est capable de distinguer automa-
tiquement les personnes, les véhicules et les autres objets.

Le second systeme utilise un scan8er(cf. gure 1.15). Pour la méme rai-

son que précédemment, aucune phase de calibrage rigoureuse n'est prévue
pour ces produits car I'information recherchée est globale.

FIG. 1.14 — Les couleurs des trajectoires dé nissent les comportements des
véhicules : Normal en vert, Alerte en orange and Alarme en rouge.

FiG. 1.15 — Le dispositif reconstruit le pro 18D du véhicule pendant tout
le temps du passage devant le scanner. Ces informations permettent alors de
fournir sa vitesse, sa direction et sa forme.
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A la lueur de cet état de l'art, les deux tableaux 1.2 et 1.3 récapitulent les pos-
sibilités offertes par toute cette panoplie d'outils divers et variés.

FOV 2 Systeme Parametres mesurés
Boucle vitesse, type, comptage
Tube pneumatique vitesse, typ€, comptage
Plague magnétique vitesse, type, comptage
Ponctuel Radar v?tesse, type, comptage
IR vitesse, type, comptage
Barriére photoélectrique vitesse, type, comptage
FRAO (prototype) vitesse, type, comptage, positidiv,
Champ Laser vitesse, type, comptaggy *
large Vidéo vitesse, type, comptage, DAI,
plaque d'immatriculation

TAB. 1.2 — Synthese des systemes existants pour la metrologie du tra c et des
trajectoires.

FOV Systeme Cinématique Précision max.
Boucle vitesse 8 3%
Tube pneumatique vitesse 8 5%
Plague magnétique vitesse 8§ 8%
Ponctuel Radar vitesse 8 1%
IR vitesse 8 5%
Barriére photoélectrique vitesse 8 5%
FRAO (hors virage) vitesse, positiontjv | 8 4%, § 20cm,
§ 0:03sec
Champ Laser vitessetfiv 8§ 1%, § 0:01sec
large Vidéo vitesse §10%

TAB. 1.3 — Synthese sur les précisions des systemes de mesure de parametres
cinématiques.

Nous venons de parcourir la panoplie des systémes commercialisés pour la
métrologie du tra c. La section 1.3 va maintenant présenter un historique des sys-
temes développés pour la métrologie des trajectoires. Une des approches les plus

2"Field Of View"
3VL, PL, ...
“temps intervéhiculaire
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développées, présentée dans la section 1.3, a été le suivi des véhicules par traite-
ment d'image vidéo, pouvant produire aussi bien des informations traditionnelles
du tra c tels que le débit et la vitesse, que de nouveaux parametres tels que les
changements de voie et les trajectoires des veéhicules. Les recherches sur ces sys-
témes non intrusifs ont été encouragées par le codt élevé des systémes destructifs
(génie civil) associé a la nécessaire fermeture des voies de circulation pour leur
installation.

1.3 Historique des "VIPS" (Vision Image Proces-
sing System)

Les systemes a "champ large" permettent de mesurer les trajectoires des véhi-
cules sur toute une section, plutét qu'en un seul point. lls permettent de mesurer
la densité réelle des véhicules présents dans la scéne de mesure au lieu d'avoir
simplement un taux d'occupation en un point de la route. En outre, en faisant la
moyenne des trajectoires dans I'espace et le temps, les paramétres traditionnels
du tra ¢ sont plus stables que les mesures correspondantes effectuées avec des
capteurs ponctuels. Les informations supplémentaires issues de l'analyse des tra-
jectoires de véhicule peuvent conduire a une meilleure détection d'incident, a la
fois par la détection de véhicules arrétés dans le champ de vue de la caméra et en
identi ant les manoeuvres de changement de voie ou d'accélération/décélération,
indicatifs d'incidents au-dela du champ de vue de la caméra. Les données issues
des trajectoires peuvent aussi étre utilisées pour automatiser des études de circu-
lation, telles que I'examen des comportements des véhicule dans les sections de
fusion ou de séparation de voies. Le systeme de mesure peut produire des données
sur les véhicules individuels (par exemple la distance intervéhiculaire, la vitesse,
I'accélération), qui vont conduire a une meilleure modélisation des ux de tra c
et une meilleure compréhension du comportement des conducteurs. En n, des re-
cherches ont montré qu'il est possible d'en extraire des signatures de veéhicule et
d'en faire le suivi station par station [71].

Pour étre un outil ef cace de surveillance du tra ¢, que ce soit en imitant les
boucles ou les autres systemes de suivi de véhicules, un systeme de traitement
d'image vidéo (VIPS) doit répondre a plusieurs exigences :

1. Extraction automatique de chaque véhicule dans son environnement,
2. Détection de tout type de veéhicules - moto, car, bus, camion,...,

3. Fonctionnement dans des conditions trés variables de circulation - trac
uide, bouchon, vitesses différentes par voie de circulation,
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4. Fonctionnement selon une grande diversité de conditions lumineuses - so-
leil, nuageux, crépuscule, nuit, pluie, ...,

Les premiers VIPS commercialisés étaient des systemes imitant les boucles
électromagnétiques (ou les tubes pneumatiques), sans possibilité de suivi de vehi-
cule. Les produits suivants sont des exemples de ces systéemes industrialisés : AU-
TOSCOPE, CCATS, TAS, IMPACTS and Traf Cam ([31], [4], [45], [46] et [32]).
Typiguement, l'utilisateur spéci ait plusieurs zones d'intérét dans les images vi-
déo et le systeme cherchait les changements d'intensité lumineuse dans ces zones
pour indiquer la présence ou non d'un véhicule. Les codts de calcul étaient tres
faibles et les algorithmes pouvaient fonctionner en temps réel sur des PC basés
sur des processeurs In®86. Les premiers avantages proposes par ces systemes
étaient la facilité de placer/déplacer les zones de détection et le fait qu'il n'y avait
pas a intervenir sur la chaussée. La deuxiéme génération de ces systémes permet-
taient en plus d'étudier plusieurs zones en méme temps (par exemple IMPACTS)
mais ne permettaient pas de suivre les véhicules.

A la n des années 90 une troisieme génération de capteurs a été développées
pour suivre les véhicules. On peut citer CMS Mobilizer, Eliop EVA, PEEK Vi-
deoTrak, Nestor Traf cVision, et Sumitomo IDET ([45] et [54]). La plupart de
ces systémes utilisent des méthodes de suivi basées sur le mouvement des points
caractéristiques de veéhicules (coins, lignes ...) dans les images. Ces techniques
gerent assez mal les recouvrements : si une cible (incluant son ombre) occulte une
autre cible, elles sont fusionnées en une seule.

Des évaluations des VIPS commercialisés ont recensé des problemes récur-
rents. Les verrous a lever concernaient les bouchons, les tra cs denses, les zones
d'occultations, les vibrations de la caméra dues au vent, les transitions de lumi-
nosité, et les ombres ([31], [4], [45], [46] et [54]). Fort du besoin de surveiller le
tra c routier dans toutes ces situations, des recherches ont été poursuivies pour
encore améliorer le suivi des véhicules. Par exemple, Chao et al. [68] ont déve-
loppé un algorithme pour différentier les véhicules de leurs ombres. A une échelle
plus grande, le FHWA (Federal HighWay Administration, I'administration rou-
tiere américaine) a sponsorisé des recherches coordonnées par le "Jet Propulsion
Laboratory” (JPL, liale de la NASA) sur les technologies avancées, a champ
large, de détection de tra c ([39] et [16]). Cing VIPS ont été nancés dans ce
cadre, dont trois produits industriels (AUTOSCOPE, CMS Mobilizer, et Nestor
Traf cVision). Les deux autres systemes ont été développés par des laboratoires
universitaires : Autocolor ([3] et [55]), qui utilise des descripteurs couleurs pour
identi er et suivre les véhicules; et Roadwatch [15], une extension de systémes in-
dustrialisés, prenant en compte les derniers développements algorithmiques pour
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pallier aux problémes cités précédemment.

Compte tenu du retour d'expérience sur les systemes existants et des informa-
tions sur les nouveaux capteurs issues des constructeurs, les seules technologies
permettant d'étudier toute une zone de mesure, donc en "champ large", sont la vi-
déo et le laser a balayage. De plus en plus de systemes vidéo sont installés sur les
routes pour la gestion du tra c routier. Les algorithmes qui équipent ces systémes
([42], [43], [59], [78]) ont été développés pour donner des informations globales
sur un grand linéaire et en ligne droite (comptages, répartition sur les différentes
voies ...). La précision de ces informations est donc relativement faible et ne
convient pas pour I'analyse ne des trajectoires en virage. |l existe par ailleurs une
littérature abondante sur le suivi des petits déplacements, principalement ceux des
piétons [26]. Leurs trajectoires n'étant pas fortement contraintes (on parle de dé-
placements aléatoires), les estimations faites sont de précision relativement faible.

Le bilan de cet état de l'art est qu'aucune méthode, ni systéme connu, ne
répond aux exigences fortes du cahier des charges du projet (cf. section 1.1), en
particulier pour la mesure de position latérale sur la chaugsgec(n sur toute
la mesure). Pour atteindre I'objectif de mesure de trajectoires précises, permettant
de mieux comprendre les relations entre I'accidentologie et les caractéristiques
d'infrastructure, il a donc été nécessaire de développer intégralement (matériel et
logiciel) un nouvel appareil de mesure : I'Observatoire De Trajectoires.

1.4 Choix du systeme

Les données les plus riches pour I'analyse de trajectoire étant situées au centre
des virages, il a été décidé de donner un poids particulier a cette zone de mesure.
Le télémétre est un capteur tres stable, fonctionnant 24h/24, mais qui ne fournit
des échos représentatifs d'un véhicule que sur des portées inférieures a 30 metres
(sur chaussée plane). La caméra, quant a elle, permet de visualiser les véhicules
sur des distances plus grandes. Néanmoins, plus l'objet est proche de la caméra,
plus il prend une place importante dans l'image et donc plus son suivi est précis.
Ce capteur ne permet pas la mesure de nuit sans apport d'éclairage. Ces difféerentes
caractéristiques nous ont orientées vers une combinaison de trois caméras et d'un
télémetre a balayage laser. Ces trois caméras indépendantes sectionnent la mesure
selon les con gurations : véhicules vus de face, de c6té et d'arriére, optimisant
ainsi la prise d'informations pertinentes.

La description détaillée de ce nouveau systeme de mesure, combinant les deux
capteurs complémentaires vision et laser, est présentée ci-dessous.
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1.4.1 Le systéme vidéo

De nombreux standards d'images numériques et analogiques existent. Pour ce
projet, le standard retenu est numérique et répond aux spéci cations des normes
IEEE1394 de communication de données et IIDC 1.3 de transfert vidéo. Ce type
de caméra présente le double avantage d'étre connectable a un grand nombre de
matériels sans adjonction de cartes spéci ques et d'accepter une topologie libre.
Aussi, cette interface permet de transférer des images au ryth6@&3@15; 7:5
ou 3:75images par seconde (ou fframes per second

1.4.1.1 Principe de fonctionnement

Une caméra associe un capteur d'images et un élément de mise au point (ob-
jectif) pour capturer les événements visibles. Le capteur est caractérisé par :

2 |arésolution de lI'image en pixelsien largeur et en hauteur),

2 laréponse du pixel en fonction des longueurs d'ondes incidentes,

2 |a taille du pixel.

L'objectif, quant a lui, permet de maitriser I'angle de vue, la quantité de lu-
miere en fonction de l'iris, mais surtout de régler la netteté sur le plan de mesure.
Suivant les différentes contraintes d'installation, I'objectif doit donc étre spéci é
par :

2 safocale,

2 son ouverture,

2 savitesse de prise d'informations, dé nie par 'obturateur électronique (shut-

ter).

La caméra est caractérisée de maniére plus synthétique (cf. gure 1.16) par ses
angles de cham@, etay qui sont fonctions de la taille du capteur et de la distance
focale. Le point principapp (pixel) se situe au centre de I'image. Le graphique de
la gure 1.17 illustre la correspondance entre la dimension de I'objet dans l'image
et sa distance par rapport a la caméra, pour différentes con gurations. Le tableau
1.4 récapitule les différentes con gurations de caméras testé@40zi380.

1.4.1.2 Le codage Bayer

C'est un codage qui est effectué pixel par pixel directement par le capteur de la
caméra (cf. gure 1.18). Chaque pixel a une valeur pour la couleur rouge, verte ou
bleu selon un arrangement particulier appedétern On retrouve l'information
de couleur selon un algorithme qui, en consultant les valeurs des pixels voisins,
permet de retrouver les composantes RVB du pixel concerné. Dans I'exemple du
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FIG. 1.16 — Représentation simpli ée d'une matrice CCD de caméra (modéle sté-

nopeé).

Légende Caméra Optigue (mm)
F 331 Marlin F33C 12
F 332 Marlin F33C 8
F 333 Marlin F33C 6
F 334 Marlin F33C 4.5
F 809 Marlin F80C 12
F_80 10 Marlin F80C 8
F 80 11 Marlin F80C 6
F 8012 Marlin F80C 4.5
XCD V50 5| SONY XCD-V50 12
XCD V50 6 | SONY XCD-V50 8
XCD V50 7 | SONY XCD-V50 6
XCD V50 8 | SONY XCD-V50 4.5

TAB. 1.4 — Détail des caracteristiques focales et des caméras (de la Iégende du
graphigue ci-dessous).

passage de la gure 1.18 a la gure 1.19, on voit que pour reconstituer la couleur
du pixel en haut & gauche et marqué avec un G vert, nous allons composer avec
ses plus proches voisins R (procheGlear en noir sur la gure) et B (maximal

car blanc sur la gure 1.18).

L'objectif de I'ODT étant d'enregistrer un grand nombre de véhicules, il a été
décidé de trancher en faveur de ce codage Bayer qui permet l'optimisation de la
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FIG. 1.17 — Le diagramme montre la relation entre la longueur d'une voiture (4,60
metres) vue dans l'image et sa distance par rapport a la caméra. Plusieurs couples
caméra/objectif sont ici traités.

Fic. 1.18 — La visualisation de cette image brute donne l'aspect d'une image
noir et blanc puisque c'est la luminance qui est seulement traduite. Cependant on
remarque un léger effet de trame qui, selon la couleur des objets Imés, trahit cette
condition de ltre de Bayer.

vitesse de transmission de I'image de la caméra vers l'unité centrale, au prix d'une
perte minime de qualité d'image (cf. gure 1.19). En effet, grace a ce codage le
débit devient trois fois moins élevé qu'une image prise en RVB.
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FIG. 1.19 — Le détail de I'image reconstituée montre des contours moins nets
gu'une image qui serait prise en codage complet RVB des le capteur.

1.4.1.3 Reésultat de la simulation

Un logiciel de simulation (décrit en Annexe |) a été développé d'une part pour
visualiser les images selon I'ensemble capteur/objectif choisi et d'autre part pour
calculer la précision des capteurs tout au long de la scene de mesure. La simulation
(cf. gure 1.20) consiste a se rapprocher des conditions nales d'utilisation et a
faire dé ler un modeéle de voiture dans un virage. Trois graphiques représentent les
trois vues vidéo (de face, de cbté et d'arriere) paramétrées selon le type de caméra,
leur orientation et leur optique. Le résultat de I'analyse fournit, en fonction de la
position de la voiture dé nie par son abscisse curviligne : la taille de la voiture,
la précision du pixel dans la largeur de la voiture et la précision du pixel dans la
longueur de la voiture.

En n, une deuxieme série de simulations a été menée pour comparer chaque
caméra en fonction de I'éloignement du mat les supportant, par rapport a la route.

1.4.1.4 Choix de la caméra et de l'objectif

De nombreux fabricants proposent des caméras numeériques IEEE1394 com-
patibles IIDC. Parmi ceux-ci citons Sony et AVT (Allied Vision Technologies).
Notre expérience sur ces caméras nous a fait préférer les caméras AVT Marlin
FO033, FO80 et F131 ou une nouvelle gamme Sony XCD-V50 couleur. Les deux
premieres AVT sont déclinées en couleurs et N&B et la troisieme seulement en
N&B.

Apres I'étude que nous avons relatée dans la section précédente, la caméra
SONY XCD-V50CR a été choisie (cf. gure 1.21). Cette caméra est numérique
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FIG. 1.20 — Copie d'un écran du simulateur. Le simulateur prend en entrée les
données de trois caméras et de trois optiques associées. En sortie, le logiciel si-
mule le passage d'un véhicule dans les trois images en informant image par image
la précision estimée.

sur bus IEEE1394b 800Mbits=s et est équipée d'un capte@dx480 pixels sur

un capteurl=3 de pouce progressive scan en montQreLe capteur est codé

Bayer : il favorise ainsi le débit et permet la reconstruction de la couleur plus

en aval dans le process. Elle est d'autre part compatible avec la convention de
gestion de caméras par logiciel IIDC 1.31. Sa fréquence d'acquisition des images
peut étre sélectionnée enttd, 30 et 60 images par seconde. D'autre part, le bus
IEEE1394 dans sa version b permet le chainage de ses composants. Ceci présente
I'avantage d'alléger la con guration en ne reliant qu‘avec un cable I'unité centrale

et les trois caméras.

Les objectifs sont de focalesSmmpour la caméra centrale (vue de coté) et
8mmpour les deux caméras latérales (vue de face et de l'arriére).

Les premiers essais sur site ont tres vite révélé l'impact des variations de lu-
minosité sur I'analyse de l'image qrost traitementLes cameéras choisies ne sont
pas équipées d'un objectif a contréle d'iris. Le contrble par ouverture électronique
ou shutter n'est pas judicieux puisqu'il agit sur le temps d'exposition de I'image et
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FIG. 1.21 — Photo de la caméra choisie pour équiper l'observatoire de trajectoire
optique.

les images deviennent oues pour peu que le véhicule Imé se déplace rapidement
et que les conditions lumineuses soient faibles (donc temps d'exposition qui de-
mande a étre plus long). Nous avons opté pour la conception et le développement
d'un ensemble prototype électronique et logiciel pour notre application (cf. gure
1.22). Le principe est de détecter la quantité de lumiere par analyse de l'image.
La régulation ainsi individualisée par caméra permet de gérer I'obscurcissement
d'une partie de la scéne (passage d'un nuage, rotation de I'ombre portée par un
relief).

FIG. 1.22 — Principe de fonctionnement de l'iris automatique par analyse d'image.

Les caméras sont hébergées sur un support a xer sur un mat, comme ilustré
dans lI'image de la gure 1.23, et protégé des intempéries par une bulle en maté-
riau transparent (en matériau PMMA) atpriori, sans déformations grace a un
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systeme de thermoformage sous vide d'air et sans moulage (fourni par la société
AQT).

FIG. 1.23 — Photos du chainage des trois caméras dans leur bulle étanche.

Les caméras identi ées, il restait a choisir le télémétre laser destiné a complé-
ter le systeme optique.

1.4.2 Le systeme laser

Il existe trois grands types de télémeétres laser:

2 ponctuels,

2 2D,

2 plusieurs plangD (ou 3D).

Dans le cas qui nous préoccupe la mesure ponctuelle est sans intérét puisqu'il
faut balayer au moins un plan (large portion de virage a scruter). L'utilisation d'un
télémetre balayant plusieurs plans s'est avéré tres colteuse pour un apport non si-
gni catif.

1.4.2.1 Principe de fonctionnement

La mesure d'un télémétre laser plan retourne les coordonnées polaires de
I'écho. Le principe de mesure de distance généralement employé est le temps
de vol a I'objet. La portée du laser est théoriguement limitée par la puissance du
faisceau, cependant elle est "bridée" pour limiter le bruit de mesure.

Quelques chiffres pour caractériser un tir laser de télémetre :

2 vitesse de la lumiérec= 3000000n=s,
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2 temps de vol A/R d'un faisceau sur une cible située a un meétre=:

2x1=c= 666ns
2 temps de mesure pour 186t une résolution de°Jpar mesuretm= angle
de mesure x pas du tirte = 18x1x6661s= 0:12ms

2 |a vitesse de rotation nécessaire de I'ensemble moteur et détecteur :
1=((angle tour complet / angle de mesure) x tm)=£(360-180)x0:12my).
v = 4166r=sou environ25000@r=mn

Cet exemple montre que le tir laser a suf samment le temps de mener a bien
sa détection car les moteurs ont une vitesse de rotation 100 fois inférieure a cette
cadence.

La portée est sujette au caracteére ré échissant de la cible : plus elle est mate,
moins elle va ré échir le rayon incident et plus sa portée de détection sera faible ;
I'orientation de la cible par rapport au faisceau émit a aussi une importance et
si elle est perpendiculaire, elle renvoie un maximum de signal. En fonction des
caractéristiques technologiques de chaque télémeétre du marché, les parametres
métrologiques suivants peuvent fortement variées :

2 angle ouverture : de 38@& quelques degrés,

2 pas de résolutionl, 0:5, 0:25et0:125

2 portée : d20ma plus del000m,

2 précision angulaire : de I'ordre de 095

2 précision en distance : autour dm,

2 fréquence des mesures,

2 vitesses de transmission.

Le choix a donc été discuté autour de ces sept parametres, compte tenu de notre
problématique.

1.4.2.2 Simulation

L'idée est ici de simuler le nombre de points qui impactent une voiture dans
un scénario de dé lement. Le logiciel de simulation est le méme que pour l'es-
timation en précision de la vision et décrit en Annexe I. Sur la gure 1.24, nous
constatons que la mesure fournit beaucoup d'échos sur la longueur du véhicule
lorsqu'il est proche du télémetre. Le nombre d'échos est moindre lorsque le fais-
ceau coupe perpendiculairement la largeur du véhicule car, compte tenu de la
con guration du télémeétre au centre du virage, cette mesure se réalise plus loin
dans le champ du télémetre. Le nombre de rayons laser qui impactent le véhicule
double a chaque fois qu'on divise par deux le pas de balayage. En outre, le prin-
cipe du télémetre laser plan implique une rotation de la téte laser (ou du miroir)
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FIG. 1.24 — Le diagramme illustre le nombre d'échos mesurés pour une seule
voiture roulant dg 50m+ 50mdevant le télémeétre, selon une trajectoire circulaire
(rayon= 150m). Les variations appliquées portent sur la résolution du télémeéetre.

et une mesure séquentielle des points 3&0. Une cible en mouvement et qui
dé le devant le télémetre (mouvement non radial par rapport au télémetre) va étre
représentée avec une distorsion ampli ée avec sa vitesse.

1.4.2.3 Choix du télémeétre

Le choix s'est porté sur le télémetre SICK LMS221 qui est un laser plan de
classel aux propriétés d'étanchéité de classe IP67. Il présente une caractéristique
de porté de80m pour une précision sur la distance 885mmmaximum. Nous
avons modi é l'oscillateur de la carte RS422 pour porter le débit de transmission
a 50kbaudsce qui nous permet d'acquérir une image plan télémeétre composée
de 360 points pour 180 de champ de mesure, avec un échantillonnage tous les
0.5°, en26ms

1.4.2.4 Con guration matérielle de 'ODT

La con guration matérielle adoptée pour le projet RADARR et pour les tra-
vaux de thése est schématisée dans la gure 1.25.
Les composants externes au PC sont :
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FIG. 1.25 — Schéma de principe du systéme. Les composants internes au PC d'ac-
quisition sont entourés en jaune.

1. Trois caméras FireWire Sony XCD-V50CR chainées ou cablées individuel-
lement vers une carte PCI FireWié0Mbits=s LaCie.

2. Un télémeétre laser plan Sick LMS221 en liaide§122

3. Un module DCF-77 Gude Analog und Digitalsysteme Gmbh en liaison
R232 L'horloge est référencée sur I'horloge atomique DCF-77 basée a
Francfort émise sur fréquence radio.

4. Un systéme de synchronisation temporelle par la trame PPS du GPS. Ce
systéme développé par 'INRETS MA est plus précis que le systeme DCF-
77 initialement prévu et surtout s'affranchit des perturbations géologiques.

5. Un PC d'acquisition KVM MAXDATA.

Les composants internes au PC sont :

a. Une carte PCB2bits FireWire 800Mbits=s LaCie,

b. Une carte PCB2 ou 64bits RS22avec?2 ports QuatecidbSC00=300mo-
di és pour un fonctionnement &00kbits=s,

c. Un portR2232d'origine carte mére MAXDATA,

d. Trois disques durs Seagat®0Go SATA 720Gr=mn 8Mo de cache pour
les enregistrements,

e. Un disque dur Seagafil60Go SATA 720aGr=mn8Mo de cache pour I'hé-
bergement de I'OS.
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A ce stade, I'ODT permet d'enregistrer de maniére autonome les véhicules
légers. Le dispositif est installé sur le bord de la chaussée, a un endroit stratégique
du virage. Les chiers sont créés au fur et a mesure des passages des véhicules. Le
nombre de jours de mesure est fonction de la taille des supports d'enregistrement
interchangeables.

Les chiers enregistrés vont ensuite étre traités pour estimer de maniére pré-
cise les trajectoires pratiquées. Pour cette étape, le domaine scienti que exploré
est lesuivi d'objetet le chapitre suivant en fait un état de I'art.




Chapitre 2

Etat de I'art sur les méthodes de
SUivi

Le suivi d'objet peut étre dé ni comme étant le processus permettant de dé-
tecter, de localiser, d'identi er - et de déterminer la con guration dynamique de -
un ou plusieurs objets mobiles (potentiellement déformables) dans chaque scene
de mesure, enregistrée par différents capteurs. Ces quatre actions cachées derriére
le vocable "suivi d'objet" ont chacune une mission propre. Plusieurs dé nitions
en sont possibles. On en propose les suivantes :

2 La détection d'un objet est le fait de savoir si un obj&t est présent ou
non dans la scéne. Une sous-partie de cette action, appelée "catégorisation”,
consiste a rechercher si une instance d'une classe d'objet est présente dans
la scéne. Un exemple classique est la détection de visage dans une image
vidéo comme illustrée dans la gure 2.1.

2 Pour le processus decalisation, on se demande ou est I'objgtdans la
scene, en faisant I'nypothése que I'objet est présent. Une phase de cali-
brage préalable peut étre effectuée pour positionner I'objet dans un référen-
tiel donné (cf. gure 2.2).

35
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FIG. 2.1 — La détection des visages utilise I'algorithme Viola-Jones et est issue
des travaux de Yann Rodriguez and Sébastien Marcel [61].

