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Résume

Les travaux présentés dans cette thése ont pour cadre ¢an yar ordinateur et
concernent la détection et le suivi de piéton se trouvantsstmjectoire d’un véhicule
routier circulant en milieu urbain. Dans ce type d’enviremrent complexe, une des diffi-
cultés majeures est la capacité a discerner les piéton®ddwaux autres obstacles situés
sur la chaussée. Un autre point essentiel est de pouvouikag sfin de prédire leur dé-
placement et ainsi le cas échéant éviter le contact aveciewé. D’autres contraintes
s’ajoutent dans le contexte industriel des véhicules eosiintelligents. Il est nécessaire
de proposer des algorithmes robustes temps réel avec desiisajes moins chers pos-
sible.

Dans une premiéere partie, mon travail a consisté a mettreosat pne méthode de
détection, d’identification puis de suivi de piéton en eoritement extérieur a partir d’'un
unique capteur laser quatre plans. L'extraction d’'« olpedtons » et la fusion des quatre
plans laser reposent tous deux, sur une méthode non paigueélr noyau aussi appe-
lée « fenétres de parzen ». Cet estimateur permet dans umepitermps, d’approximer
la fonction de vraisemblance d’'un relevé d'impacts lasefioantion des caractéristiques
géométriques d’un piéton. Dans un second temps, cet estimast utilisé pour calcu-
ler la probabilité qu’un piéton soit situé dans les quatanpllaser. Afin de caractériser
au mieux la trajectoire complexe d’un piéton, le pistag®@sepsur I'utilisation classique
d’un filtre & particules.

Malheureusement un systéme de détection de piéton fondéament sur un capteur
laser reste insuffisant du point de vue de la performanceffeén kes limitations intrin-
seéques de ce capteur (absence d’information sur la halgexamtour, ou la couleur des
objets), sa sensibilité aux conditions atmosphériquesweita pluie ou le brouillard, a
conduit a réaliser une solution multisensorielle pernmettie combiner judicieusement
les informations fournies par un capteur laser et vidéaeGasion repose sur le dévelop-
pement d’'une méthode non paramétrique d’association deégsrpermettant de conser-
ver toute I'information contenue dans les mesures envqyadss capteurs laser et vidéo.

Les performances des différents algorithmes proposéstéritagactérisées et com-
mentées a partir de données réelles obtenues sur de ma#tgéirarios enregistrés a bord
du véhicule expérimental du LASMEA et de Renault, avec quisrevons collaboré dans
le cadre du projet ANR LOVe.

Mots clés : Détection et suivi de piéton, LIDAR, véhicule intelligefitire a parti-
cules, méthodes non paramétriques, fusion de donnéestasdéo.
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Abstract

The research work presented for this thesis is based on demyigion and deals
with the detection and tracking of pedestrians located cghécle’s trajectory in an urban
environment. In such a complex environment, one of the ndiféiculties is the ability
to detect pedestrians among numerous other obstacles ooati@head of the vehicle.
Another key point is the ability to follow pedestrians so aptedict their trajectory and
thus, if necessary, to avoid any collision with the vehi8everal other constraints have
to be faced in the industrial context of smart vehicles. €fae some robust, real-time
algorithms are required along with the cheapest possiblsss.

At first my work consisted in developing an appropriate mdttedetect, then iden-
tify and track pedestrians in an outdoor environment frommgle four-plane laser sensor.
Pedestrian extraction and the merging of the four lasergslame both based on a non-
parametric kernel method, also called "Parzen Windowstlally, this estimator is used
to approximate the likelihood function of the impact recordhe laser image according
to a pedestrian’s geometrical characteristics. Secoimityestimator is used to calculate
the likelihood that a pedestrian should be located withenftur laser planes. Finally, to
best characterize the complex trajectory of a pedestientracking process is based on
the traditional particle filter.

Unfortunately a pedestrian detection system which relidg on a laser sensor re-
mains unsatisfactory as far as performance is concernddeth the inherent limitations
of this sensor (no information about height, the outlineta tolor of the objects), as
well as its sensitivity to such atmospheric conditions &3 oafog, make it necessary to
resort to a multisensorial solution which allows to effeely combine the information
provided by the laser and video sensors. This fusion metisdzssed on the development
of a non-parametric method for data association, whicwaliim keep all the information
contained in the measurements sent by the laser and videorsen

The performance of each proposed algorithm was charaeteard reviewed, using
real data obtained from numerous recording on board the LBSAMnd Renault test
vehicle ; Renault being the French vehicle manufacturen wihom we collaborate on
our ANR LOVe project.

Keys words

Pedestrian detection, Pedestrian tracking, LIDAR, iigetit vehicle, particle filter,
non-parametric methods, laser and video data fusion.
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tion.

Filtre de Kalman, Kalman Filter.

Capteur de distance a balayage laser, Lightdlieteand Ranging.
Logiciel d’Observation des Vulnerables.

Maximum a posteriori, Maximum A Posteriori.

Méthodes de Monte-Carlo par chaines de Markov, lhahain Monte
Carlo.

Filtre & hypothéses multiples, Multiple HypotkesIraking.
Estimateur par maximum de vraisemblance, Maxiniikelihood Es-
timator.

Suivi d’objet en mouvement, Moving Object Traalin

Erreur quadratique moyenne, Mean Squared Error.

Suivi d’objets multiples, Multiple Target Traclg.

Filtre probabiliste a association de donnéed)&litistic Data Associa-
tion Filter.

Filtre probabiliste a hypothéses multiples, Ptolstic Multiple Hypo-
theses Tracking.

Méthode du Plus Proche Voisin.

Echantillonage pondéré séquentiel avec réditlhanage, Sequential
Importance Resampling.

Echantillonage pondéré séquentiel, Sequént@rtance Sampling.
Filtre de Kalman "unscented”, Unscented KalmateFi

Vehicules Individuels Publics Automatiques.
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Notations

N Ensemble des entiers naturels.

R Ensemble des nombres réels.

(Q0) ........... Espace probabilisé sur lequel sont définiesvigiables aléa-
toires utilisées.

E, oooiiiit, Espérance calculée par rapport a la loi deitip.

koo Lettre utilisée en indice pour désigneelaps discret.

b o Lettre utilisée en exposant pour désigimetles)/ objets.

J o Lettre utilisée en exposant pour désigmer desn, mesures a
linstantt.

Moeee i, Lettre utilisée en exposant pour désigimerdesV particules.

7 Lettre utilisée en exposant pour désigmer des P réalisations
d’'une méthode particulaire.

X e Vecteur d’état Markovien a estimer.

Fr.............. Fonction d’évolution (linéaire ou nonéaire) du vecteur d’état.

Vi oo Bruit d’état.

D3 Matrice de covariance.

Y/ \Vecteur de mesure.

Hy ............. Fonction de mesure reliant une mes#jra I'état dont elle dé-
pend.

Wi oo Bruit de mesure.

R, ............. Matrice de covariance du bruit de mesure.

Qi v Matrice de covariance du bruit de process.

N 7 Matrice de covariance de I'innovation.

Wh ooeeeneenenn. Variable aléatoire de Bernouilli.

O Fonction noyau.

X) Etat de la ciblea I'instantk.

X Particule de la ciblei & 'instantk:.

SO Particule prédite a partir sg".

T Poids non normalisé de la partick]&.

T Poids normalisé de la particu{g'.

p(Xo) veiiiiin Etat initial d’'une distribution de probabilité

N,X) oo, Distribution Gaussienne de moyennet de covariance.

Ua,b) .......... Distribution uniforme sur l'intervallg, b].

O v Fonction dirac.

Al Transposé de la matride.

AL Inverse de la matrice,.

p(Z|Xg) o Fonction de vraisemblance.

p(Xk|Zyg) «onn . Distribution de densite posteriori

p(Xg| Xg1) « o e Fonction d’évolution.

arg

arg

max(p(Zx|Xy)) Argument du maximum de vraisemblance.

max(p(X|Z1.,))Argument du maximum de vraisemblare@osteriori

xT
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Chapitre 1

Introduction générale

Ce chapitre commence par fournir quelques données d’atdoidgie routiere sur la
part des accidents impliquant un vulnérable (piéton, syelimotocycliste) et un véhicule.
Nous dressons ensuite un panorama des systemes de séaisitéigvesti les véhicules
de séries de ces dernieres années car elles prennent ddgdue@récisement en compte
la protection des piétons. Nous exposons ensuite les paunxiprojets qui concernent la
détection des piétons depuis 2002 et notamment le projet ANAGVe 2 qui constitue
le cadre applicatif de cette thése. Ce chapitre se terminapaésentation de nos tra-
vaux et plus précisement des contributions scientifiquesatirithmes que nous avons
développés.

1.1 Geénéralités sur la sécurité routiere des vulnérables

1.1.1 Les usagers de la route : la perspective européenne

Les routes en mauvais état et des densités de populatiodedleont des facteurs
souvent cités comme contribuant au taux de mortalité clseaimérables de la route, tant
dans les pays sous-développés que dans les pays développdacteurs ne constituent
pas réellement un probléme en Europe. En tant que zone g@¢éslpl’Europe est I'une
des zones ou il y a le plus de propriétaires de véhicules awdeandhn’est donc pas
surprenant que presque 80% des victimes de la route soisrmcdepants de véhicules
automobiles.

Les vulnérables représentent donc l'autre partie (20%gatjers tués ou grievement
blessés chaque année dans des collisions. En 2008, 600érahles ont été tués et
150 000 ont été blessés. Les piétons représentent quant @l€axles victimes mortelle-
ment blessées et 52% de celles blessées grievement. Legugengagent a cyclomoteur
représentent 28% des déces et 33% des blessés graves. Endicense 11% de blessures
mortelles et 15% de graves chez les cyclistes.

Face a ce triste bilan, la Commission Européenne (CE) aéléeidéagir afin d’'amé-
liorer le niveau de sécurité des usagers de la route, cagsidémme vulnérables, et s’est
fixée en particulier comme obijectif d’ici 2010 de réduire denbre de victimes de la route
de 50%. En effet, dans un livre blanc sur les transports par2081, cette méme com-
mission a indiqué un certain nombre d’axes de recherche groétiorer la situation, et

1Agence Nationale de la Recherche.
2Logiciel d’Observation des Vulnérables.
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parmi ceux-la notamment les systémes d’aide a la conduite dg ses études montre que
les conditions de la protection des piétons peuvent étgldement améliorées par le re-
cours a une combinaison de mesures de sécurité activesatgsas es mesures passives
contribuent a réduire la gravité des lésions en cas d’'impact’utilisation de surfaces
plus douces. Les mesures actives atténuent les condi@msdesquelles I'impact peut se
produire, par exemple par la réduction de la vitesse du uéhitne telle combinaison
de mesures devrait permettre d’améliorer de 80% la proteetituelle des piétons.

Le premier volet de cette réglementation (sécurité pagssteentré en vigueur pour
les véhicules neufs le ler octobre 2005. Il impose de noewelbrmes aux constructeurs
automobiles afin de réduire le nombre d’accidents mortels suatout de baisser signifi-
cativement la gravité de ceux qui ne le sont pas. Le secora @elcette réglementation
(sécurité active) devrait étre fixé en septembre 2017. ltaieimposer 'intégration de
systéme d’assistance au freinage en cas de collision inateéaliec un piéton.

1.1.2 Les principaux usagers concernés

Depuis plus de vingt ans, en France comme dans la majoritdudess pays euro-
péens, le nombre de piétons tués dans un accident de laatiocutend a décroitre (cf. le
tableau 1.1) mais I'enjeu reste important : 580 tués en leranc2008 et un peu plus de
9528 blesseés.

Année| Piétons tués Piétons blessés
1990 1407 19298
1996 987 15020
2000 793 14866
2005 650 13600
2008 580 9528

TAB. 1.1 — Nombres de piétons tués et blessés en France depgligus) www.securite-
routiere.gouv.fr.

Afin de mieux comprendre quelles sont les principales cadisesidents de la route
impliquant des piétons, I'INRETS [Fontaine, 1995] et le WHO [Padenet al., 2004]
ont réalisé une étude qui a permis de mettre en évidenceitesgaux facteurs de risque
d’accident a partir d'une analyse de données fournies gamlgports de police relatant
des collisions entre des piétons et des véhicules. De deitie des trois points suivant
ont attiré notre attention :

> Régions urbaines: pres de 70% des piétons sont tués et plus de 90% sont grieve-

ment blessés dans des régions urbaines ou les limites dsevigdfichées sont de
70km/h ou moins [Gavrilt al, 2001]. Toujours en région urbaine, le nombre de
piétons tués aux intersections est Iégérement supérialniade ceux tués ailleurs.

> Perceptibilité et période de la journée: plus de la moitié ont perdu la vie et

40% ont été grievement blessés la nuit ou dans des conditiédsirage artificiel.
Environ 20% des piétons victimes de collisions de la routeétdtués entre 17h et
19h.

3Institut National de Recherche sur les Transports et leani®é
4World Health Organisation
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> Vitesse d'impact: des études montrent que plus la vitesse d’'impact augnmaoe,
le risque de Iésions graves et mortelles augmente (cf. leefibd). Notamment les
piétons ont plus de 90% de chance de survivre a un acccidentuae voiture
roulant & 30cm/h maximum, mais moins de 50% de chance de survie a I'impact a
45 km/h ou plus. Les piétons agés sont encore plus vulnérablesqleraient aux
collisions avec un véhicule. Une vitesse inappropriéerdmurg a environ 30% des
accidents mortels dans les pays développés. En effet, mpildé qu’un piéton
soit tué augmente d’un facteur huit lorsque la vitesse dacb@vec un véhicule
augmente de 38m/h & 50km/h.
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FIG. 1.1 — Risque de mortalité des piétons en fonction de lasatdsmpact d’une voiture
[Padenret al., 2004].

A la lecture de cette étude, il semblerait que I'utilisattban systeme actif de détec-
tion de piéton sur un véhicule routier en environnementiarparmettrait une diminu-
tion significative du nombre de tués ou, tout au moins, deshles graves causées par
cet accident. En effet, un tel systeme permettrait un fggndurgence du véhicule en
cas de situation immédiate d’accident avec un piéton ceéqluiirait considérablement la
distance d’arrét du véhicule. Ainsi la collision pourrditeévitée ou se produire a une
vitesse nettement moins élevée.

1.2 La protection des pietons dans les veéhicules routiers

1.2.1 Introduction

Pendant longtemps, la priorité s’est portée sur les syst@taesécurité passive, qui
permettent de limiter les conséquences physiques desatsid airbag et les ceintures

3
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de sécurité sont des exemples qui ont donné satisfactiardpainuer la gravité des bles-
sures des usagers du véhicules en cas d’accident sur la Esutdfet, ces équipements
devenus incontournables sont maintenant mis en série swéhgcules neufs. Ces der-
nieres années, en plus d’améliorer la protection des passdgs constructeurs cherchent
a améliorer la sécurité des vulnérables toujours avecd’das systemes de sécurité pas-
sive. Différentes pistes ont été suivies comme celle qusisbe a ajouter un volume sup-
plémentaire entre le capot et les organes mécaniques afitisdergles absorbeurs de
choc en mousse. Le choix des matériaux doit alors étre agésistants qu’élastiques et
faciles a réparer. Une autre approche consiste a aménagapoinqui se reléve automati-
guement en cas de choc, de facon a éviter au piéton de vemiesteer dans le pare-brise.
Malheureusement en cas de collision véhicule-piétonetooes améliorations apportées
par les systemes de sécurité passive ne suffisent pas. Ereeffeas d’accident, la gra-
vité sera certe moindre pour le piéton (voir paragrapherai¥ encore faut-il limiter la
vitesse de I'impact voire si possible I'éviter.