FIG. 2.2 — lllustration du résultat de la localisation d'un véhicule effectuant

un parcours en zone urbaine (vue de dessus). Les carrés noirs représentent
les positions de passage du véhicule. Les points bleus sont les amers naturels
3D utilisés pour la localisation (extrait de [62]).
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2 L'identi cation ou encore lareconnaissance d'objet revient a faire une clas-
si cation des objets. En d'autre terme, on tente de répondre a la question :
I'objet décrit par cette image est-il I'objeX a suivre? Ce processus est
utilisé, par exemple, pour reconnaitre les caractéres (Reconnaissance Op-
tiqgue de Caractére : ROC) et enregistrer automatiquement les documents
sous forme papier, en données numériques. Une autre application est la re-
connaissance d'iris pour veéri er l'identité des personnes (passeport biomeé-
trique). La gure 2.3 montre un nouvel outil de détection d'iris implanté
dans un téléphone portable.

FIG. 2.3 —Le téléphone équipé d'une caméra miniature enregistre I'ceil de la
personne, puis la compare avec une base de données, pour en n l'identi er.

2 La derniére action qui consisted@terminer la con guration dynamique
d'un objet est toujours employée sous le terme "suivi" (tracking en anglais).
Finalement, elle répond a la question : étant donnée une con guration dyna-
mique initiale d'un objet, une fonction d'observation, une fonction d'évo-
lution et une séquence d'observation, quelles sont les con gurations dyna-
miques de l'objet associées a la séquence d'observation? Un exemple de
suivi est la labellisation des personnes apparaissant et disparaissant dans le
champ de vue d'une caméra de vidéo surveillance (cf. gure 2.4).

FIG. 2.4 — Les numéros af chés sur ces deux images représentent la labellisation
proposée par la méthode. Ici, la numérotation est stable car les quatre objets restent
dans la scene.
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Le suivi peut étre soit en ligne (ou causal) : seules les informations passées
et présentes sont disponibles pour le traitement; soit hors ligne (ou non causal) :
toutes les informations sont utilisables. Le suivi en temps réel est le terme consa-
cré au suivi en ligne pour lequel le calcul est effectué dés que l'information est
disponible et le résultat est fourni avant que l'image suivante arrive. Pour les ap-
plications robustes, il est nécessaire que le traitement se fasse en temps réel. Les
méthodes hors ligne ne peuvent donc étre interactives, mais ont l'avantage d'étre
plus robuste car elles peuvent accéder a la totalité des informations issues des
capteurs. En acceptant un petit temps de retard, les méthodes en ligne peuvent se
comporter comme les méthodes hors ligne, en minimisant la quantité d'informa-
tions accessibles. Le diagramme de la gure 2.5 illustre comment les informations
sont utilisées selon les trois cas : hors ligne (of ine), en ligne (online) et en ligne
retardé (delayed-online).

FIG. 2.5 -De haut en bas, le diagramme résume les observations disponibles selon
les cas : hors ligne, en ligne, et en ligne retardé.

En n, pour conclure avec cette dé nition du suivi, la gure 2.6 schématise les
guatre parties essentielles a la réalisation du suivi d'un objet : le vecteur d'état,
le modele d'évolution, la fonction d'observation et le moteur de suivi. Le vecteur
d'état représente les parametres de I'objet a suivre. Le modele d'évolution permet
de prendre en compte lespriori de la dynamique des objets pour prédire la
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con guration dynamique courante, a partir de la précédente. C'est par exemple
le cas du modele bicyclette pour simuler I'évolution d'une voiture. La fonction
d'observation permet de faire le lien entre les mesures et les vecteurs d'état. En n,
le moteur de suivi orchestre ces trois parties selon I'objectif a atteindre. Ce dernier,
doit étre capable de prendre en compte les incertitudes associées a chacune de ces
trois parties.

Quand on porte cette derniére ré exion a notre application, les premieres
pistes de réponses peuvent étre illustrées selon la gure 2.7.

Vecteur
d'état

Moteur
de suivi

Fonction
d'observation

Modéle
d'évolution

FIG. 2.6 — Les quatres parties essentielles a la réalisation d'un suivi d'objet sont :
le vecteur d'état, le modéle d'évolution, la fonction d'observation et le moteur de
Suivi.

La gure 2.7 montre que la structure du vecteur d'état est conditionnée par les
descripteurs choisis pour I'objet et I'environnement dans lequel nous savons qu'il
évolue. Elle rappelle aussi les pré-requis pour traiter les objets, qui peuvent étre
listés comme suit :

2 |'objet a suivre. Quel est sa géométrzb), 3D)? Quelle est son apparence
(texture, couleur, ...)? Quelle est sa dynamique (nombre de degrés de li-
berté, non holonomie, vitesse constante, ...)?

2 'environnement. Quel est le terrain d'évolution de I'objet (route, air, ...)?
Quelles sont les interactions possibles? Quelles sont les conditions d'éclai-
rement? ...

2 |es capteurs. Quel est leur champ de vue? Quelles sont leurs précisions? . ..

La stratégie va donc consister a chercher une estimation du vecteur d'état
qui explique au mieux les observations. L'espace de recherche sera d'autant plus
grand que la taille du vecteur estimportante. Dans ce domaine, les recherches sont
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FIG. 2.7 — Exemple d'analyse de suivi.

souvent focalisées sur trois problématiques :

2 la dimension élevée. Par exemple, pour le suivi du corps humain, la dimen-
sion du vecteur d'état peut atteindre plusieurs dizaines de parametres,

2 |'espace de dimension hétérogene. Les objets a suivre sont de dimension a
la fois continue et discréte (exemple : la position de chaque doigt de la main
[44]),

2 |a taille variable du vecteur d'état selon les objets. C'est le cas pour le suivi
multi-cibles, trés étudié par la communauté scienti que. Ce point est déve-
loppé dans la section 2.2.4.
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Pour réduire ces problémes, deux grandes familles de méthodes ont été propo-
sées dans la littérature. La premiere consiste a modeéliser le suivicomme une fonc-
tion qui lie I'état aux observations. La deuxieme consiste a voir le vecteur d'état
comme une variable aléatoire cachée, et a rechercher sa distribution de probabilité
conditionnée par I'historiqgue des mesures. Elle regroupe donc les méthodes pro-
babilistes. Les sections suivantes vont dresser un état des lieux de ces méthodes.

2.1 Meéthodes non-probabilistes

Les méthodes non probabilistes cherchent a lier les observations d'un objet
et son état par une fonction. Elles peuvent étre séparées en deux approches dis-
tinctes, avec d'une part les approches analytiques, et d'autre part les approches
par optimisation.

2.1.1 Approche analytique

Les méthodes analytiques sont de la fodae f(Zo1), avecX; représentant
I'état de I'objet, a l'instant etZo représentant les mesures successives entre 0 et
I'instantt. Cette méthode a donc l'avantage de fournir directement I'état quand la
mesure est effectuée. Dans cette approche, deux groupes peuvent encore étre sé-
parés, avec d'un c6té les méthodes parameétriques, et de l'autre coté les méthodes
non parametriques.

Les méthodes paramétriques sont souvent issues d'un apprentissage et on peut
citer Cootes et al. [70] et leur AAM (Active Appearance Models) dont les travaux
ont consisté a corréler les variations de niveaux de gris a une variation de mou-
vement, dans des zones de l'images. Récemment, Chateau et al. ont étendu ces
techniques d'apprentissage a des régressions non linéaires, pour estimer, en temps
réel, le déplacement d'un motif planaire dans une séquence d'images [69]. Une
autre méthode paramétrique bien connue est I'ESM (Ef cient Second-order Me-
thod) [8]. Elle est inspirée des travaux de Hager [28]. Son principe est d'estimer
le déplacement des objets dans l'image par rapport a la dérivée du niveau de gris
de chaque pixel.

2.1.2 Approche par optimisation

Pour une hypothés¥, on peut calculer un critére d'attache aux observations
e=(g(X)i Z).Le probleme du suivi revient alors a minimiseet donc a faire
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une optimisation des paramétres choisis [29]. Notons que les approches par opti-
misation peuvent étre probabilistes. L'argument principal pour l'utilisation de ce
genre d'approches est qu'elles présentent de bonnes propriétés de convergence, a
un colt de calcul inférieur a bien d'autres approches.

Nombre de systémes actuels de suivi en temps-réel sont basés sur des me-
thodes d'optimisation. Une des méthodes les plus connue dans ce domaine et in-
titulée, "eigentracking”, est proposée par Black et Jepson [11]. Le principe est
gu'un objet peut étre représenté par un petit jeu de primitives (vectorisé), réalisé a
partir d'un apprentissage de quelques images représentatives (pah) SVéape
suivante consiste a comparer les informations issues des images a traiter par rap-
port a une combinaison linéaire de ces "vecteurs de base". La méthode revient
alors a faire une minimisation d'une fonction de colt en utilisant une estimation
par les moindres-carrés.

Urtasun and Fua ont proposé une modeéle déterministe pour le suivi tridimen-
sionnel du corps humain [73], [74]. Cette fois, au lieu d'avoir des primitives issues
"d'images de base" comme dans [11], le corps est représenté par des primitives
volumétriques issues d'une Analyse en Composantes Principales (ACP). Grace a
ces primitives, les auteurs sont capables de décrire les mouvements comme étant
une combinaison linéaire des "vecteurs propres de mouvement", et d'estimer la
pose d'une personne en minimisant une fonction de colt de son nRidléledes
données issues de cameéras stéréo.

Paragios et Deriche ont proposé une méthode suivi multi-objets en utilisant les
contours par une technique intitulé "level sets" [58]. L'avantage de cette technique
est que les courbes représentatives des objets mobiles n'ont pas besoin d'étre pa-
ramétrées, comme pour les contours actifs. Cette méthode a permis de suivre des
joueurs de football, des véhicules ou encore des piétons.

Avidan a proposé de fusionner un classi cateur SVM (Support Vector Ma-
chine) et des données issues du suivi par optique oue dans une méthode qu'il
a appelé "Support Vector Tracking (SVT) [7]. Cette méthode utilisent les SVMs
pour détecter l'arriere des véhicules, en leur apprenant un millier d'images de vé-
hicules et de non-véhicules. Une fois détectées, les voitures sont suivies en trou-
vant la région de l'image ayant le plus haut score SVM a travers un processus
d'optimisation.

La plus connue des techniques d'optimisation pour le suivi est basée sur I'al-
gorithme "Mean Shift". Cette procédure non paramétrique pour chercher le mode
d'une fonction de densité a été présentée d'abord%®fbpar Fukunaga et Hos-
tetler [23]. Le "Mean Shift" a été utilisé par Bradski [13] en 1998, puis par Co-

1Singular Value Decomposition
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maniciu et al. [17] en 2000 pour suivre un objet dans une séquence vidéo. Dans
[13], le "Mean Shift" est appliqué a un simple modéle colorimétrique de peau pour
suivre les visages, et dans [23], il est utilisé avec des distributions colorimétriques
plus complexes pour suivre les personnes. Cette méthode cherche, pour une forme
donnée, les régions de tailles variables dont la couleur est la plus proche d'un mo-
dele colorimétrique dit de référence. Le principe est de déplacer une imagette de
taille variable autour de sa position initiale et de calculer un poids de vraisem-
blance par rapport au modéle de référence. La nouvelle position est alors dé nie
par la moyenne des poids et le processus est réitéré. Dans [13], cette technique
a été utilisée pour adapter de facon continue un modéle colorimétrique de peau.
Pour améliorer I'ef cacité du "Mean Shift", Leung et Gong ont proposé d'utili-

ser seulement cing échantillons aléatoires de I'objet a suivre [47]. L'algorithme a
aussi éteé testé pour le suivi tridimensionnel (en stéréovision) des mains dans le
domaine de la réalité virtuelle [41]. Cette méthode a été concue pour le suivi d'un
seul objet. Néanmoins, le suivi de plusieurs objets peut étre effectué en faisant
tourner plusieurs suivis de type "Mean Shift" en parallele [41].

2.2 Méthodes probabilistes

Dans les sections suivantes, nous présentons les approches probabilistes pour
le suivi d'objet. L'approche la plus populaire dsstimation Bayesienne récur-
sive présentée dans la section 2.2.2. Les Itrages particulaif@sgont des tech-
niques stochastiques de I'estimation Bayesienne récursive, détaillée dans la sec-
tion 2.2.3. Mais, dans un premier temps, dans la section 2.2.1, nous avons recensé
brievement quelques approches probabilistes alternatives.

2.2.1 Approche par estimation Bayesienne non récursive

Williams, Blake, and Cipolla ont proposé une approche probabiliste non-Bayesienne
inspirée des travaux d'Avidan [7]. Cette méthode apprend une fonction de régres-
sion de type RVM (Relevant Vector Machine) pour des problémes de suivi [56].

Dans [5], Elgammal et al. proposent une méthode pour suivre les régions d'in-
térét en traitant les valeurs et les positions des éléments caractéristiques de ces
régions comme des variables aléatoires.

Demirdjian et al. se sont attaqués au probleme du suivi tridimensionnel du
corps humain en surmontant le probleme classique inhérent aux méthodes Baye-
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sienne, appelée "streetlight effeét[18]. Leur approche intitulée "Exploring Li-
kelihood Modes" (ELMO) permet d'intégrer les modes des fonctions de proba-
bilité des mouvements du corps a suivre, issus d'un apprentissage des gestes les
plus récurrents. Se faisant, leur approche limite le "streetlight effect” car elle ne
s'intéresse pas qu'a la région de I'espace d'état proche de I'état précédent, mais
aussi aux régions potentiellement sollicitées.

2.2.2 Approche par estimation Bayesienne récursive

Cette partie, qui reprend les bases de I'estimation Bayesienne récursive, est
fortement inspirée de la these de doctorat de Smith [2].

La premiére étape de cette approche consiste a schématiser le probléme selon
un "Réseau Bayesien Dynamique" (DBN en anglais). Un DBN est un graphe dont
les nceuds représentent les variables aléatoires, et les segments entre les nceuds
représentent les dépendances conditionnelles entre les variables [10]. Pour modé-
liser le probleme de suivi, deux types de variables aléatoires sont nécessaires a
la structure du graphe. La premiére représente I'état du systeme qu'on appelle
L'état d'un objet suivi dans la scéne observée est alors décrit par un jeu de para-
metres. Ces parametres peuvent étre la position, la vitesse, la taille ... de I'objet.
La seconde variable aléatoire représente les observations qu'on appedieec-
teurX est alors notre inconnue, et les observations ce qu'on connait. Pour le suivi a
base d'images, les observations sont donc les informations extraites des séquences
vidéo (typiquement les formes, les couleurs ...) des objets.

La gure 2.8 montre la relation entre les caractéristiques de I'objet et les ob-
servations pour une simple image. Ce que la caméra voit dépend de I'état actuel
de 'objet; cette dépendance est représentée par la écheXmsre.

Pour le suivi, il faut étre capable de suivre les caractéristiques de I'objet dans
toute une séquence vidéo. Pour modéliser ceciDBMN constitué d'une série
d'images et des états correspondants de I'objet, modélisées dans la gure 2.9,
peut étre construite. Pour lier les modéles "image simple", nous posons I'hypo-
these Markovienne du premier ordre supposant que les caractéristiques d'un objet
au tempd, soit Xt, dépend de |'état précédeNt; 1. Ce qui veut dire, qu'a tout
moment, I'état de I'objet dépend de son état précédent et d'une perturbation aléa-

Dans I'approche par estimation Bayesienne récursive, l'idée est d'estimer I'état
courant du system¥; connaissant toutes les observations précédentes et simulta-

2caricaturant I'action d'une personne recherchant un objet dans la nuit dans une rue éclairée
par la seule lumiére d'un réverbeére
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FIG. 2.8 — représentation du réseau Bayesien pour une simple image. La dépen-
dance entre les variables aléatoiXest Z est représentée par une éche.

FIG. 2.9 — représentation dDBN pour un probléme de suivi visuel. Pour une
séquence d'imagds= 1;:::; T, les caractéristiques de I'objet au temsont don-
nées pakX; et les observations correspondantesfaiX; dépend des caracteris-
tiques précédentes; 1.

née, soienk . Il est possible de formaliser cette hypothése par une distribution
de probabilité appelée distribution a posterigiXjZ1+) [51]. A travers le théo-
reme de Bayes et le modéle de la gure 2.9, on peut écrire que la distribution a
posteriori est :
P(Z1jXt) p(XtjZ14; 1)
P(ZtjZ11; 1)
Le termep(XtjZ11; 1) peut étre exprimé via I'équation de Chapman-Kolmogorov
suivante [53] :

P(XtjZ11) = (2.1)

Z
P(XtjZ1t; 1) = P(Xtj Xt 1) P(Xt; 1211 1)dX%; 1 (2.2)
ti 1
ou p(XtjZ11; 1) est la distributiora posterioriissue de I'image précédente et
p(XtjXt; 1) représente I'évolution de I'état, encore appelée prédiction ou modele
dynamique. En écrivant I'équation 2.2 dans I'équation 2.1, et en remplacant le
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dénominateup(Z:jZ1y; 1) par une constant€;, on obtient la distribution Baye-
sienne récursive :
Z

p(XtjZ11) = C p(ZijXy) £ P(XtjiXt; 1)P(Xt; 1Z11; )% 1 (2.3)

ti 1

Un Itre Bayesien calcule la distributiom posteriori selon I'équation 2.3
lorsque de nouvelles observations arrivent, en appliquant récursivement les deux
étapes de prévision et de mise a jour. Cette action est donc effectuée a chaque pas
de temps et apporte une solution a la problématique de suivi.

Pour calculer l'intégrale de I'équation 2.3 dans le domaine discret (informa-
tique), il existe deux types de méthode. L'approximation des distributions de pro-
babilité de l'intégrale est faite soit sous une forme paramétrique (Kalman [24] et
ses dérivées), soit par un ensemble d'échantillons (technique de Monte-Carlo).
Les gures 2.10 et 2.11 illustrent ces deux possibilités.

Approximation Gaussienne

p(Xt-1|Z1:t-1) p(Xt|Z1:t-1) p(Xt|Z1:t)
PN S AR I WIN
I passé f 1 présent

p(Xt|Xt-1) p(Zt|Xt)

prédiction mesure

FiG. 2.10 — représentation schématique des différentes étapes de calcul par la
méthode paramétrique.

Approximation par un ensemble de particules
p(Xt-1|Z1:t-1) p(Xt|Z1:t-1) p(Xt|Z1:t)

passé f 1 présent
p(Xt|Xt-1) P(Zt|Xt)

prédiction mesure

FiG. 2.11 — représentation schématique des différentes étapes de calcul par la
méthode stochastique.
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Pour le cas ou le vecteur d'état comporte plusieurs parameétres, la méthode
stochastique est souvent tres pratique. C'est pourquoi Blake et Isard [33] ont pro-
posé une approximation de la distributiarposteriorj utilisant la technique du
Itre a particules, décrite dans la section suivante. Néanmoins, quelques auteurs
ont trouvé le Itre de Kalman trés intéressant pour certaines applications de suivi
visuel, et on peut citer Beymer et Konolige [9], qui l'ont appliqué au suivi des
personnes dans un vestibule de bureau avec des images issues de caméras stéréo.

Une technique de suivi originale a été développée par Reid pour l'industrie
aéronautique et automobile, en analysant plusieurs cibles [60]. Cet algorithme ap-
pelé "Multiple Hypothesis Tracking" (MHT) fait plusieurs hypothéses sur I'objet
a suivre, a chaque pas de temps, et utilise un Itre prédictif. Plusieurs travaux de
recherche ont utilisées &HT : le suivi 3D du corps humain [65], la robotique
[38] et le suivi de visages [21]. Grimson et al. I'ont aussi combiné a un ltre li-
néaire de Kalman pour suivre les piétons et les véhicules. Les éléments descriptifs
étaient alors les formes extraites par un algorithme de segmentation de fond [75].

2.2.3 Filtrage Particulaire SIR

Les techniques de Monte-Carlo séquentielles sont a la base des ltres a parti-
cules EP), permettant d'approcher la distribution du Itre Bayesien de I'équation
2.3. En général, l1eBP utilisent un jeu d'échantillons, chacun associé a un poids,
f(XT;w);n=1;:::;Ng, aussi appelés particules, pour faire une approximation de
la distributiona posteriori(équation 2.3). Une méthode de Monte-Carlo est alors
utilisée.c est I'espace des con gurations possibles de I'é¥dt,2 ¢ est I'hypo-
thése de I'état de la particufe w{' 2 [0; 1] est le poids associé a I'échantillonet
N est le nombre d'échantillons. Notons que la somme des poids des échantillons
est égale a un, sait,W' = 1. Le ltrage particulaire suppose que la distribution a
posteriori de I'étape précedenpéXy; 1jZt; 1) peut étre approximée par un jeu de
N particules(X}} ;;wl )., comme suit :

N
P(Xt; 1Z¢ 1) Y2 & WY 1d(Xg; 1§ X{) 1) (2.4)
n=1

ou d est la fonction de Dirac. Si on substitue I'équation 2.4 a I'équation 2.3,
aprés quelques simpli cations, la distribution de I'équation 2.3 au tenpesut
aussi s'écrire :

P(XtjZ14) ¥aCl 1p(ZijXe) A Wi 1P(XeXE Dd(Xe; 1§ X0 1) (2.5)
n
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Dans I'étape de mise a jour, chaque échantilkfhse voit donc affecté un
poids fourni par la fonction d'observation employée (likelihood). La fonction
d'observation peut alors s'écrire :

P(ZAXE) 1w (2.6)

La valeur du suivi a l'instant peut donc étre estimée grace a la probabilité
de chaque particule d'étre représentative de la mesure (I'objet a suivre). Cette
probabilité est le poids normalisé de la particule, aprés évolution, selon la méthode
d'observation choisie.

Plusieurs types de lItre a particuldsP existent. Handschin and Mayne ont
proposé un ltre a particules, basé sur un échantillonnage aléatoire, encore ap-
pelé "Sequential Importance Sampling@1$) [30]. Mais, ceFP SIS s'applique
mal aux problemes récursifs a causepiobleme de dégénérescentarme em-
ployé pour expliquer le fait qu'au bout de quelques itérations, un des échantillons
domine les autres. Dans [63], Rubin a proposé d'ajouter une étap&édkan-
tillonage pour résoudre ce probleme et a donc appelé cette nouvelle technique
"Sequential Importance Resamplin@1R). L'opération de rééchantillonnage, qui
fait l'intérét du SIR, consiste a remplacer les échantillons de poids forts, par de
nombreux échantillons, et les échantillons de poids faibles, par peu d'échantillons,
tous de poids identiques. A chaque itération, on attire des échantillons des régions
de faible densité de probabilité, vers les régions de forte densité de probabilité. La
force de cet algorithme est ainsi de rendre I'échantillonnage adaptatif. La gure
2.12 illustre le processus en dimension 1.

En 1996, Isard et Black appliquent ce Iti®IR a la problématique de suivi
visuel et proposent la méthode dite "des contours actifs" pour identi er les objets
a suivre [33]. Depuis, de nombreuses recherches ont pro té de cette découverte
et la littérature sur ce type de suivi est impressionnante ([34], [37], [40], [12],
[35], [49], [27], [57], [14], [64], [77]). Des extensions de cette méthode ont été
proposées ensuite par MacCormick et Isard [50] en partitionnant I'espace des re-
cherches (optimisation du temps de calcul en diminuant le nombre de particules
nécessaires) et par Khan et al. [79] en donnant la possibilité de suivre un nombre
variable d'objets grace a leur méthode Markov Chain Monte CMIONIC ). Les
méthodesSIR et MCMC vont étre développées plus en détail dans le chapitre
Suivant.
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FIG. 2.12 — Propagation des particules par I'algorithme SIR

2.2.4 Le suivi multi-objets

Pour suivre simultanément plusieurs objets gracERudeux options ont été
proposées. Dans la premiere, la con guration de chaque objet est représentée dans
un espace "état joint" contenant tous les objets; on peut citer les travaux d'lsard
et MacCormick et leur BraMBLe [35] ou encore ceux de Zhao et Nevatia utili-
sant la technique dMCMC [80]. La seconde option consiste a dé nir un espace
"état objet" par objet et de les suivre individuellement (par exemple en utilisant
plusieurs ltres a particules en paralléle). Smith [66] propose une extension de
cette derniere, en faisant des propositions aléatoires sur le nombre d'objets pré-
sents dans la scene de mesure. Cette méthode appelée RIMCMC (Reversible Jump
Monte Carlo Markov Chain) tire son nom du fait qu'a tout moment il est possible
de rajouter ou de retirer un objet dans la scéne.

La premiére option est plus élégante mais a l'inconvénient majeur d'étre trés
colteuse en temps de calcul. Si le colt de cdlcdé recherche d'un seul objet
est proportionnel a la taille de I'espace des recherdDgsc;, et s'il y amobjets
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a suivre, le colt devient alo8™. En comparaison, la recherche mheobjets in-
dépendants coltent seulemer@. Motivés par cet argument, certains chercheurs
ont préférés la seconde approche : Fortmann et al [72] avec leur technique "Joint
Probabilistic Data Association Filter" (JPDAF), Reid eM&IT [60] .. ..

2.3 Choix de la méthodologie

Nous venons de voir les différentes méthodes de suivi existantes. Pour Itrer
et optimiser le suivi de chaque objet, une des solutions est d'utiliser leur compor-
tement précédent pour poser I'hypothese d'une trajectoire counanétgiction) et
ainsi la comparer aux mesures des captenlvs€rvatioi.

La question est maintenant de savoir quelle méthode Bayesienne est la mieux
adaptée a notre cas de gure. Pour y répondre, revenons a l'objectif de ce tra-
vail et posons nous les questions : qu'est-ce qu'on veut suivre? Quelles sont nos
connaissances priori?

La gure 2.7 page 40 permet de nous aider a répondre a ces questions. Les
parameétres nécessaires pour décrire I'objet sont sa forme (m8dglsa dyna-
mique (modéle bicyclette) et son modéle d'apparence (modeéle de fond). L'envi-
ronnement d'étude peut étre décrit grace a la géométrie et aux caractéristiques de
la route. En n, les capteurs conditionnent les conditions d'éclairement acceptables
et la scene de mesure.

Les méthodes probabilistes permettant de traiter tousagasori de facon
naturelle, nous avons opté pour cette solution algorithmique.

Le développement de méthodes adaptées a notre problématique fait I'objet des
chapitres suivants (3 et 4).




Chapitre 3

Les methodes de suivi developpées

Les chapitres précédents ont permis de justi er les choix des matériels et
d'axes meéthodologiques pour le suivi précis des véhicules en virage. Le présent
chapitre est au cceur du travail effectué dans le cadre de la thése puisqu'il va dé-
tailler les deux méthodes développées pour I'estimation précise de toutes les tra-
jectoires des véhicules Iégers, pour tout type de conditions météorologiques (hors
brouillard).

La premiére méthode qu'on appellera "séquentielle” traite les images une a
une (en ligne) et est présentée en section 3.1. La seconde méthode, détaillée en
section 3.2, est dite "globale" (hors ligne) car elle analyse une séquence d'images
dans toute sa globalité. Ces deux méthodes utilisent une méme fonction d'ob-
servation, originale, qui est présentée en section 3.3. Elles peuvent s'étendre au
traitement d'observations provenant de plusieurs sources (dans notre cas, les ca-
méras et le laser), au prix d'un complément de traitement, détaillé en section 3.4
pour la méthode séquentielle et en section 3.5 pour la méthode globale (MCMC).
Le synoptique général de ce chapitre est présenté a la gure 3.1.

3.1 Estimation récursive de trajectoire par un ltre
a particules (méthode séquentielle)

Le coeur de la méthode proposée (voir gure 3.2) est composé d'un lItre sé-
guentiel, formalisé de maniere stochastique ( Itre a particules). L'état du véhicule
est représenté par un modele cinématique dit bicyclette. La fonction de prédic-
tion fait I'nypothése d'une vitesse et d'un angle au volant constants. Comme nous
verrons plus tard (cf. 3.3), un modele géométri@edu véhicule, projeté dans
I'image, est confronté aux données images décrites par une carte probabiliste d'ap-
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Principe de la Observation
méthgde multi capteurs
— —3 | pour la méthode

séquentielle séquentielle
(cf. section 3.1) .
. (cf. section 3.4)
Fonction
) d'observation

générale

(cf. section 3.3) Observation
Principe de la multi capteurs
méthode MCMC pour la méthode
(cf. section 3.2) MCMC

(cf. section 3.5)

FiG. 3.1 — Synoptique du chapitre

partenance a l'objet a suivre. Cette fonction d'observation integre une fonction de
vraisemblance traduisant la cohérence des données télémétriques par rapport a
I'hnypothése. Le Itre produit, a chaque itération, une estimation de I'état du véhi-
cule (position, orientation, vitesse, angle au volant).

La trajectoire du véhicule est estimée de facon séquentielle par un Itre non
linéaire. La résolution de ce dernier s'effectue par une méthode courante en traite-
ment d'images : un ltre a particules. Dans notre cas, une particule est un état du
véhicule, représenté par un cugig, issu d'un tirage de variables aléatoires tenant
compte de son état précédent. Le lItrage particulaire [6, 48] est basé sur I'estima-
tion de la densité de probabilit& posteriori p(XijZo+¢) de I'état X; conditionné
par I'historique des mesurey, a l'instantt, pour un ensemble de particules
pondérées (X{; pt”)g,'}':l avec des poids associés. L'algorithme du ltre a parti-
cules, aussi NnoOmmMEONDENSATION est rappelé dans la Table 3.1.

La mise en oeuvre d'un lItre a particules nécessite la dé nition d'un vecteur
d'état qui dé nit les caractéristiques cinématiques de I'objet a suivre, et de deux
modeles : (1) un modele d'évolution qui dé nit I'état d'un objet a un instant donné
en fonction de I'état a l'instant précédent ; (2) un modéle d'observation qui dé nit
une mesure entre une hypothese sur I'état et les observations. La suite de ce cha-
pitre détaille le vecteur d'état et le modéle d'évolution. Le modéle d'observation
est détaillé dans la section 3.3.
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FIG. 3.2 — Synoptigue de la méthode proposée

3.1.1 Vecteur d'état

Le vecteur d'état dé nissant les caractéristiques de la trajectoire a suivre doit
intégrer les contraintes liées a la cinématique du véhicule. Nous proposons d'utili-
ser un modele de type bicyclette et de rendre compte de nombreuses propriétés du
comportement et de la stabilité. Les hypotheses de ce modeéle sont les suivantes:

pas de transfert de charge, ni latéral, ni longitudinal,

pas de mouvement de roulis ou de tangage,

pneus en régime linéaire,

vitesse d'avance V constante,

pas d'effets aérodynamiques,

2 contrdle en position,

2 pas d'effet de souplesse de la suspension et du chassis.

N N NN

N




3.1. Estimation récursive de trajectoire par un ltre a particules (méthode

54 séquentielle)
1. initialisation des particulesf (XJ; p[})gr’\]‘= 1 selon la premiere distribution
Xo
2. pourt>0

(a) ré-échantillonage def (X! 1;pf} 1)g)-, enf (Xffi‘ 1;1=N)glL ;. Cette
opération effectue un tirage avec remise d#&l particules du jeu courant.
En sortie un nouveau jeu de particules est choisi. La probabilité de sélec-
tion multiple d'une particule est ainsi possible. Plus une particule du jeu
a un poids élevé, plus elle susceptible d'étre choisie, et inversement pour
une particule de poids faible.

(b) prédiction (détaillée infra), génération deXf» p(XijXy 1= X ;)
et on obtientf (X[; 1=N)g\._ ;

(c) mise a jour des poids. Soitp]’ p p(ZijXt = X{"), on obtient alors
f (XM, pMg. , normalisé selond N, pf' = 1

(d) estimation deX; = F&N , pPXP

TAB. 3.1 — Algorithme du Itrage particulaireE@ONDENSATION)

Ces hypothéses impliquent que l'accélération transversale du véhicule est a
tout moment inférieure a 0,4g (régime linéaire des pneumatiques), que les angles
de braquage, de dérive, etc. sont petits, que la chaussée est plane (pas de débatte-
ment de suspension), etc. En premiére approche, on considere que les véhicules
circulent sur le virage a faible vitesse. Les forces centrifuges sont donc négli-
geables et les pneus ne doivent pas développer de forces transversales :

2 roulement sans glissement et sans dérive,
2 pour que les pneus ne glissent pas latéralement, il faut que le centre instan-
tané de rotation (CIR) de chaque pneu soit au centre du virage.

Soient(x;y) les coordonnées du centre du veéhicule dans le repéere "monde”,
c'est-a-dire dans le repere de la scéne observée, les relations cinématiques qui
régissent ce modéle peuvent donc s'écrire :

Xt = Vk:COSbt
Yt = Vi:sinby (3.1)
bt = Y:tand

avecy; la vitesse et} I'angle de braquage de la roue avant dans le repére du
véhicule.x; ety; représentent la position du centre de gravité du modele cinéma-
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tique etb; représente l'orientation du véhicule dans le repére ménde

D'aprés la théorie d'Ackerman, en comportement a basse vitesse, le CIR est a
I'intersection du prolongement de I'axe de la roue arriére et de la perpendiculaire
au plan de la roue avant tirée du centre de celle-ci [25]. Le braquage idéal de la
roue avant se déduit de la construction illustrée sur la Figure 3.3 et son angle peut
alors s'écrire tand= %, aveclL désignant I'empattement du véhiculeRae rayon

de virage au centre du véhicule. En faisant I'hypothése des petits armgie%:

|
|

Cﬁ"#ﬂs%&i\b Q CEA% >|

=0 () #]+SS

FiG. 3.3 — Le modele bicyclette synthétise le déplacement d'un véhitrdees,

a travers le déplacement d'un véhic@eoues dont les centres sont reliés de ma-
niere rigide a un axe de longuelr La théorie d'Ackerman permet d'estimer
I'angle de braquage d'un véhicule roulant a faible vitesse.

Le vecteur d'état du systéme est alors :
Xe= (% Yo br; c; w)' (3.2)

avec(X;Y:) représentant la position du centre du véhicule;da vitesse dans
I'axe du véhicule, dans un repére monde plan.

3.1.2 Modéele de prédiction

Le modele cinématique de type bicyclette appliqué une fois a chaque particule
évolue donc non linéairement de la maniére suivante :

X+1= %+ TZVtZCOS(bt)

Yer1= Yo+ T:v:sin(by)

bir1= b+ T:%:tandt (3.3)
Gh+1= 0+ T:by

Vi+r1= i+ T:by

ILe référentiel choisi pour le "monde" est le systéme géodésique NTF avec la projection en
Lambert Il étendu.
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avechby » N (0;s,) etby » N (0;s,). Les deux termed eta sont distribués de
maniere aléatoire (selon une Gaussienne). Les tesmess, représentent res-
pectivement les plages d'écarts de vitesse d'angle de braquage de la roue avant
et d'accélération, effectués par un véhicule standard, durant une période d'échan-
tillonnageT.

A ce stade du document, le vecteur d'état et le modéle de prédiction ont été
décrits. Le troisieme modele (d'observation), indispensablerRyest détaillé en
section 3.3 car il est aussi utilisé par la méthode globale (cf. §3.2). Cette méthode
globale se justi e car la méthode séquentielle engrange une trop grande quantité
d'informations sur chacun des véhicules sui (paramétres du vecteur d'état)

x nombre d'images suivies x nombre de véhicules. La méthode séquentielle est
donc trés intéressante pour avoir une vue d'ensemble des usagers (% de véhicules
coupant la ligne centrale, au-dessus de la vitesse réglementaire ...), mais est dif-
cilement exploitable pour isoler les comportements "atypiques” des autres com-
portements. Or, ces réactions anormales nous intéressent car elles peuvent étre
associées a des "presqu'accidents” enrichissant la base de données d'accidents
(avérés) pour diagnostiquer si un virage est dangereux ou non.

La deuxieme méthode développée va permettre de diminuer la taille de la base
de données de trajectoires, tout en améliorant la délité des mesures.

3.2 Estimation de trajectoire par MCMC (méthode
globale)

Cette section décrit une méthode d'estimation de trajectoires basée sur une
approche probabiliste. Pour une séquence de mesures et un état initial donnés,
la méthode échantillonne la distribution de probabilité de la trajectoire connais-
sant les mesures, en utilisant un processus aléatoire appelé "Monte Carlo Markov
Chain"MCMC . Nous positionnons, en premier lieu, le principe de la méthode
globale par rapport au ltre temporel présenté dans la section précédente, qui per-
met de réduire signi cativement le nombre de parameétres explicatifs de la trajec-
toire d'un véhicule grace au générateur proposé en deuxieme partie. Ensuite, nous
donnons une vue d'ensemble de I'algorithMEMC utilisé pour échantillonner
la distribution associée a la trajectoire. La derniere partie explicite la fonction de
proposition associée a cet algorithme.
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3.2.1 Principe de la méthode

Le passage de l'approche séquentielle, précédemment traitée, a une approche
globale, présente deux avantages majeurs. Le premier est que la méthode globale
s'appuie sur la totalité de la séquence des mesures. L'observation est ainsi plus
riche que lorsque I'estimation est effectuée mesure apres mesure, car elle dispose
de la totalité des mesures (non causal). La gure 3.4 illustre le processus. L'idée
est d'étaler sur un référentiel commun toutes les images sur lesquelles est présent
le véhicule a suivre, et d'y faire passer une courbe paramétrique reliant tous les
points, qui a chaque image, caractérisent la position du véhicule.

FiG. 3.4 — lllustration de la réduction de la paramétrisation offerte par la méthode
globale. Avec la méthode séquentielle, on additionne le nombre de paramétres,
mesure apres mesure. Avec la méthode globale, la trajectoire est modélisée par
une fonction composée d'un nombre constant de parametres.

Le second avantage de cette méthode est que I'exploration des solutions se
limite a la recherche des paramétres de la trajectoire, soient onze parametres (cf.
paragraphe 3.2.2). En effet, dans une approche d'inférence spatio-temporelle, I'es-
pace des solutions potentielles s'accroit de facon exponentielle en fonction du
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nombre d'images d'observations. Si on veut estimer la trajectoire d'un véhicule
grace a une séquence tedimages, la dimension de I'espace des états sera alors
de 500 (position, cap, angle de braquage et vitesse). L'utilisation d'une technique
de Monte Carlo avec un tel espace est tres colteux en temps de calcul. Pour
éviter ce probléme, nous proposons un vecteur d'état composé par un nombre
constant de parametres, modélisant I'ensemble d'une trajectoire. Ces parameétres
sont dé nis a partir da priori pertinents sur le comportement du conducteur, sur

la géométrie du virage et sur la cinématique du véhicule. Le générateur de trajec-
toires, détaillé ci-dessous, permet de faire le lien entre une trajectoire globale et la
position du véhicule a chaque instant. Cette méthode diminue drastiquement les
dimensions de I'espace d'état (pad dans I'exemple ci-dessus). On ne cherche
plus a estimer, de maniére séquentielle, I'évolution de la con guration du véhicule
au cours du temps ( Itrage). Le probleme est maintenant d'estimer la densité de
probabilité stationnaire associée a la trajectoire globale du véhicule.

3.2.2 Paramétrisation d'une trajectoire

Les commandes du conducteur sont I'angle de braquage des roues et la vitesse
longitudinale (déduite de I'accélération) du véhicule. Chaque caméra traite une
portion différente du virage. Les lois de commande pour un véhicule Iéger peuvent
étre modélisées par des sigmoides, sachant que la vitesse de I'angle de braquage
admissible est comprise entt® et4 degrés par seconde, et que la gamme d'accé-
|ération longitudinale pratiquée par un conducteur "normal” est comprise entre 1
m:s 2 et 3m:s' 2. Pour prendre en compte une large proportion de conducteurs et
pour s'affranchir de la non linéarité du systéme (contacts pneumatiques-chaussée
...), hous simulons chacune des commandes de braquage et d'accélération avec
une sigmoide (une pour la phase d'entrée dans le virage, une pour la partie centrale
et une derniére pour la phase de sortie).

Les trois phases (entrée, centre et sortie du virage) étant similaires du point de
vue de la méthode, seule l'application a la troisieme partie de la courbe, soit la
phase de sortie du virage, est présentée dans cette section:

v da2 .
] #+ qd;l’ (34)
jg;2]
dans laquelle les coef cientg;.1; 0q.2; dg:3 €t 0.4 SONt dé nis dans le tableau 3.2.

Le méme raisonnement est appliqué au générateur de pro Is de vitggsg),
calculé de maniére identiquefg(qq;t), en substituant I'indexl par l'indexv.

fa(at) =
1+ exp
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\

e

FiG. 3.5 — représentation graphique des parametres de la sigmoide.

Pour modéliser le véhicule, le modele cinématique simple décrit dans la sec-
tion 3.1.2 est utilisé. Ce modeéle nous permet de générer itérativeqngnet by,
pour chaque pas de temips _
La trajectoire du véhicule est représentée par un vecteur d'état alé4tgire
(X0; Yo; bo; dg; o) T avec :
2 (xo;Yo; bo) représentant la position initiale et I'orientation du véhicule (dans
un reférentiel monde).
2 0q=(0dg.1;:::;0q.4) SONt les parametres de la fonction sigmaige fy(0q; K)
représentant I'eévolution temporelle discrete de I'angle de braquage.
2 gv=(0y1;:;0va) Sont les parametres de la fonction sigmoaigle f,(qy; k)
représentant I'évolution temporelle discréte de la vitesse du véhicule.
Le tableau 3.2 montre les valeurs des bornes identi ées pour les parametres
du vecteur d'état. Ces bornes ont été déterminées a dire d'experts.

3.2.3 MCMC

Nous voulons estimep(XjZ), la densité de probabilité du modéle paramé-
trique X, connaissant les données obsen#dsa technique de Monte-Carlo sup-
pose qu'on peut faire une approximation de la distribution grace a un jéi de
échantillons X"gl\._ ; de la fagon suivante:

N
p(XjZ) ¥a & pnd(Xi XM); (3.5)
n=1

ou d est une fonction de dirac ph représente le poids associ&&) de maniére
aavoirdN. ;pn= 1.
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Parametre Limite basse
Limite haute
Qy1=ms' ! (vitesse min.) vitesse mesurée2
vitesse mesurée2
av2=m:s 1 (plage de variation de la vitesse) 0
4
dq.1=" (angle de braquage min.) 1
3
dq.2=" (plage de variation de |'angle de braquage) -3
3

TAB. 3.2 — Limites basse et haute des parametres du vecteur d'état. Ces valeurs
sont choisies en fonction de la géométrie du virage. Par exemple, ici, la plage de
variation de la vitesse est positive car la mesure est effectuée dans la partie sortante
du virage, ou les véhicule sont en phase d'accélération.

La gure 3.6 représente une illustration de I'exploration pACMC . Ce pro-
cessus est itératif : d'une trajectoire donn&é"( D), un paramétre est modi é,
permettant la proposition d'une nouvelle trajectoXé). Le générateur de trajec-
toires fournit I'ensemble des positions du véhicule dans chaque capteur, a partir
desquelles une vraisemblance (poids), issue des mesures, est calculée. Le principe
est alors de comparer ce nouveau poids (proposition) au poids de la trajectoire
précédemment choisie, par le calcul du ratio d'acceptation Metropolis-Hasting
(présenté ci-dessous). Si ce dernier est supérieur a 1, la proposition est conser-
vée. Sinon, elle est conservée avec une probabilité égale a ce ratio. Le processus
s'arréte quand il atteint le nombre d'itérations xé au départ.

L'échantillonnage de(XjZ) est un probleme complexe et de nombreuses mé-
thodes s'y sont confrontées. L'algorithme probabiliste de Metropolis-Hasting per-
met de faire une approximation d'une distribution stationnaire. A chaque étape,
un étatX” est proposé selon une densité de propositiggXsjX). L'état proposé
est alors accepté ou rejeté selon un ratio d'acceptation dé ni par:

A !
. p(ZjX®) . a(XjX®)
a=min 1 S(ZiX) £ aOFIX) (3.6)

P(ZjX)

avec—_ =~
p(ZjX)

représentant le rapport des vraisemblances des hypotheses pro-

XjX*®
posées sur les hypothéses précédent Z(XJ J X; étant le rapport de la probabilité
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FIG. 3.6 — Exemple d'une séquence vidéo et d'un vecteur d'état initial donnés.
La méthode utilise une méthode probabilid®MC ) pour identi er la trajec-

toire optimale. Le zoom illustre les phases de proposition et d'acceptation de la
méthode.

de proposeK sachani”, sur la probabilité de propos¥r” sachani. Ce dernier
terme est ajouté pour compenser des densités de propositions non symétriques,
a n de ne pas biaiser la distribution nale par une exploration non symétrique.
Dans le cas ou les densités de propositions sont symétriques (gaussiennes), ce
rapport est égal a 1.

L'algorithme de Metropolis-Hasting peut étre implémenté pour construire une
Chaine de Markov et ainsi faire une approximation de la distribupgExjZ).
Le résultat de cette combinaison est appelé "Markov Chain Monte Carlo". La
progression du processus est illustrée sur la gure 3.7. La gure montre qidg les
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FIG. 3.7 — progression de I'exploration pgtCMC

premiéres itération20% par exemple) sont dépendantes du tirage initial (choix
deX@). |l faut les éliminer de la distribution nale : c'est leurn-in.

Une estimation de ['état est fournie par un calcul de probabilité maximum
appligué au jeu de particules:

R= arg maxp(ZjX = XMy; (3.7)
X n

3.2.4 Propositions

A l'itération n, le MCMC génere une nouvelle proposition en échantillonnant
une distribution de propositiorgg XX (" 1) dé nie par:
ax%xM M= F  aAmg(x*xM D m); (3.8)
m2f 1;:::;Mg

ot g{m) est une distributiom priori permettant de sélectionner l'index du para-
métre deX a modi er (M représente la taille d¢). Une distribution de proposition
d'un paramétre est alors dé nie par:

a(xeix;m) = X Py & doxti ) (3.9)
j6m

Ici, seulement le MM composant i est sélectionné grace a la distributian
priori g{m)) du vecteur d'état est modi é a l'itération; les autres parameétres
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restent inchangés. La distributi@{m) est construite en fonction des connais-
sances priori des conditions initiales (par exemple la position).MEMC est
récapitulé par l'algorithme 1.

Algorithme 1 Algorithme MCMC
Init: Le premier élément de la chaiX@ et son poids proportionnel & sa pro-
babilité: p(X%) p P(ZjX°)
Pour n= 1to N+ Ng Faire
- Choix du parametren 2 f 1;::; Mg parmi tous les parametres du vecteur
d'étatX selon la distribution a priog{m).
- Réallisation d'une propositiod” issue de la distributiog(X"jX) avecX =
X Ni 1
- Evaluation de la propositiorp(ZjX®)
- Calcul du ration d'acceptation en utilisant I'algorithme de Metropolis-
Hasting: A !
P(ZjX") c q(XjX®)
p(ZjX) — a(X5jX)

- Ajout d'un n°Meélément & la chain¥" = X® avec la probabilité@, (sinon
XN= XN 1y,
Fin pour
Burn-in: Suppression deldg premiers éléments de la chaine.
Sortie: N-éléments de la Chaine de Markov représentatifs des états potentiels:

a=mn 1

Des expérimentations ont été menées pour valider cette méthode et la com-
parer a la méthode séquentielle. Le chapitidonne un panorama exhaustif des
domaines de validité de chacune des deux méthodes.

Nous allons maintenant nous intéresser a la fonction d'observation commune
aux deux méthodes présentées précédemment. Cette fonction représente la mesure
du FP (p(ZjXt)). Nous avons opté pour une base commune de calcul (modéle
3D de véhicule) pour les deux sources d'informations que sont les images et les
balayages laser. Seules les données brutes different.

3.3 Fonctions d'observation

Une fois les informations brutes enregistrées, il faut extraire les données repré-
sentatives des objets a suivre, a savoir les pixels "formes" pour les images vidéo
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et les échos "formes" pour les balayages télémetres; le fond étant la scéne de
mesure.

Dans la section suivante, nous ne détaillons que la méthode de soustraction
fond/forme utilisée pour les images vidéo. La méthode pour extraire les échos
télémetres "formes" consiste simplement a faire un maillage du champ de vue
du laser et a cumuler le nombre d'échos réitérés au méme endroit; nalement un
seuillage permet d'identi er les échos "fonds".

3.3.1 Soustraction fond/forme

De nombreuses méthodes de suivi d'objets dans une scene statique utilisent
une étape d'extraction de fond. Cette derniére consiste, dans un cas binaire, a
associer a chaque pixel de I'image une étiquette "Fond/Forme". La plupart des
approches impliquent d'estimer en continu un modele statistique associé a chaque
pixel. Une méthode classique consiste a faire la moyenne des images dans le
temps, a n de créer une approximation du fond qui est semblable a la scéne sta-
tique courante, excepté lorsqu'un mouvement se produit. Cette méthode est ef -
cace lorsque, d'une part les objets se déplacent de maniére signi cative et conti-
nue, et d'autre part le fond reste bien visible la majorité du temps. Beaucoup de
méthodes ont donc été développées pour faire face a cette problématique. La plu-
part d'entre elles sont statistiques et posent I'hypothese que chaque pixel peut étre
modélisé par une variable aléatoire pouvant prendre aussi bien I'état "Fond" que
I'état "Forme".[36, 76, 22],... Stauffer et Grimson [67] proposent d'utiliser un
modele paramétrique de mixture de Gaussienne (GMM) pour représenter la den-
sité de probabilité associée a chaque pixel. Cependant, ce modéle paramétrique
impliqgue de dé nir une stratégie de mise a jour temporelle des paramétres pour
avoir une bonne estimation de la probabilité.

Nous proposons un modeéle non paramétrique, basé sur une modélisation dis-
créte de la densité de probabilité de chaque pixel, qu'on a nomrvéa Métre
(VM). Ce modele consiste a modéliser la densité de probabilitéayptéori un
pixel d'appartenir au fond.

3.3.1.1 Modele probabiliste Vu Métre

Soitl{ une image au temgsety;(u) = fy(i; u)gi= 1.2:3 la fonction traduisant
les niveaux de couleurs (entre 0 et 255) du pixedu capteur CCD selon les
trois composantes colorimétriques Rouge, Verte et Bleue. Chaque pixel est une
variable aléatoire discréte pouvant prendre un des deux états suivants : (1) le pixel
est "Fond" (v1), (2) le pixel est "Forme"wo).
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Le VM est une modélisation non paramétrique de la probabilité de vraisem-
blance que le pixal, caractérisé pay (u), soit dans I'étatvy : p(yi(u)jwy). Cette
fonction est discréete et repose sur I'hypothése simpli catrice que les trois plans
couleurs R, V et B sont indépendants. Ces choix se justi ent pour deux raisons :
(1) les méthodes paramétriques utilisent la plupart de temps une modélisation
Gaussienne et (2) la discrétisation de I'espace des parameétres est trés coliteuse en
temps de calcul si ceux-ci sont considérés comme dépendants les uns des autres.
En effet, une discrétisation de{y;(u)jwi) correspond &3 éléments si chaque
parameétre dg; 2 R3 est échantillonné seloN classes. Si les paramétres sont
indépendantgp(y;(u)jw1) peut étre discrétisée avec seulent@ht éléments. Ici,
I'hypothése de variables indépendantes n'est pas rigoureuse car les trois com-
posantes couleurs sont liees entre elles. Néanmoins, cette hypothése est souvent
utilisée pour réduire le temps de calcul et la place mémoire.

On subdivise les échelles de niveaux de couleurld efasses contiglies cou-
vrant la plage [0;255]. Posorg(u) = fb(i;u)gi=1.::3, avech(i;u) le numéro
de la classe dans laquelle est le pivgbour la couleuii donnée, au temps La
fonction de densité de probabilipfy;(u)jw1) est alors approximeée par :

3

~

p(yr(W)iwi) = O p(y(isu)jwa) (3.10)
i=1

avec N

POye(i;u)jws) VoK @ ae(is j;u)d(be(isu) i j); (3.11)

=1

oud représente la fonction de Kronecketketine constante normalisant le terme
(pour chaqué etu) é'j\‘z 1G(i; j;u) a 1. La fonction de poids discreétisggi; j; u)
représente la probabilité que le pixeappartienne au fond, connaissant sa classe
d'intensité j, dans la couleur. Le modele évolue suivant cette fonction de poids
(cf. Figure 3.8).

3.3.1.2 Mise a jour temporelle du modele

g+ 1(i; J; u) est mis a jour a chaque image grace a I'équation suivante :

1

Jae (i j;u)+ a:d MO 3.12
1+ a [oe(i; jsu)+ azd(be 2(i5u) § )] (3.12)

La probabilité qu'un pixel de I'image appartienne au fond est donc déterminée
par la valeur dM en ce point.

Chaque classe dvM est initialisée a la valeur=N. A chaque image, chaque
pixel appartient obligatoirement a une classe de chaque couleur. Ungeists

Ge+2(1; J;u) =




66 3.3. Fonctions d'observation

FiG. 3.8 — Le pixel du haut est considéré comme appartenant au fond, car sa
densité de probabilité dépasse le seuilditi pour les trois composantes couleurs.