Aujourd’hui, il semble que les progrés accomplis sur lesésyes de sécurité passive
aient atteint un palier. En effet, apres plusieurs annéedeloppement, la sécurité pas-
sive est en train d’atteindre ses limites. Pour amélior&grssblement la protection des
piétons, les constructeurs doivent tavailler sur la séeagtive qui vise a éviter I'accident
et non a 'accompagner. La sécurité active englobe I'entedds dispositifs permettant
de prévenir les accidents (chocs, perte d’adhérence,d#&ye...) par une action préven-
tive (information du pilote-conducteur) et/ou dynamiqgleedispositif « prend la main »
dans le pilotage du véhicule). Schématiquement, ces digpascluent un ensemble de
capteurs (rotation des roues, glissement, accélératioxjmité d’autres véhicules ou
d’obstacles...), une chaine de traitements des sighalusxganices capteurs (circuit élec-
tronique, Asic, ordinateur de bord...), et un actionneursgusubstitue plus ou moins au
pilote en prenant des actions correctives ou en générardlarte (accélération, relache-
ment du freinage...). A titre d’illustration, les systendd3S (antiblocage des freins), ESP
(correction de trajectoire) et antipatinage, équipentlds en plus souvent les véhicules
routiers en série. Afin d’améliorer la sécurité des vulniEsbes constructeurs cherchent
actuellement a developper un logiciel permettant de déteets obstacles a partir de cap-
teurs comme les radars, lasers ou vidéos.

1.2.2 EuroNCAP

« Comment réagirait votre voiture en cas d’accident? »Pour répondre a cette
question, EuroNCAP, une association indépendante, teste les différents wiésienis
sur le marché afin d’éclairer le consommateur dans son choix.

En effet, depuis 1996, EuroNcap pratique chaque année detirie séries derash
testa la veille du printemps puis pendant I'été sur I'une des &idea familles de véhi-
cules (citadine, compacte, familiale, routiere, petit wgpace et grand monospace). En
moyenne chaque année, elle teste une vingtaine de véhansn.

Alors que ces derniéres années de plus en plus de véhicutrsaant le score maxi-
mal de cinq étoiles, I'organisme indépendant EuroNCAP adééde rénover ses proceé-
dures de tests pour pousser les constructeurs a continnegléoeer la sécurité de leurs
véhicules. Toujours notés sur cing étoiles, les résultétsiltEs sont classés désormais
selon quatre catégories : protection des adultes, destenfdaroc avec des piétons et

SEuropean New Car Assessment Program
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le nouveau "Safety Assist". Ce dernier vérifie maintenasitsigstemes de sécurité em-
barqués tels que 'ESP (correcteur électronique de ti@jecappelé aussi ESC) bientot
obligatoire par ailleurs. Ces notes sont désormais dorerepsurcentage, afin de mieux
apprécier les lacunes des différents véhicules testésneopar exemple, la protection
des piétons qui est souvent la plus faible.

New rating system Fe 5‘%’1’
g sy 4% c;% 4‘3,% es%r
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%= Add ‘4 Comparable
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==}

FIG. 1.2 — Exemple de résultats EuroNcap du 18 février 2009 sutédeniers vehicules
mis sur le marché - figure extraite de www.euroncap.com.

Désormais depuis 2009, les étoiles attribuées tiennenpten plus de la protection
habituelle des usagers du véhicule (adultes et enfantsglideofferte aux piétons.

1.3 Les projets traitant la protection des piétons depuis
2002

La Commission Européenne est arrivée, le 11 juillet 2001, grojet d’accord concer-
nant un engagement volontaire de I'industrie automobife@éenne destiné a accroitre la
protection des piétons impliqués dans des accidents agacticules. La Commission a
officiellement communiqué qu’il s’agissait d’'une conttilmn déterminante et novatrice
pour 'amélioration de la sécurité routiére en Europe, deegtipour elle une priorité ab-
solue. Cet engagement volontaire implique l'introductiselon un planning ambitieux,
d’une série de dispositifs de sécurité, tant sur le plan dédarité active que passive. Afin
d’apporter des solutions concrétes a ce probleme de s&darCommission Européenne
a cofinancé des projets européens tel que SAVE-U ou PReVENHRrdnce, de son coté,
continue d’avoir une politique volontariste sur la sé@urdutiere, et finance a travers les

5



1. INTRODUCTION GENERALE

appels PREDIP/ANR de nombreux projets tel que LOVe, CityVIP.

1.3.1 SAVE-U : Capteurs et architecture systeme pour la praction
des vulnérables

Lancé en mars 2002 [Meineckt al., 2005], son ob-
jectif principal est de développer un nouveau moyen
de détection des piétons et des cyclistes fondé sur la
fusion de trois technologies différentes de capteurs.
En effet, il existe actuellement, des solutions pour dé-
tecter des piétons présents dans la trajectoire d’'un ve-
hicule, mais cette détection s’effectue au contact de la
personne (sécurité passive).

L'avant du véhicule est alors prévu pour se déformer ded g@icontact avec un objet
afin de limiter les blessures pouvant étre provoquées sugterpou des « air bags » sont
déployés a I'avant de la voiture afin d’amortir le choc surdaspnne. Tous ces systemes
essaient de préserver le piéton sans éviter la collision.

L'objectif du projet SAVE-U est d’effectuer une détectiordéstance du piéton par
analyse d’'images visibles, thermiques et radar afin d’élateollision.

Le but du projet est de construire un prototype de fais@dlit systeme de détection de
piétons. Le CEA-LIST, partenaire du projet, méne ses recherches sur une atahitee
traitement embarquée optimisée composée d’algorithmeaitiement d’'images visibles
et thermiques, d’'une part, et, d'un modele d’architectemnfigurable, d’autre part.

Pour assurer une performance radicalement améliorée céepd’'état de 'art, un
concept innovant a été mis en oeuvre pour traiter les donn@age. En premier lieu,
la segmentation d’images et les algorithmes de détectienngnt en compte les infor-
mations provenant des deux cameéras (IR et visible). Un miomesseur de traitement
d’'images dédié a été concu pour assurer le traitement erstetep En second lieu, de
nouveaux algorithmes pour la classification d’'usagers agedte non protégées, comme
des piétons ou des cyclistes, ont été développés et mis greoélanalyse est fondée sur
des régions d’'intérét, pré-choisies, qui sont détectéeepalgorithmes traitant 'image.
Les algorithmes de classification prennent en compte deptagdtfacteurs, tels que la
profondeur, le mouvement, la forme, la couleur ou la textueecombinaison optimi-
sée des deux traitements et la redondance résultant disditiin des deux technologies
différentes d'images assurent une détection et une clzes#ifin des objets fiables.

5Programme national de REcherche et D’Innovation dans l@ssports terrestres
"Déplacement sOr de véhicules individuels adaptés a I'enmement urbain
8Commissariat a I'Energie Atomique - Laboratoire d’Intéigra des Systémes et des Technologies
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1.3.2 PReVENT : Applications de sécurité active et prévenie
Ce programme [Fuerstenberg & Lages, 2005] sup-

J' ) porté par la Commission Européenne vise a dévelop-

per des systemes a base de radars, de vidéo et de com-

'4 PREVENT munication sans fil & 'horizon 2010 (date a laquelle
Bruxelles souhaiterait pouvoir réduire de 50% la mor-
talité sur les routes par rapport aux chiffres de I'an
2000).

Lancé pour quatre ans en 2004, le programme PReVENT réspitilecipaux construc-
teurs du secteur automobile (Audi, BMW, Fiat, PSA Peugetb€n, Renault, Volvo et
Volkswagen), ainsi que des fournisseurs comme Bosch, Debpiilips, Siemens VDO,
Navteq et Tele Atlas, sous la coordination de Daimler Clery§dnze projets ont été rete-
nus, allant de la prévention des accidents par la détecésmhstacles a I'assistance a la
conduite en cas de perte de contréle.

Des caméras sont par exemple installées en haut du paeeébrite la vitre arriere
ainsi que sur les rétroviseurs dans le projet APALACI detition des accidents.

Le projet SAFELANE permet d’alerter le conducteur s’il qaita trajectoire, mais
aussi d’intervenir pour l'aider en agissant directementiaulirection. Des technologies
qui devraient étre disponibles dans un avenir « assez psgdedon des participants.

Leurs travaux ont fait I'objet de démonstrations pendansiglurs jours en septembre
2007, sur les pistes de Satory, prés de Versailles. En ¢onslitéelles, les experts ont pu
assister a des tests de freinage automatique, de déteimstatles et de communication
de véhicule a véhicule. Le public a pu pour sa part approchgéBicules expérimentaux.

1.3.3 Le projet LOVe

Le projet LOVe [Cornotet al,, 2008], est un projet ANR PREDIT avec un label SYS-
TEM@TIC® et MOVeo™ pour la région francilienne. Comme il a été rappelé précédem
ment (cf. § 1.2.1), la législation évolue et les tests Eur8R@ntegrent aujourd’hui des
tests de collision entre véhicules et piétons (sécuritéipas La prochaine étape est an-
nonceée pour 2017 ou les conditions de test (sécurité actevepnt pas encore définies. Il
est donc important pour les constructeurs et équipemsritemcais, en particulier pour
Renault et Valeo (partenaires du projet), d’anticiper epiagarer ce qui pourrait étre un
systéme actif pour lequel une brique essentielle est lactigteet la classification des
vulnérables.

LOVe propose donc de contribuer & la sécurité routiére etamtgirincipalement I'ac-
cent sur la sécurité des piétons. L'objectif est d’aboutiea logiciels d’observation et de
détection des piétons fiables et sOrs implantés sur desieiat&mpatibles avec une ex-
ploitation industrielle rapide. Pour ce faire, le projebpose de tester et de valider les
solutions de dix laboratoires francais (HeuDiaSyC, IEFMNCAOR, LIVIC, emotion,
IMARA, ICARE, CEA-LIST et le LASMEA) qui sont spécialisés dale domaine de la
vision par ordinateur afin d’identifier quels sont les altfories qui permettent d’obte-
nir la meilleure solution possible de perception répondamtexigences industrielles du
projet.

9Pole de compétitivité de la région lle-de-France
10pgle de compétitivité des automobiles et moyen de transport
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FIG. 1.3 — LOVe est un projet ANR PREDIT d’'une durée de trois absgliaé par Sys-
tém@tic et soutenu par MOV’EO et ViaMééa- figures extraites de http ://love.univ-
bpclermont.fr.

Renault

Ce projet doit permettre a Renault de se préparer aux nasvell
normes de sécurité active EuroNcap sur la protection des pié
tons ce qui lui confere un intérét stratégique. En effet Rkna
pense que la mise au point de briques logicielles permettant

: localiser les piétons doit lui permettre de conserver ses pa
marché en france et dans le monde en proposant des véhicules
REMIJ‘ toujours a la pointe de la technologie.

Enfin ce projet doit lui permettre de disposer d’algorithrgaspourront étre adaptés a
d’autres applications dans d’autres projets.

Valeo

Valeo propose déja aux constructeurs un module de
sécurité active appelé Safe4U. La détection des pié-
tons est effectuée par un radar placé sur la traverse
V— supérieure et par deux caméras disposées le long de
la calandre.
L'objectif principal pour lui est de réaliser a partir du ppbLOVe, un nouveau systeme
de détection de piétons pour les veéhicules routiers. Em, effitant qu’équipementier au-
tomobile, Valeo Vision souhaite apporter son savoir-faimenatiére de spécification et de
structure logicielle dans un environnement automobile.

Valeo permet au projet d’avoir des connaissances sur ldsanotes industrielles de
I'automobile tant sur la portabilité du systeme que sur leaiu de fiabilité a atteindre
pour réduire effectivement et efficacement le nombre deswpéce a ce systéeme.

Ce projet doit permettre a Valeo d’obtenir des briques liefjes validées, standar-
disées et portables lui permettant par la suite de constd@irnouveaux systémes plus
complexes afin de proposer un nouveau produit commercial.
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LASMEA

Le LASMEA (LAboratoire des Sciences
des Matériaux pour [Electronique et

LASMEA d’Automatique) est une entité mixte du
CNRS et de I'Université Blaise Pascal de
Clermont-Ferrand.

Dans le cadre du projet LOVe, le LASMEA va intervenir a quaikeaux de la chaine
de perception/fusion en proposant :

> une définition de zones d'intéréts au sein desquelles l&pcésde piétons peut
s’avérer dangereuse,

une détection et un suivi des piétons a partir d’'un capteuravigion,

une détection et un suivi des piétons a partir d’un captéuéstision,

une détection et un suivi des piétons a partir d’un captesarlquatre plans,

une fusion centralisée et décentralisée issus des diffésgatemes de perceptions
lasers et vidéos.

De cette collaboration le LASMEA se positionne sur un platiomal dans le domaine
des systemes d’aide a la conduite et plus précisément saclait® active en proposant
des briques logicielles capables de détecter des piétansiadge différents capteurs dans
un contexte de conduite urbaine.

v VvV V V

1.4 Contributions de la these

L'étude décrite dans cette thése se situe dans le contexieofht LOVe. Nous nous
sommes donc particulierement intéressés au developpetoenbgiciel de détection et
de suivi de piéton fiables a partir d’'une séquences d'imaxges$. Par la suite, nous nous
sommes appliqués a traiter le probleme de la fusion des @srarére un capteur laser et
un capteur vidéo.

L'étude d'un systeme de perception fondé sur un capteur Bs®ulevé plusieurs
problémes théoriques récurrents. Dans un premier tempsolidéeme de détection : étre
capable de ne détecter que des piétons a partir d’'une simplgeide profondeur est loin
d’étre trivial surtout dans un environnement urbain. Damsecond temps, le probléme
de suivi et d'association de données : en effet, estimerseicéey correctement des tra-
jectoires incertaines comme les changements brusquesattial de piétons a partir de
mesures provenant d’un ou plusieurs capteurs est un preldéfitile a résoudre. L'effi-
cacité d’'une telle méthode dépend principalement de la és)i thesure(s) disponible(s)
et des informationa priori connues (modele dynamique, capteurs utilisés, bruitsesur |
mesures...). Partant de ce constat, les principales batitms de cette these s’organisent
en deux parties :

> formulation d’'une méthode de détection d’« objets-piétoagploitant des données
laser,
> formulation d’'une méthode d’association de données pdte filarticulaire.
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1.4.1 Formulation d’'une méthode de détection d’'« objets-gitons »
exploitant des données laser

La détection de piéton est un probleme récurrent depuis oddreuses années. Dé-
velopper un algorithme efficace de détection puis de claasifin d’obstacles comme
« objets-piétons » est compliqué quel que soit le contextér{eur ou extérieur) et le
capteur utilisé (laser, video ou radar) par la grande vditéllu piéton en échelle, pos-
ture et apparence. Dans notre cas, détecter puis classifieobjet-piéton » a partir d’'un
unique capteur laser peut méme apparaitre comme un chaltewvgnt la relative pau-
vreté de I'information retournée par ce type de capteur.fiem, #environnement observé
par un capteur de profondeur se présente comme une cafietdionesures de distance
entre un référentiel connu (le véhicule) et les points defsises des objets placés dans la
scene (cf. lafigure 1.4). La liste de ces mesures (décritesfeome de points) ne peuvent
pas permettre avec certitude de classifier de maniére sehgigre chaque objet détecté
par le télémetre. Ceci est d’autant plus vrai lorsque nousses dans un endroit aussi
vaste et varié que I'environnement urbain ou seuls les ps&doivent étre détectés.
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FIG. 1.4 — Exemple d’images laser enregistrée par un captear @psatre plans en
contexte urbain. Les quatre couleurs permettent de distinigs quatre plans du LIDAR.