Le pixel du bas est considéré comme appartenant a la forme, car sa densité de
probabilité reste en dessous du seuilMM courant pour les trois composantes
couleurs.

additionné a chacune de ces trois classes, puis I'histogramme est normhlisé a
en divisant toutes les classes fdar a. A la premiere image, la classe pour la-
guelle le pixel est identi é prendra donc la val :+;a. Prenons arbitrairement
I'histogramme Rouge et la clas@(nommeeC,) comprise, par exemple, entre
les niveaux20 et 39, analysons le processus pour un des pixels. Supposons qu'a
la premiére image, ce pixel a la valeur 30 sur I'échelle [0;255]. Il est donc dans
la classeC, qui va évoluer de la fagon suivant&;(1) = kﬁ—:" A la seconde
image, si la valeur du pixel est de 32, il appartient a la méme classe, et on a alors :

1=N+a B
Co(2)= 22 qu'on peut aussi écri@y(2) = 1—N(I+ag+a);

Y ‘me-
2 apres la AM€image
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et si la valeur du pixel est restée dans la méme classe, on obtient :

1=N+ a(n+ a)
(1+a)"

Co(n) = (3.13)
Choisissons& << 1, alorsa est tres petit devamt et N, tous deux supérieurs
a 1. Les simpli cations suivantes sont alors possibles:
2 a(n+ a) ¥aan,
2 (1+ a) Y41,
2 |'équation 3.13 peut alors s'écrire :

Co(n) Yana + 1=N: (3.14)

Le seuil déterminant si un pixel est fond ou forme est xé, suite a de nombreux
essais, &:25par classe d'appartenance de ce pixel. Le principe est alors de choisir
a de maniére a ce que durant le passage d'un véhicule sur un pixel, celui-ci ne
puisse pas revenir au fond. Par exemple dans le cas ou on est sdr que I'objet a
suivre met au plus dix images a passer sur chaque pixel, on caleu®25=10=
0:025. Pour que le&/M s'adapte rapidement aux changements de luminosité, il a
donc été décidé de xer le seuil a une seconde, 2bimages et = 0:25=25=
0:01 véri ant la condition précédente.

A la suite de nombreux essais, notre modeéle atteint son optimum pour des
valeurs den= 25, N = 16eta = 0:01, répondant aux hypotheses initiales.

A ce stade, on peut obtenir I'image binaire en affectant la valeaux pixels
de forme et la valeu® aux pixels de fond. Une fois que toutes les formes sont
extraites du fond pour chaque image, il s'agit d'associer a chaque véhicule les
pixels de forme qui lui appartiennent. On I'englobe pour cela dans un rectangle
ayant pour c6té les dimensions d'un grand véhicule. Cette étape est importante,
car c'est elle qui va permettre d'une part de limiter les phénomeénes d'occultation
pour les véhicules qui se suivent en le indienne, et d'autre part de limiter l'es-
pace de calcul pour dé nir la carte de poids relatifs aux probabilités d'un pixel
d'appartenir a la forme.

Nous avons pris le parti d'utiliser un modéle non paramétrique pour exploiter
au maximum l'information colorimétrique des pixels [35]. Ce choix va aussi nous
permettre de mieux utiliser les informations pour créer une carte de poids relatifs
aux probabilités d'un pixel d'appartenir a une forme.

3.3.1.3 Modéle de forme

Le modele de forme est dé ni par la vraisemblance d'appartenance a la classe
forme : p(yi(u)jw2). Bien que statistiquement certains pixels (par exemple ceux
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situés au dessus de la ligne d'horizon) ont une probabilité plus faible d'appartenir
alaforme, nous considérons que la vraisemblance d'appartenance au type "forme”"
ne dépend pas de la position du pixel observé. Il est alors possible de faire une
approximation de la fonction de vraisemblangg;(u)jw2) par :

N

POy (i; Wiwa) VK @ o (i; jsu)d(oe(iu) i )); (3.15)

j=1

Les poidsqtf(i; j) représentent une discrétisation de la distributigoriori de la
couleur de I'objet forme a rechercher. Lorsqu'aucune information n'est disponible
sur le modele des "formes", une hypothese d'équiprobabilité est considérée. Dans
le cas présent, les termq[E(i; j) sontissus d'un histogramme couleur de I'objet a
suivre, extrait a la phase d'initialisation (cf. 3.3.2).

3.3.1.4 Carte probabiliste d'appartenance a la forme

Une carte probabiliste d'appartenance a la forme est générée, en associant a
chaque pixel la valeur du rapport de log-vraisemblance :

l(i5u) = log(p(ye(i;u)jwa)) i log(P(y(i; u)iwa) (3.16)

Cette carte permet d'identi er les pixels "formes" et de leur associer une pro-
babilité d'appartenance au véhicule a suivre: c'est notre mesure vision. La mesure
telémetre est, elle, directement fournit par le capteur, car on sait isoler les échos
ré échissants par les objets mobiles. La prochaine étape va consister a confronter
les mesures de ces deux capteurs au mageldu véhicule. Cette fonction de
vraisemblance doit donc étre dé nie pour chaque capteur. Tout d'abord, initiali-
sons la procédure.

3.3.2 Initialisation du ltre

Linitialisation du Itre consiste a assigner une valeur aux composantes de

chaque particule du ltre, de telle maniére que le jeu de particules forme une re-
présentation stochastique de la densité associée a I'état initial. La position du veé-
hicule sur la chaussée est initialisée a partir d'observations issues de la premiéere
image. L'angle de braquage est initialisé a partir d'une distribudigmiori calcu-
Iée en fonction des caractéristiques du virage étudié. Le cap est initialisé a partir
des points du marquage central (cf. gure 3.9), mesurés lors de la phase de cali-
brage. La vitesse est calculée par le télémetre laser a la position initiale estimée
par la vision, les deux capteurs étant synchronisés temporellement.
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FIG. 3.9 — A gauche, points connus du marquage central en bleu; les deux points
les plus proches de la position initiale du véhicule sont en jaunes. A droite, vecteur
direction estimée.

La détermination de la distributioa priori de la position du véhicule utilise
une méthode de détection de centres d'amas. Cette derniére associe une proba-
bilité d'appartenance au centre de I'amas a chaque pixel étigaeténe”. Pour
cela, un ensemble de pixels fornfgsest construit, par seuillage de la fonction de
vraisemblance vision associée a I'appartenance au fond :

1 : .
Fe= fuip(y:(i;u)jwi) < kag (3.17)
u2l¢

ou k est un paramétre équivalent au nombre d'images nécessaires pour qu'un
pixel devienne "Fond" si sa valeur reste stable (dans I'hypothéaeeu 1). Cette
probabilité est obtenue par un modele non paramétrique basé sur les estimateurs
de Parzen [19]:

n ; — wh 1 1 o . n.
Pt K P(ZeJXe = X) Yaz=s @ | (prsu) (3.18)
J tJ U2Ft
avecpy représentant la position du ltre en coordonnées dans I'imades coor-
données des pixels alentours, efdpy’; u) est un noyau Gaussien dé ni par :

! #

1 )
j (pf;u) = exp i S(pf'i u)'s! Y(pi u) (3.19)

1
(2p):j§ji=2
La matrice de covariancg du noyau est fonction de la taille estimée de la
projection des véhicules dans le plan image. Cette dimension, en pixel, est fonc-
tion de la position du véhicule dans la scéne; en effet, plus le véhicule est proche
de la caméra, plus sa taille dans l'image est importante. La gure 3.10 montre la
distribution de probabilité d'appartenance au centre de I'amas dans le cas d'un

exemple d'extraction fond/forme.
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La complexité de I'équation 3.18 e€i(n?). Pour réduire ce codt algorith-
mique, dépendant du nombre de pixels "formles'hous proposons de discrétiser
de maniéere aléatoife par un nombre xe d'échantillons (typiquemet®00pour
10000pixels "formes"):

. 1 5 .
P(ZjXt = X{) 1 E= a | (p;u); (3.20)
JFt Ju2Ft°

ou F” étant un sous-échantillonnage aléatoird-de

FiG. 3.10 — lllustration de la méthode de recherche du centre de I'amas des points
"formes" : chaque pixel de I'ensemble des points "formes" posséde une probabi-
lité d'appartenance au centre de I'amas. La gure de droite est une image de la
probabilité d'appartenir au centre de I'amas; plus la couleur du pixel s'approche
du rouge, plus le poids associé est éleve.

La partie position®{") du Itre est initialisée en fonction de (3.18). Le modéle
de forme (histogramme couleur marginal'q{évu a la section 3.3.1.3) est alors
construit a partir des pixels appartenant au véhicule estimé.

A l'issu de cette phase d'initialisation, le modele de forme peut étre positionné
sur la chaussée lors de chaque détection de véhicule. Cette modélisation géomeé-
trique est présentée ci-apreés.

3.3.3 Fonctions de vraisemblance

La fonction de vraisemblance que nous proposons utilise un modéle géomé-
trique tridimensionnel simpli é du véhicule a suivre, représenté sur la gure 3.11.
Il s'agit d'un modéle constitué d'un parallélépipéde dont la largeur et la longueur
ont été mesurées au préalable (premiere passe) grace au télémeétre laser. Dans
un cas geénéral, le modéle peut étre plus complexe et constitéiy dearallé-

|épipédes. SoiM (Ro) = fMi(RO)gi: 15Ny I'ensemble des sommets des cubes du
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modéle (N\y = 8£ Py ) exprimé dans un repere associé au motgleCe re-

pére est choisi a n que le8 axes soient dans la méme direction que ceux du
repere "monde" associé a la scéRg, Pour une particulX; donnée, le calcul de

la vraisemblance (poids) est dé ni par le produit des rapports de vraisemblance
formes/fond des pixels situés a l'intérieur de la projection du modeéle du véhicule
dans l'image.

FiG. 3.11 — Exemple de modele géométrique tridimensionnel simple utilisé pour
un vehicule. Il est ici composé de deux cubes. Le repére associé au cube et le
repere associé a la scene sont liés par une translation pure.

Pour les deux capteurs, la stratégie adoptée et schématisée dans la gure 3.12,
est de travailler dans le référentiel ou s'effectue la mesure (image ou plan laser).

Données du
Xi(état) capteur k Qvision : enveloppe convexe

OPoids : nombre de points formes

Comparaison

Modele véhicule Modele véhicule

OTéIémétre : échos laser

. . Poids du OPoids : distance entre les échos
Repére Repére capteur k réels et virtuels

GPS capteur

FIG. 3.12 — Le calcul de la vraisemblance du modsleest effectué pour chaque
capteur, dans leur propre référentiel.
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3.3.3.1 Envision

Ce calcul, effectué pour chaque particule, est consommateur de temps proces-
seur. Nous proposons une méthode de calcul rapide de la vraisemblance basée
sur I'approximation de la projection du mode3® dans l'image par son enve-
loppe convexe. Tous les points du modeéle se projette dans I'image par I'équation
suivante :

i 1 G RO Ty (XT):N O (3.21)

avecM coordonnées homogénes associées au Ppoin€. matrice de projec-

tion caméra, e&Rw)T(RO) (X{") matrice de transformation homogeéne entre le repére
monde et le repére associé au modéle 3D (cf. gure 3.11). Cette derniere, qui
dépend deX{ s'écrit simplement de la maniére suivante :

0 _ 1
cogq) i sin(gf) O X
sin(g) coqqg") O

0 0 0 1

L'ensembleM (R) = f m;g;- 1;:Ny, €st alors construit a partir de la projection
des points du modél@D dans l'image.

SoitE(M (R); XM = fggi=1.:n ((XF; ¥°) coordonnées dg dans le plan image),
la liste des points de I'enveloppe convéxdlous écrivondE! = E(M (Ro); XM
a n d'alléger les notations. Le calcul de la vraisemblance peut étre effectué de
maniere ef cace en utilisant une image intégrale par ligne issue des rapports de
log-vraisemblance calculés dans I'équation (3.16) page 68 :

NERER- 1D (3.23)
i=1

Les pointsg sont classés par couples de méme ordonnée, tels que :

E' =1 (5y):05Y);
OGYe+ 1);0G Yo+ 1) (3.24)
OR; 1Y°+ N=2); (% y°+ N=2)g
Le codage de I'enveloppe convexe dans I'enserffl@écessite une discrétisation

de la forme selon les lignes de I'image. De plus, un intérét particulier doit étre
porté au codage des extrémités hautes et basses. Par contre, il n'est pas nécessaire

°Nous ne développons pas le calcul de I'enveloppe convexe dans ce document, qui est effectué
a l'aide d'un algorithme classique dont la complexité esO¢N: logN)
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de trier les points situés sur la méme ligne. Une mesure d'adéquation associée a
une enveloppe convexe est calculée dans I'image intégrale par la relation suivante :

a(ED) = &jn[2(i(e)i (e 1) 305
081 6, ) (3.29)

La gure 3.13 décrit le principe de la méthode de calcul de vraisemblance par
I'image intégrale. Un balayage par ligne est effectué.

1"#$%&+#--0+)&3%&
,0$4/+#'5%"6,#(1%

I"HSYR (), Vo8 H+8&, B (%

(1%,0--%&10(/%2%

FIG. 3.13 — lllustration du calcul de la vraisemblance vision. Le modele 3D du vé-
hicule (en vert) est reprojeté dans l'image issue de I'extraction fond-forme. Cette
projection est approximée par son enveloppe convexe (en rouge sur l'image du
bas). Le calcul de la vraisemblance s'effectue dans une image intégrale par ligne
de rapport de log vraisemblance.

Le poids vision associé a chaque particule est directementdid=g) par
I'expression suivante:

Pl 1 P(Zej X = XP) = max(0;a(EM) (3.26)
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3.3.3.2 Enlaser

La premiere étape consiste a projeter le modele géométrique dans le référen-
tiel de la mesure, soit le plan laser. Partant de I'hnypothese forte que le référen-
tiel "monde” ou le référentiel GPS est plan (route plane), deux autres hypothéses
viennent se greffer. La premiere est que le plan laser est paralléle a la chaussée,
de maniére a balayer de fagon optimale le champ de vue. La seconde est que les
arrétes du modéle géométrique tridimensionnel sont verticales et donc perpen-
diculaires aux plans de la route et du télémétre. La gure 3.14 décrit ces trois
hypotheses qui vont simpli er le calcul de vraisemblance.

FIG. 3.14 — Descriptif des trois référentiels et leurs intéractions.

Pour faciliter I'étape de calibrage du systeme, détaillé au chapitre 4, le passage
entre le "monde" et le télémeétre se fait par les images. Deux matrices sont alors
nécessairesM; faisant le passage du "monde" a l'imagévetfaisant le passage
de I'image au télémetre (cf. gure 3.14).

Le capteur télémétrique fournit, sur un plan horizontal, la distance du premier
obstacle, avec une résolution d'un degré. Lintersection du faisceau laser avec
un véhicule retourne un écho. Pour chaque particule, nous disposons donc d'un
modéle de calcul des échos laser issus de l'intersection du faisceau avec le modéle
3D simpli € du veéhicule projeté dans le repéere monde. La gure 3.15 illustre le
calcul des échos simulés (un tir par degré).
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Rers X N AN

FIG. 3.15 — représentation des échos télémétres simulés sur la coupe dDgube
dans le référentiel telémetre.

Tous les calculs se font comme si le plan laser était au niveau de la surface de
la chaussée. Les coins de la base du ma82lsont projetés dans les images puis
dans le télémetre. L'équation s'écrit alors :

PT =RT Hg. ¢ HepstPCPSi 2 [1;::::4]: (3.27)

Les échos simulés sont estimés comme étant les points d'intersection des tirs
lasers avec les segments de droite de la base du m@idéelea vraisemblance as-
sociée a l'observation télémetre est alors calculé a partir d'une distance de Haus-
dorff 3 modi ée (notéed;) entre les échos réels et les échos simulés (cf. gure
3.16), par I'expression suivante :

Pl K P(ZeiXe = XP) = exp(j | ¢cy) (3.28)

oul { est un paramétre de réglage (la valeur classiquement prise est 20).

Lorsque les observations proviennent de sources différentes, il est nécessaire
de dé nir une stratégie de combinaison. Une approche classique consiste a construire
une fonction de poids composée d'une combinaison des observations issues de
chaque source. Le choix de l'opérateur de fusion s'effectue souvent de maniere

3cette métrique consiste a prendre le maximum des minima
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FiG. 3.16 — lllustration du calcul de distance entre les échos simulés sur le modéle
3D du cube (en vert) et les échos réels (en rouge).

empirique. Nous proposons, pour la méthode séquentielle, une alternative a cette
approche qui consiste a effectuer la combinaison dans I'étape de ré-échantillonnage
du ltre a particules.

3.4 Echantillonnage multi-sources pour la méthode
séquentielle

Aprés observation, le ltre peut étre représenté par un ensembii¢ pherti-
taille M égale au nombre de sources, est constitué du poids de la particule estimé
par chaque source. Pour des raisons de lisibilité, les notations gurant dans la suite
de ce paragraphe omettent l'indice temparel

L'échantillonnage multi-sources consiste a générer un nouveau jeu de parti-
cules, selon une approche divisée en trois étapes :

1. M échantillons sont tirés (une pour chaque source) selon une stratégie d'échan-
tillonnage d'importance associé a chaque sourop@rtance samplingLa
sortie de cette étape est alors un ensembid éehantillons candidats avec

2. Un vecteur de con ance de taillgl est construit a partir de ratios de vrai-
semblance estimés pour chaque échantillon candidat (calcul détaillé dans le
§3.1.2.1 ci-dessous).
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3. L'échantillon gagnant est issu d'un choix effectué parmi les échantillons
candidats en appliquant une stratégie de "prélevement d'importance” sur le
vecteur de con ance.

Les trois étapes ci-dessus sont répétddvis pour obtenir le jeu complet. Le
schéma explicatif de cette fusion est proposé ala gure 3.17.

FiG. 3.17 —illustration du fonctionnement du tirage d'une particule par la méthode
d'échantillonnage multi-sources, dans le cas de 3 capteurs. L'entrée de I'échan-
tilonneur est composé d'un jeu de particules. A chaque particule sont associés les
poids issus de l'observation de chaque capteur (3 poids illustrés par des couleurs
différentes). La premiere phase consiste a effectuer un tirage d'importance d'une
particule selon chaque source (donc 3 particules). Un poids global est ensuite cal-
culé pour chacune de ces particules, en effectuant les produits des rapports de
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vraisemblances (poids). Ces poids sont en n utilisés dans un second tirage par
importance, pour sélectionner la particule nale.

Nous détaillons ici la deuxiéme étape de I'échantillonnage multi-sources dont
le but est de construire un "vecteur de con ance" associé a lI'ensemble des parti-
cules candidates. Le principe consiste a calculer le produit de rapports de vraisem-
blance entre les poids de méme source, pour des couples de particules candidates.
Par exemple, dans le cas de deux capteurs, deux échantillons candidats sont
tirés. Pour chaque particule, un produit de rapport de vraisemblance est calculé,
ce qui donne, pour la premiere particule candidate :

pl pz

(3.29)
p1 pz

ou pij représente lgéme composante du vectepiri étant la source.
Dans le cas ou une source est aveugle (les valeurs retournées par la fonction
d'observation associée a cette source sont constantes), les rapports de vraisem-
blances dans lesquels la source intervient valent un et n'ont pas d'in uence sur le
calcul des termes. Dans un cas général, l'observation est issud/idsources.
Les termeg; (i = 1;::;M) sont regroupés dans un vecteur notd'expression
générale du terme est alors :
A !
-00 4

j=1k=1 pj

(3.30)

Cette expression, composée de produits de rapports de vraisemblance peut s'écrire
de maniére plus simple en utilisant des log-ratios. On gtk logarithme du
termer; :

M M h )
Ii=a & log(p})i Iog(p) (3.31)
j=1k=1
, qui s'exprime également :
" #
=& Miog(p)); a log (pf) (3:32)
=1 =1
Finalement, " #

Iri = Ma log(p!) i —alog(pk) (3.33)
=1
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On notdr, le vecteur regroupant les coef cierts etlpX le vecteur regroupant
les logarithmes des termp# selonj ; et on obtient la formulation suivante pour

Ir: 0 A 11
1o Lom
Laemy Ip7i Makzllp
A !

1
. 2. T aM k
ir= mB lasm 1P Gaicalp (3.34)

A o I

1
Laewy 1PV Ma'ﬁ/':ﬂpk

ol 1(1¢ iy €st une matrice de une ligneMtcolonnes composée de un. En posant

o M k 1 4 H .
a1 1p%, Ir peut s'écrire :

Z| -

Cp =

0 1
Taemy (Ipri Cp)

I = M%lﬂf w) Upe Cp)§ (3.35)
Laemy (Imi Cp)

Le vecteur de con ance est obtenu en normalisantpar un coef cientCe
pour que la somme de ses éléments soit unitaire.

c= Ceexp(Ir) (3.36)

Algorithme 2 Echantillonnage multi-sources

.....

sources
Pour n= 1to N Faire

.....

sur les poids de la sourge
- Calculer le vecteur a partir de I'equation 3.35, puis le vecteur de con ance
c= Cc:exp(lr)
- Choisir la particule éluX " parmi les particules candidates selon un tirage
parimportance sampling

Fin pour
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La gure 3.18 illustre le fonctionnement de la méthode d'échantillonnage
multi-sources, pour deux scénario différents, en comparant son comportement, a
celui d'un échantillonnage issu d'une fonction de poids composée du produit des
poids de chaque source, et d'une fonction de poids composée de la somme des
poids de chaque source. Dans le premier scénario (colonne de gauche), la source
1 est aveugle (elle renvoie une mesure constante), et la s@uweseunimodale.

Dans ce cas, la source aveugle ne doit pas venir perturber I'échantillonnage et
le nouveau jeu doit coller au jeu de la sou&eOn peut constater que dans le

cas d'un échantillonnage de type somme des poids des deux sources, la source
aveugle pollue le jeu généré. Par contre, les deux autres types d'échantillonnage
se comportent bien. Le deuxiéme scénario illustre le cas ou deux sources sont dis-
sonantes (unimodales mais centrées sur un point différent). Le jeu de particules
généré a partir de ces deux sources doit permettre de créer deux modes, autour
des deux hypotheses dissonantes. On peut constater que dans le cas d'un échan-
tillonnage de type produit, aucun des modes n'est conservé. Par contre, les deux
autres types d'échantillonnage fournissent des résultats cohérents avec la distribu-
tion souhaitée.

Distribution Source 1 Distribution Source 1
500 400
200 ‘ J
0 0
0 10 20 0 10 20
Distribution Source 2 Distribution Source 2
500 400
‘ 200 i
0 0
0 10 20 0 10 20
Echantillonnage : p = p,-p, Echantillonnage : p = [
500 400
. 200[ i i
0 0
10 20 0 10 20
Echantillonnage : p = p_+p, Echantillonnage : p = p, +p,
500 400
. 200[ i -
0 : 0
0 10 20 0 10 20
Echantillonnage multi-sources Echantillonnage multi-sources
500 400
‘ 200[ il -
0 0
0 10 20 0 10 20

FiG. 3.18 — lllustration du fonctionnement de la méthode d'échantillonnage multi-
sources, pou scénarii différentsi par colonne). Sur la colonne de gauche, de
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haut en bas : les deux premiéeres courbes représentent la réponse de la source (ob-
servation). La courbe suivante représente le résultat d'un échantillonnage d'im-
portance basé sur un poids qui est le produit des poids des deux sources. L'avant
derniere courbe représente le résultat d'un échantillonnage d'importance basé sur
un poids qui est la somme des poids des deux sources. La derniére courbe repré-
sente le résultat de I'échantillonnage multi-sources proposé

La gure 3.19 illustre le fonctionnement de la méthode dans le cas de quatre
capteurs. Dans cet exemple, un capteur est défaillant et les trois autres capteurs
proposent une détection bimodale. Aprés application de la méthode de fusion, le
jeu de particules proposé comporte trois modes.

FiG. 3.19 — La méthode d'échantillonnage multi-sources conserve les trois modes,
mesurés différemment par les capteurs, méme lorsqu'un capteur est aveugle.

Nous avons présenté la technique générale utilisée pour observer les mesures
d'un seul capteur. Ensuite, pour la méthode séquentielle, la fonction d'observa-
tion combinant plusieurs sources a été décrite. Nous allons maintenant détailler
I'application de cette technique d'observation a la méthode globhaE\MC ).
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3.5 Fonction d'observation appliguée a la méthode
globale

Cette section présente la fonction d'observation dé nie pour calculer la proba-
bilité p(ZjX = X(M): probabilité d'observation d'une séquence de données vidéo
et télémétrique, pour un échantillo™ donné. La Figure 3.20 illustre le pro-
cessus d'observation. Un jeu de positions discrétisé du veéhicule est généré dans
la séquence vidéo selon la trajectoire échantifotun modele3D générique est
alors projeté dans chaque image et comparé a la carte fond/forme et aux échos
réels de la méme séquence vidéo.

FiG. 3.20 —lllustration de la fonction de vraisemblance: un jeu de positions discré-
tisés du véhicule dans la séquence vidéo est généré selon la trajectoire proposée.
Un modéle3D du véhicule est alors projeté dans chaque image et comparé a la
cartographie fond/forme et aux échos réels de la séquence vidéo.
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3.5.1 Construction d'un jeu discret de positions de véhicule

SoitX un jeu discrétisé de positions temporelles et d'orientations de véhicules,
associé a I'échantilloX de la distribution a posteriori:

X = fxgly; (3.37)

avecx; = (% Vi;by) T le vecteur donnant la position et I'orientation du véhicule au
tempd dans le référentiel "monde pldR}. x; peut étre calculé selon un processus
séquentiel, utilisant un modele cinématique de véhicule. Tout comme la méthode
précédente, nous utilisons ici un modéle bicyclette (cf. gure 3.3). Les parametres
dy etv; sont alors fournis par les pro les de vitesse et d'angle de braquage détaillés
dans la section 3.2.2.

La fonction de probabilite(ZjX) peut étre écrite:

P(ZjX) = p(z1; Z2; 35 ZT)X15 X2 55 XT) (3.38)

et en supposant l'indépendance des variables aléatoires:

L
P(ZjX) = O p(zix) (3.39)
t=1

3.5.2 Calcul dep(z;jxt)

Le calcul du poids issu de plusieurs sources, a chaque pas detteespsci
trés simple puisqu'il consiste a effectuer le produit des poids normalisés.

3.6 Conclusion

Nous avons présenté deux méthodes d'estimation de trajectoires de véhicules
utilisant un capteur constitué d'une caméra couleur et d'un télémetre laser a ba-
layagelD. Les algorithmes fournissent, a chaque instant, une estimation de I'état
du véhicule (position, orientation, vitesse, angle au volant).