La détection des piétons dans une image laser est traitéelel@hapitre 2 comme
finalement un probleme de classification d’obstacles epwisar ordinateur. En effet, un
des problémes habituels de la classification est la définites contours de la classe qui
décrivent au mieux les caractéristiques des objets releégrdans I'image. Dans notre
cas ou I'on souhaite classifier deux classes (piéton, ndorpiéles méthodes types ma-
chines d’apprentissage peuvent étre utilisées, commexpan@e, les machines de type
SVM 1?2 [Papageorgiou & Poggio, 2000]. Habituellement les machiliapprentissage
SVM utilisent une base d’exemples positifs et d’exemplegatiés. Malheureusement
dans notre cas, la construction de la base d’exemple esatENoire impossible pour
deux raisons principales : (1) la grande variabilité de e I'objet et (2) la pauvreté
de l'information délivrée. Pour répondre a ce probléme,snpwoposons d’extraire les
« objets-piétons » a partir d'une méthode non paramétrigndée sur les méthodes a

2Support Vector Machine
10
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noyau (KDE?'®) qui permet de modéliser la classe piéton par une densitéotalpilité.
En effet, cette méthode a I'avantage de construire a chapusetie image laser et sans
connaissanca priori du nombre d’obstacles présent dans la scéne observéectifon
de vraisemblance de la classe piéton a partir de ses castqtées géometriques propres.

Dans un second temps, cette thése propose d’étendre nptache a I'analyse des
quatre plans du capteur laser. Nous proposons un algorithpeble de prendre une dé-
cision finale sur la classification ou non d’un objet commequigqu’aprés avoir analysé
tous les objets classifiés par I'étape précédente dans &eqappes. L'idée basique est
d’améliorer les performances des algorithmes de détediopiéton fondés sur un seul
plan laser, et de compenser les mauvaises détections qeemieapparaitre de maniére
ponctuelle dans un plan par les autres plans. En effet, onl@gitimement penser que
cette méthode va permettre de diminuer le nombre de faulsseses qui apparaissent de
maniéere aléatoire dans une nappe mais jamais dans les glatsea la fois. De plus, on
peut espérer améliorer le taux de détection de piéton efiardria présence d'« objets-
piétons » dans les quatre nappes laser au lieu d’une setl@gbathme de fusion repose
également sur une méthode non paramétrique fondée surtlesdeé a noyau permettant
de modéliser le nombre de nappes d’un capteur laser matispl

1.4.2 Formulation d’'une méthode d’association de donnée®pr filtre
particulaire

Dans un second temps, cette these s’intéresse a la fusicoifthinaison) de données
entre un capteur laser et un capteur vidéo. L'objectif esbtdnir un pistage robuste des
piétons situé dans un environnement routier complexe tell'gmvironnement urbain.
Une étude sur la détection des piétons a bord de véhiculerquésentée dans [Gavrila
et al, 2001], indigue que la coopération entre un capteur lasanetcaméra apparait
comme une des meilleures solution actuelles. La fusion mfesnnations délivrées par
les deux systemes doit permettre d’utiliser opportunénesndifférentes caractéristiques
complémentaires et redondantes de maniére a améliorardaléadétection et de dimi-
nuer le nombre de fausses alarmes. Le probleme spécifiquavides trajectoires com-
plexes multi-pistes multi-capteurs telles que l'intel@ede plusieurs objets dans I'espace
capteur (cf. la figure 1.5) est traité durant le chapitre 3.

FIG. 1.5 — Exemple d’un suivi de piéton avec deux caméras. Gaudmaéra 1, milieu :
caméra 2, droite : trajectoires en vue de dessus - figureitexti@[Bardet, 2009]

3Kernel Density Estimation
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Afin de résoudre ce probleme, nous avons essayé de répomxdraestions suivantes :
> Quel type de modele probabiliste doit-on utiliser et/ouedépper a partir de I'état
de l'art afin d’améliorer le suivi multi-piétons ?
> Comment associer au mieux les nombreuses détections pavdas différents
capteurs et des différentes cibles observées ?
Ainsi, dans le cadre spécifique du suivi multi-objets a patuin capteur laser et d’'un
capteur vidéo, cette thése propose un algorithme non paiigoeéd’association de don-
nées fondé sur le filtrage particulaire. Cette méthode pealmenieux prendre en compte
toute I'information disponible entre les pistes (inforibas connues priori) et les ob-
servations (provenance, confiances et précisions) .

1.5 Organisation du document

Ce document est organisé en quatre parties selon le plaans$ijef. la figure 1.6) :

Chapitre 5 Résultats

Chapitre 4  Implémentations

Chapitre 2
Perception de I'environnement
par télémétrie laser

Chapitre 3
Filtrage et association de données
multi—objets multi-capteurs

Fic. 1.6 — Vue d’ensemble de la thése.

Chapitre 2 : Modélisation de la perception de I'environnemat par télémétrie laser

Ce chapitre présente un rapide état de l'art technologi@secdpteurs laser dispo-
nibles sur le marché afin d’identifier le télémeétre laser qupaaait le mieux adapté a
nos travaux. Différentes techniques de segmentation giresides méthodes de détec-
tion/reconnaissance d’obstacles a partir d’'une image d@pdeur sont présentées. En-
suite, et afin de positionner les travaux de cette thése,atrdétl’art sur les différentes
méthodes existantes permettant de détecter des piétortsr a@ljua capteur laser est pro-
poseé. Pour conclure ce chapitre, les particularités géamés qui caractérisent un piéton
dans une image laser sont listées et détaillées.

Chapitre 3 : Filtrage et association de données multi-objet multi-capteurs
Ce chapitre commence par présenter le principe généraltcagél bayésien. Nous
rappelons ensuite les différents algorithmes de filtragé&ian, a savoir le filtre de Kalman

12



1.5. ORGANISATION DU DOCUMENT

et ses extensions, ainsi que les méthodes de Monte Cartpuelss filtres particulaires et
MCMC (Monte Carlo Markov Chain). Chaque méthode est comégegerh montrant les
avantages mais aussi leurs limites. Ce chapitre se termii&stension du probléme de
suivi multi-objets au cas multi-capteurs en proposant desngremier temps, un état de
I'art des principales méthodes existantes avant de terrsineles différents types d’ar-
chitectures qui peuvent étre rencontrés.

Chapitre 4 : Implémentations

Le chapitre 4 est dédié aux algorithmes de détection et de des piétons mono et
multi-capteurs qui ont été développés durant cette theams Dn premier temps, I'al-
gorithme de détection non paramétrique de piétons baséuilishtion d'un capteur
laser quatre nappes est détaillé. Dans un second tempgritaime particulaire fondé
sur une méthode d’association de données non paramétuigpemrnet une association
non-déterministe des données est présente. Cet algotitbegenéral a été étendu au cas
multi-capteurs.

Chapitre 5 : Résultats

Enfin le chapitre 5 présente de nombreux résultats simubdgeétrimentaux effectués
sur des données réelles enregistrées a bord du véhiculeddPASMEA et du véhicule
expérimental de Renault. Des critéres sont proposés pauntifjar les performances de
détection et de suivi des piétons. Les résultats montremt'gtilisation des quatre plans
améliore le taux de détection et diminue significativememtdmbre de fausses alarmes.
Les meilleurs résultats son obtenus lorsque nous fusiandes détections laser avec des
détections vidéo.

Enfin, la conclusion générale donne une synthése de cette étyuelques perspec-
tives de développement de ses travaux.

13
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Chapitre 2

Perception par télémetrie laser

IAR4

Dans ce chapitre, aprés avoir rappelé le principe de la @dhamlaser, nous nous
sommes intéressés aux spécifications des principaux capgistants en nous inter-
rogeant sur le choix qui permet une industrialisation awtoile viable. Ce choix qui
détermine la densité d’acquisition de I'environnementuiefl par la suite sur les mé-
thodes et les performances que nous pourrons espérer gieritaine de détection. Par
la suite un rappel des principales techniques de segmamtaitnsi que des méthodes
de détection/reconnaissance d'obstacles a partir d’'uagende profondeur est présenté.
Puis, nous dressons un panorama des différentes méthaxesspes ces derniéres an-
nées pour détecter des piétons a partir d’'un capteur lassuité, nous proposons une
définition d’un détecteur de piétons « idéal » avant d’exj@igpourquoi la classification
d’'« objets-piétons » est difficile en perception par ordénatet particulierement avec un
capteur laser. Ce chapitre se termine en précisant quetidesopiétons a détecter dans
le cadre de nos travaux c’est-a-dire en fonction du cahisrctlarges fixé par le projet
LOVe.

2.1 Principe de la télemétrie laser a balayage

2.1.1 Geénéralité

Un télémeétre laser permet de réaliser une mesure précisel@émstrument (le cap-
teur) et un objectif. Ce systéme de mesure, également apfigiR (LIght Detection
And Ranging) ou IRDAR (Infra-Red Detection And Ranging)&stcu a l'aide de lasers
émettant respectivement dans le visible et dans l'infrayeo Les qualités de cohérence
spatiale et temporelle du rayonnement permettent desgginees tres faibles du faisceau
et des focalisations poussées. Une autre caractéristitp@tante qui est lieée a 'utilisa-
tion de tels capteurs, est la réponse optique des cibleg®dmission ou la diffusion du
rayonnement incident est un phénomeéne qui dépend de noxnpaeametres de nature
et d’état des corps en question (notamment les propriétéguteure). Selon la rugosité
de la surface éclairée, on observe une réflexion diffuse yoeisurface rugueuse ou spé-
culaire pour une surface lisse. L'énergie recue peut éfkectée, transmise d’un milieu
a un autre, ou absorbée par des surfaces sombres par exEnfpledes normes séveres
sont a respecter en vue d’une utilisation spécifique. Laépales lasers est limitée, dans
les applications civiles, par des considérations de s&coculaire.

Par suite de ses propriétés de cohérence et des puissatitestqapable d’émettre

15
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dans des intervalles de temps réglables, le laser a sussitdédeloppements importants
dans le domaine de la télémétrie. Selon le procédé technidgien oeuvre et I'ordre de
grandeur des distances a mesurer, il est possible de distiggatre méthodes assez dif-
férentes. Ainsi, la mesure de distance peut étre obtenuélparétrie impulsionnelle, me-
sure par comparaison de phase, mesure par modulation defrégy voire triangulation
active. Les trois premieres méthodes permettent d’acadidectement a I'information
distance alors gu’elle n’est obtenue que de maniére irtéidans le cas de la triangula-
tion active. Compte tenu du contexte applicatif qui nousiveotlans cette thése, nous
rappelons la premiere technique également nommeée « mesuterpps de vol ». C'est
sur ce principe que fonctionnent les capteurs décrits fteeberget al., 2002, Fuersten-
berget al, 2003, Fuerstenberg & Dietmayer, 2004, Fuerstenberg & ,8f305] et utilisés
dans cette thése. Pour une information compléte sur leggésa’acquisition de données
tridimensionnelles, le lecteur pourra consulter 'ouagGallice, 2002].

2.1.2 Du capteur a l'image

Un télémeétre laser de type LIDAR est un appareil permettambesurer les distances
entre I'environnement (a une distance comprise entre gaslgizaines de centimétres
et une centaine de metres) et le capteur dans une directiorédoC’est a partir d’'une
impulsion, de trés courte durée mais de grande puissandse grar le LIDAR et qui
est dirigée vers un objectif qui permet de déterminer sanlist avec le capteur. En effet,
I’écho provenant de la diffusion ou de la réflexion de 'onEEFomagnétique sur la cible
est capté par un détecteur photoélectrique. La distance lentelémeétre et I'objectif est
alors déduite a partir de la mesure précise de l'intervaleethps séparant I'émission de
'impulsion laser et de la réception du signal de retour auifit de connaitre la vitesse
de propagation du rayonnement. La relation qui lie le temfss distance est simple :
v.7 = 2.p OUw est la vitesse de propagation du sigpdh distance a I'objet réfléchissant
etr le temps de transit du signal séparant I'émission de la téoemppelé temps de vol.

Pour l'instant, la technique de mesure décrite ne nous getioletenir qu’une infor-
mation ponctuelle de distance. Pour former une ligne (opeapu profil de distance)
voire une image, il est nécessaire de dévier le faisceau gani¢e capteur en azimut
(angle que fait le plan vertical passant par I'axe de viséde plan vertical de référence)
voire en site (angle que forme, avec sa projection dans tehmazontal, une ligne joi-
gnant un observateur a un point vis€). Les solutions lesfpggsemment employées font
intervenir un prisme tournant ou un jeu de miroirs.

Pour surmonter des problemes de temps d’acquisition trap b@ imageur de dis-
tance doit étre doté d'un systeme de balayage performantellsystéeme implique des
montages mécaniques de déflexion complexes et par consdpeonéreux. Remar-
guons que la précision angulaire avec laquelle le faiscetdiggé se répercute directe-
ment sur la précision de mesure. Ainsi a titre d’exemple snoauvons indiquer que les
capteurs décrits dans [Fuerstenbetal., 2002, Fuerstenbergt al, 2003, Fuerstenberg
& Dietmayer, 2004, Fuerstenberg & Lages, 2005] fournissestinformations avec une
précision en distance de I'ordre du centimétre et une résalangulaire azimutale va-
riant de 0.28 a 1° selon la fréquence de rotation du prisme. L'échantillomnaigtenu est
de type incrément angulaire constant.

Enfin, la représentation des données de profondeur dépesatainent du systéme
de déflexion du télémétre laser et donc de sa géométrie. Lieséde issues d’'un cap-
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M(z,y, 2)

ol X

FIG. 2.1 — Systeme de coordonnées cartésiennes et pseudwapker

teur de profondeur se présentent comme une collection deresede distance entre un
référentiel connu et les points des surfaces des objetépldans la scene. La liste de
ces mesures peut étre écrite sous la forme; x, y et z sont les trois coordonnées d’'un
point exprimées dans un systéme d’axes orthogonaux (cfueef2.1). Bien que d’autres
géométries de capteurs optiques puissent étre trouvgdaplart des capteurs de profon-
deur exploités dans la synthése bibliographique qui soiyme ceux que nous utilisons
(cf. 8 2.1.4), se modélisent par un systeme de coordonnéésigpe ou plus exactement
« pseudo-sphérique»
En posant que la mesure repérée par son indice ligheolonne;j estp,;, les coor-

donnéegz, y, z) d’'un point M de I'espace sont données par les équations générales :

T = a; + Sy piy cos(iAg) sin(jA0)
y = a, + Sy pi; sin(iAg) (2.1)
z = a, + S,pij cos(iA¢p) cos(jAH)

ola = (a,, a,,a,)” représente le possible vecteur translation entre I'ogigin capteur et
I'origine du repére, et o8 = (s,, s, s.)” représente les pas d'échantillonnage ou encore
les facteurs d’échelle\d et A¢ correspondent respectivement aux incréments angulaires
dans la direction horizontale et verticale le cas échéant.

2.1.3 Bilan des capteurs LIDAR exploitables

Dans un contexte automobile, le colt des capteurs est unreajeur des construc-
teurs, car méme si le consommateur veut toujours plus deigdlveut également
des vehicules toujours moins chéres. A partir de ce corlegatonstructeurs se doivent
d’améliorer leurs véhicules sans en augmenter le prix. £ht@ meilleur capteur au

10n parle plus généralement dans un systéme de coordonmégiisie de longitude et de co-latitude.
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meilleur prix est donc une tache primordiale. En effet, ceixinfluera directement sur
les méthodes envisagées et donc sur les algorithmes dgeslop

Historiquement, le LASMEA travaille depuis longtemps sidEveloppement de lo-
giciels de perception a partir de capteurs lasers tels gielgl LD90-25S [Checchin,
1996], le Riegl LMSZ210-60 [Blanc, 2005], le Sick LMS 221 [&tieret al, 2008] et
depuis 2006 sur 'IBEO LD ML [Gidekt al., 2008a] qui équipe actuellement le véhicule
VELAC du laboratoire (cf. le tableau 2.1). On trouvera enex@nl, un tableau présentant
les principaux capteurs laser 2D existant sur le marché.

Référence capteur Propriété
Sick LMS 221 Mono-nappe|

IBEO LDML/alasca XT| 4 nappes
Riegl LMSZ210-60 | 1666 nappes

TAB. 2.1 — Etat de I'art des capteurs disponible au LASMEA et/ansdle contexte du
projet LOVe.

Solutions exploitant une nappe laser

Avec ce type de capteur, on distingue deux types d’'implanta-
B tion. La premiere exploite une nappe laser 2D montée hori-
zontalement sur le véhicule. Avec un capteur tel que le Sick

sicK LMS 221 on obtient un champ de vue maximal de °1g9)
- soit 720 impacts laser maximum avec une résolution de’0.25
I (cf. la figure 2.2). Elle est principalement utilisée dans dp-

plications de détection d’obstacle [Diosi & Kleeman, 2004]
pour reconstituer la dimension manquante (profondeur¥ dan
Sick LMS 221  des applications de fusion laser/vidéo [Gidehl.,, 2009b].

Le principal inconvénient de cette méthode réside danstlguie I'information de pro-
fondeur est accessible uniquement dans un plan de I'imalgevCela implique I'impos-
sibilité d’obtenir une information sur la hauteur des ob@étectés ainsi qu’une certaine
sensibilité a I'occultation d’objets entre-eux. La seceidplémentation consiste en une
nappe laser 2D montée autour d’'un axe de rotation verticedg@itant d’obtenir un champ
de vue maximal de N degrés en horizontal (N étant fonctioradethtion maximale en
azimut du montage) et de 188n vertical soi720-N impacts laser avec une résolution de
0.25. Ce montage est adopté par exemple par I'université de Hafdwulf & Wagner,
2003] (cf. la figure 2.3). Méme si I'idée est intéressantke edste innaplicable dans un
contexte routier. En effet, le systéme a besoinl@e.s pour obtenir un plan laser. En
faisant I'hypothese que nous souhaitons un angle d’oureehtorizontal de N = 60avec
une résolution de 0.25le systeme aura besoin A€15 x 60 « 4 = 3.6 secondes.
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Song
-
1

FIG. 2.2 — A gauche : un véhicule VIPA du LASMEA équipé d’un capt8ick. A droite :
un plan laser obtenu avec le capteur Sick.

FIG. 2.3 - A gauche: le capteur Sick monté autour d’un axe deiootaertical. A droite :
un résultat obtenu a partir d'un capteur Sick en rotatiomatt figure extraite de [Wulf
& Wagner, 2003].

Solutions exploitant plusieurs nappes laser

Avec ce type de capteur, on obtient une juxtaposition \elgic

de plusieurs nappes en faisant appel a des produits tel gue le
modeles multi-plans a 4 faisceaux de chez IBEO. L'IBEO LD
ML ou 'IBEO alasca XT proposent de scanner simultanément
I'environnement sur 4 plans laser horizontaux séparégaert
lement d’environ 1.1 chacun. Ainsi, avec une résolution de
0.28 et un angle d’ouverture de 180de capteur peut fournir
2880 impacts laser soit 720 impacts par plan.

IBEO LD ML

Le lecteur peut consulter les publications suivantes [§teaberget al., 2002, Fuersten-
berget al, 2003, Fuerstenberg & Dietmayer, 2004, Fuerstenberg & $,a8@05] pour
tous les détails concernant ces deux capteurs. Ces praduitsiéja trés utilisés par les
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laboratoires (INRIA2, HeuDiaSyC?, LASMEA) car ils sont dédiés a une utilisation pour
I'automobile. Le véhicule VELAC du LASMEA est actuellemeduipé d’'un capteur
IBEO LD ML (cf. la figure 2.4)

X [m]

FIG. 2.4 — A gauche : le véhicule VELAC. A droite : un résultat ohtea partir d'un
capteur IBEO 4 plans. Chaque couleur correspondant a urigdan

Solutions exploitant un imageurs laser 3D

e Les télémeétres laser 3D (ou imageurs 3D) constituent eertai
nement le capteur le plus attendu par les roboticiens abhbrda
la robotiqgue mobile en milieu extérieur. Par exemple le Rieg
LMSZ210-60 permet d’acquérir une véritable information de
profondeur sur un secteur étendu et non plus sur une coupe
comme dans le cas d’'un capteur mono-nappe (cf. la figure 2.5).
Il permet notamment d’obtenir une image sur un champ de vue
de 60 en vertical avec une résolution de 0.03&r 333 en
horizontal avec un angle de résolution de 09018

Riegl LMSZ210-60

Les applications ciblées pour un tel instrument sont trégea telle que la visualisa-
tion détaillée de structures de génie civil, la reconsioumctle site, monument ou arte-
fact [Fournieret al, 2006]. Les principaux défauts de ce type de capteur sonpsrn
élevé et sa cadence d’acquisition trop lente (plusieursrgiss pour obtenir une acqui-
sion comme dans la figure 2.5).

2.1.4 Capteur retenu

Au vu de I'état de l'art technologique donné dans le pardgegmécédent, les par-
tenaires industriels ont choisi d'utiliser, dans le cadugotbjet LOVe, le télémétre laser
quatre nappes IBEO ALASCA XT (cf. la figure 2.6).

2Institut National de Recherche en Informatique et Autoai
3Heuristique et Diagnostic des systémes Complexes de Eusité de technologie de Compiégne
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2.1. PRINCIPE DE LA TELEMETRIE LASER A BALAYAGE

FIG. 2.5 — Image d’intensité dense d’un bureau - figure extrat@Btanc, 2005].

Ce capteur développé par la société IBEO entre dans la caédgs lasers multi-
plans et propose de scanner I'environnement sur quatre pigartis sur un angle d’ou-
verture approximatif de 3?4cf. la figure 2.7) et fourni des performances assez siragair
al'lBEO LDML installé sur le véhicule du LASMEA. En effetslpossédent tous les deux
un champ de vue pouvant atteindre 2¥@ constructeur indique une portée maximale de
128 m pour I'IBEO LD ML et de 256 m pour 'ALASCA XT avec une piiémon de +/-

5 cm. La résolution angulaire est, quant a elle, fonctioradedquence d’acquisition, qui
peut varier de 0.25a 10Hz jusqu’a 1a 40Hz.

FIG. 2.6 — A gauche, le capteur IBEO LD ML qui équipe le véhiculelVWE du LAS-
MEA. A droite, le capteur IBEO ALASCA XT qui équipe un des véhlies tests de Re-
nault.

FIG. 2.7 — Capteur laser multi-plans avec quatre plans rémautisin angle d’ouverture
de 3,2.

Dans cette thése, le capteur a été monté de telle sorte queugeemhe nappe soit
parallele au sol [Gideét al., 2009a]. En effet, si le capteur était positionné tel que la
premiere nappe soit parallele au sol, la quatrieme nappeuegit alors détecter que
de "grands" piétons au dela de 20 m et plus rien au dela de 3@. ha fgure 2.8). De
plus dans cette configuration, la premiére nappe peut étigéatafin de surveiller le
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FIG. 2.8 — Position d’'un plan laser en fonction de I'angle de &geydu véhicule. Comme
le montre cette figure, un piéton localisé a 30 m ne peut pagiétecté avec un angle de
tangage de 32

tangage du véhicule. Le capteur IBEO alsca XT a notammentipeate réaliser la cam-
pagne d’enregistrement des scénarios piétons en villechdion véhicule expérimental
appartenant a Renault. Le capteur IBEO LD ML a quant a luiséaline campagne d’en-
registrement de plusieurs scénarios piétons sur le camaubiére autour du laboratoire
du LASMEA.

2.1.5 Conclusion

Leur excellente précision en mesure de distance (avec utrderliordre de quelques
centimetres) a une distance relativement grande (plusidigaines de metres) et leur
bonne résolution angulaire (avec une mesure de distantkesodiziemes de degrés) sur
une zone pouvant atteindre 270 degrés font des télémeserddalayage des dispositifs
adaptés pour un relevé géométrique précis et dense derbanement. Toutefois, dans
un contexte industriel ou le prix des capteurs est trés itapgrcette derniére remarque
est a tempérer lorsque les capteurs utilisés sont « bon garehpropose une résolution
angulaire de seulement un degré. En effet, a une distandemetBes, ce type de capteur
ne recueille plus qu’un impact tout les bz, limitant de fait, la taille des objets détectés.

De plus, il faut garder a I'esprit que ce type de capteur ojgtigst sensible aux
conditions météorologiques, par nature changeantes énieaxt La pluie, la neige et
le brouillard affectent la portée et la précision de la mesig distance. Par ailleurs,
I'électronique embarquée de traitement du signal néaessar ces capteurs ainsi que le
dispositif mécatronique de balayage rendent leur coletmse.
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2.2. METHODES DE DETECTIONMRECONNAISSANCE DOBSTACLES

2.2 Meéthodes de détection/reconnaissance d’obstacles

Dans un relevé télémétrique, tous les points qui constitlievage de profondeur ap-
partiennent a un obstacle. Le processus de détectionfraissance d’obstacles consiste
alors a détecter les discontinuités entre 2 points sudsesfan que les obstacles appa-
raissent comme des ensembles de points voisins avec une @ti@onette. Cette difficile
tache s’apparente donc a un processus de segmentatiomdgd’iaser (cf. la figure 2.9).
En effet, il s'agit bien de partitionner I'image initiale eégions homogenes sur la base
de certains criteres afin d’extraire une information plabei permettant par la suite une
interprétation de I'image plus simple a manipuler.
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FIG. 2.9 — Exemple de segmentation d'une image d’impacts laseue de dessus. Un
groupe de points doit présenter au minimum trois points @ountis.

Ce probleme de segmentation peut étre résolu comme un prelalé suivi [Bardet,
2009] a travers deux stratégies illustrées par la figure 2.10

> l'approche directe,

> l'approche inverse.

2.2.1 Meéthodes directes

Ces stratégies consistent a construire une observationiadyan état (carte de I'en-
vironnement ou gabarits d’objegspriori connues). On ne cherche donc pas a explici-
ter la fonction de transformation inver3e = ¢(Z), mais on cherche la transformation
Z = f(X) qui permet de faire correspondre une observation avec @uicgipn de I'état
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2. PERCEPTION PAR TELEMETRIE LASER

Méthodes inverses

- N\
Etat de la scéne @ @ Observation laser
N A

Méthodes directes

FIG. 2.10 — Schéma des deux approches permettant d’estinsX €fui représente notre
compréhension de la scéne. L'estimation de I'état a padimelobservation capteur est
un probléme inverse. Le processus qui consiste a constnu@@bservation a partir d'un
a priori sur la carte ou sur les objets cherchés est un probleme.direct

X. On est alors comme pour un probléme de suivi, dans une applmsée modéle qui
demande une connaissance sur : le modéle de I'objet, le ma@el'observation gu'il
génere et une fonction de vraisemblance mesurant la caaooecentre I'observatioh
et I'état preditX.

Ces méthodes sont principalement utilisées dans des afipficle navigation comme
dans [Cox, 1991] et [Gutmann & Konolige, 1999] ou les auteuilssent un algorithme
qui fait la correspondance entre les points laser (cf. ladidull) et une carte priori
connue par la méthode de minimisation des moindres caraggetception de I'environ-
nement peut également étre faite a partir de méthodes vdadatvision par ordinateur
comme l'algorithme ICP (lterative Closest Point) [Besl & Ky, 1992] qui permet de
faire la correspondance entre les points de deux imagesdaseessives. Dans des ap-
plications de localisation dans un environnement incodfaytres auteurs, comme [Lu
& Milios, 1997] ou [Gutmann & Konolige, 1994], proposent daré correspondre entre
deux images laser consécutives les points 2D, qui minirhigemcertaine distance obte-
nue par odométrie.

FIG. 2.11 — Principe d’'une mise en correspondance entre dewgesriaser consécutives.
A gauche, deux images laser consécutives sans mise enpmrdasice A droite, résultat
aprés une mise en correspondance - figure extraite de [Got&&chlegel, 1996].
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2.2.2 Méthodes inverses

Ces stratégies consistent a construire I'&at’'une scene réelle & partir d’'observation
Z, en appliquant la transformatial = ¢(Z). Elles fournissent alors directement une
estimation de I'état a partir des observations, sans ceaneé aucune de la scéne obser-
vée. Ces approches sont couramment utilisées pour la idétedbstacle, ou I'étaX se
réduit en une variable binaire définissant la présence oul wtmjet.

La plupart de ces méthodes regroupent préalablement fésatfifs points 2D en clus-
ter, avant d’essayer de les classer sous plusieurs fornesagéques simples comme les
segments, lignes, cercles ou amas de points...

On rappelle que l'objectif du clustering est de regroupersdehaque image laser,
les points consécutifs afin de répertorier 'ensemble dgst®lprésents. Pour cela, il
faut calculer la distance qui sépare un pdihtde son voisin immédiaP; ;. Parmi les
nombreuses formes géométriques, la classification deteduen lignes ou segments est
la plus répandue (cf. la figure 2.12). On peut citer I'algorie "Split-and-Merge”, qui
est probablement I'algorithme d’extraction de ligne lesppopulaire [Borges & Aldon,
2004, Siadaet al, 1997, Zhang & Ghosh, 2000]. Dans d’autres applicationglpra&
Probert, 1996, Vandorpat al., 1996], I'algorithme « Incremental » est utilisé pour sa-sim
plicité alors que I'algorithme "RANSAC" [Fiscler & Bolleq4,981] présente I'avantage
d’étre assez générique pour étre utilisé dans de nombrsitisasons.

D’autres travaux comme ceux mentionnés dans [Premebidan2®2005] proposent
de classifier ces clusters en cercle ou en ellipse en propdsearésoudre I'équation du
cercle ou de l'ellipse par une décomposition SVD. Dans [Eegt al., 2004], la clas-
sification des clusters en cercle utilise une nouvelle tieglenappelée Inscribed Angle
Variance (IAV) (cf. la figure 2.12). Enfin [Arras & Vestli, 18Pproposent de classifier les
clusters comme des amas de points qui contiennent un cadaibre de points 2D dans
un espace donné.

Notre algorithme de segmentation repose sur une stratégiewerse, fondé sur
I'algorithme développé par [Arras, 2003] qui propose de costruire les différents
clusters sous deux formes géométriques : des segments et degas de points.
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FIG. 2.12 — Résultat d’'une détection d’arcs (a gauche) et dedida droite) - figure
extraite de [Xavieet al,, 2004].
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2. PERCEPTION PAR TELEMETRIE LASER

2.3 Lextraction de primitives piétons

Cette section propose, dans un premier temps, d’identifitar et discuter des diffé-
rents problémes qui sont liés a la détection des piétongde [tHun capteur laser dans un
environnement routier urbain. Un état de I'art sur les déifdes méthodes qui abordent
explicitement le probléme qui nous occupe ici est proposéeftet, tous ces articles, re-
vues ou theéses proposent des stratégies de détectiomtdimiion voire de suivi d’en-
tités mobiles apparentées comme piétons a partir uniquesthencapteur laser.

Dans un second temps, nous étudierons quelles sont legicosdjui sont requises
et attendues afin d’obtenir un systéme de détection de piéitéal ». Ce travail permet
de positionner les conditions de fonctionnement des dlyoes du projet LOVe vis-a-vis
du détecteur «idéal ». En effet, devant la grande compldxitgrobleme, le projet LOVe
propose de réaliser un détecteur capable de détecter ®ymékons suivant certaines
hypothéses.