Nous avons aussi proposé une fonction de vraisemblance originale, pouvant
étre évaluée ef cacement grace a I'utilisation d'une image intégrale par ligne (cf.
section 3.3). D'autre part, nous avons introduit une alternative a I'échantillonnage
par importance, classiqguement utilisée dans les ltres a particules. Cette méthode
permet de fusionner de maniere implicite des observations provenant de sources
différentes. Dans le chapitée nous verrons que le comportement obtenu par cette
méthode est meilleur que celui obtenu par les techniques classiques basées sur la
combinaison des poids par des opérateurs algébriques.
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La méthode globale permet d'étudier la séquence d'images a suivre dans sa
globalité, améliorant ainsi l'initialisation du modele (surtout pour la vitesse) et
permettant d'utiliser plus en profondeur les modeles physiques de la cinématique
des véhicules. De plus, cette méthode présente surtout I'avantage de diminuer tres
fortement la quantité de données associée a chaque trajectoire.

Les expérimentations effectuées et détaillées dans le chdpitmret permettre
de quanti er la précision de ces deux approches proposées, grace a l'utilisation
d'un véhicule équipé d'un GPS précis au cm pres. De nombreux passages de ce
véhicule étalon ont été utilisés, dans différentes con gurations de virage et selon
différentes conditions météorologiques.




Chapitre 4

Expérimentations

Ce chapitre a pour objectif de valider les méthodes présentées préecédemment.
Les résultats de mesure dépendent de nombreux facteurs tels que le calibrage des
capteurs et le paramétrage des méthodes. La con guration du logiciel de traite-
ment utilisé étant dé nie en fonction de ces facteurs d'in uence, la premiére partie
de ce chapitre lui est consacré. Le synoptique général de ce chapitre est présenté
ala gure 4.1.

FIG. 4.1 — Synoptique du chapitre

4.1 Le logiciel d'observation de trajectoires

Les méthodes décrites précédemment ont conduit a la réalisation d'un logiciel,
gu'on a nommé SAVe VirageSystéme optique pourAnalyse ded/éhicules en
Virage). Pour que celui-ci fonctionne correctement, il a fallu mettre en place trois
procédures : de calibrage, de segmentation spatiale et d'initialisation.

85
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4.1.1 Calibrage du systeme

Lorsqu'on utilise un appareil de mesure, il est toujours important d'en connaitre
les caractéristiques. Pour le capteur laser, la mesure est directement en metre, il
n'y a donc pas besoin de calibrage pour une utilisation indépendabtens la
suite du chapitre, nous verrons qu'un calibrage est tout de méme effectué pour que
tous nos capteurs "parlent le méme language” dans un référentiel commun. Lors-
gu'on parle de caméra, on s'intéresse en fait a la totalité du systéme de mesures,
c'est-a-dire la caméra, la facon dont elle est montée sur le systéme, mais aussi la
carte d'acquisition, qui se charge de produire des images numériques exploitables
par I'ordinateur et en n de son objectif. Ces principaux parametres sont organises
en deux groupes :

2 d'une part, les parametres intrinseques qui décrivent les caractéristiques
propres a la caméra et a la carte d'acquisition. lls dé nissent de quelle
maniere la caméra va produire une image, et comment la carte d'acquisi-
tion va I'échantillonner. Le produit nal est en effet une image numérique,
c'est-a-dire une grille de pixels (ou points de couleur). Ces paramétres sont,
pour des modeles classiques de caméra, le nombre et la taille des cellules
photosensibles de la caméra, la quantité de pixels produits par la carte d'ac-
quisition, la position du centre optique, sa distance focale et son coef cient
de distorsion.

2 d'autre part, les parametres extrinseques qui dé nissent la position de la ca-
méra par rapport a ce qu'elle Ime (généralement appelé " le monde ). On
utilise pour cela un repere cartésien a trois dimensions, ce qui implique trois
distances pour la position et trois angles pour l'orientation de la caméra.

Le repere monde utilisé ici est dans le systeme géodésique NTF en projection
Lambert Il étendu. La route, considérée comme plane, est associée a ce repére
global. Dans I'état actuel du systeme, trois phases d'étalonnage sont nécessaires.
Elles ont pour objectif de déterminer :

2 |e passage des coordonnées dans le repere monde en coordonnées dans le

repere plan image de la caméra,

2 les homographies entre deux plans (route/caméra, laser/caméra),

2 |e passage des coordonnées du référentiel monde en coordonnées dans le
repere télémetre,

Les résultats issus des deux types de capteurs (vidéo et télémetre) sont compa-

rés, aux ns de validation, aux mesures effectuées par un systeme GPS de préci-
sion centimétrique, considérées vraies par convention. Il est pour cela nécessaire

INous distinguons ici le calibrage de I'étalonnage. Cette derniére opération étant nécessaire
pour tous les capteurs, mais supposée faite en amont.
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de placer, dans le champ de mesure des capteurs, des balises dont la position GPS
est connue (cf. gure 4.2) et de dé nir un référentiel commun et absolu (que l'on
appellera référentiel monde). La synchronisation temporelle se fait grace au signal
commun issu des GPS.

FIG. 4.2 — Procédure de dé nition du référentiel absolu. Chaque balise, dont les
coordonnées GPS sont connues, est visible dans les images et coupée par le plan
laser.

4.1.1.1 Calibrage3D de la caméra

Il existe plusieurs modeles mathématiques décrivant une caméra, mais le plus
utilisé en vision par ordinateur est certainement le modéle sténopé. La caméra est
représentée par un centre optique et un plan image, sur lequel l'image vient se
projeter. Le plan image correspond a la matrice de cellules photosensibles situées
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a l'intérieur de la caméra. Le centre optique est un point purement imaginaire. La
distance entre le centre optique et le plan image est appelée distance focale. Ce
modele est géométrique, ce qui le rend plus simple a étudier par la suite. Il ignore
totalement la lentille qui, dans une véritable caméra, se trouve entre I'objet et le
plan image. Il est toutefois possible de modéliser différents types de distorsion
a n de compenser les effets d'optique introduit par celle-ci.

FIG. 4.3 — Modéle sténopé.

Différents repéres entrent en jeu lors des calculs. Tout d'abord, ily ale " repere
monde " Q;X;y;z). C'est dans ce repére que sont exprimés les points de la scene
observée. Ensuite il y a le " repére cameér@;%; y¢; zc). Son origine est le centre
optiqueC de la caméra. Ce repere dé nit la position et I'orientation de la caméra
dans la scéne. Enn, il y a le " repére image ", utilisé pour exprimer la position
des pixels de l'image.

Différentes transformations donnent la posit{onv) d'un point dans l'image
a partir de ses coordonnégsy; z) dans le repére monde. De facon générale, ces
transformations combinent rotations et translations.

Transformation du monde vers la caméra

Tout d'abord, les coordonnées de ce point sont exprimées dans le repére ca-
méra. Cela peut s'écrire matriciellement:
10 1

0
ri rp rg ty X

1 O
Xc
%}z/zg _ %M rs re ty§ %}Zlg “.1)
1 1

7 Irg fg t;
0O 0 0 1
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Les trois valeursy;ty ett, représentent la translation, et les coef cientse-
présentent la rotation. La formule ci-dessus est donnée en coordonnées homo-
genes, ou un point est dé ni a un factdupres. Le vecteur résultat est du type :

1
0 K:Xc
k:YC§
Kz (4.2)
k

Les coordonnées homogenes utilisent une dimension supplémentaire, a n de
pouvoir utiliser un formalisme uni € pour les points et les droites. Lorsque les cal-
culs sont terminés, on projette le résultat dans I'espace de départ en divisant par la
coordonnée supplémentaire. Dans les formules, cette derniére étape est considérée
implicite lorsque la derniere coordonnée du résultat est marquée commelalant

La matrice dé nie ci-dessus représente la transformation monde/caméra. Elle
résume entierement les parametres extrinseques du systeme, plus précisément,
exprimés dans le repére monde,

01 01 0 1 0 1
Iy r M4 r7
Oc = @tyA Xe= @A ye= @rsA 7= @rgh (4.3)

tz rs I'e re
Projection dans le plan de I'image
Une fois que I'on connait les coordonnées du pdindans le repere de la
caméra, ce point se projette BAdans le plan image (cf. gure 4.4 ci-dessous).

La distance entre le centre optique de la caméra et son plan image est appelée la
focale, notéef .

FIG. 4.4 — Projection dans le plan image.
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Le théoréme de Thalés donne I'ordonnée dans I'imafeen fonction de la
position dans le repere caméra La méme formule est valable enApres pro-
jection sur le plan image, vaut tout simplement. On obtient donc :

x0= Zic:xC yo= %:yC L= f (4.4)
Ce qui s'écrit en coordonnées homogenes :
1 0 0 1 0 1
% g &%yc s= %: (4.5)
0 O 1—f 0

Cette étape de projection fait perdre de l'information (tous les points nissent a la
méme profondeuf), mais elle permet de représenter un univers en trois dimen-
sions sur une image en deux dimensions. En réalité, le plan image est une matrice
de cellules photosensibles. Chaque cellule correspond a un pixel de I'image nale.
L'origine du repeére de I'image, dont les coordonnées sont exprimées en pixels, se
trouve en haut a gauche. Le centre opti@Quale la caméra se projéte sur le pixel

de coordonnée@g; Vo). Théoriquement ce devrait étre le centre de I'image, mais
en pratique, il est un peu décalé. C'est pourquget vo sont estimeé par le cali-
brage comme tous les autres parametres.

FIG. 4.5 — Représentation de I'échantillonnage de la caméra.

Si les cellules sont de taillépxad py, le point(x®y® 2 du plan image sera
numeérise par le pixelu;v) tel que :u= g go=+ Ug; V= dy6y+ Vo, Ce qui s'écrit en
coordonnées homogénes :

10
1—dpx 0 up=f O x01

%§ % 0o o “’ff RE @)

0 1 1

p
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Synthése

Appliquant les trois matrices successivement au point de départ, on obtient les
coordonnées du pixel de l'image qui le représentera. La premiére matrice repré-
sente les parametres extrinseques du systeme, et les deux autres les parameétres
intrinséques. L'ensemble du calcul peut étre regroupé en une seule matrice, qui
dé nit totalement la transformation du monde vers l'image :

1—dpx 0 up=f 0 1
0 1=dpy w=f O %8
0 f

0

O r1 ro rg ty
4 s Ig ty§
4.7
&%7 rg rog t; (4.7)

=f O 0O 0 0 1

'~ o o

0
1
0
0

La distorsion

Il'y a un paramétre que le modéle sténopé ne peut pas prendre en compte, car
il intervient de fagon non linéaire dans les équations : la distorsion. Elle déplace
les points de I'image en les éloignant ou les rapprochant du gainto). Le
déplacement dépend de la distance a ce point. On parle ainsi de distorsion radiale.
Il existe plusieurs modeles plus ou moins complexe. Le modele que nous avons
utilisé et qui est le plus souvent retenu s'écrit sous la forme :

ri= x5+ y3 x= xq(1+ K:r3) y= ya(1+ K:r3) (4.8)

aveckK, le coef cient de distorsion estimé par le calibragéxt yq) les coor-
données distordues dans le plan image. Connaigsamm obtient(x;y) les coor-
données non distordues dans le plan image.

4.1.1.2 Deétermination des homographies

Pour les besoins de notre algorithme de suivi, deux homographies sont aussi
a déterminer. Ce sont des transformations rigides qui permettent de passer d'un
plan a un autre. La premiere consiste a remonter au repére r@bngaan de la
route) a partir des mesures issues du plan image. La seconde permet de projeter
des points obtenus dans le plan laser dans le plan de I'image, en vue de combi-
ner les informations. Cette transformation prend en compte de nombreux degrés
de liberté : translations, rotation, facteur d'échelle, cisaillement, rapport d'aspect
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FiG. 4.6 — Résultat de la correction de la distorsion.

et homothéties. Dans notre cas, elle intégrera translations, rotation et éventuelle-
ment facteur d'échelle. Soit un poifs;y;) d'un planP; et son correspondant
(x2;y2) dans le plarP,, 'homographieH permet d'exprimeKlxz;y») en fonction
de(x1;y1)

0 1 0 1 0 1
hg h1 hy X2 X1

H= @hs hy hsA @y,A 1 H@y A (4.9)
he hy 1 1 1

Un ensemble de couples de points mis en correspondance permet de détermi-
ner 'homographie par résolution d'un systeme linéaire.

4.1.1.3 Deétermination du repéere laser

Ce probléme peut également étre vu comme la recherche d'une homographie.
Cependant, le plan laser étant paralléle a la route, considérée comme plane, le
changement de repére se raméne a une simple recherche de rotation dans le réfé-
rentiel monde.

Les trois phases de calibrage effectuées, un point image de chaque caméra
peut étre projeté dans le référentiel absolu et inversement. Aussi, un écho télé-
metre peut étre projeté soit dans les images, soit dans le référentiel absolu. Les
capteurs peuvent maintenant communiquer entre eux et mesurer dans une méme
métrique.

Les deux procédures d'initialisation et de segmentation spatiale pouvant étre
illustrées grace a I''HM du logiciel, nous pro tons pour en faire un bréve présen-
tation dans les sections suivantes.




4.1. Le logiciel d'observation de trajectoires 93

4.1.2 Parametre d'initialisation du traitement

Le logiciel SAVe Virage, développé en langage C++ avec QVersion 4.3.4,
a été utilisé pour toutes les expérimentations détaillées dans ce chapitre (cf. gure
4.7).

FIG. 4.7 — Copie d'écran du logiciel SAVe Virage.
La procédure d'initialisation est composée de quatre étapes successives :

Etape 1 : Les paramétres relatifs a la détection et au suivi sont a dé nir (cf.
gure 4.8). Pour cela, on dé nit le nombre de particules (cubes) utilisés pour mo-
déliser le véhicule lors de la détection et du suivi. On dé nit également le nombre
de passes, c'est-a-dire le nombre de fois pour lequel le traitement est appliqué lors
de la détection (cinq par défaut). Cette itération revient a bruiter assez fortement
la position enX et enY des particules. En n, il faut préciser le sens de lecture
de la vidéo, et la le sur laquelle le véhicule roule, a n de déterminer I'évolution
a effectuer.Le nombre de cube, associé aux bruits du modeéle d'évolution permet
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d'af ner le suivi. La section 4.2.3.2 y est consacrée.

FIG. 4.8 — Copie d'écran du logiciel. Onglet Détection et suivi.

Etape 2 : On rentre les paramétres modélisant la chaussée (largeur) et le véhi-
cule standard (dimension, vitesse et modele représenté par un ou deux cubes), dans
une deuxieme étape (cf. gure 4.9). La connaissance de la largeur de la chaussée
permet de classer la position transversale du véhicule dans la voie (cf. chapitre
1, section "Cahier des charges fonctionnel"). A chaque instant, le logiciel fournit
I'écart du centre du véhicule par rapport au marquage central, et non par rapport
au marguage latéral. Les dimensions et la vitesse par défaut du véhicule sont utiles
lorsque le télémétre ne les a pas mesuré préalablement (cf. Annexe Il); en général,
le gabarit est sous-dimensionné pour avoir un meilleur suivi et la vitesse est prise
selon la réglementation.

Etape 3 : Elle permet de dé nir quels seront les ltres & appliquer lors du traite-
ment. Quatre ltres sont disponibles (cf. gure 4.10) : Pare-brise, comblement des
vides, suppression des ombres et suppression des veéhicules croiseurs. La taille du

Itre peut étre modi ée ici.Ces traitements, détaillés en Annexe Il, sont essentiels
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FIG. 4.9 — Copie d'écran du logiciel. Onglet Chaussée et véhicule

pour améliorer la robustesse et la précision de la mesure. Pour les expérimentions
traitées dans ce chapitre, tous ces traitements d'image étaient cochés.

Etape 4 : Cette derniére étape, dont la con guration est visible ala gure 4.11,

dé nit les parametres par défaut a utiliser lorsque I'on fait un traitement avec les
informations télémétriques. Lors de I'estimation de la trajectoire des véhicules par
fusion des deux capteurs, le télémeétre est utilisé d'une part en "premiere passe”
pour dimensionner le véhicule a suivre et d'autre part pour comparer les échos vir-
tuels avec les échos réel (cf. chapitre 3, section "Fonctions d'observation™). Dans
cette étape, la procédure permet aussi de traiter uniquement les données téléeme-
triques, quand les données vision sont manquantes. L'algorithme est détaillé en
Annexe lll et les informations précisées dans cet onglet parametrent le traitement.

4.1.3 Segmentation spatiale

Alinverse de ce qui se fait pour les piétons, on peut s'appuyer sur les contraintes
imposées par le code de la route en matiere d'évolution des véhicules (conduite
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FIG. 4.10 — Copie d'écran du logiciel. Onglet Filtres

a droite, un seul sens de circulation par voie ...), qui fonctionnent comme des
simpli cations. Celles-ci permettent de deélimiter la zone dans l'image a traiter
(réduction des temps de calcul), ainsi que les zones de détection de départ et de
n. Cette scene est ensuite sauvegardée.

Cette segmentation permet de simpli er les traitements car il n'y a pas de mé-
thode automatique de détection de véhicule a implémenter, évitant ainsi les risques
de fausse piste. A noter que le calibrage ne pouvant pas toujours étre réalisé dans
toute la scéne de mesure, il est intéressant de pouvoir délimiter manuellement la
zone pour laguelle la mesure est métrologiquement acceptable.

En n, le logiciel nous a permis de visualiser toutes les trajectoires expérimen-
tales a n de valider les méthodes selon différentes con gurations de suivi. Cette
véri cation est décomposée en deux fenétres de visualisation visibles sur les -
gures 4.13 et4.14.
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FIG. 4.11 — Copie d'écran du logiciel. Onglet Télémétre.

4.2 Argumentaire expérimental de la méthode pro-
posée

Cette section justi e les orientations méthodologiques des algorithmes déve-
loppés pour suivre au mieux les véhicules en environnement extérieur. Les deux
choix principaux a effectuer sont pour le descripteur et pour la stratégie de suivi.

4.2.1 Méthode utilisée pour quanti er l'erreur

La base de données des observations a été alimentée par les passages a diffé-
rentes vitesses et différentes positions d'un véhicule équipé d'un GPS précis au
centimetre preés. Ce véhicule a parcouru plusieurs virages de con gurations géo-
métriques différentes et enregistré a la fréquencsHiela position de I'antenne
installé sur le véhicule.

La Figure 4.15 compare une de ces trajectoires étalons a une estimation calcu-
lée a partir du systeme optique, projetée dans le référentiel GPS. Pour quanti er
la différence entre les deux, nous utilisons une méthode surfacigue (équation 4.10
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FIG. 4.12 — Copie d'écran du logiciel. Choix de la scéne de mesure.

et4.11).

SoitY; = Ctraj(X);i = 1::N; etN; : étant le nombre d'images de la séquence
active, les coordonné€X;Y) (référentiel GPS) calculées par le systeme optique,
dans le champ de vue de chaque camérnslted j(X) la trajectoire étalon. L'écart
de position par rapport a la trajectoire étalon est alors :

Nij 172 X=i+1
DEs = g ~ Mtraj(X):dX (4.10)
=1 X5l
Z x=i+1 =
i Ctraj(X;):dX
X=i
. DEs
D i X2+ (Wi Ya)?

(4.11)
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FIG. 4.13 — Image brute avec les trajectoires et les cubes en cours.

Deux méthodes ont été utilisées pour valider expérimentalement les méthodes
de suivi développées. La premiére consiste a fournir la valeur de I'équation 4.11
pour80%des meilleurs points de la trajectoire mesurée : c'est la "méthode conti-
nue”. La seconde est plus af née puisqu'elle donne un pourcentage de points dont
la mesure véri e un certain niveau de précision : c'est la "méthode discréte”. En
d'autres termes, si le critere choisi est la position, la méthode va calculer, en pour-
centage de points mesurés, le niveau de précision par rapport a la trajectoire étalon.
Par exemple, pour 100 points mesurés, on aura 10 points en dessous de 5 cm, 30
points en dessous de 10 cm et 100 points en dessous de 40 cm.

4.2.2 Descripteurs

Il existe plusieurs facons de décrire un véhicule dans les images. On peut le re-
présenter par ses coins, par des segments du contour de la carrosserie ou encore par
son information2D contenu dans les pixels : couleur, texture, contraste ...Pour
le suivi précis des véhicules divers et variés constituant le parc automobile actuel,
les premiéres questions étaient de savoir quel point caractéristique de la voiture il
fallait suivre et par rapport a quelle partie de la route (dans le repere monde). Le
point de la voiture le plus judicieux nous a paru étre son centre géométrique et la
partie de la route : le marquage central. Le modéle bicyclette fournit la position du
centre de I'essieu arriere a chaque instant. Pour revenir au centre géométrique, il
faut connaitre la largeur et la longueur de chaque véhicule, soit leur modélisation
en2D. Le principe est d'identi er, a chaque image, le centre de I'amas des pixels
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FIG. 4.14 — Le code des couleurs est : violet : partie du véhicule en cours de
détection + zones de détections; rouge : cube modélisant le véhicule; vert : parties
du véhicule utilisées lors du traitement; jaune : ombre du véhicule; croix bleu :
échos réels du télémetre; croix orange : échos "virtuels" calculés a partir du cube;
bleu : véhicule croiseur (si le Itre est activé); blanc : marquage central.

FiGc. 4.15 — Différence surfacique entre la trajectoire calculée exprimée dans le
référentiel GPS et la trajectoire du véhicule étalon (zoom de I'image gauche).

appartenant au véhicule, connaissant le mo@Blele celui-ci (cf. 83.3.2). Une
fonction d'ajustement est ensuite calculée de maniére a minimiser la différence
entre le centre de I'amas, variable selon la hauteur du véhicule, et le vrai centre
géomeétrique. Les précisions n'étant pas suf santes, surtout pour les véhicules de
type utilitaire, nous avons opté pour une modélisation tridimensionnelle des vé-
hicules. Les résultats présentés dans le tableau 4.1 résultent de I'application de la
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"méthode continue" (cf. p. 99) sur quinze trajectoires étalons et ces deux types de

descripteurs.

N° de 2D 3D
passage moy/std moy/std
1 32.3521.52| 15.293.41
2 37.9931.03| 9.0211.29
3 43.8925.95| 23.0916.71
4 34.8928.66| 7.293.61
5 40.5341.33| 5.053.20
6 38.5018.49| 12.015.87
7 39.7817.85| 10.066.10
8 46.4826.58| 12.417.50
9 58.2534.25| 10.566.00
10 45.1123.97| 13.898.46
11 39.1021.16| 5.422.92
12 40.6427.46| 8.203.26
13 62.6732.48| 14.8911.16
14 79.2614.30| 11.396.60
15 30.2523.02| 13.819.48
44.6425.87| 11.497.04

TAB. 4.1 — Précision (cm) pour la caméra de droite (erreur moyenne et écart-type
entre la trajectoire estimée et celle mesurée par un GPS cinématique). L'apport du
modele3D est trés signi catif.

Ces premiers résultats montrent que la modélise@@riormée de deux pa-
rallélépipedes apporte une meilleure estimation de trajectoire que la modélisation
2D. Différents types de modeBb ont été testés : un parallélépipéde, deux parallé-
lépipédes superposés, un modele sous-dimensionné et un modeéle sur-dimensionné.
Les résultats de tous ces tests sont présentés dans le tableau 4.2 ci-dessous.

La complexité du model@D n'apportant pas de précision supplémentaire,
le choix a été de projeter un parallélépipéde simple dont les dimensions sont soit
mesurées au préalable par le télémétre, soit données par défaut (de taille inférieure
a la moyenne des véhicules).

Le descripteur étant choisi, il restait a choisir la stratégie pour suivre, dans
toutes les images de la séquence enregistrée, de facon individuelle, chacun des
véhicules légers présents dans la scéne de mesure.
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N° 1 cube 1 cube sous-dim| 1 cube sur-dim| 2 cubes
passage moy/std moy/std moy/std moy/std
1 15.293.41 11.967.70 21.2912.39 13.124.40
2 9.0211.29 17.35911.04 9.6017.65 11.5011.80
3 23.0816.71| 17.2212.20 31.0422.52 | 26.7118.27
4 7.293.61 8.357.99 25.4513.35 7.925.18
5 5.423.77 8.987.04 82.13104.29 | 8.496.03
6 5.053.20 6.685.64 46.3928.64 6.243.42
7 12.015.87 40.2024.44 52.346.84 34.7239.21
8 10.066.10 35.3235.33 13.396.56 | 37.4843.81
9 13.819.48 14.629.91 18.248.38 8.995.71
10 12.437.50 9.136.28 14.729.23 9.045.62
11 10.566.00 7.916.74 17.599.64 12.098.11
12 13.898.46 21.308.56 13.696.48 17.849.51
13 5.422.92 31.4412.79 9.194.24 9.145.27
14 8.203.26 13.208.14 17.0712.83 6.544.31
15 8.125.50 30.0915.02 23.35914.11 | 26.4817.07
16 14.8911.16| 21.2421.34 22.9113.64 | 62.0435.76
17 24.6416.60 31.8917.97 20.528.25 21.3719.32
18 11.396.60 10.346.35 10.616.20 12.976.46
11.707.30 18.7312.47 24.9719.18 | 18.4813.85

TAB. 4.2 — Précision (cm) pour la caméra de droite (erreur et ecart-type entre
la trajectoire estimée et celle mesurée par un GPS cinématique). Lintérét du
deuxieme parallélépipéde superposé n'est pas probant. Par contre, I'algorithme
de suivi réagit mieux a un sous-dimensionnement du modele de véhicule qu'a un
sur-dimensionnement.

4.2.3 Stratégie de suivi

Comme vu précédemment, nous avons choisi d'utiliser une méthode proba-
biliste pour suivre les véhicules : le ltre a particuleBR). L'expérimentation
suivante consiste a comparer une méthode brute de suivi point par point, et la
méthode palFP (cf. 83.1) an d'argumenter ce choix. Ces comparaisons sont
illustrées par les gures 4.16 et 4.17.

4.2.3.1 Intérétdu ltrage

La maniere la plus naive de suivre un objet dans une séquence est de détecter
la position de cet objet a chaque image. Cette approche est appelée "suivi par dé-
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tection". Nous avons testé les performances d'une telle approche pour différentes
séquences video. Le détecteur utilisé est le méme que celui utilisé par nos me-
thodes a la phase de détection d'un véhicule. Apres la soustraction du fond, on
recherche le pixel "forme" le plus entouré (cf. 83.3.2), puis on utilise la fonction
de vraisemblance du 83.3.3, en bruitant le vecteur d'état en X eten Y.

Trois cas d'étude, frequemment rencontrés sur site, sont ici présentés. Les
images des gures 4.16 et 4.17 illustrent les résultats obtenus a l'aide de ces trois
cas d'étude.

FIG. 4.16 — Images du suivi sans ltre. A gauche, cas de la luminosité variable.
Au centre et a droite, cas de croisements de véhicules.
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FIG. 4.17 — Images du suiviHP) avec ltre. A gauche, cas de la luminosité va-
riable. Au centre et a droite, cas de croisements de véhicules.

Dans le premier cas (colonne de gauche), la séguence vidéo comporte une
luminosité variable. Cette derniére introduit un bruit important lors de la phase
d'extraction de fond. Sans cohérence temporelle (cf. gure 4.16), la détection du
centre de gravité de I'amas forme est perturbé sur certaines images. En introdui-
sant une notion de cohérence temporelle (cf. gure 4.17), une fenétre de recherche
réduite autour de I'estimation obtenue sur I'image précédente a pour effet d'amé-
liorer le rapport signal/bruit du systéme. Dans les deux autres cas, un second vé-
hicule vient perturber I'estimation de la position du véhicule courant. Ce cas peut
€galement étre évité en injectant, dans le processus de suigi pdiesi sur I'évo-
lution d'un véhicule entre deux images.
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A la lueur de ces images, le constat est que le suivi sans Itre des véhicules
n'‘est pas robuste. Il pourrait fournir de bons résultats dans les situations de vé-
hicules seuls et sans variation de luminosité. Ces deux critéres étant dif cile a
mesurer, un ltre nous a paru alors indispensable.

4.2.3.2 Bruits du modéle d'évolution et nombre de particules

Un des parametres les plus importants pour con gurer les méthodes de suivi
développées est le nombre de particules. L'idéal serait de réussir a propager ces
particules dans toutes les situations futures possibles et donc d'avoir un trés grand
nombre de cube3D image apres image. Cette approche n'étant pas envisageable
pour des raisons de temps de calcul, un compromis entre le bruit du modéle d'évo-
lution et le nombre de particules doit étre trouvé pour représenter au mieux la
densité de probabilité de la nouvelle position du véhicule.

Pour passer d'une image a une autre, les particules sont soumises a un modele
d'évolution dont les deux paramétres vitesse d'angle de braquage et accélération
sont dé nis aléatoirement, selon une plage de valeurs admissibles. Chaque plage
de valeurs peut étre assimilée a un bruit gaussien et les expérimentations suivantes
vont permettre de xer les limites de variation de ces bruits.

Les caractéristiques cinématiques des vehicules de tourisme sont bien connues
et ont servi a borner le modele d'évolution. Un véhicule peut accélérer jusqu'a 3
ou 4m=s* en premiére et de moins en moins au | des rapports enclenchés. On
admet aussi qu'un conducteur dépasse rarement |&/s 8@ vitesse de braquage.
Partant de ces hypothéses, le premier test a consisté a bruiter de plus en plus la
vitesse de braquage dans le modeéle d'évolution et a comparer les trajectoires es-
timées avec la trajectoire étalon. La gure 4.18 représente l'erreur constatée avec
la "méthode continue" (cf. p. 99) selon différentes vitesses de braguage, pour un
méme passage de véhicule. Pour s'affranchir de I'in uence du nombre de parti-
cules, celui-ci a été surdimensionné et xé a 500.

A la vue des résultats de ces expérimentations, la précision de la mesure se
stabilise vers 20/s et nous avons xé ce seuil au bruit admissible pour la vitesse
de braquage. Nous l'avons testé ensuite sur un véhicule effectuant des zig-zag im-
portants. La gure 4.19 montre que ce paramétrage du modele d'évolution permet
aussi de suivre des cas extrémes de trajectographie.

Le bruit sur la vitesse de braquage dé ni, nous avons effectué la méme pro-
cédure pour I'accélération longitudinale du modele. Aucune valeur n'est ressortie
clairement de ce test. En effet, ce critere est plus complexe car l'initialisation
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FiG. 4.18 — Erreurs mesurées en fonction de la vitesse de braguage de la roue
avant. Une stabilisation apparait vé&degs.

FIG. 4.19 — Images de suivi d'un véhicule pour lequel un conducteur effectue de
fort coup de volant§ 150).

se fait soit par le télémetre, soit en xant la vitesse réglementaire (divisée par
le temps d'échantillonnage des capteurs). Ces deux valeurs n'étant pas toujours
précises ou adaptées a chaque véhicule, il faut en tenir compte dans le choix du
bruit du modéle d'évolution. Des essais effectués avec un véhicule instrumenté
montrent que la valeur d2m=s® est bien suf sante (cf. gure 4.20), mais pour
s'assurer de l'erreur potentielle a l'initialisation nous avons préféré xer le bruit
sur l'accélération longitudinale 3m=s°.

Connaissant le modele d'évolution, il restait a identi er le nombre de parti-
cules suf santes pour suivre les trajectoires. Le tableau 4.3 montre les erreurs me-
surées par la "méthode continue” pour différents jeux de particules et le modéle
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FIG. 4.20 — Exemple de pro Is d'accélération longitudinale de plusieurs conduc-
teurs sur un virage test.

d'évolution choisi. Ces expérimentations ont été réalisées pour différents passages
d'un véhicule et nous constatons un effet de seuil : I'augmentation du nombre de
particules au-dela de 150 particules n'améliore plus la précision de I'estimation.
Plus le nombre de particules est important, plus le temps de calcul est long, nous
avons donc choisi de travailler avec 150 particules.

Nombre de particules| 50 | 100 | 150 | 200 | 300
Moyenne 0.61| 0.22| 0.13| 0.14| 0.14

Ecart-type 0.61]| 0.24| 0.14 0.14| 0.14
TAB. 4.3 — Précision de la méthode séquentielle en fonction du nombre de parti-

cules. Les erreurs ont été calculées par la "méthode continue".

4.2.3.3 Lafusion

Cette partie fait un constat de I'utilisation de la fusion des deux capteurs vision
et télémetre pour lanéthode séquentielleLa méthode développée (cf. §3.1.2)
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consiste a combiner les observations issues de chaque source, dans I'étape de ré-
échantillonnage du ltre a particules.

La con guration choisie (le systeme est situé au milieu de la section suivie)
fait que le télémetre est prépondérant dans la zone située de part et d'autre de
I'observatoire, a plus ou moins vingt métres. Le capteur vision prenant le relais
dans les zones plus éloignées.

Le protocole expérimental est composé de six cas différents pour con rmer ou
in rmer l'utilité de la fusion dans le calcul global de la trajectoire :

2 géparation du traitement en trois parties : les dix premiers métres suivant
I'observatoire, les dix metres suivant et la totalité des vingt métres pour
lesquelles les échos télémeétres peuvent étre exploités,

2 deux passes : une premiere fois en utilisant tous les échos télémetres, puis
une seconde en bridant le systéme pour n'‘enregistrer, au maximum, que cing
points télémetres tirés aléatoirement (pour simuler une défaillance dans le
capteur) par balayage.

Pour tester la répétabilité du processus, chaque suivi est effectué quinze fois;
les tableaux ci-dessous af chent la moyenne des erreurs calculées pour ces quinze
suivis, par rapport aux trajectoires étalons (GPS), quanti ée par la "méthode conti-
nue" (cf. p. 99).

Vision | Laser | Fusion
Totalité des20 m| 16.96 | 20.18| 13.88
10 premiers m 8.80 | 13.82| 6.51

10 derniersm | 23.19 | 34.39| 18.62
TAB. 4.4 — Moyenne des ecarts pour deux vehicules éetalons différents avec tous
les échos et avec peu d'échos.

Globalement, la fusion donne toujours les meilleurs résultats et pour deux vé-
hicules différents, on obtient I'erreur (en cm) du tableau 4.4 par rapport a la trajec-
toire étalon (GPS). On remarque aussi que la méthode utilisant les informations
du télemetre seul est moins déle (cf. tableau 4.5) que celle utilisant les images
vidéo. Cette délité se dégrade avec la décroissance du nombre d'échos re étés.

Dans le tableau 4.6, on voit que l'utilisation de tous les échos améliore signi -
cativement la précision du traitement, la dégradation ayant lieu surtout vers la n
de la trajectoire. La fusion apporte donc une amélioration qui n'est pas marginale.

Les valeurs d'écart-type sur vingt itérations (cf. tableau 4.7) montrent que la
méthode par télémétre est d'autant plus dégradée que le nombre d'échos est faible.
La méthode consistant a caler au mieux les faces d'un 80bpar rapport aux
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Vision | Laser | Fusion
Totalité des20m| 2.65 | 855 | 4.00
10 premiers m 3.69 | 497 | 2.29
10 derniers m 290 | 17.09| 6.68
TAB. 4.5 — Ecart-type des écarts pour deux véhicules différents avec tous les échos
et avec peu d'échos.

LaserFusion | 10 premiers m 10 derniers m totalité des 20 m
Peu d'échos 14.034.96 57.0319.02 26.9514.42
Tous les échos 13.618.06 16.7615.23 15.4143.25
TAB. 4.6 — Moyenne des erreurs pour les différentes expérimentations.

échos mesurés, si ces derniers ne sont que sur une face, le cube peut bouger et ne
pas modi er le résultat.

Laser | Fusion
Peu d'échos | 15.12| 3.60
Tous les échos 6.91 1.69

TAB. 4.7 — Ecart-type de l'erreur sur vingt suivis d'une méme voiture.

La gure 4.23 montre un exemple de suivi issu de la campagne de tests réa-
lisée. Le model&D correspondant a la localisation du véhicule est reprojeté sur
I'image courante. Dans la colonne de gauche, la méthode exploite uniquement les
données issues du capteur vision. Dans la colonne du milieu, la méthode exploite
uniquement des données télémétriques. Les croix vertes correspondent aux échos
laser simulés, reprojetés dans l'image. Les échos simulés sont calculés comme
étant les points d'intersection entre les tirs simulés (connaissant la position du
télémetre et I'angle de balayage) et les faces du mdti2le

Les croix rouges correspondent aux échos laser réels reprojetés dans l'image.
Dans la colonne de droite, la méthode utilisée exploite les deux capteurs. On
constate qu'en entrée de virage, I'estimation vision est assez mauvaise. Cela est dl
a la présence d'un véhicule qui croise le véhicule suivi, provoquant du bruit dans
I'extraction fond/forme. Lorsque le véhicule s'éloigne du capteur, I'approche té-
lémétrique est mise en défaut. Ceci est du a la diminution du nombre d'échos
laser renvoyés par le véhicule. L'approche fusionnant les deux capteurs permet de
pro ter des bonnes informations délivrées par le capteur laser en entrée de virage,
puis de celles délivrées par le capteur de vision en sortie de virage.




110 4.2. Argumentaire expérimental de la méthode proposée

En n, une derniére expérimentation a été menée pour valider le choix de cette
technique de fusion de capteurs. Nous I'avons comparer aux opérateurs classiques
d'addition et de multiplication. Le tableau 4.8 valide dé nitivement la possibilité
gue nous apporte IEP d'utiliser I'étape de ré-échantillonnage pour fusionner les
capteurs.

Type de fusion
Echantillonnage multi-sources Produit Addition
Moyenne 0.12 0.18 0.23
Ecart-type 0.07 0.12 0.14

TAB. 4.8 — Moyenne et écart-type de l'erreur sur vingt suivis d'une méme voiture.

Pour conclure cette partie, il est a noter que la fusion fonctionne bien si la dy-
namique est similaire entre les valeurs de poids télémetre et vision. Sur la gure
4.21, un exemple de calcul de poids des 150 particules est illustre.

FIG. 4.21 — En rouge les poids vision ; en bleu, les poids télémétre.

Les choix des parametres propres a la méthode récursive estimant les trajec-
toires par un ltrage a particules viennent d'étre argumenté. Le calage des pa-
rameétres (descripteur, nombre de particules et échelle de variation de la ciné-
matique) de la deuxieme méthode, estimant de fagcon globale les trajectoires par
MCMC , a béné cié de cette étude. Les autres parametres, dé nissant les pro Is
cinématiques, ont été xés de maniére empirique (cf. 83.2.1.2) en fonction des tra-
jectoires calculées sur les différents sites d'expérimentations, grace a la premiéere
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méthode.

Pour terminer ce chapitre, la section suivante présente une comparaison mé-
trologique de ces deux méthodes.

4.3 Resultats métrologiques des méthodes

Cette section va comparer les deux méthodes (globale et séquentielle) pour les
deux parameétres cinématiques importants a la compréhension du comportement
d'un automobiliste : la position sur la chaussée et I'angle de braquage du véhicule.

Le tableau 4.9 compare ces deux méthodes pour vingt passages d'un véhicule
équipé d'un GPS précis au centimetre pres.

N° Méthode sequentielle Méthode globale
de passage moy/std moy/std
1 15.293.41 11.424.23
2 9.0211.29 2.982.03
3 23.0816.71 8.913.05
4 7.293.61 2.671.87
5 5.423.77 15.365.26
6 5.053.20 10.255.60
7 12.015.87 15.077.81
8 10.066.10 19.283.91
9 13.819.48 10.273.14
10 12.437.50 12.194.33
11 10.566.00 12.248.92
12 13.898.46 12.447.66
13 5.422.92 12.8612.08
14 8.203.26 3.492.40
15 8.125.50 6.644.70
16 14.8911.16 7.893.64
17 24.6416.60 8.954.67
18 11.396.60 22.9312.19
11.707.30 10.675.54
TAB. 4.9 — Précision (cm) pour la caméra de sortie de virage (erreur et écart-type

entre la trajectoire estimée et celle mesurée par un GPS cinématique).

Les deux méthodes permettent d'estimer les trajectoires des véhicules avec
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une précision inférieure a vingt centimétres, répondant ainsi aux exigences du ca-
hier des charges du systeme. La méthode globale fournit des traces légerement
plus lissées.

Nous avons réalisé le méme exercice avec la "méthode discréte" (cf. p. 99)
et la gure 4.22, représentant un des suivis étalons, illustre cet effet de lissage
inhérente a la méthode globale.

FIG. 4.22 — En rouge le % de points tolérables par la méthode globale. En vert le
% de points tolérables par la méthode séquentielle.

En n, le tableau 4.10 ci-dessous permet de conclure sur une précision de la
trace globalement identique entre les deux méthodes, mais plus grande pour la
mesure du cap par la méthode globale.

Paramétre | % pts | Séquentielle| Globale
Position 50% | 18 20
(cm) 80% | 35 33
Cap 50% | 23 14
(degréx0.1)| 80% | 40 27

TAB. 4.10 — Comparaison en terme de position et de cap entre les deux méthodes.

Ces expérimentations montrent que les précisions des deux méthodes sont si-
milaires. La précision sur la position latérale du véhicule dans la voie est inférieure
a 20 cm. Les trajectoires estimées par la méthode globale sont plus lissées, les pa-
rametres du générateur de trajectoires étant choisis pour représenter au mieux le
comportement cinématique d'un véhicule en virage.
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FIG. 4.23 — Exemple de suivi issu de la campagne de tests réalisée. Le modéle cor-
respondant a la localisation du véhicule est reprojeté sur I'image courante. Pour la
colonne de gauche, la méthode exploite uniguement les données issues du capteur
vision. Pour la colonne du milieu, la méthode exploite uniguement des données
télémétriques. Les croix vertes correspondent aux tirs laser simulés, reprojetés
dans l'image. Les croix rouges correspondent aux données laser réelles reproje-
tées dans lI'image. Pour la colonne de droite, la méthode utilisée exploite les deux

capteurs.







Chapitre 5

Déploiement en situation réelle

L'un des objectifs du projet RADARR consiste a mesurer des trajectoires sur
plusieurs virages expérimentaux ouverts a la circulation et réputés dangereux.
Dans ce contexte, trois sites ont été identi és, puis instrumentés au moyen de
plusieurs systemes de mesure dont I'Observatoire De Trajectoires. Le but de ces
essais était de recueillir une quantité importante d'informations relatives au tracé
des trajectoires et aux vitesses pratiquées. La synthése de ces données a permis de
décrire le comportement usuel des automobilistes dans I'approche et le franchis-
sement d'un virage. En fonction des attitudes observées, des solutions d'aména-
gements du site en termes de niveaux d'équipements ont été proposées.

La démarche employée pour retenir les sites expérimentaux a notamment consisté
a analyser les informations suivantes :

2 caractéristiques geometriques et de surface des chausseées par I'appareil de

mesure VANI,

2 gynthese de I'accidentologie sur les itinéraires retenus. Cette synthese a été
élaborée en croisant les informations recueillies auprés des DDE, des gara-
gistes et des gendarmes couvrant chaque zone,

2 conclusion des études realisées par deux experts de sécurité routiere.

L'instrumentation d'un des trois sites et quelques résultats obtenus sont dé-
taillés dans la suite du chapitre.

5.1 Instrumentation d'un site

L'ODT était composé des éléments suivants :
2 un dispositif vidéo,
2 un télémetre laser a balayage,

115
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2 un systéme de détection des passages de véhicules (trois paires de cellules

photo-électriques),

2 un équipement informatique pour l'acquisition et le stockage des données.

Le systeme de détection de véhicules était positionné a environ 70 m en amont
du centre du virage. |l était relié par | a la station informatique. Une analyse en
temps réel des signaux émis lors des coupures des faisceaux permet de savoir quel
type de véhicule est en approche. La décision de démarrer I'enregistrement était
prise uniquement lorsqu'un véhicule léger se rapprochait de I'ODT.

Le dispositif vidéo était constitué de deux caméras couleurs équipées chacune
d'un iris automatisé. Placées au sommet d'un mat télescopique d'une hauteur de
6 m, elles étaient orientées de maniére a voir arti ciellement les zones amont
(champ arrivée) et aval (champ fuite) du virage sur une distance proche de 50 m.
L'utilisation du télémetre permettait d'obtenir des données dans la partie centrale
du virage ainsi que dans les champs de vision des caméras (cf. gure 5.1).

FiG. 5.1 — Représentation des champs de vue des différents capteurs.

L'équipement informatique et électronique assurant l'acquisition et le sto-
ckage des données était disposé dans une armoire étanche et sécurisée situé a
proximité du mat. Les photos de la gure 5.2 montrent l'implantation de I'obser-
vatoire optique de trajectoires sur le site routier.

5.2 Reésultats obtenus

Les résultats présentés dans cette partie sont issus de traitements effectués par
le logiciel SAVe Virage. Deux types d'analyse peuvent étre réalisées : d'une part,
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FIG. 5.2 — Implantation de I'ODT sur un site routier.

I'analyse des vitesses, d'autre part, I'analyse des traces ou des positions dans la
voie de circulation.

5.2.1 Analyse des vitesses

Une étude concernant la distribution des vitesses des véhicules isolés a été
effectuée. Nous prenons ici un exemple d'exploitation des mesures fournies en un
point de mesure, situé dans la partie centrale du virage.

Les vitesses mesurées sont comparées aux limitations Iégales de vitesses, ou
bien encore a des grandeurs spéci ques a I'exploitation de données routieres,
comme la vitesse V85 (vitesse en dessous de laquelle 868tales usagers).

Les gures 5.3 et 5.4 illustrent la maniere dont sont analysées les données
fournies par 'ODT.
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FiG. 5.3 — Distribution des vitesses enregistrées en un point de mesure. Compa-
raison avec la vitesse légale.

FIG. 5.4 — Vitesses pratiquées en un point de mesure en fonction de I'horaire et
du tra c lors d'une journée d'expérimentation.

La derniére gure permet de distinguer plusieurs tendances auxquelles nous
pouvons associer des événements de la vie quotidienne. Ces tendances sont dé-
crites dans le tableau 5.1.

A ces observations faites sur le tra ¢, nous pouvons ajouter des remarques
concernant les vitesses. On constate que les vitesses pratiquées sont globalement
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Tendance du trac

Chiffrage

Evénement lié ?

Faible entre O et 6h

moins de 10 véh/h
pas de véhicules entre 3 et 4k

N

Nette augmentatior

N

environ 30 véhicules entre

premier déplacement

a 6h 6 et7h domicile => travall
Augmentation le tra ¢ est quasiment multiplié| déplacements domicile
continue de par 3 atteignant un => travail
6 a10h maximum de 95 véh/h déplacements dans le

cadre du travalil

Baisse entre

70 véh/h entre 12 et 13h

pause déjeuner

12h et 13h
Augmentation maximum atteint reprise des activités
de 134 18h entre 17 et 18h avec professionnelles

115 véhicules trajet travail => domicile

Baisse continue | baisse importante a partir de 20hdiminution progressive

jusqu'a minuit (de 80 véh/h a 40 véh/h) jusqu'a minuit
TAB. 5.1 — Tendance proposée en fonction des vitesses mesurées.

supérieures a la moyenne journaliere des vitesses (en pointillés) de Oh a 10h. De
10h a 19h, les vitesses mesurées sont homogenes et centrées sur la moyenne. A
partir de 19h, les vitesses pratiquées dans le virage augmentent.

En combinant les informations de vitesse et de tra c, on aboutit & une conclu-
sion qui semble intuitive :

2 plus le tra c augmente, plus les vitesses pratiquées sont faibles,
2 |es vitesses les plus élevées sont enregistrées essentiellement pendant la nuit
et a l'aube (4h-6h).

5.2.2 Analyse des positions

La gure 5.6 illustre le type de support d'analyse offerte par le systeme. Les
gestionnaires peuvent ainsi savoir si le marquage est bien percu et bien respecté
par les usagers, s'ils ne coupent pas le marquage central et s'il y a des compor-
tements anormaux. A noter qu'une possibilité alternative pour détecter ces com-
portements anormaux est d'utiliser la méthode globale et d'identi er les passages
pour lesquels la fonction d'observation varie brutalement. La gure 5.5 illustre ce
caractére intéressant de la méthode globale pour classer les trajectoires.




120 5.2. Résultats obtenus

FiG. 5.5 — La colonne de gauche illustre le suivi d'une trajectoire normale ; les
imagettes du bas montrent une stabilité de la fonction d'observation tout au long
de la trajectoire. La colonne de droite illustre le suivi d'une trajectoire "atypique”
(ici un zig-zag) ; les imagettes du bas montrent une chute de la fonction d'obser-
vation lorsque le véhicule bragque fortement.
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FIG. 5.6 — Faisceau de trajectoires de véhicules estimé par le systeme, dans un
virage réel. Plus la couleur s'approche du violet, plus la surface de la route a été
sollicitée.

Un autre exemple, issu d'un site d'étude différent, représente les trajectoires
estimées sur la partie amont du virage(cf. gure 5.7).

FIG. 5.7 — Ce faisceau de trajectoires ne comporte que 100 trajectoires, a n de
faciliter la lisibilité du comportement des usagers sur le site test.

Sur ce site, la majorité des conducteurs longent le marquage central ou le
coupent légerement. Seule une faible proportion prend convenablement le virage
(1/5°M9. Cette étude a permis de dresser le tableau 5.2 suivant, illustré par les
images de la gure 5.8.
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Position du bord du véhicule | Taux de véhicules légers
par rapport au marquage central
Bien a droite 21%
Longeant 61%
Coupant 16%
Trés a gauche 2%

TAB. 5.2 — Position des véhicules dans la voie.

FiG. 5.8 — En haut a gauche, le véhicule "longe" le marquage central; en haut a
droite, le véhicule est "trés a gauche"; en bas a gauche, le véhicule "coupe” le
marquage central ; en bas a droite, le véhicule est "bien a droite".

En n, il a été indiqué au gestionnaire qu'il semblait nécessaire de s'interroger
sur la crédibilité du marquage central continu de ce site. Ce dernier n'étant pas
suf samment respecté, il fut proposé de le renforcer par un signal sonore ou tout
autre disposition plus incitative.




Conclusion et perspectives

Bilan de la these

L'objectif de ces travaux de these était de proposer un systéme de suivi de
trajectoires pour mieux comprendre les relations entre I'accidentologie et les ca-
ractéristiques de l'infrastructure. Un systeme de cette nature permettrait d'appor-
ter des réponses pertinentes a de nombreuses questions encore en suspend, telles
que :

2 |aroute est-elle bien utilisée par les conducteurs,

2 |les informations proposées par la signalisation et le tracé sont-ils bien com-

pris,

2 |e site induit-il des comportements dangereux : si oui, pourquoi,

2 guels sont les mécanismes d'accidents ou de presqu'accidents ...

Les travaux menés dans cette thése ont permis de développer un Observatoire
De Trajectoires, installé sur le bord de la chaussée, qui contribuera & une meilleure
approche de toutes ces questions.

La contribution principale de cette thése porte sur le développement de mé-
thodes opérationnelles pour l'estimation précise des trajectoires de véhicules a
partir d'une combinaison d'images vidéo et de mesures télémétriques. Les deux
méthodes de suivi proposées, s'appuient sur une nouvelle méthode de soustraction
fond/forme, sur la combinaison des deux modeles cinématique et d'observation et
en n sur une technique originale de fusion de capteurs, utilisant un processus de
ré-échantillonnage de lItre a particules.

La premiére méthode, de suivi d'objets, dite "séquentielle”, a l'avantage de
traiter toutes les trajectoires, mémes si celles-ci présentent des caractéristiques
cinématiques anormales. Elle est actuellement appliquée dans le cadre du pro-
jet RADARR et a permis d'analyser avec succes des observations réalisées en
condition de traf c réel, sur des durées de plusieurs jours. Cette méthode est donc
trés utile et opérationnelle. Néanmoins, les trajectoires estimées par cette méthode
sont relativement "bruitées”, alors qu'en réalité les usagers optent pour un confort
de conduite et "lissent" leur trajectoire. Nous avons donc développé une méthode
alternative dite "globale" qui permet d'une part de réduire les paramétres caracteé-
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ristiques des trajectoires et d'autre part d'améliorer la précision de la mesure de

trajectoire, que ce soit au niveau de la position, ou au niveau du cap des veéhicules.
De plus, cette méthode a la particularité de ne suivre que les trajectoires normales.
Une analyse de la fonction d'observation issue de la trajectoire choisie peut donc

suf re pour décider si une trajectoire est normale ou atypique.

Une association intéressante de ces deux méthodes pourrait étre d'utiliser dans
un premier temps la méthode globale, d'une part pour estimer précisément les
trajectoires, et d'autre part pour isoler les trajectoires anormales. Dans un second
temps, la méthode séquentielle serait utilisée pour traiter les trajectoires dites anor-
males et con rmer ou in rmer le caractere dangereux de la trajectoire.

A ce jour, le systéme prototype a été déployé sur une dizaine de virages dan-
gereux démontrant son caractere opérationnel. Des demandes de prestations sont
a l'ordre du jour et on peut citer I'analyse d'un nouveau systéme de signalisation
de travaux pour ASF et l'analyse d'une bretelle d'autoroute accidentogéne pour
la DIRIF, en lle de France.

Perspectives scienti ques

Trois pistes d'amélioration de ce systeme sont envisageables. La premiére
porte sur I'amélioration de la méthode de soustraction de fond, dont le fonc-
tionnement peut-étre biaisé par le présence de I'ombre portée du véhicule sur
la chaussée; lorsque le laser fait défaut, une mauvaise suppression d'ombre, es-
sentiellement remarquée pour les véhicules sombres, peut engendrer de mauvaises
estimations. Une piste d'action serait de modéliser I'ombre, connaissant le modele
3D du vénhicule et la position du soleil, a chaque instant, dans la scéne de mesure.
La fonction d'observation utiliserait alors un nouveau modéle géométdfue
intégrant I'ombre potentielle du véhicule suivi.