2.3.1 Les problemes de la détection des piétons

Pourquoi est-ce que la détection des piétons est si diffigilertir d’'un capteur laser ?
En effet, si pour un étre humain, il est aisé d’accepter ladifh suivante pour un piéton :
« personne qui circule a pied », une telle assimilation rpastaisée pour un systeme de
perception artificielle tel que celui examiné ici ou les peobes rencontrés tendent a
s’accumuler.

Détection a bord d’un véhicule routier

Du fait que l'algorithme de perception soit monté sur un géla routier ajoute une
difficulté supplémentaire surtout dans un environnemessiatomplexe et varié qu’une
ville. Effectivement, il est aisé d’'imaginer la complexdé devoir détecter des piétons
dans un environnement qui change tout le temps, a des \stdg&gentes et ou de nom-
breux obstacles peuvent apparaitre et disparaitre sumtentout moment.

Détecter tous les piétons présents dans le champs du capteur

Le fait que tous les piétons, sans exception, doivent étextis qu’ils soient mobiles
ou pas, augmente encore la complexité de I'algorithme ditelBvidemment, il est plus
facile de se contenter de détecter voire de suivre des gi€tioiqguement en mouvement
afin d’éviter toutes les fausses alarmes dles aux diffémrdgtacles qui peuvent étre
rencontrés en ville tels que des panneaux, des barrieresyrbiees et tous les objets qui
peuvent s’apparenter par leur taille et/ou leur forme a étopi.

Détecter malgré leurs postures ou leurs attitudes

Le piéton fait partie de ces objets les plus déformables xjstent avec un nombre
insensé de poses, de tenues vestimentaires, de compaigeshahiobjets qui peuvent
I'accompagner lors de ces déplacements. En effet, détant@iéton qu’il soit adulte
ou enfant, de face ou de coté, portant avec lui une valise quatapluie est totalement
différent au niveau de sa taille et de sa forme dans I'image.
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2.3. L'EXTRACTION DE PRIMITIVES PIETONS

Détecter méme en cas d’occultation

Parce que le systéeme doit travailler dans un trafic réel, éopipeut a tout instant étre
soit partiellement soit totalement occulté par un autreblje systeme doit étre capable
de suivre ces piétons pendant un certain temps malgré cettd¢tation partielle ou totale
afin de pouvoir prévenir si une collision dangereuse essageable.

Détecter rapidement

Evidemment, le systéme doit étre en temps réel afin de pred'eme éventuelle col-
lision. En effet, s’il ne peut pas détecter un piéton dansempts suffisament court, il
est inutile. C’est une des principales complexités de la&raispoint de ce genre d’algo-
rithme qui doit pouvoir répondre a tous les problemes énamgisqu’a présent tout en
étant suffisament simple pour un temps de calcul minimum.

FiG. 2.13 — A gauche, situation d’'une apparition brutale d’'ufaen- figure extraite
de [Gavrila, 2001] . A droite, passage piéton avec de nonsieeoccultations entre les
usagers.

FIG. 2.14 — Exemples de différentes postures que peut prendvgtom - figure extraite
de [Gavrilaet al.,, 2001].

Difficultés supplémentaires apportées par un capteur laser

Développer un algorithme de détection de piéton a partin dapteur laser comme
celui choisi par le projet LOVe ajoute des difficultés suppddtaires qui sont liées aux
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2. PERCEPTION PAR TELEMETRIE LASER

caractéristiques méme des informations délivrées palémédre. On rappel que les prin-
cipales caractéristiques et surtout les limites d’utiieade I'IBEO Alasca XT sont pré-
sentées dans la section 2.1.4.

Commencons par souligner quelques avantages liés au chaitetitélémeétre. D’abord
la mesure de distance (profondeur) est directement abbessins traitement supplémen-
taire. Ce télémetre permet de capter instantanément dgaetceaux laser et de percevoir
les cibles suivant quatre coupes différentes. De plugridie de mesure (résolution de
0.28) est adaptée a I'application de perception d’'un envirorergmoutier immeédiat (<
30 métres).

Par contre, comme pour tout capteur, les inconvénients mguest pas. Ici, de part
le choix technologique effectué par les partenaires imaglstvec un nombre de nappes
et une résolution limitée, le capteur laser IBEO délivre imfi@mation pauvre des objets
détectés (pas d’information de forme, de hauteur...),aehde ce fait, plus difficile la
classification des obstacles (cf. la figure 2.15).

De plus, sa forte sensibilité aux conditions atmosphésquamanplique la détection
des obstacles qui peuvent étre partiellement ou totaleowmnités par le brouillard, la
pluie ou la gréle. Le faisceau laser peut également étrerlaguar certaines textures
ou couleurs sombres des vétements portés par les piétarentdaur détection comme
partiellement occultée.
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FIG. 2.15 — Ces deux images illustrent pourquoi la détectios faiclassification des
objets sont compliquées avec un capteur laser IBEO alasckrX@&ffet, I'environnement
pergu par ce capteur est « pauvre » c’est a dire que nous 3@asd’information sur la
couleur, la hauteur ou la forme des objets.
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2.3. L'EXTRACTION DE PRIMITIVES PIETONS

Ces différents inconvénients peuvent étre vus de maniér@érg@ comme les principaux
problémes d’'une détection d’obstacles a partir d’'une insgerofondeur. En effet, un ob-
jet étant représenté dans une nappe, par un certain nompoérde 2D qui sont fonction
de la distance objet/capteur et de la résolution angulaitél@metre (cf. la figure 2.16), la
plupart des méthodes de détection/classification voneteld classifier une observation
(cluster) en fonction de sa taille et du nombre de pointsrigées qui doit la constituer.

Si pour une raison quelconque (couleur absorbante, baodiiftransparence, occulta-
tion...) certains de ces points ne sont pas présents daregki laser, cela engendre une

modification de la taille et/ou de la forme de I'obstacle gsgue de changer de catégorie
lors de sa classification (cf. la figure 2.17).
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FIG. 2.16 — Nombre de points théoriques (pour une nappe) reevogéun piéton de

profil (largeur~ 40 cm) pour un angle de résolution égal &@b fonction de la distance
séparant le piéton du capteur.
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FIG. 2.17 — Le nombre de points renvoyés par un piéton dans urgeitaaer peut étre
tres différent selon sa posture et sa position relative qggpart au capteur. Par exemple,
le piéton de gauche étant plus proche du capteur de déteptmie piéton de droite, le

capteur devrait renvoyer plus de points. Mais comme le piégi de profil (surface de
reflexion réduite), il renvoie moins de points que le piéterfate.
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2.3.2 Etatde I'art des méthodes existantes

Dans cette section, est proposée une synthese des diéfi@ragthodes qui ont été dé-
veloppées ces derniéres années sur la détection et/owvildaspiéton a partir de données
issues uniqguement d’'un capteur laser. Durant ce travail agons recensé 16 méthodes
dans 16 articles, revues ou théses depuis 1999 (cf. la figtB).Zes méthodes sont
regroupées dans deux contextes principaux :

> contexte statique : méthodes ou le capteur laser est fixe,

> contexte dynamique : méthode ou le capteur laser est mobile.

Ces deux catégories peuvent elles-mémes étre diviséesirisalgs-catégories :

> les méthodes qui détectent et/ou suivent des piétons seatem mouvement,

> les méthodes qui détectent et/ou suivent des piétons gquéeanouvement ou non.
Par la suite, toutes les méthodes qui ont été retenues ddigsila 2.18 sont sommai-
rement explicitées en les regroupant par catégorie detagistclassification utilisées.

Méthodes fondées sur les grilles d’occupation

Depuis une quinzaine d’années, la grille d’'occupation gméée par Elfes [Elfes,
1989] est un outil trés utilisé pour la construction de caee robotique mobile. La
grille d’occupation est un découpage de I'espace dans léyodue le robot mobile en
un ensemble de cellules. On cherche a estimer la probadpilitén objet (un piéton par
exemple) occupe chacune de ces cellules a partir de meswuresefs par un capteur (la-
ser par exemple). Cette estimation se fait incrémentaleraerconsidérant une a une les
différentes observations.

Prassler [Prasslat al., 1999] reconstruit les caractéristiques dynamiques dggtob
qui entourent un fauteuil roulant (cf. la figure 2.19) a pade la différence de grilles
d’occupation correspondant a des instants successifs.

Schulz [Schulzt al,, 2001] commence par extraire des objets en traitant chagque m
nimum local comme un amer qui représente un objet. Puis teaé€mobiles ou statiques
sont distinguées a I'aide d’une grille d’occupation (cffitaure 2.20). Enfin, I'association
de données et le suivi exploitent les filtres a particulesusier forme échantillonnée du
filtre JPDAF.

Lindstrom [Lindstrom & Eklundh, 2001] utilise une méthodeetgue peu différente
permettant d’'ignorer le probléme de résolution et de taiida grille d’occupation car
sa technique ne divise pas la scéne observée en cellulesteErileecherche dans les
scans successifs des points qui « violentislation point3 I'hypothese d’environnement
statique (carte 2D) (cf. la figure 2.21). Ces points sont riieé&par une impulsion gaus-
sienne qui génere des hypothéses d’objets mobiles propad&éde d’'une technique de
gradients.

Commentaires :Méme si l'originalité de I'utilisation des grilles d’occafion tient au
fait qu’elles ne prennent aucune décision intermédiaias (Bappariement piste/observa-
tion), cette méthode souffre de I'abstraction faite de®tsbjui sont détectés (ensemble
de cellules) et rend difficile une classification robusteart fjue piéton. De plus, cette
méthode permet principalement de ne détecter robusteraertess objets en mouvement
dans I'environnement ce qui limite le domaine de détecties piétons. Enfin, cette mé-
thode fournit une représentation de I'environnement ex¢ér@ent riche ce qui demande
un temps de calcul trés important.
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FIG. 2.18 — Synthése bibliographique des principales méthddeketection de piéton a
partir d’'un capteur laser. Ces méthodes sont classées daeggawroite en fonction des
contextes expérimentaux. Notre travail est situé a dratesttableau, c’est-a-dire dans le
contexte le plus général.
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FIG. 2.19 — Image du fauteuil roulant de Prassler circulant deresstation de métro -
figure extraite de [Prasslet al., 1999].

FIG. 2.20 — Suivi de personnes en intérieur avec a gauche uneideta séquence et
a droite une visualisation 3D de la grille d’'occupation - figextraite de [Schulet al.,,
2001].

Méthodes fondées sur le suivi du mouvement des jambes

Une des caractéristiques typiques permettant de recoan@ifpiéton en mouvement
est le déplacement périodique de ses jambes. En effet, flossible de détecter le dé-
placement d’'un piéton en se focalisant sur le mouvemenvgiéue de ses deux jambes
en utilisant le modele de marche d’'un individu proposé pacihdm et McMahon en
1980 [Mochon & McMahon, 1980] (cf. la figure 2.22).

Fuerstenberg [Fuerstenberg & Dietmayer, 2004] sont lewigrs a proposer d’utiliser
le mouvement périodique du déplacement des jambes d’uonpéietns une image laser
(cf. les figures 2.23 et 2.24). En effet, les auteurs suppapsed le mouvement de la
jambe d’un piéton est harmonique c’est-a-dire qu'il dégrnie fonction sinusoidale. Par
conséquent, le mouvement de la jambe est modélisé commendulpeou la position
xPed(t) est caractérisée par I'équation différentielle :

#P(t) = —w?ae(t) (2.2)
laquelle peut étre résolue par I'équation :
zPel(t) = xl*sin(wt) (2.3)
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FIG. 2.21 — Exemple d’'une grille d’occupation utilisée par Lstitm pour détecter des
obstacles en mouvement a partir de la violation des poingsirdiextraite de [Lindstrom
& Eklundh, 2001].
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FIG. 2.22 — Modéle de marche d’un piéton - figure extraite de [ftleaberg & Dietmayer,
2004].

aveczl*d(t) 'amplitude du déplacement, etla fréquence angulaire du mouvement.
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FIG. 2.23 — Détection des jambes d’un piéton dans une imagedadiéférents instants -
figure extraite de [Fuerstenberg & Dietmayer, 2004].

Shao [Shacet al., 2007], Zhao [Zhao & Shibasaki, 2005] et Cui [Cati al., 2007]
ont des travaux similaires pour classifier un objet comm&piéu non. Tous utilisent
le modele de marche d’'un humain pour décrire la périodiaiténduvement des pieds.
Cette méthode leur permet de repérer les clusters suclesdibppartenir a un piéton (cf.
la figure 2.24) a partir d'un ou plusieurs capteurs lasergdatatiguement au sol (cf. la
figure 2.25). lIs utilisent notamment les méthodes non pataques a noyau (KDE) pour
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FIG. 2.24 — Enregistrement du mouvement de la jambe gauche (ge)et de la jambe
droite (en vert) d’un piéton - figure extraite de [Fuerstegl# Dietmayer, 2004].

classifier les différents clusters comme appartenant catesgs de passant ou non. Shao
et Zhao ajoutent pour trouver le maximum de vraisemblaneenugthode d’optimisation
déterministe fondée sur le principe du « mean-shift » [Gne&005].

FIG. 2.25 — Le systeme de détection de piéton de Shao a partircdpteur laser. Dans
I'image en bas a doite, nous pouvons remarquer le mouvengendue des jambes qui
a été détecté puis suivi - figures extraites de [Sétead., 2007]

Commentaires : Méme si l'originalité de l'utilisation du modéle de marcheiml
humain permet une détection robuste des piétons en mouvecette méethode souffre
de I'impossibilité de détecter des piétons qui sont immeshiDe plus, cette méthode se
réfere a un modéle de marche d’'un humain, c’est-a-dire a itasse de déplacement
d’environ 5 km/h. Donc si un piéton se déplace vite (pratigngogging par exemple),
I'algorithme arrive difficilement a le suivre. Enfin, cetteéthode est mise a defaut des

gu’un piéton circule avec un baggage a la main, ce qui ocdelteouvement de ses
jambes et rend sa détection difficile.

Méthodes fondées sur une classification heuristique

Une classification heuristique est une méthode de clagsficqui consiste a mettre
en relation des données relatives a un probleme avec ddgsslpréétablies dans une
base de connaissances. Toutes les méthodes décritesoitdasnt précédées d’'une mé-
thode de clustering permettant de regrouper les pointsVas&ns entre eux.
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Afin de diminuer le nombre de fausses alarmes, Broggi [Bretai., 2008] concentre
I'attention de son algorithme de détection de piéton surztases dites « a risques »
comme les coins de véhicules qui sont garées au bord de loawterriere les arréts de
bus (cf. la figure 2.26). Sa classification de cluster est&intpus les petits clusters situés
pres des endroits a risques sont considérés comme piétontssiils sont en mouvement.

1
A

FIG. 2.26 — Diverses situations considérées comme dangerneases travaux de Broggi.
Par exemple en (a), au niveau d’'un passage piéton, un piétaraehé par un véhicule
garé; en (b), un autre est en train de traverser la routeédenin arrét de bus; en (c)

et (d), un troisiéme traverse la route en passant entre dehigwes garés au bord de la
route - figures extraites de [Brogei al., 2008].

Dans les travaux de Navarro-Serment [Navarro-Serraeal, 2008], tous les objets
détectés sont testés afin de déterminer s’il s’agit de pgefdans ce but, chaque cible est
évaluée par le calcul de son seuil de détection. Ce dernisamaéa confiance que l'algo-
rithme accorde dans la classification d’un objet comme utopidétecté. Ce seuil prend
notamment en considération la taille théorique d’un pigsarvitesse de déplacement, et
sa variation possible de taille suivant sa posture (cf. l&@@.27).

r =

|

}
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N =)

E
I’“*‘Tﬁ-

FiG. 2.27 — lllustration de la segmentation en ligne de I'imaaget (a gauche), et classi-
fication (a droite) dans des boites englobantes des objetstdé dans I'image a partir du
calcul du seuil - figures extraites de [Navarro-Sernetratl., 2008].