La deuxieme est plus d'ordre pratique (surtout pour le calibrage) puisqu'elle
est sur l'utilisation seule de la vidéo, supprimant ainsi le télémeétre a balayage.
Ce dernier est, en effet, principalement nécessaire pour la mesure de nuit. L'idée
serait alors d'utiliser une source lumineuse visible par les caméras et invisible par
les usagers de la route, a n de ne pas biaiser la mesure. De plus, ceci permettrait
d'ouvrir le champ d'application du systeme et d'étudier, de jour comme de nuit,
des sections de route éloignées du site d'instrumentation.

Enn, la derniere piste concerne le portage de la méthode séquentielle en
temps réel. Cette amélioration permettrait de ne conserver que les données ex-
ploitables, a savoir un chier texte pour toutes les trajectoires et les séquences
d'images pour les trajectoires atypiques. Un gain de temps considérable serait
alors permis, non seulement pour le traitement, mais aussi pour I'analyse de cette
importante quantité de données. L'idée serait de faire la soustraction fond/forme
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directement dans la caméra (carte FGPA), puis d'optimiser le calcul des PC multi-
caeur.

Elargissement des champs d'application

Ce concept d'ODT est intéressant pour des applications aux usagers vulné-
rables tels que les cyclistes ou les motocyclistes. C'est d'ailleurs une des taches
amorcees dans un projet ANR (DIVAS) consistant a quanti er la précision de me-
sure de I'ODT pour des trajectoires effectuées par une moto équipée d'un GPS
précis au cm pres.

Un autre sujet qui pose des soucis aux gestionnaires (et bien sur aux acciden-
tés) sont les Tourne A Droite aux feux, lorsqu'il y a des aménagements cyclables.
A cause de l'angle mort, surtout pour les poids lourds (PL), il y a un risque d'ac-
cident important entre un cycliste qui va tout droit dans son couloir et un PL qui
tourne a droite, lors du passage des feux au vert. Les gestionnaires ont opté pour la
réalisation systématique d'un SAS a n que le vélo soit devant les autres véhicules,
mais les SAS ne sont pas bien respectés. Une analyse comportementale pourrait
certainement les aider a mieux dimensionner ces SAS, voir a dé nir des mesures
supplémentaires pour accroitre la sécurité.

En n, dans le cadre des aménagements de partage de la voirie, les gestion-
naires réalisent des couloirs et/ou des bandes cyclables. lls souhaitent que ces
aménagements soient respectés par les autres usagers, notamment dans les courbes,
puis les entrées et sorties de giratoires. Ce sujet est une véritable problématique :
quelle est la bonne trajectoire et a quelle vitesse? quelle doit étre la dimension de
I'anneau central, I'anneau du giratoire doit-il étre plat, quel est le bon pro | en
travers?....







Annexe |

| e simulateur

Pour déterminer les caractéristiqgues des éléments de I'ODT (caméras, télé-
metre), la premiére étape fut de développer un simulateur sous Matldbb-
jectif de ce dernier était de remplir les conditions suivantes :
2 représenter les trois vues caméras dans un référentiel absolu,
2 représenter les impacts télémétriques dans un référentiel absolu,
2 simuler le passage de différents véhicules et estimer la précision de la me-
sure par les caméras,
2 modi er rapidement les parametres in uents des mesures (reperes camera
et télémeétre par rapport au repére absolu, caractéristiques des capteurs, ca-
ractéristiques de la voie, .. .).

.1 Référentiel et dé nition des parametres

.1.1 Référentiel

Nous avons dé ni un repére "absolu" dans lequel toutes les mesures seront
référencées (cf. gure I.1). Ce repere est dé ni arbitrairement comme étant situé
sur le bord de la voie et a I'extérieur du virage.

Ce repéere est orthonormé et caractérise les trois dimensions réelles. De plus,
un degré de rotation est pris en compte pour chacun de ces axes (cf. gure 1.2).
Le point d'origine est placé sur le bord de la voie et en milieu de virage. L'axe
Ox dé nit en particulier la position transversale a la route, au niveau de I'origine
du repere. Le point caractérisant le centre du virage est inclus dans la droite que
forme cet axe et est inclus dans les points positifs de celle-ci. ICaxdé nit la
position verticale et le sens positif plonge vers le sol. L&&dé nit en parti-
culier la position longitudinale a la route au niveau du repére. Le sens positif est
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FIG. 1.1 — Position du repére absolu du simulateur.

dé ni du coté par lequel arrivent les véhicules c'est-a-dire venant de face en étant
positionnés sur la voie en extérieur de virage.

FIG. .2 — Représentations du référentiel absolu.

[.1.1.1 Transformation du repére caméra

La projection des points mesurés par la caméra dans le repére absolu est fonc-
tion de la position et de la con guration de la caméra (rotation selon les axes du
référentiel absolu) par rapport a ce repere.

Ainsi la caméra va percevoir une image composel gexels de large et de
V pixels de hauteur (cf. gure I.3). L'origine est positionnée en haut et a gauche
de l'image.
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FIG. 1.3 — Représentation du référentiel caméra.

Le changement de repere permet de passer d'un point référencé (0,0,0) dans
le repére absolu, en un point (0,0,0) dans le repére caméra. Maintenant, chaque
point issu du repére absolu peut étre converti en une pogbaitans l'image.

[.1.1.2 Transformation du repére télémetre

Le téléemetre laser est de type plan et balaye en deux dimensions (déterminée
par le planzOX l'espace de mesure depuis une hauteur xée. Ainsi une image
télémétrique va étre constituée Mepoints en coordonnées polaires (angle et dis-
tance). Le changement de repere permet de passer d'un point référencé (0,0,0)
dans le repere absolu, en un point (0,0,0) dans le repére télémetre. Chaque point
issu du repere absolu peut étre maintenant converti en une pca2Rialians le
plan des impacts télémetres. Le calcul de l'intersection des droites "tirs de télé-
meétre" et "cotés de vehicule" se fait dans le repéere absolu. A la n, les points du
repére absolu sont convertis en points dans le repére caméra. Nous pouvons ainsi
visualiser sur une méme image les échos télémetre et le véhicule évoluant dans
I'espace de mesure.

1.1.2 Dé nition des parameétres de simulation

Un certain nombre de variables dé nissent les objets simulés. lls sont énumé-
rés dans ce paragraphe et classés par fonctions. Les variables des deux premieres
fonctions "voie" et "dynamique du véhicule" sont interprétées dans la gure 1.4.
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FiG. 1.4 — lllustration des variables des fonctions "voie" et "dynamique du véhi-
cule" du simulateur.

1.1.2.1 Voie

Le tableau I.1 énumere les variables a rentrer dans le simulateur pour con gu-
rer la voie de circulation.

Variables Objet
Re Rayon du virage
Oc Point du centre du virage
Dist,gie | Distance maximum de la représentation de la voie
Lv Largeur de la voie

TAB. .1 — Variables pour con gurer la voie de circulation.

[.1.2.2 Dynamique du véhicule

Le tableau I.2 énumere les variables a rentrer dans le simulateur pour con gu-
rer I'évolution du véhicule.
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Variables Objet
L Distance du véhicule par rapport a l'origine du repére absolu
X0 Distance latérale du véhicule par rapport au bord droit de la chalissée
v Vitesse du véhicule
t Date d'apparition du véhicule au départ de la sceneihoie)

TAB. .2 — Variables pour con gurer la dynamique du véhicule.

.1.2.3 Modéle du véhicule

Plusieurs modéles de véhicules peuvent étre pris en compte dans la simulation.
Ces modeles sont classés par type général (berline, break, ...), puis par modéle
commercial (Citroén Evasion, ...). On peut enrichir la base de données en préci-
sant les dimensions des véhicules. Un modele est dé ni par son enveloppe dé nie
par des points pris sur la carrosserie du véhicule. La référence des coordonnées
est prise au sol a la verticale de I'angle avant gauche du véhicule.

[.1.2.4 Repere caméra

Le tableau .3 énumeére les variables a rentrer dans le simulateur pour con gu-
rer le repére caméra.

Variables Objet
T Xav Translation erx du repere de la camera de gauche
TYav Translation ery du repere de la camera de gauche

RXav Rotation autour de I'ax& du repére de la camera de gauche
Ryav Rotation autour de I'axg du repére de la camera de gauche
Txup Translation erx du repere de la camera du milieu
Tyup Translation ery du repere de la camera du milieu
Rxup Rotation autour de I'ax& du repére de la camera du milieu
Ryup Rotation autour de I'axg du repére de la camera du milieu

T Xar Translation erx du repére de la camera de droite
TYar Translation ery du repere de la camera de droite
Rxar Rotation autour de I'ax& du repére de la camera de droite
Ryar Rotation autour de I'axg du repére de la camera de droite

TAB. 1.3 — Variables pour con gurer le repere de la caméra.
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1.1.2.5 Les caméras

Le tableau I.4 énumere les variables a rentrer dans le simulateur pour con gu-
rer les caméras.

Variables Objet

tXay Largeur de l'image provenant de la caméra de gauche

tYav Hauteur de I'image provenant de la caméra de gauche

fav Focale numérigue de la caméra de gauche

UQay Point principal en largeur de l'image provenant de la caméra de gauche
VOay Point principal en hauteur de I'image provenant de la caméra de gauche
tXup Largeur de l'image provenant de la caméra du milieu

tYup Hauteur de I'image provenant de la caméra du milieu

fup Focale numérique de la caméra du milieu
UOup Point principal en largeur de I'image provenant de la caméra du milieu
VOup Point principal en hauteur de I'image provenant de la caméra du milieu
tXar Largeur de l'image provenant de la caméra de droite

tYar Hauteur de I'image provenant de la caméra de droite

far Focale numérique de la caméra de droite

UOgy Point principal en largeur de I'image provenant de la caméra de droite
VOgqy Point principal en hauteur de I'image provenant de la caméra de droite

TAB. .4 — Variables pour con gurer les caméras.

[.1.2.6 Repére télémétre

Le tableau |.5 énumere les variables a rentrer dans le simulateur pour con gu-
rer le repére télémeétre.

Variables Objet
T Xel Translation erx du repere du télémetre
Thel Translation ery du repere du télémetre
RXel Rotation autour de I'ax& du repére du télémeétre
R¥tel Rotation autour de I'axg du repére du télémétre

TAB. 1.5 — Variables pour con gurer le repere télemetre.
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.1.2.7 Le télémeétre

Le tableau |.6 énumere les variables a rentrer dans le simulateur pour con gu-
rer le télémétre.

Variables Objet
Ouye Angle d'ouverture du télémétre
Ferme Angle de fermeture du télémetr
Resel Résolution angulaire du télémétre
Port Portée moyenne du télémetre
TAB. 1.6 — Variables pour con gurer le télemetre.

D

La plupart de ces variables sont visualisées dans l'interface du simulateur (cf.
gure 1.6 et peuvent étre modi ées directement.

.2 Le simulateur

Le simulateur va donc estimer les précisions des caméras et le nombre d'im-
pacts laser a partir des entrées suivantes :

2 caractéristiques simpli ées de la voie,

2 dynamique du véhicule,

2 modele simpli é du véhicule (enveloppe),

2 con guration du repére de chaque capteur,

2 caractéristiques de chaque capteur,

Une interface permet de caractériser soit les caméras seules, soit le couple ca-
méras/télémetre. Cette interface est réalisée par un éditeur d'interfaces graphiques
(Guide) sous Matlab .

1.2.1 Application pour les caméras seules

Cette application traite les trois vues des cameéras et fait dé ler un véhicule
dans la scéne de mesure. Au nal, nous obtenons la précision estimée pour chaque
caméra con gurée (en cm/pixel). A chague modi cation de variables, I'applica-
tion met a jour les repéres des caméras, puis calcule les nouvelles matrices de
passages du repere absolu dans les repéres des caméras.

A chaque image, les actions suivantes sont opérées :

2 traceé de la voie des vues de gauche, du milieu et de droite,

2 traceé du véhicule dans les vues de gauche, du milieu et de droite,

2 calcul de la précision de la mesure pour chaque vue.
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1.2.2 Application complémentaire pour l'ajout du télémetre

Cette application illustrée dans la gure I.5 calcule et trace, en plus des actions
de I'application précédente, les impacts télémétriques en fonction des caractéris-
tiques du télémetre ajouté au systeme.

FIG. 1.5 — Copie d'écran du simulateur de I'application dédiée aux deux capteurs.

La gure 1.5 représente l'interface pour simuler le passage d'un véhicule de-
vant les deux capteurs cameéra et télémetre. Les caractéristiques de la simulation
sont regroupées dans la zone supérieure gauche de la fenétre. La visualisation des
champs de vue des caméras et des impacts du télémetre est activée. Le véhicule
parcours la distance paramétrée depuis "+ Distance voiture maxi a" "- Distance
voiture maxi". Au fur et a mesure des itérations de la simulation, les résultats sur
la précision des capteurs sont af chés dans le graphe de la gure 1.6, en fonction
de la distance du véhicule.

1.3 Exemple d'utilisation du simulateur

Dans cette partie, un exemple d'utilisation du logiciel est illustré. Cinq fe-
nétres de sélection de chiers successives sont a remplir pour pouvoir lancer le
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FIG. 1.6 — Dans l'image de gauche, les points bleus, verts et rouges représentent
respectivement les résultats de la visualisation des véhicules arrivant de face, de
c6té et d'arriere. Dans l'image de droite, les angles de vision en horizenjed(
vertical @,) sont calculées a partir des paramétres caméras donnés au départ de
la simulation. L'af chage de dessus @D permet d'apprécier une vue globale de

ces angles par rapport a I'implantation des instruments par rapport a la route.

simulateur.
Fenétre 1. sélections des parametres des caméras et de la chaussée (cf. gure

1.7).

FIG. 1.7 — Copie d'écran de la premiere fenétre de sélection du simulateur. Choix
des parameétres des caméras et de la chaussée.

Fenétre 2 sélections des paramétres du modele dynamique du véhicule (cf. gure
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1.8).

FIG. 1.8 — Copie d'écran de la deuxieme fenétre de sélection du simulateur. Choix
du modele dynamique du véhicule.

Fenétre 3. sélections du catalogue de véhicules (cf. gure 1.9).

FIG. 1.9 — Copie d'écran de la troisieme fenétre de sélection du simulateur. Choix
du catalogue de véhicule.

Fenétre 4: sélections des parametres du télémetre (cf. gure 1.10).
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FIG. 1.10 — Copie d'écran de la quatrieme fenétre de sélection du simulateur.
Choix des parametres du télémeétre.

Fenétre 5. sélections du modéele de vehicule (cf. gure 1.11).

FIG. .11 — Copie d'écran de la derniere fenétre de sélection du simulateur. Choix
du modele de véhicule.

Ces con gurations ne sont pas gees. Il est possible de modi er chacun des
parameétres représentés dans l'interface graphique. Une fois tous ces parameétres
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choisis, le simulateur peut étre lancé et la fenétre de la gure 1.12 apparait, permet-
tant d'une part, de visualiser I'évolution du véhicule selon les différents capteurs,
et d'autre part, d'estimer la précision de mesure des capteurs.

FIG. .12 — Copie d'écran du simulateur activé.
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Le logiciel : extraction du véhicule

Le programme repose sur un processus de traitement d'images discernant,
dans la forme mobile de I'image, les différents véhicules présents dans la scene.
La détection de véhicules se voit cependant confrontée a de nombreuses dif -
cultés directement liées a la distinction entre forme mobile et fond de l'image,
immobile :

2 L'ombre : celle-ci est souvent source d'erreurs car I'ombre du véhicule pro-
jetée sur le sol apparait confondue avec la forme mobile de la voiture,

2 Les formes sombres : Certains véhicules sombres sont considérés comme
étant du fond. Les pare-brises du véhicule posent également des problemes
car ils sont automatiquement effacés lors de I'extraction du fond,

2 Les conditions d'ensoleillement : celles-ci peuvent géner la détection de
véhicules. En effet, si les conditions d'éclairage de la scene changent bru-
talement, toute l'image enregistrée par la caméra est modi ée et est alors
considérée comme une forme mobile,

2 Ladistinction des véhicules : le programme doit étre capable de distinguer
les différents véhicules circulant en le indienne. Il est cependant dif cile
de séparer les véhicules lorsque ceux-ci se suivent de trop pres et lorsque
leurs formes se superposent a l'image,

2 La détermination du sens des véhicules : comme on ne s'intéresse qu'aux
véhicules circulant dans une seule voie de circulation, les véhicules circu-
lant en sens inverse ne doivent pas étre pris en compte,

2 La détection de nuit : la vision est alors inutile ; dans ce cas-la c'est le téle-
meétre laser qui devra permettre de suivre le véhicule.

Prenons I'exemple d'une vidéo sur laquelle un véhicule circule sur la voie de
droite de la route. Le programme de traitement d'images doit alors permettre la
détection de la voiture en supprimant la route autour de lui.
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FiG. 1.1 — Extraction de la forme brute d'un véhicule. A gauche, l'image enregis-
trée par la caméra. A droite, I'image a été traitée par le VM ; les points appartenant
a la forme sont en vert, le fond est en noir.

On constate sur la gure 1l.1 que le traitement d'image est tres ef cace pour
supprimer lI'environnement entourant le véhicule. Cependant, les points apparte-
nant a l'ombre (méme légére) du véhicule sont conservés. Au contraire, des points
appartenant aux éléments sombres de la voiture ont été supprimés (une partie du
pare-brise arriére a été effacée). Nous allons maintenant étudier les solutions qui
ont été apportées pour limiter les incertitudes liées a I'extraction des points des
véhicules.

.1 Suppression des ombres

Dans la plupart des vidéos, I'élément le plus problématique sur un véhicule
concerne I'ombre projetée sur la route, qui évolue en méme temps que la voiture.
L'ombre est considérée par &M comme appartenant a la forme et nuit a la preé-
cision de la détection. Pour améliorer la détection des vehicules, il est nécessaire
de I'effacer et donc de l'identi er (cf. gure 11.2).

FiG. 11.2 — Décomposition des éléments d'une scéne. La scene est constituée de
I'environnement lié a la route ( xe), du véhicule (mobile) et de son ombre (mobile
€galement).

La caméra étant statique, une approche par modélisation du fond est tres utile
pour extraire les objets en mouvement : les formes. Cependant, pour correctement
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étiqueter le nombre maximum de pixels représentant une forme, I'algorithme doit
étre sensible a toutes modi cations colorimétriques, représentatives du passage
d'un objet sur un pixel "fond". La contrepartie de cette sensibilité est que les pixels
représentant 'ombre du véhicule sont étiquetés comme faisant aussi partie du
fond. Pour séparer une voiture et son ombre, nous utilisons un algorithme reposant
sur la binarisation en niveaux de gris de I'image : c'est la méthode d'Otsu. Comme
les images sur lesquelles nous travaillons sont en couleur, une étape de conversion
de I'image en 256 niveaux de gris est implicitement réalisée. Pour cela, il suft
d'effectuer la moyenne des trois composantes de couleurs RGB d'un pixel pour
obtenir son équivalent monochrome.

[1.1.1 Méthode d'Otsu :

La méthode d'Otsu revient a séparer les pixels de I'image en deux classes,
la premiére ayant un niveau maximal (typiquement 256) et la seconde un niveau
minimal (1). Cette méthode de binarisation nécessite au préalable le calcul de
I'nistogramme des fréquences de couleur. Puis, la séparation en deux classes est
effectuée. On peut noter d'ores et déja qu'il est assez simple d'étendre ce qui va
suivre a un nombre de classes plus important.

Le calcul de I'hnistogramme est trés simple : un tableau est initialisé avec des
1. Ce tableau est constitué de 256 cases correspondant aux 256 niveaux de gris
d'une image. Ensuite, ;) représente la valeur du pixel au po(itj) donnée,
on balaye toute I'image et on compte le nhombre de fois ou un niveau de gris
apparait. La séparation se fait a partir des moments des deux premiers ordres :
la moyenne et |'écart-type. Pour que le procédé soit indépendant du nombre de
points dans l'imagéN, on normalise I'histogrammep; = nj=N ou n; représente
le nombre de pixels de niveauOn peut calculer alors les deux moments utilisés :
muk) = &K ;iop etw(k) = &%, pi. On notemur = mu(256). Pour séparer les
pixels de la forme en deux classes, on appeljéa probabilité de la clasgg, et
w1 la probabilité de la classg; . On a alors wo = w(kr) ouka représente le niveau
séparant les deux classesvgt= 1 w(ka). De plus, on notenug, etmug, avec :

Mg, = muka)=w(ka) et mwg, = (mur i muka))=(1; w(ka)). L'image totale
conservant certaines propriétés, on peut tirer les relatapgmug, + wy dmig, =
mur etwp+ wy = 1. En introduisant un parametre pour évaluer la qualité du niveau
de seuillage, on obtienty = wp w1 (Mg, i mu;o)z. On calcule donc cette valeur
pour les 256 niveaux de gris de I'image. A partingigk) etmuk), on calcule donc
sp(k) = wW(k)(1i w(k)(murw(k) i muKk))?. La valeur du seuika est obtenue
pour le maximum dey.
La seconde étape consiste a séparer les points sombres des points clairs ap-
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partenant a la forme, ce qui a déja été réalisé p&tMe Il ne reste ensuite plus
gu'a comparer la valeur de tous les pixels de limage au dauginsi trouvé.
Tous les points ayant un niveau de gris inférieur a ce seuil sont identi és comme
appartenant a I'ombre du véhicule (cf. gure 11.3).

FIG. 1.3 — Suppression des ombres. L'algorithme d'Otsu appliqué au véhicule de
I'image de gauche permet de supprimer ef cacement I'ombre portée sur le sol.
Les points conservés sont en vert, I'ombre est grisée. On remarque toutefois que
des éléments ont été a tord identi és comme de I'ombre (pare-brise, roues ...)

Malgré la perte de points appartenant au véhicule, la suppression des ombres
est ici assez ef cace puisque la forme globale du véhicule est conservée.

Cette méthode montre cependant rapidement ses limites : ef cace sur les vé-
hicules clairs, la suppression de I'ombre des véhicules sombres (noirs, rouge .. .)
reste encore problématique. En effet, la méthode d'Otsu s'appuie sur un seuillage
lié au contraste de l'image : lorsque le véhicule apparait aussi sombre (ou plus)
gue son ombre projetée sur la route, la totalité des points du véhicule sont suppri-
més. Aucune solution n'a actuellement été trouvée pour remédier a ce probléme :
ainsi, un algorithme supplémentaire véri e si, aprés le traitement de suppression
des ombres, il reste encore suf samment de points dans la forme conservée. On
estime que si plus dé=3 de la forme brute a été supprimée avec la méthode
d'Otsu, le traitement des ombres est annulé et la forme brute telle qu'elle était
avant cette opération est conservée.

II.2 Suppression des vehicules croiseurs

Le second élément problématique empéchant la détection précise de la forme
du véhicule est la présence de veéhicules croiseurs. La perspective de l'image est
souvent telle que deux véhicules se croisant sur la route apparaissent superposés
a l'image. L'analyse se faisant voie par voie de circulation, les véhicules circulant
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sur la voie opposée doivent étre supprimés.

La forme brute conservée, aprés suppression éventuelle des ombres, est consti-
tuée de plusieurs formes continues distinctes (on appelle forme continue l'en-
semble des points étudiés formant une enveloppe continue de points forme). La
méthode utilisée ici consiste a supprimer les formes continues du véhicule situées
sur la voie de gauche en calculant la position de chaque point par rapport a la
route.

Le principe est le suivant : une matrice ayant les dimensions de l'image est
initialisée aj 1. A partir d'un point de I'image extérieur au véhicule, et donc
appartenant au fond de l'image, et initialiséaun algorithme d'extension de
zone "contaminant" le fond et non la forme permet d'établir une cartographie du
fond entourant les véhicules. La gure 1.4 illustre cette technique de croissance
de région appliquée aux veéhicules.

FIG. Il.4 — décomposition de la forme en formes continues. Chaque forme conti-
nue extraite de la forme brute apparait sur I'image de droite avec une couleur
différente

Deés qu'un point formeP; est atteint, la forme continue contenant ce point
est extraite par un algorithme d'extension de zone. Tous les points de la forme
continue sont alors situés par rapport a la route : les deux points du marquage
central les plus proches du poiBf forment un vecteu¥; (cf. gure I1.5). Un
vecteuiVs relie le point étudié au premier point du marquage central. Le signe du
produit vectoriel(V1 ” V,) permet de déterminer la voie sur laquelle se trouve le
point. S'il est positif, le point se trouve sur la voie de droite, s'il est négatif, le
point est sur la voie de gauche.

Si tous les points de la forme continue sont situés sur la voie de gauche, tous
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FiG. Il.5 — détermination de la position d'un point par rapport a la voie. Le point
rouge est le point de I'image étudié. Les deux points bleus correspondent aux
points du marquage central situés a proximité de ce point. Sur I'image de gauche,
le point est sur la voie de droite. Sur I'image de droite, le point est sur la voie de
gauche.

ces points sont supprimés (cf. gure I.6). Dans le cas contraire, la forme est
conservee intégralement.

FIG. 1.6 — Les points en bleu représentent les formes mobiles situées sur la voie
de gauche et supprimées de la forme détectée. Les points en verts délimitent la
forme conservée.

1.3 Traitement des pare-brises

L'expérience montre que la distinction entre forme et fond par le Vu-Metre
est ef cace sur I'habitacle du véhicule. En revanche, il apparait, lors du traitement
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effectué sur les ombres, que le pare-brise, qui a la méme couleur que I'ombre, a
tendance a étre également supprimé. La plupart des veéhicules détectés présentent
donc un vide a ce niveau. Cela entraine une perte d'informations, d'autant plus
que certains véhicules ont des pare-brises de taille non négligeable.

Pour remédier a ce probleme, un lItre est utilisé pour combler les vides. Cette
opération morphologique se déroule en deux opérations de Itrage : une phase de
dilatation qui va étaler la surface de la forme pour combler les vides de petite taille
et une phase d'érosion qui va rogner la forme pour que la taille soit cohérente avec
la forme attendue. Ce traitement peut également étre complété par une opération
de comblement des vides pour augmenter son ef cacité

[1.3.1 Dilatation

Dilater la forme permet d'étendre la surface pour que les surfaces continues
proches les unes des autres fusionnent entre elles. Cette opération permet de rat-
tacher les éléments de la carrosserie du véhicule séparés par des éléments pertur-
bateurs de couleur sombre (pare-chocs, pneus, pare-brises ...).