Fayad [Fayacet al, 2008] s’appuie sur les caractéristiques intrinsequesaghtecr
laser utilisé afin de déterminer par une note de détectioe e¢cbnnaissance si les ob-
jets détectés sont effectivement ou non des piétons. Sadealétection repose sur une
connaissanca priori du nombre de points que doit renvoyer un piéton dans une image
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laser en fonction de sa largeur (L) (2.4), de sa distance (@pateur et de I'angle de ré-
solution () du capteur laser. Sa note de reconnaissance utilise ungdiomprobabiliste
qui repose sur la largearpriori du piéton en fonction de sa posture (cf. la figure 2.28).

180 * 2 L
N = Round( - arctan(ﬁ)) (2.4)
P A
1L__ o
| [
| [
| [
05 ofdmmmmm b=
: l : | L{cm)
— : : J ——
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FIG. 2.28 — Fonction permettant de calculer la note de recosaac® en fonction de la
largeur du piéton - figure extraite de [Fayetdal., 2008].

Fod [Fodet al, 2002] soustrait un modele de fond a I'image courante afinale n
conserver que les impacts situés au premier plan (cf. la€figu29). Ces impacts sont
regroupés en « blobs » ou clusters qui sont mis en correspoadavec les blobs de
I'image laser précédente afin de mettre a jour le nombre tholes piétons détectés.

debisin s
$ w o & =

ETE]
[T

FIG. 2.29 — A gauche, exemple d’'une détection et d’un suivi deopién vue de dessus
dans un environnement intérieur. A droite, résultats teelpalu suivi des objets dans
cette piece. Les étoiles représentent la vérité terraidigague les lignes représentent le
résultat de détection et de suivi de I'algorithme - figuresagtes de [Foct al., 2002].

Montemerlo [Montemerlet al, 2002] propose d’approximer un piéton par l'inter-
section d’un plan laser avec un cylindre (cf. la figure 2.30)e suivre ces entités par
un filtre & particules avec un modéle d’évolution brownienes un modele d’évolution
aléatoire qui revient a une marche aléatoire permettaffedteer des sauts discrets entre
deux positions.

Enfin, Mendes [Mendest al., 2004] commence par regrouper en clusters les points
voisins en distance avant de classifier ces clusters par étieode dite de « Vote a la
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FIG. 2.30 — lllustration a gauche d’'une détection de piéton enparant un groupe de
points avec un cylindre. A droite, exemple d’'une détectibdiesuivi de deux piétons a
partir du robot mobile - figures extraites de [Montemeri@l., 2002].

majorité » (cf. la figure 2.31) qui prend en compte un jeu deipgtres (acteur) tels que
sa taille, le nombre de points, sa vitesse de déplacemartanserve en tant que piétons
tous ceux qui dépassent un certain seuil donné par le voteatpie acteur.

Wiy

L

(.. tI!EI' ',

FIG. 2.31 — Modele de la fonction de « Vote a la majorité » utilipée [Mende<t al,
2004].

Commentaires : Toutes les approches mentionnées ci-dessus, utilisentlassifi-
cation heuristique fondée sur les caractéristiqgues gé&amués des cibles detectées. En
effet, sur des conditions de distance et de forme, ces tigoes cherchent a distinguer
dans I'image laser des clusters qui ont des formes de ligigesercles, d’amas de points
et qui peuvent étre regroupés afin de les classifier comme des des vehicules, des
arbres, des barrieres. Malheureusement si la classificagaristique est une stratégie
bien adaptée et qui a fait ses preuves dans les cas de probigmle (véhicule, ca-
mion...), cette méthode reste encore largement défali@@ant la classification d’objets
aussi déeformables que les piétons.

Méthodes fondées SLAMMOT (Simultaneous Localization And Mapping and Mo-
ving Object Tracking)

L'objectif de la localisation et de la cartographie simnta (SLAM) dans un envi-
ronnement intégrant la détection et le suivi d’objets meb{IMOT) est de maintenir une
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carte de I'environnement d’'un véhicule mobile, incluans dbjets mouvants (cf. la fi-
gure 2.32). Le SLAMMOT permet notamment d’estimer conj@ment la position du
véhicule et les positions d'un ensemble d’objets de I'emvwirement (arbres, barriéres,
véhicules, piétons...) situé dans le champ de vue du capteur

FIG. 2.32 — Résultats expérimentaux de SLAM avec des objets ewenwents - figures
extraites de [Zhaet al.,, 2008].

La majorité des algorithmes de classification d’objets &ndur des capteurs laser,
compte principalement sur les caractéristiques géonugtsiqu’ils peuvent trouver dans
une image de profondeur. En effet, apres avoir estimé lailiess, il suffit de les comparer
a des boites englobantes prédéfinies a I'avance afin de sssfidacomme tel ou tel objet.
Malheureusement, dés que les objets sont mal détectés petsasd raisons (conditions
climatiques, occultation,...), la détection robuste déjet sur ce seul critere géométrique
devient insuffisant, car déformé, il ne rentre plus dans #& peédéfinie a I'avance, mais
dans une autre et fausse la classification.

Afin de résoudre ce probleme Gate [Gate & Nashashibi, 2008hab [Zhaoet al,,
2008] proposent une approche originale similaire qui gias utiliser le SLAM [Wang,
2004] pour cartographier (enregistrer) I'environneménhd image laser a une autre et
de retrouver les objets précédemment détectés (cf. la fRy88). L'idée basique de cette
méthode de détection de piéton fondée SLAMMOT est de coreidgie la plupart des
erreurs de classification vont étre évitées si on est capktbietrouver (estimer) la vrai
forme des cibles qui sont suivies malgré une mauvaise d@éeidt capteur.

Commentaires :Cette méthode émet I'hypothése que le probleme de I'adsmtide
données entre les objets statiques et les objets dynanmdgmssun environnnement in-
connu, large et complexe est completement résolu. Malbsament, ce n’est pas encore
vrai ce qui peut mettre ce genre d’algorithme trés vite eautéDe plus, afin d’avoir une
bonne estimation de la cartographie d’un environnemeradinidussi varié que complexe,
I'algorithme a besoin d’un temps de calcul important ce gtiue probleme dans le cadre
d’'une application automobile qui doit étre temps réel.

Autres méthodes utilisées pour classifier les piétons

D’autres auteurs ont testé des méthodes de classificatioongdonné satisfaction
dans d’autres domaines comme dans la vision artificielle daégorithme AdaBoost,

38



2.3. L'EXTRACTION DE PRIMITIVES PIETONS

FIG. 2.33 — Détection de piéton a partir d’'un capteur laser eaagedthode SLAMMOT.
A gauche, une photo du lieu observé et a droite, les détectierpiétons effectuées dans
I'image laser - figures extraites de [Gate & Nashashibi, 2008

l'informatique avec la théorie des graphes ou le trackingcade modéle de mélanges
gaussiens.

Kluge [Klugeet al., 2001] commence par effectuer une segmentation heurgstigu
I'image laser par une agrégation de points en ensemblesjetsebquasi-convexes » .
Puis il effectue un suivi de ces entités situées dans lesamiager successives par une
technique d’optimisation issue de la théorie des graphegrdaphe (orienté) est une re-
présentation symbolique simple permettant de modéliskesdes relations possibles qui
existent entre deux ensembles. Ce graphe permet donc a 8éugeendre une décision
sur 'association entre les objets situés dans deux imagegssives.

Monteiro [Monteiroet al, 2006] propose de classifier les amas de points situés dans
un scan laser par un classifieur GMM qui est préalablemeatnpétré par une étude des
formes géométriques recherchées dans une image de profobeg parameétres a définir
étant comme pour toute fonction gaussienne, sa moyeniie (tail’objet) et sa variance
(variation possible de sa taille).

Enfin, Spinello [Spinellcet al., 2008] propose d’utiliser un algorithme de type Ada-
Boost pour classifier des clusters laser (cf. la figure 213#lee générale de I'algorithme
Adaboost est que le résultat de plusieurs classifieurs gjstuis meilleur que le résultat
d’un seul. Adaboost permet donc de créer un classifieur dibkyste » ou fort & partir de
plusieurs classifieurs dit « faibles » . Spinello pense amsux classifier les clusters qui
sont semblables pour entrer dans telle ou telle catégoriemndant 'avis de plusieurs
classifieurs.

..
L

FIG. 2.34 — lllustration d’'une base de données comportant@iusi« imagettes » de la
trace d’un piéton dans une image d’impacts laser en vue degeslisée par le classifieur
Adaboost - figure extraite de [Spinekd al.,, 2008].

Commentaires : Ces méthodes sont principalement des techniques d’ajgzage
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qui permettent de classifier les différents clusters désedta principale motivation de

I'exploration de ces différentes méthodes est d’essaysedi&tacher d’une classification
heuristique entre des clusters détectés dans une imagetades formes géométriques
choisies a I'avance. Cependant, ces méthodes ne pernakede résoudre le probléme
d’occultation des objets entre eux, ce qui pose toujoursi@&mes problémes de classifi-
cation que pour les méthodes heuristiques.

2.3.3 Del'idéal a la réalité

Cette section commence par présenter quelques pistesgpmndre a la question :

« Quelles sont les conditions requises d’'un détecteur derméarfait ? ». Cette ques-
tion se traite sur deux plans : le premier, évident, est Fegpion formelle du cahier des
charges d’un systeme parfait, le second, plus subtil, &stde la technologie a employer
pour y parvenir. Dans un contexte industriel réaliste imiaigtes objectifs sont plus mo-
destes, mais doivent étre réalisés avec rigueur dans undmualidation permanente du
cahier des charges. Pour y parvenir, le projet LOVe a inBerisemble de sa démarche
dans le modéle du cycle en V qui est un modele conceptuel diegee projet.

Un détecteur « idéal »

Le cahier des charges ci-dessous constitue I'idéal veoeleny systeme de perception
des vulnérables doit tendre (cf. la figure 2.35). Cependa#mble aujourd’hui utopique
d’espérer respecter tous ces points avec un unique capsaurdomme celui proposé par
le projet LOVe.

> premierement, le systeme doit étre capable de détectetadmpsetons situés dans

le champ du capteur, quels que soient leur comportement ¢efvement ou pas),
leur attitude (de face, de coté,...), leur taille (gran@sitg,...), leur nombre (seul ou
en groupe) c’est-a-dire d’obtenir un taux de détection di®d.0
> deuxiemement, le systéme ne doit pas envoyer de faussesealaguel que soit
I'environnement traversé (parking, avenue, carrefoyrc’est-a-dire d’obtenir un
taux de fausses alarmes égal a 0.

> troisiemement, le systeme doit étre capable de fonctiopaetous les temps (en-
soleillé, nuageux, pluie, brouillard,...) et & toute hewtest-a-dire de nuit comme
de jour.

> quatriemement, le systéme doit étre capable d’estimeiggndent la position des

piétons détectés puis de les identifier afin de les suivre,er@ntas d’occultation
partielle ou totale.

> enfin, le systeme doit étre temps réel, cest-a-dire queolilgne de détection doit

étre capable de traiter les données plus vite que la frégueaguisition des cap-
teurs.
Apres lecture du cahier des charges d’'un systéme de peygrfait, nous présentons
deux capteurs qui permettraient de tendre plus facilemenst Ridéalisme de détection.
Des appréciations sont portées sur les avantages et lesvérdents de ces deux prin-
cipes de mesure en faisant remarquer dés a présent l'inydaésndustrielle d’utiliser
aujourd’hui ce type de capteur encore trop onéreux.
Cameéra thermique (ou infrarouge)

Une caméra thermique permet d’enregistrer les différeaytsmements infrarouges

(ondes de chaleur) qui sont émis par les étres vivants etagignt en fonction de leur
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Ensemble des piétons situé dans le champ du capteur

Ensemble des piétons dangereu
situé dans le champ du capteur

LR NN AN

Piétons non

dangereux : Piétons
. : dangereux

detectés par : détectés par

I'algorithme I'algorithme

FIG. 2.35 — En noir, schéma d’'un systeme de détection de piétdéak». Un résultat
probable d’algorithme de détection est représenté en ved son lot de fausses détec-
tions (contour en dehors du rectangle noir) et de non déte¢tiontour a l'intérieur du
rectangle noir). En pointillé, est représenté un systémfaipde détection de piéton situé
en situation de collision avec le véhicule alors qu’un rizgytrobable d’algorithme de
détection est représenté en rouge avec également son latskes détections et de non
détection.

température. Ce capteur semble donc bien adapté pouretétiest corps chauds a tem-
pérature constante tel que ceux des piétons. De plus, caucapoute I'avantage de fonc-
tionner de nuit comme par temps couvert (brouillard, nepd@e...). Malheureusement,
ces avantages disparaissent lors de journée chaude o@tesget I'environnement ont
un rayonnement infrarouge proche.
Caméra 3D

En plus, des informations habituelles sur la couleur et tméodes objets observés,
une caméra 3D permet d’'ajouter I'information de profond@uir le principe de la sté-
réovision) qui fait cruellement défaut a une caméra 2D aass La caméra 3D constitue
certainement le capteur présentant le plus d’avantagekparhesse de I'information
enregistrer. Cependant, ces derniers disparaissentghilité réduite (brouillard, pluie,
soleil couchant...) et de nuit.
Commentaires

Au vu des qualités de ces deux capteurs, nous pouvons |égitemt penser qu’une
combinaison entre une caméra thermique et une camera 3Desétrila meilleure so-
lution garantissant I'obtention d’images utilisables sl&wutes les conditions climatiques
et a toute heure (cf. la figure 2.36).

Un détecteur a hypothéses « réalistes »

Le projet LOVe a choisi d’étudier un systeme de détectionwldsérables pouvant
fonctionner avec des capteurs de perception aux perfornaieepatibles avec une ex-
ploitation industrielle rapide. Le présent cahier des géstient donc compte des limites
des capteurs utilisés et propose de réaliser un détectquiétbm fiable et sir dans des
conditions d’utilisation restreintes vis-a-vis d’'un Sste idéal.
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FIG. 2.36 — Exemple typique d’'une scene observée dans une capérant dans le
visible (a gauche) et dans l'infrarouge (a droite) - figuregates de [Bertozzet al,
2007]

Définition du contexte d’utilisation
Le systéme doit fonctionner de jour dans des environnemghtsns complexes comme
ceux rencontrés dans les grandes villes francaises. Ps¢goent, la vitesse du véhicule
ne dépasse pas les b/ h.

Définition d’un piéton a détecter
On considere que le systeme doit détecter chaque piétondndilement. Le terme « in-
dividuellement » signifie que chaque piéton dont le bustd ptre isolé (dans le cadre
d’'une image) doit étre identifié par le systéme (cf. la figuB¥® Cela étant, si le systeme
parvient a identifier et a suivre des piétons masqués (pantient ou complétement) cette
information sera considérée comme correcte.

i

FIG. 2.37 — En vert, un piéton qui doit étre absolument détectstévisible) et en rouge,
un piéton masqué dont la détection n’est pas recujseori.

Définition d’un piéton a risque
Les piétons a détecter absolument sont situés dans la zasqué définie dans la fi-
gure 2.38. On considére qu’un piéton est en position d'é&reyié par un véhicule s'il
est situé a une distance inférieure a deux secondes dedae/iie véhicule. Comme pour
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la définition des piétons a détecter, si le systeme parvigietrdifier et a suivre des piétons
situés hors de la zone a risque, cette information seraadéms comme correcte.

8+L

< >

FIG. 2.38 — Un piéton est a risque si et seulement s'il est prédamsé la zone rouge.
Cette zone est définie de la fagcon suivante : on considére ataorpse déplacant a 2
m/s perpendiculairement & la trajectoire du véhicule. La disi@mdu pare-chocs étant
constante (par exemple L =12), les piétons pouvant étre heurtés sont a une distance
Vipieton * tavant_impact AU pare-chocs soitx 2 = 4 metres.

Occultations temporaires
Tout piéton, présent dans le champ de vision du capteur ddveadétecté et signalé.
Cette détection devra étre maintenue autant que possilti@setie masquage temporaire
du piéton par un autre objet. En cas de masquage, la duréeinéemad’une piste sera au
minimum de 500ns car un piéton se déplacant &2 s parcourt 1 metre en 50@s. Un
suivi de 500ms devrait donc étre suffisant pour gérer les croisements &grpiétons.
Une valeur supérieure est envisageable pour gérer lestationk entre un piéton et un
véhicule occultant dont la largeur est plus proche des 2asetr

Toutes les données et/ou détections de piétons serontreégsidans le repére du
capteur LIDAR(O, X, Y, Z) avecO au centre du pare-chocs (emplacement du LiDAR),
X vers l'avant, Z vers le haut et X-Y le plan paralléle au sol.

2.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit dans un premier temm$néepe de la télémétrie
laser, en présentant les avantages et les inconvéniemis déiection d’objets a I'aide de
données laser. Un état de I'art technologique sur les dift&rcapteurs laser existant sur
le marché a permis de situer les performances du captewsiclais le cadre du projet
LOVe. Bien que performant en détection (notamment en goisce capteur souffre
de désavantages importants. D’une part, la résolutionlamg> 0.25°) ne permet plus
d’obtenir un releve télémetrique dense de I'environnenag@nés 30n. D’autre part, le
nombre de nappes limité @) ne permet plus d’obtenir une « réelle » information 3D,
car nous perdons I'information de hauteur des objets.
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Ensuite, une description des probléemes qui sont spécifaleedétection des piétons
nous a permis de lister et d’identifier les principaux posa®ntifiques (environnement
urbain, objets trés déformables) et techniques (avanteigeEonvénients du télémetre
Alasca XT, capteur embarqué) qui sont a résoudre.

Par la suite, un état de l'art des différentes méthodes quétindéveloppées ces
derniéres années sur la détection des piétons a partir digoei capteur laser a été pro-
posé et discuté. Tous ces articles ont été regroupés pgocaten rappelant de facon
trées schématique I'approche algorithmique afin de permette lecture rapide et claire
de leur méthode. On peut remarquer que la plupart de cesedesrsont fondées sur
I'utilisation d’un capteur laser mono-plan et que la plupdes auteurs se contentent de
détecter les piétons en mouvement afin d’éviter des erreureabnnaissances entre les
« objets-piétons » avec les autres obstacles de la route eqganexemple les panneaux
de circulation. En revanche, il est souvent difficile d’ésalla pertinence des algorithmes
proposeés car peu d’auteurs explicitent clairement leopehces de détection ou non de
leur méthode.

Enfin, ce chapitre se termine en listant les qualités d’'ueaétr de piéton parfait
permettant de situer le niveau d’exigence attendu par liecdés charges du projet LOVe.
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Chapitre 3

Le suivi d’objet a partir d’'un ou
plusieurs capteurs

Le suivi d’objet consiste a suivre dans le temps les positaes difféerentes « détec-
tions d’objets », a partir de mesures émises par un ou phsstepteurs. Cette fonctionna-
lité est généralement nécessaire pour pallier aux donoéesist incomplétes et bruitées
délivrées par les capteurs. En effet, en conservant uredachaque objet, il est possible
d’enrichir notre connaissance de la scene observee afireti@er la détection de ces ob-
jets. De plus, en fonction du besoin, le systéme de suivi geuiter de la connaissance
aux objets détectés en prenant en charge I'estimation digelsse qui ne peut pas étre
directement mesurée par un capteur laser par exemple. @dreheommence par pré-
senter le principe du filtrage bayésien. Nous rappelonsitenisg différents algorithmes
de filtrage bayésien, a savoir le filtre de Kalman et ses eixtesisainsi que les méthodes
de Monte Carlo tels que les filtres SIR et MCMC (Markov ChainntoCarlo). Chaque
méthode est commentée en détaillant leurs avantages nsaidewrs limites. Ce chapitre
se termine sur I'extension du probléme de suivi multi-abgt cas multi-capteurs en pro-
posant dans un premier temps, un état de I'art des principaéthodes existantes avant
de terminer sur les différentes architectures de fusiosagpii habituellement rencontrées.

3.1 Modélisation du probleme de suivi d’objet

En suivi d’objet, comme en détection ou en classificationlécfection 2 du chapitre
2), 'opération consiste a estimer I'état de la variablehémX c’est-a-dire « ce que I'on
cherche » a partir de I'observati@) délivrée par un ou plusieurs capteurs. Ce probléeme
de suivi peut-étre résolu a travers deux stratégies [Ba2068] illustrées par la figure 3.1.

> l'approche inverse,

> l'approche directe.

3.1.1 Meéthodes inverses

Ces stratégies consistent a construire I'é&ad’'une scéne réelle a partir de I'obser-
vationZ, en appliquant la transformatio® = ¢(Z). Elles fournissent alors directement
une estimation de I'état a partir des observations, sansaissance aucune de la scene
observée. Ces approches sont couramment utilisées pogteletion d’obstacle, ou I'état
X se réduit en une variable binaire définissant la présencemd’nbjet.
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Etat

"Ce que I'on cherche"

Probleme direct Probleme invers

Observations

"Ce que I'on mesure"

FIG. 3.1 — Schéma des deux approches permettant d’estimdrd&ta variable cachée
qui représente notre connaissance de la scéne. L'estmagitétat & partir d’'une obser-
vation est un probléme inverse. Le processus qui consistasiraire une observation a
partir de I'état est un probleme direct.

La plupart de ces méthodes sont fondées sur I'apprentissagdigne, utilisant une
base d’exemples créées a I'avance. Les algorithmes quedimcontre le plus souvent
sont basés sur les machines a vecteur de support (SVM) ouwkihg [Arraset al,,
2007].

3.1.2 Méthodes directes

Ces stratégies consistent a construire une observatiortia ggan étatX connua
priori. On ne cherche donc pas a expliciter la fonction de transftom inverseX =
g(Z), mais on cherche la transformati@ = f(X) qui permet de faire correspondre
une observation avec une prédiction de I'é&atNous sommes alors dans une approche
basée modele, qui demande une connaissance sur : le modééjde le modele de
I'observation qu’il génere et une fonction de vraisembiamesurant la concordance entre
I'observationZ et I'état préditX.

Il existe a ce jour, deux principales classes de stratégiestds qui sont les méthodes
probabilistes et les méthodes déterministes. Les méthitesministes consistent a re-
chercher les paramétres de mouvement optimaux permetantrdmiser I'erreur entre
un modele de 'objet suivi et I'information extraite de clhi@gnouvelle observatiof.
Elles se réduisent donc généralement a un probléme d'gyatiran [Baker & Matthews,
2004]. Les méthodes probabilistes quant a elles, ne serdentepas d’estimer un état
optimuma posteriorimais estime toute la loi de probabil&éosterioride cet état. L'in-
formation délivrée est donc plus riche.

Notre algorithme de suivi repose sur une stratégie directefpndée sur le filtrage
bayésien qui cherche I'état caché d&X en s’appuyant sur le théoréme de Bayes.
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3.2. FORMALISATION DU FILTRE BAYESIEN

3.2 Formalisation du filtre bayésien

Le probleme qui nous intéresse peut se formuler comme suito@sidére un systeme
dynamigue composé de deux vecteurs aléatoires a tempstdiset Z.

Le vecteurX est appelé processus d’état. Il est inconnu et supposé wiankde
distribution initialep{ X, } et de loi de transitiop(X|X_1). Cette loi de transition décrit
le modéle d’évolution de I'état.

Le vecteurZ est appelé vecteur d’observation. Les observatiohs, = 71, ..., Zx }
sont supposées étre indépendantes. Le ve@g@st supposé conditionnellement indé-
pendant au processus d’état et sa distribution ne dépendiefjiétat au méme instant. Le
processus d’observation sera donc décrit par la distabwtiZ, | X, ), aussi appelée vrai-
semblance. On appellera équation de mesure, I'équatiociésqui relie I'observation a
I'etat.

La propriété markovienne du processus d’état ainsi quédjpiendance conditionnelle
du processus d’observation aménent a modéliser le systgmaenique par une chaine de
Markov cachée représentée par le graphe d'indépendanedidare 3.2.

(2 ey . (2

FIG. 3.2 — Modele graphique du réseau bayésien dynamique pauivimmulti-objets.

La résolution du probléme de filtrage consiste alors a cometun algorithme itératif
pour I'estimation de la distributioa posterioride I'état a I'instant courant condition-
nellement a 'ensemble des mesures passées et prégeKigZ.;.,. ). Le filtre bayésien
optimal nous fournit une solution exacte en deux étapes.

> en supposant(Xy_1]|Z1.,—1) connue, I'étape de prédiction permet de connaitre

la distribution prédite. C’est I'hnypothése markoviennd'&juation de Chapman
Kologorov qui permettent I'écriture de cette étape.

P(Xp|Zopr) = / (XX )X |Zae1)dX s (3.1)

> I'étape de correction introduit la nouvelle observatioarmettant de mettre a jour
la prédiction. Le théoréme de Bayes nous permet alors, @éhitiine expression de
la distribution recherchée.

p(zk|Xk)p(Xk\lek—1)
p(zk|Z1;k—1)
Notons que le termg(Z;|Z,.,_1) est constant et sera nafécar les observations sont

indépendantes les unes des autres (aucun raccordemeatgaphe bayésien de la fi-
gure 3.2). Donc, en regroupant les équations 3.1 et 3.2, tanbléquation du filtre

a7

p(Xk\ZLk) =

(3.2)
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bayesien récursif :

p(Xk|Zy.y) = C_lp(zk\Xk) /p(Xk\Xk—1)p(Xk—1|Z1;k—1)ka—1 (3.3)

Cette équation donne la fonction de densité de probalilfiésteriorirecherchée a
partir des trois quantités suivantes :
> p(Zy|Xy) I'équation de vraisemblance. C’est I'adéquation entre mesure (ob-
servation) et une hypothése prédite de I'état courant diegssob
> p(X¢|Xx—_1) le modele d’évolution. Ce modeéle doit permettre de prédétat cou-
rant X, a partir de I'état précéderX,_,. Ce modéle modélise la dynamique de
I'état (position, vitesse...).
> p(Xk_1|Z1.x,—1) la distribution de probabilité de I'état précédent. Ellprésente
notre connaissance précédente de I'état des objets saivisla scene observée.
De part la trés grande dimension des intégrales mises ergjele filtre bayésien opti-
mal (3.3), un calcul direct de ces expressions n’est pasipestans le cas général. Elle
peut étre calculée soit sous forme analytique (méthodesmgriques telles que les disti-
butions gaussiennes), soit sous forme approximée (méstdehastiques telles que les
techniques de Monte Carlo). Les figures 3.3 et 3.4 illusttestdeux possibilités.

Approximation par un ensemble de particules

P(Xg—11Zg—1) P(Xk|Zg—1) P(Xk|Zk)
/ \,_> - _ \_: - k/ N
passé f * présent
P(Xg|Xp—1) P(Z | Xk)

TN

mesure
prédiction
FIG. 3.3 — Représentation schématique du filtre bayésien iépardes méthodes para-
métriques.

3.3 Méthodes paramétriques

3.3.1 Modele linéaire avec bruit gaussien : filtre de Kalman

Le filtre de Kalman [Kalman, 1960] et son extension au tempdico appelée filtre
de Kalman-Bucy [Kalman & Bucy, 1961] permettent de résoutidacon optimale le
probleme de filtrage linéaire, quand les bruits du systeme aaditifs et gaussiens. Le
principe de ce filtre est d’estimer I'état d’un systéme dyitara a partir d'une série in-
compléte de mesures bruitées. L'estimation de I'état adula systeme (instarit) se
fait uniquement a partir de la mesure obtenue a l'instarggatént. Ainsi, on considére le
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Approximation par un ensemble de particules

P(Xp—11Zk—1) P(Xp|Zk—1) P(Xg|Zg)
)_> - _: - >
passé f * présent
P(Xp | Xp—1) P(Zy | Xk)
mesure
prédiction

FIG. 3.4 — Représentation schématique du filtre bayésien iépaisles méthodes sé-
quentielles de Monte Carlo.

systéme d’équation linéaire suivant :

X = Fp X1 + Bru, +wy,

3.4
Z;, = H,X), + Dyuy, + vy, (3.4)

ou les hypothéses suivantes sont faites :
> I'état initial X, est gaussien, d’espéranﬁ@ et de covarianc&,,
> les matriced';, et H, sont déterministes, appelées respectivement matricest d’'é
et de mesure3,u;, et D, u; sont des entrées du systéme connues,
> les bruits d'étatw,, et de mesure;, sont des bruits blancs gaussiens de moyennes
nulles et de covariances respecti@set R, connues. lIs sont supposés mutuelle-
ment indépendants et indépendants de la condition initiale
Le systéme peut alors s’écrire de la fagon suivante :

X ~ N (Xo; X, Zo)
X Xpo1 ~ N (Xp; Fr X1 + Brug, Qp) (3.5)
Z| Xy ~ N(Zy; H Xy + Dyug, Ry)

La notation\V (X; X, ) désigne la loi normale de variabk, d’espéranc& et de co-
varianceX.. Par linéarité des équations d’état et de mesure, le pras¢3s,, Z, } est
gaussien et la loi de filtrage recherchg&;|Z,.,) est gaussienne. La loi de filtrage
est donc entierement décrite par son espéréﬁgg = [E[X|Z1.k] et sa covariance
Sk = E[(Xy — Xk‘k)(Xk — Xk|k)]t. Ces deux premiers moments sont calculés récursi-
vement par le filtre de Kalman en deux étapes :

1. I'étape deprédiction qui consiste a estimer I'état courant a partir de I'estiorati
de I'état précedent. Pendant cette phase on calcule :
> une estimation de I'état courak 1,

> la matrice de covariance de I'erreur d'estimatﬁgk_l.

2. I'étape decorrection (ou mise a jour de mesure) qui utilise les observations de
I'état courant pour corriger sa prédiction courante eticangmenter la précision
de I'estimation. Pendant cette phase on calcule :
> la matrice de covariance de l'innovati®y, qui indique I'écart entre la mesure

observée et sa prédiction,
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> le gain du filtre de Kalmarg,, doit tenir compte des incertitudes relatives de
I'estimation courante et de la donnée. Il faut noter que ecridedevient d’autant
plus important que la covariance du bruit de la me®yyest négligeable devant
celle du modéleﬁ)k‘k_l. A l'inverse, si l'incertitude de la donnée est grande par
rapport a celle de I'estimation, le gain sera faible (donp&efiable), il est donc
normal que le gain modifie peu I'estimation courante,

> I'estimation de la mise a jour de I'été&tkw et de la matrice de covarianbfa.m.

Ces deux étapes sont résumées dans I'algorithme 1.