Pour les besoins du calcul, une matrice faisant of ce de carte binaire est utili-
sée. Seulement, utiliser une carte binaire ayant les dimensions exactes de l'image
en pixels présente I'inconvénient des effets de bord sur les cotés de I'image : il est
impossible d'étaler la forme au-dela des limites de I'image (ce qui est sans impor-
tance pour cette étape mais qui serait problématique pour I'étape d'érosion).

Pour cela, une matrice ayant le double des dimensions de l'image (cf. gure
[1.7) est utilisée. Les points de I'image réelle seront centrés dans cette matrice.
Actuellement, les caméras offrent une résolutior6d&480 pixels. La matrice
utilisée pour chaque carte binaire de I'application aura donc toujours une taille de
128x960 avec un décalage d&0=2 = 320 pixels en abscisse, é80=2 = 240
pixels en ordonnée.

La dilatation consiste a étendre la surface de la forme autour de son contour
a partir de sa carte binaire. Dans l'application de traitement d'images, la taille
du ltre utilisée est con gurable et soumise au libre choix de I'utilisateur. Il faut
seulement savoir qu'augmenter la taille du Itre permet d'étendre la surface et
donc de combler plus de vides ; le temps de calcul s'en trouve allongé et le risque
de fusion des formes proches augmente (par exemple, si deux véhicules se suivent
sur une méme voie, leurs formes une fois étendues peuvent se chevaucher).

Principe :
Soit la carte binaire des points représentant la forme conservée (1 pour la forme,
0 pour le fond) apres suppression des ombres et suppression des véhicules croi-
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FIG. 1.7 — carte binaire utilisée dans le Itrage. Les points de I'image sont centrés
sur la carte binaire.

Seurs :

Sur cet exemple, en imaginant que les 1 représentent les points du veéhicule,
on comprend aisément que les six zéros entourés de 1 au milieu de la forme font
€galement partie du véhicule et que leur suppression n'était pas pertinente.

Pour remédier a ce probleme, le Itre de taille 1 suivant va balayer la carte
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binaire :

En déplacant le Itre sur la carte binaire de lI'image, le pixel de lI'image situé au
centre du ltre prend la valeur maximale des points de la carte binaire recouverts

par le ltre.
Ci-dessous, gure 11.8, le résultat de l'application du ltre de dilatation de

taille 1 sur la carte binaire précédente :

FiG. 1.8 — Dilatation de la forme.

A la n de cette opération, le vide initialement présent au centre de la forme a
été comblé (cf. gure 11.9).

FiG. 11.9 — Dilatation de la forme brute. Image avant (a gauche) et apres (a droite)
I'étape de dilatation.

[1.3.2 Erosion

L'étape précédente a effectivement permis de combler les trous, mais elle a
également étalé la forme du véhicule, qui n'a plus du tout les proportions atten-
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dues.

Pour remédier a cela, le Itre précédent est appliqué au cours d'un deuxieme
passage appelé étape d'érosion. Ce méme ltre balaye la totalité de I'image, mais
cette fois-ci le point de la carte binaire situé au centre du Itre prend la valeur
correspondant au minimum des valeurs prises par les pixels recouverts par le lItre.

Ci-dessous, a la gure 11.10, le résultat de I'application du Itre d'érosion de
taille 1 sur la carte binaire précédente :

FiG. 11.10 — Erosion de la forme.

A la n de cette opération, la forme a retrouvé ses proportions originales et le
vide initialement présent au centre de la forme a été comblé (cf. gure 11.11).

FiG. 1.11 — Erosion de la forme brute. Image avant (a gauche) et aprés (a droite)
I'étape d'érosion.

Remarque: Dans le déroulement du programme, la taille du Itre initialement
choisie par I'utilisateur est ajustée dynamiquement en fonction de I'éloignement
du véhicule, et donc de sa taille a I'image. Cette précaution permet de rester co-
hérent avec les images Imées : un véhicule éloigné par rapport a la caméra ap-
paraitra plus petit qu'un véhicule qui lui est proche et la taille du Itre nécessaire
pour combler les vides sera forcément minime.
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[1.3.3 Comblement des vides

L'inconvénient de la méthode précédente est qu'elle ne permet de combler
les vides de grande taille. Si le pare-brise est de taille trop importante, le Itre
n'est ef cace que si sa taille est elle-méme suf samment importante. En revanche,
augmenter la taille du Itre risque de faire se fusionner les formes appartenant aux
différents véhicules et ralentir le déroulement du programme.

Pour remédier a ce probleme, une opération supplémentaire peut étre envisa-
gée permettant de réduire la taille du lItre utilisée précédemment - et donc de ré-
duire les temps de calcul - et en méme temps de combler les vides de grande taille.
Cette opération doit étre envisagée juste apres I'opération de dilatation, lorsque la
forme est étalée et que le véhicule ne forme plus qu'une seule forme continue.

Principe :
Une carte binaire ayant les dimensions de l'image est initialisée a 0, les points
appartenant a la forme dilatée valant 1. A partir d'un point de I'image, extérieur
au véhicule et appartenant donc au fond de I'image, et initialisé a 2, un algorithme
d'extension de zone "contaminant” le fond et non la forme, permet d'établir une
cartographie du fond entourant les véhicules. A partir d'un point de valeur 2, les
valeurs des 8 cases entourant ce point sont étudiées. Si la case a pour valeur 0, le
pixel de I'image appartient au fond et est contaminé : il prend la valeur 2. Si la
case a pour valeur 1, le pixel de l'image appartient a la forme du véhicule : on ne
fait rien. L'opération est ensuite réitérée sur tous les nouveaux points contaminés.

Cette opération permet d'établir la forme continue du fond, sans prendre en
compte les points entourés par la forme. A la n du traitement, le code des cases
de la carte "binaire" a pour signi cation :

2 2 pour un point appartenant au fond de l'image,

2 1 pour un point appartenant a la forme dilatée de I'image (restée inchangée),

2 0 pour un point interne a la forme dilatée.

Cette carte est ensuite remise sous sa forme binaire originelle : les points a
0 sont remis a 1 car ils font partie de la forme recherchée (en vert sur la gure
[11.10). Les points du fond (de valeur 2), quant a eux, sont réinitialisés a 0.

Les trois modules de ltrage exposés précédemment (suppression des ombres,
des véhicules croiseurs et des vides internes) sont indépendants les uns des autres
et peuvent étre librement activés ou désactivés par I'utilisateur.
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FiG. 11.12 — comblement des vides de la forme brute. Image avant (a gauche) et
apres (a droite) I'étape de comblement des vides.




Annexe ||

Le logiciel : traitement des
Informations télémetriques

Le telémetre permet de remplacer avantageusement un radar : sa cadence de
mesure permet d'obtenir des informations en continu tout le long de la trajectoire
alors qu'un radar classique ne fournit que des estimations discrétes de la vitesse. Il
fournit aussi des renseignements tres précis et trés importants, notamment lorsque
les conditions extérieures ne permettent pas l'utilisation du traitement des images
pour détecter les véhicules. Le télémetre est placé sur le bord de la route, dans
la courbe du virage, et de telle sorte que son champ d'observation couvre toute
I'amplitude de la zone étudiée.

[11.1 Fonctionnement du télémetre

Le télémetre envoie a intervalle de temps discret un tir laser sur un rayon de
80 metres dans son champ de vision. |l effectue ainsi 180 tirs lasers sur une ampli-
tude de 180, toutes les 20 ms. En interceptant un obstacle, le tir laser renvoie un
écho qui permet de connaitre la distance de I'obstacle au télémeétre. Il produit les
coordonnées polairds ; q) et cartésiennels;y) des 180 échos (cf. gure 1l1.2).

Le principe de fonctionnement du télémetre est décrit sur la gure Ill.1 ci-
dessous :

La gure Ill.2 illustre également les problemes liés a I'utilisation d'un télé-
metre : tous les échos enregistrés n'appartiennent pas forcément a des véhicules.
Méme lorsque le tir n'atteint aucun obstacle sur son trajet, le télémétre enregistre
tout de méme un écho correspondant a sa portée maximale. De méme, un obstacle
imprévu (pyléne, panneau de signalisation, glissiere de sécurité, arbres, piétons
...) donnera lieu a un écho qui peut géner l'interprétation des résultats. Ainsi, 180
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FIG. lll.1 — Fonctionnement du télémetre sur site encombré. Les tirs télémetre (en
rouge) sont soit interceptés par la présence d'un obstacle (en bleu), soit limités par
le champ d'observation.

FiG. lll.2 — Cartographie des échos télémétriques d'une scene. Les points situés
sur l'arc-de-cercle centré sur le télémetre délimitent la portée du champ de vision
du télémetre. En réalité, le téléemétre effectue un double balayage : un tir / degré
dans le sens trigonomeétrique puis un tir / degré dans le sens horaire en décalant
de 0;5 par rapport aux points précédemment enregistrés. Cependant, le décalage
temporel causé par l'aller-retour du faisceau laser entraine une perte de précision
peu appréciable dans les calculs qui suivent. En effet, les échos enregistrés sur
un obstacle mobile (un véhicule par exemple) se trouvent décalés sur la méme
image : cet effet de ou temporel est résolu en ne prenant en compte qu'un seul
des deux balayages.

distances, correspondant a 180 échos, sont systématiquement générées a chaque
fois que le télémetre établit une cartographie de son environnement. Nous verrons
comment trier les échos pour ne garder que les plus signi catifs.

Ce systeme placé idéalement en bord de route au milieu de la courbe du virage,
du coté de la voie étudiée, a une hauteur d'environ 40 cm au-dessus du sol, permet
de mesurer la position, et donc la vitesse des véhicules tout au long du virage.
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[11.2 Traitement des chiers Télémetre

Le chier *.dbt généré lors des essais sur site réel contenant les informations
enregistrées par le télémetre permet d'obtenir des indications importantes sur la
trajectoire des véhicules. En effet, a chague balayage complet du télémeétre, une
cartographie de I'espace, dans le plan balayé, est obtenue. La seule donnée de
ces informations permet d'en déduire la position du véhicule a chaque instant, ses
dimensions et la vitesse instantanée.

Un outil permettant de traiter ces chiers a été développé. Cet outil, pro-
grammé erC=C++ et intégré a l'application, doit assurer deux fonctions : il
doit étre autonome par rapport au reste du programme, pour pouvoir créer une
succession de chiers sans intervention extérieure ; il doit aussi étre accessible par
la fonction de traitement d'image pour fournir des informations supplémentaires
(fusion) améliorant les résultats obtenus avec le ltre particulaire.

Le traitement d'un chier télémétre se résume de la fagon suivante:

2 une opération préliminaire permet de séparer les échos télémetre apparte-
nant a des véhicules des autres échos appartenant au reste de I'environne-
ment,

2 une analyse des positions et des distances entre ces échos permet alors d'éta-
blir plusieurs "groupes" d'échos dé nissant chacun un seul véhicule,

2 |a disposition des échos permet alors d'orienter le véhicule, de calculer ses
dimensions et d'en déduire sa position (on prendra comme point de réfé-
rence a suivre le point central du véhicule situé au milieu du chassis a l'al-
titude zéro par rapport a la route),

2 |es positions successives calculées pour un véhicule permettent alors de tra-
cer la trajectoire globale du véhicule et d'en déduire a chaque instant sa
vitesse instantanée,

2 enn, un chier est généré, listant les caractéristiques de toutes les trajec-
toires calculées.

Le principe du traitement des données issues du télémetre est résumeé sur le
diagramme de la gure 111.3 ci-dessous :

Remarquons que deux passes sont nécessaires pour traiter chaque chier : la
premiere passe permettra d'estimer les dimensions des veéhicules présents dans la
scene, qui seront alors utilisés dans une seconde passe pour améliorer la précision
sur la position des véhicules.

Détaillons maintenant les différentes étapes du traitement.
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FIG. 1ll.3 — Algorithme de I'outil "Télémetre".

[11.3 Distinction Fond / Forme

Lorsque l'enregistrement des échos est effectué, les obstacles situés dans le
champ d'observation du télémetre (signalisation, relief, végétation ...) ou les li-
mites de portée du tir laser occasionnent du bruit qui se caractérise par des échos,
génant les calculs. La premiere étape consiste donc a distinguer, pour chaque
image, les échos appartenant aux véhicules (forme), des échos appartenant a I'en-
vironnement (fond).

La lecture des données télémétriques permet de répertorier les coordonnées
polaires de I'ensemble des échos enregistrés sur la totalité des images du chier.
Celles-ci sont ensuite converties en coordonnées matricielles (une matrice de di-
mension 2 sera utilisée pour décrire I'environnement) et sauvegardées dans des
vecteurs. Une cartographie d'occurrences cumulées permet alors de supprimer le
bruit indésirable : cette solution part du principe qu'un écho qui se répéete a un
méme endroit appartient a un objet immobile et est donc inintéressant. Ces points
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doivent donc étre identi és comme appartenant au fond, les autres points consti-
tuent la forme (mobile).

Une matrice ayant des dimensions équivalentes au domaine d'observation du
télémetre (en coordonnées cartésiennes) est initialisée a zéro. Les images télémé-
triques du chier sont ensuite lues une par une, et pour chacun des 180 échos
de chaque image, la case correspondante de la matrice est incrémentée. Lorsque
toutes les images sont traitées, toutes les cases de la matrice ayant eu un nombre
d'échos supérieur a un seuil limite donné, et qui, de ce fait , caractérisent le fond,
sont supprimés (la case de la matrice est remise a 0). La cartographie du fond,
caractérisée par les coordonnées des cases égales a zéro, est alors générée et sau-
vegardée.

Chaque image est ensuite traitée une a une. La cartographie des 180 échos
de l'image est ainsi comparée a la matrice de fond. Les échos identi és comme
appartenant au fond sont supprimés (cf. gure 111.4), tandis que les coordonnées
des échos conservés sont sauvegardées temporairement dans des vecteurs. La mé-
thode de suppression des échos inutiles est assez ef cace, méme si l'expérience
montre que des bruits parasites persistent toujours.

FIG. lll.4 — Suppression des échos télémeétre indésirables. A gauche, Cartographie
"brute" des échos d'une image télémetre : Les échos appartenant au véhicule sont
visibles, ainsi que les échos correspondant aux obstacles immobiles et a la portée
limite. A droite, les échos appartenant au bruit de lI'image ont été supprimés : seul
le véhicule est conservé.

111.4 Deétection d'un véhicule

Apres suppression des échos appartenant au fond (immobile), tout nouvel écho
enregistré est censé appartenir a un véhicule circulant dans le champ d'observation
du télémetre.

Pour distinguer les différents véhicules effectivement présents dans la scene,
la méthode consiste a réunir les échos dont l'inter-distance est faible. Cependant,
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les tirs étant centrés par rapport a la position du télémetre, la précision entre
deux échos successifs diminue avec I'éloignement de |'obstacle. Par conséquent,
un veéhicule situé loin du télémeétre générera moins d'échos qu'un véhicule qui
est proche. Le télémeétre est véritablement utilisé sur une distance d'environ 30
metres. L'écart maximal entre deux impacts sur un méme obstacle vaut donc :
30xp=180= 52cm Pour identi er précisément un véhicule présent dans la scene,
on estime que celui-ci doit étre atteint par au moins deux tirs laser proches. Plu-
sieurs groupes d'échos sont ainsi répertoriés, comme illustré sur la gure 1.5,
délimitant chacun un véhicule différent.

FiG. lIl.5 — Distinction entre échos appartenant a un véhicule et bruit.

Chaque écho de I'image se voit alors attribué un poids. Celui-ci est attribué en
fonction de la distance de I'écho avec tous les autres échos qui lui sont proches,
pondéré par une gaussienne qui attribue des poids d'autant plus importants que
deux points sont proches l'un de l'autre. Le point de poids le plus important cor-
respond au centre d'un amas de points appartenant a un véhicule : 'ensemble des
points du véhicule est isolé des autres et supprimés de la cartographie de la scéne.
Le traitement sera par la suite réitéré pour identi er tous les véhicules présents
dans l'image.

l1.5 Découpage du veéhicule

Chaque groupe d'échos isolés correspond maintenant & un seul véhicule pré-
sent dans la scéne. Comme le télémétre balaye I'espace a une hauteur d'environ
40 cm au-dessus du sol, les éléments d'une voiture susceptibles d'étre atteints par
un tir laser sont le pare-choc avant, I'arriere ainsi que les deux c6tés du véhicule.
Dans un souci de simpli cation, la forme du chassis de chaque véhicule est mo-
délisée par un rectangle (cf. gure Il1.6) dont les dimensions restent a préciser.

En approximant la forme du véhicule (vu du dessus) par un rectangle, seuls
deux cotés au maximum du véhicule peuvent étre atteints par un tir laser du télé-
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FiG. 1ll.6 — A gauche, Peugeot 406 atteinte par des tirs télémétre. A droite, di-
mensions de la Peugeot 406

metre. En effet, le tir laser ne traverse pas les obstacles et s'arréte des le premier
impact. Par exemple, les deux portieres avant d'un véhicule ne peuvent pas étre
atteintes simultanément par le télémetre. L'analyse de la disposition des échos en-
registrés sur un véhicule permet ainsi de savoir quelles parties ont été atteintes.
Cette interprétation vise donc a déterminer combien de "faces" du véhicule ont
été touchées par le télémeétre.

FiG. 1ll.7 — Evolution de la disposition des échos au cours de la trajectoire.
Exemple des cotés touchés sur un veéhicule circulant sur la voie de droite. 1 :
partie avant seulement. 2 : partie avant et c6té droit. 3 : c6té droit. 4 : partie arriéere
et coté droit. 5 : partie arriére.

Comme le balayage du faisceau laser du télémétre s'effectue toujours dans le
sens trigopnométrique, les échos sont toujours enregistrés dans le méme ordre et
restent donc facilement identi ables. En calculant la distance de chacun des échos
par rapport a la droite passant par le premier et le dernier écho, on en déduit le
point le plus éloigné du centre du véhicule. Sila distance de ce point avec la droite
dépasse un seuil limite, alors le véhicule est "coupé” en deux segments au niveau
de ce point d'arrét. Sinon, le véhicule reste modélisé par un seul segment reliant
le premier et le dernier échos. Ces seuils sont a choisir dans I'ohélémetre
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du logiciel. L'équation de la droite délimitée par les extrémités de chacun des

segments est alors calculée. Si le coef cient directeur est supérieur a 1 en valeur
absolue, le segment est "vertical" et délimite la face avant ou arriere du véhicule.
Sinon, le segment est "horizontal" et délimite une des faces latérales de la voiture.

FiG. lll.8 —Découpage d'un véhicule identi € en segments. A gauche, un point est
suf samment éloigné de la droite de référence : le véhicule est découpé en deux
segments. A droite, la disposition des échos est quasiment linéaire : le véhicule
reste modélisé par un seul segment. Ces segments permettent également de prévoir
la direction du véhicule : le cap correspond au vecteur orthogonal délimitant les
faces avant et arriere du véhicule ou au vecteur parallele aux faces latérales.

Les coordonnées du centre du véhicule sont ensuite calculées par rapport aux
points du véhicule. Lors de la premiére passe du traitement, les dimensions du
véhicule ne sont pas connues et sont donc estimées avec des valeurs prises par
défaut (celles de la Peugeot 406, cf. gure IIl.6). En méme temps, la longueur
des segments "horizontaux" et "verticaux" modélisant le véhicule permettent d'en
déduire sa longueur et sa largeur réelles. Comme la précision et la disposition
des échos varient d'une image a l'autre, les dimensions sont estimées sur chaque
image. Ainsi, les dimensions du (des) segment(s) sont comparées aux dimensions
calculées sur I'image précédente. Si les dimensions sont plus grandes, la précision
des mesures a été améliorée entre les deux images et les nouvelles dimensions du
véhicule sont conservées. A la n de la premiere passe du traitement du chier
télémetre, lorsque toutes les images ont été traitées, les dimensions de tous les veé-
hicules présents sont alors connues avec précision. Le traitement est alors effectué
a nouveau au cours d'une seconde passe en prenant en compte les dimensions cal-
culées lors de la premiére passe. Cette passe supplémentaire double le temps de
calcul mais la précision des trajectoires s'en trouve améliorée.

Concernant le découpage du véhicule en segm2tisg cas sont & envisager,
selon la voie sur laquelle circule le véhicule, sa position par rapport au télémetre et
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le nombre de segments utilisés pour le modéliser. Ainsi, pour un véhicule circulant
sur la voie de droite :

2 gile véhicule est modélisé par un seul segment :
— si le véhicule est & gauche du télémetre, les échos enregistrés dé nissent
I'avant du véhicule. Le centre du véhicule est a gauche sur la médiatrice
du segment délimitant la largeur du véhicule.

— si le véhicule est a droite du télémetre, les échos enregistrés dé nissent
I'arriere du véhicule. Le centre du véhicule est a droite sur la médiatrice
du segment délimitant la largeur du véhicule.

— si le véhicule est au droit du télémeétre, les échos enregistrés dé nissent
le coté droit du véhicule. Le centre du véhicule est situé sur la
médiatrice du segment délimitant la longueur du véhicule.

2 gile vehicule est modélisé par deux segment :
— si le véhicule est a gauche du télémetre, le point d'intersection des deux
segments correspond au point avant droit du véhicule. Le centre du
véhicule est a gauche sur la médiatrice du plus petit segment délimitant
la largeur du vénhicule.

— sile véhicule est a droite du télémetre, le point d'intersection des deux
segments correspond au point arriére droit du véhicule. Le centre du
véhicule est a droite sur la médiatrice du plus petit segment délimitant la
largeur du véhicule.
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Le méme raisonnement est utilisé pour estimer la position d'un véhicule cir-
culant sur la voie de gauche.

[11.6 Suivi des véhicules

Le probléme qui peut se poser lorsqu'un véhicule est détecté est de retrou-
ver ce méme véhicule sur I'image suivante, notamment lorsque plusieurs voitures
sont présents dans la scene. Une méthode de suivi individuel permet de distinguer
chaque véhicule en prédisant que la position suivante du véhicule se situera dans
un voisinage proche de la position actuelle.

A chaque fois qu'un nouveau véhicule est détecté, les coordonnées de sa posi-
tion sont sauvegardées dans un tableau. Sur chaque image et pour chaque véhicule
identi é, une boucle balaye ce tableau et compare les coordonnées actuelles aux
positions calculées sur I'image précédente. Si un véhicule se trouvait suf sam-
ment proche, dans une zone centrée autour de la position actuelle, alors le véhicule
suivi est identi é. Le tableau ou sont répertoriées les positions de chaque véhicule
est alors remis a jour. Sinon, le véhicule détecté est un nouveau véhicule non pré-
sent sur lI'image précédente. Ses coordonnées sont sauvegardées pour permettre le
suivi de ce véhicule sur les prochaines images.

Cette méthode reste ef cace a condition que les véhicules ne circulent pas trop
prées l'un de l'autre et & une vitesse trop élevée.

Une évolution de cette méthode est en cours de développement. Le suivi sera
réalisé par un ltrage particulaire, tout comme la méthode séquentielle présentée
au chapitre 3, sectioBstimation récursive de trajectoire par un ltre a particules

[11.7 Calcul de la vitesse

La vitesse du véhicule se déduit de la position du véhicule entre deux images :
connaissant la position des points du véhicule a l'instaimsi que la position de
ces mémes points a l'instant 1, une vitesse instantanée peut étre estimée par :
vitesse= % avec d& distance parcourue par le centre du véhiculeéttervalle
de temps entre deux images.
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Cependant, I'imprécision relative sur la position du véhicule est ampli ée par
un intervalle de temps tres petit (environ 20 ms) qui entraine une erreur d'estima-
tion de la vitesse tres importante. Une autre méthode lui est préférée, permettant
de limiter les incertitudes de calculs.

Le découpage du véhicule en un ou deux segments est utilisé pour calculer
une vitesse moyenne : a chaque image, les échos appartenant a un méme segment
du véhicule sont rattachés a leur position précédente sur I'image précédente. La
moyenne des distances parcourues par chacun de ces échos permet d'obtenir une
vitesse plus réaliste. Les calculs de vitesse montrent qu'une précision acceptable
sur la vitesse du véhicule n'est obtenue qu'avec les points délimitant I'avant ou
I'arriere du véhicule (segment "vertical”).

FIG. lIl.9 — Estimation de la vitesse du véhicule Les points (verticaux) du véhicule
a l'instantt (en rouge) sont reliés aux points du véhicule a l'instanfl. (en bleu)
par des segments jaunes.

La nouvelle vitesse calculée vautitesse= § %, avec ¢ distance parcourue
par un écho vertical ettintervalle de temps entre deux images.

Cette méthode posséede toutefois un inconvénient lorsque le véhicule n'est mo-
délisé que par un seul segment "horizontal”, la vitesse du véhicule reste inconnue
et est alors approchée par la derniere vitesse mesuree.

111.8 Résultats

A la n du traitement, un chier est généré contenant les caractéristiques de
la trajectoire. Les informations sont classées dans I'ordre chronologique, véhicule
par véhicule. Chaque ligne correspond ainsi a un véhicule.

L'application permet ainsi de traiter tous les chiers télémetre présents dans
un répertoire. Le traitement est autonome et les informations de chaque chier
sont séparées dans le chier résultat par un saut de ligne.

A la n du traitement de tous les chiers placés en le d'attente, un écran
contenant les statistiques de toutes les trajectoires comptabilise le nombre total
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de véhicules détectés, en les classant selon leur position sur la chaussée (une
moyenne effectuée sur toutes les positions calculées le long de la trajectoire per-
met de déterminer une position moyenne comprise entre 0 et 6), leur voie de cir-
culation (gauche ou droite) et leur classe de vitesse (chaque classe de vitesse ayant
une amplitude dém=s).

FIG. I11.10 — Apercu de l'interface de l'outil "Télémetre” implémenté@rC++ .

L'application permet ainsi de traiter environ 1500 véhicules en deux heures de
temps, ce qui représente un gain de temps assez important par rapport a lI'applica-
tion existante sous Matlab qui aurait mis environ 10 fois plus de temps pour traiter
les mémes chiers.

Les résultats obtenus grace a cet outil sont présentés dans le tableau I11.11
ci-dessous. Celui-ci permet de comparer les caractéristiques de trajectoires calcu-
|ées a l'aide du logiciel avec les résultats attendus, déterminés lors des essais. On
constate que la méthode employée permet d'obtenir des résultats satisfaisants :
I'écart en position ne dépasse pas une valeur d'indice de plus d'une unité et I'es-
timation de la classe de vitesse a laquelle roulent les véhicules reste correcte dans
la grande majorité des trajectoires.
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FiG. 1ll.11 — Comparaison entre résultats attendus et résultats obtenus a l'aide du
logiciel.
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