Algorithme 1 Filtre de Kalman

e Initialisation : XO\O = XQ, 20‘0 =2
pourk=1,2,...,K.
e Prédiction :

Xk:\k—l — Fka:—l\k—l + Bruy,
Sippo1 = Fi3p 1 Fl + Qi
e Correction :
Sk = Hy S HL + Ry,
G, = ik\k—lﬂzslzl
Xk = Xk:\li—l + Gi[Zy — (HkAkaq + Druy)]
S = [I — GrpHE ) Xpp-1

Commentaires

Dans le cas des systemes linéaires et gaussiens ou |'@rotigila loi conditionnelle
est déterminée par sa moyenne et sa matrice de covariariittee lde Kalman fournit la
solution optimale sous la forme d’une expression récurdagdeux premiers moments
de la distribution gaussienpéX,|Z;..). Une telle expression est déduite d’un estimateur
de variance minimale. Dans tous les autres cas (non lirggaireon gaussiens), le filtre
de Kalman ne peut pas étre utilisé en I'état. Des extensiercediltre ont été proposées
pour résoudre le probléme non linéaire avec des bruits tosijgaussiens tel que 'EKF
et TUKF. Cependant, dans le cas non linéaire, on ne peut@adwre sur I'optimalité du
systéme. On utilise alors des comparaisons avec une bomedédsant la performance
optimale : la borne de Cramer Ragosteriori.

3.3.2 Modéle non-linéaire avec bruit gaussien : filtre de Kathan étendu
(EKF)

Lorsque le systeme a résoudre n’est pas linéaire, mais g pothéses sur les bruits
sont conserveées (bruits blancs additifs, gaussiens, amdigmts entre eux et indépendants
de la condition initiale), le systeme peut étre approchéupamodele linéaire gaussien
par linéarisation des équations d’état et de mesure qunigsent les équations du filtre
de Kalman étendu [Atharet al.,, 1968] :

X = £ (Xp—1) + Wi,

1PCRB : Posterior Cramer Rao Bound
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ou les fonctiond;, et h; sont des fonctions non linéaires, supposées dérivables, ait
wy, des bruits blancs indépendants. Quand les foncfipesh, sont dérivables, on peut
linéariser le systeme autour de I'état préﬁmk_l et de I'état couranK . L'extension du
filtre de Kalman au cas non linéaire consiste donc a estima@ldax premiers moments et
repose sur I'approximation de la loi conditionnelle par gaessienne dont les moments
sont calculés par linéarisation des fonctidpnsth,. Le plus simple est alors la linéarisa-
tion du systéme au premier ordre (cf. I'algorithme 2) autbeit’'estimée précédente pour
I'équation d’état et de la prédiction pour I'équation de ores

Algorithme 2 Filtre de Kalman étendu

e Initialisation : X0 = Xo, o0 = Zo
pourk=1,2,....K.
e Linéarisation :

Fp = ka(xli—uk—l)
Hy = Vhi(Xpe-1)
e Prédiction :
X1 = FrXp 11 + Bruy,
Skpp—1 = FrXp_1p—1F}, + Qg
e Correction:
Sr = H; Sy HL + Ry,
) Gy =3y IS
Xk = Xk\li—l + GylZy, — (Hk?(lqk—l + Djuy)]
Sk = I — GrpHR] Xk

Commentaires

Bien gu’intensivement utilisé en ingénierie pour traites problemes non linéaires,
aucun travail théorique n’a été réalisé pour justifier salisation dans le cas général.
Néanmoins, des études valident son emploi pour la résaldis systémes avec un bruit
d’observation faible [Picard, 1991] [Oliveira, 1994]. Rantre, si les non-linéarités sont
trop importantes, le filtre de Kalman étendu peut divergeta@st d’autant plus vrai que
les équations du filtre ne prennent pas en compte I'erreumdarisation. Pour remeé-
dier a ce probléme, quelgues heuristiques peuvent étiséasl comme I'augmentation
des bruitsQ,. et R afin de prendre en compte cette erreur ou d’augmenter atidici
ment la covarianc&,, permettant de limiter la confiance dans les estimees passégs
méthodes nécessitent un ajustement précis et délicat caan@iaes.

3.3.3 Modele non-linéaire avec bruit gaussien : filtre de Kathan sans
parfum (UKF)

Toujours dans le cadre de I'estimation des systémes naaile® le filtre de Kalman
sans parfum propose une alternative au filtre de Kalman ététwlr ce filtre, la densité
conditionnelle est toujours supposée gaussienne et esiseee par un ensemble de
points nommeésg-points. Ces points sont choisis de facon déterministe ratmo@pageés
a I'aide des modeles non linéaires afin d’évaluer la moyefﬁgg et la matrice de co-
varianceX;; de I'état prédit. Le choix des points représentant la loi Heafie, decrit
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dans [Julier & Uhlmann, 1997], nécessite la connaissanse@gax premiers moments de
I'approximation. L'algorithme 3 décrit le filtre de Kalmaarss parfum.

Algorithme 3 Filtre de Kalman sans parfum

e Initialisation : Koo = Xo, Zop = 2o
pourk=1,2,....K.
e Calcul du nuage ponderé de pon{txk k= 1,w(") bn=t1..n, (N étant le

k—1]k—1
nombre de points) a partir de I'estimation précédéffe,—1,Xr—1jx—1
e Prédiction : .
Xk\k 1 kak 1k—1

% N (n)
Xlb-1= 2 pe1 Wk: 1\k 1Xk:\k 1
N n %
Sklk—1=%7_, Wl(c—)l\k 1[(X;§|Z 1 Xk\k 1)(X](€‘lz—l - Xklk—l)t] + Qk

(n)  _ (n)
Zkz\k 1 hk(Xk:\k 1)

5 N (n) (n)
. Lij—1= )y Wy, 1|k— lzk|k 1
e Correction :
N n n 5
e = Yo Wity l(Zy — Ziko) (255, — Zuen)'] + Ra
N n

Yoz =0 Wl(f )1\k 1[(X;§|Z 1 Xkll’f 1)(Z;§|Z 1 Zk\k 1)']

A gk =YYzt X

Xije = Xgjp—1 + Gil[Zr — L1

Ek|k = Zk\k—leEzzGl];

Commentaires

Ce filtre conserve I'approximation de la loi de filtrageX,|Z,.,) par une loi gaus-
sienne. Cependant, il n'y a plus de linéarisation des égositi’état et de mesure. Cela
permet alors d’éviter les deux principaux inconvénientsilthe de Kalman étendu, a sa-
voir les erreurs de linéarisation et les difficultés de dadieul’expression analytique des
matrices jacobiennes. De plus, alors que 'EKF approximmadgenne et la covariance
de la gaussienne au premier ordre (au sens d’'un développdm&aylor), nous pouvons
démontrer que cette version sans parfum peut étre précge’au troisieme ordre. Ce
filtre améliore donc les performances, du fait de la mei#erstimation des moments.

3.3.4 Synthése

Lorsque le systeme est linéaire et gaussien, le filtre de &alimurnit la solution op-
timale au probléeme de filtrage récursif. En revanche, dédegmedele du systéme n’est
plus linéaire, ce filtre n'est plus valide. Le filtre de Kalmgtendu permet de pallier ce
probléme par une linéarisation du systéme par les dévetoppis de Taylor. Malheureu-
sement, ce filtre doit se limiter au modele présentant utefaion linéarité car sinon il
peut diverger facilement. Le filtre de Kalman sans parfunmatrde répondre a ce pro-
bleme et donne de trés bons résultats sur des applicatidasient non linéaires. Malgré
ses meilleures performances, le filtre de Kalman sans padsta limité aux hypothéses
gaussiennes. Cette hypothése est rapidement mise en défeuke cas général, c’'est-a-
dire lorsque la densité de filtrage n’est plus gaussienndtifnadale par exemple).
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3.4 Méthodes stochastiques

Lorsque le modele décrivant le systeme dynamique a estgsheoa linéaire et/ou non
gaussien, les méthodes non aléatoires (filtre de Kalmantebhs®ns, méthodes nume-
riques par maillage) échouent (divergent) pour donner ppesximation précise de I'état
courant des objets suivis. L'utilisation de simulations pente Carlo pour la construc-
tion de cette loi est une alternative.

3.4.1 Lefiltre a particules SIR

Les filtres particulaires SIR sont fondés sur le principe de Monte Carlo pour esti-
mer et prédire en ligne des systemes dynamiques. Ces fiiresettent de représenter la
distributionp(Xy|Z.;) par un jeu d’échantillons discrets concentré en des poériermi-
meés « particules » et pondérés par des coefficients appeléisi ges particules » (cf.
I'équation 3.8).

P(Xk|Z1:) ZWJ% (3.7)
n Tk
. — (3.8)
25:1 Ty

Ces filtres consistent a faire évoluer au cours du temps ¢emsggde particules ainsi
que leur poids et reposent sur l'usage récursif du princigehdntillonnage pondéré et
une sélection par réechantillonnage. Les particules tissate leurs poids permettront
notamment d’accéder a toutes les distributions de prab@abéigissant I'équation 3.3 qui
peut se réécrire comme suit :

N
P(Xe|Zo) = C7'p(ZilXi) Yy (X X3 1)6(Xemy — X)) (3.9)

n=1

Ce principe fut indépendamment proposé et utilisé au débsitatinées 90 par [Moral
et al, 1992] [Gordoret al,, 1993a] [Kitagawa, 1996] [Isard & Blake, 1996] sous le nom
de filtre particulaire SIR.

Une illustration de la propagation des particules par dathpme SIR (cf. algorithme
4) est présentée en figure 3.5. Depuis, le filtre particuBiRereposant sur les méthodes
d’échantillonnage pondérées a été largement exploité deamombreuses applications.
Citons par exemple le traitement du signal (pistage par reesangles, navigation, etc...)
[Gustafssoret al,, 2002] [Hueet al.,, 2002] [Bréhard & Cadre, 2004], le traitement de la
parole [Vermaalet al., 2002], les problemes de classification [Fred&aal., 2001], le suivi
d’entités en vision par ordinateur [Isard & Blake, 1998] [(Dkaet al, 2004], la robotique
mobile [Montemerlcet al,, 2002] [Francket al, 2003] [Karlsson & Gustafsson, 2001].

Commentaires

L'idée du filtre SIR consiste a mettre a jour récursivemeret approximation discrete
de la loia posterioriqui est constituée par un nuage pondéreé de particules. leaanasur
du nuage se fait par des tirages aléatoires, selon les égsatiduites par le modele de

2Sequential Importance Resampling
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Algorithme 4 Filtre particulaire SIR (Sequential Importance Resanglin

e Initialisation : GénérerX\"” ~ p(X,) avecr” = %
pourk=1,2,...

e Propagation des particules :GénérefX™ ~ g(X,|X\™,).

e Mise a jour des poids : Calculer les poids d’importance,i") pour chaque
particuler\™ & partir de 'évaluation de la fonction de vraisemblant® o
p(ZiX[").

T

e Normaliser les poids d'importance :w}ﬁ =S
e Rééchantillonnage :Tirer NV particules parmK,i”) avec la probabilitér,i").
Le nuage de particules obtenu a l'instardpproxime la distributiom posteriori

P(Xy|Zg) = (X, VN,

distribution & l'instant k-1

distribution & l'instant k

FIG. 3.5 — Propagation des particules par I'algorithme SIR +é&dirée de [Smith, 2007].

vraisemblance considéré. La principale difficulté de miseauvre de ce filtre, est d’avoir
une trés bonne connaissance du systéeme analysé afin dempgénvéier le maximum de
particules utiles lors de I'évaluation de I'état caché dsiggne. En effet, I'efficacité de ce
filtre est liée a la capacité de la loi d’évolution a prédire gdarticules dans les régions de
forte vraisemblance.

3.4.2 L'échantillonneur a particules MCMC

L’échantillonneur a particules MCMEest une méthode de rééchantillonnage qui ne
propage plus les particules de maniere parallele commditles file la famille SIR, mais
construit le jeu de particules par une chaine de Markov fehdhypotheses), liées I'une

SMonte Carlo Markov Chain
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a l'autre par un processus markovien kkal-eme hypothese est générée a partir de la
k-éme hypothese.

L'échantillonneur MCMC a été proposé ces derniéres annfsesdaffrir une ap-
proche alternative efficace au probleme de suivi multi4stgepartir d’'une image vidéo.
L'idée principale est de remplacer I'étape traditionnelléchantillonnage pondérée par
une étape d’échantillonnage basée sur les méthodes de Karitepar chaines de Mar-
kov. L'’échantillonneur MCMC, explore I'espace d’état paewchaine de Markov a I'ordre
1, selon le traditionnel algorithme de Metropolis-Hasfidgstings, 1970], ou la transition
d’'un échantillonX au suivantX* est assurée par une fonction de propositied*|X).

L'algorithme de Metropolis-Hasting

Introduit dans sa forme la plus simple par Metropolis en 1948 généralisé par Has-
ting en 1970, I'algorithme portant aujourd’hui leur nom ese procédure permettant de
simuler un échantillon d’'une distribution, univariée oultidimensionnelle, de variable
aléatoire.

L'algorithme 5 s’appuie sur une distribution de propositig X*|X) qui permet de
générer facilement de nouvelles propositidiisa partir deX sous la forme d’une chaine
de Markov ergodique. Le calcul du taux d’acceptatiopermet d’accepter ou de rejeter
la propositionX*. Notons qu'il est nécessaire d’éliminer les premiers étihams (burn-
in) de la chaine de Markov ayant tendance a biaiser la disiviibdie probabilité (cf. la
figure 3.6).

Algorithme 5 L'algorithme de Metropolis-Hasting pour un échantilloon®CMC
Initialisation :
Initialiser la chaine de MarkoX,(f) avec I'état d’un échantillon tiré au hasa{rX,g"_)l}ﬁzl

alinstantk — 1 et son poidsr(X\”) o p(Z,|X\”).

Metropolis-Hasting :
pourn=1aN + Np

Tirer une propositioX; de la distributiony(X;|Xj) avecX; = X,(C"_)1
Evaluer sa vraisemblancer(X}) o p(Zx|X})

Calculer te taux d’acceptation :

. m(X5)
a = min(1, 7T(—XIZ))
Ajouter un énieme élément de la chaﬁﬁg) = X* avec la probabilitey,

sinon la chaine conserve I'élément précédefit — X.

fin du pour

Suppression :Supprimer lesVz premiers échantillons de la chaine.

Le nuage de particules obtenu a linstantapproxime la distributiora posteriori
P(Xk|Zy).
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[Cs)]

© | T @

FIG. 3.6 — Approximation d’une distribution ciblg X') par un échantilloneur MCMC.
En (a), la distribution cibleo(X) est présentée. En (b), le résultat de I'approximation
MCMC par Metropolis-Hasting de la distribution cible poun nombre suffisamment
grand d’échantillonsV et apres élimination ded’z premiers échantillonsb(rn-in) .
La distribution est bien approximée. En (c), résultat deg@ximation MCMC par
Metropolis-Hasting de la distribution cible mais avec umoe insuffisant d’échantillons
N. La distribution est alors mal approximée. Enfin, en (d)ultés de I'approximation
MCMC par Metropolis-Hasting de la distribution cible poun nombre suffisamment
grand d’échantillonsV mais sans élimination de§z premiers échantillons. La distri-
bution se retrouve alors biaisée par le point de déparit{#iisation) de notre chaine -
figure extraite de [Smith, 2007].

Commentaires

En pratique, il estimportant de noter qu’un échantillonMdCMC n’est pas un filtre
car il construit la nouvelle distributioa posteriorip(Xy|Z;) a partir d’'une unique hypo-
théese tirée aléatoirement dans la distribufpiOX ;_1|Z;_1).

3.4.3 Le filtre a particules MCMC

Egalement appelés Markov Chain Monte Carlo Particle HINEZMC PF), ces filtres
furent introduits par [Kharet al., 2004] puis par [Smith, 2007] pour le suivi d’'un grand
nombre d’objets. Le principe est de remplacer I'échantillage par importance par un
échantillonnage de Metropolis. L'algorithme 6 résume lecfmnnement de ce filtre inté-
grant un échantillonneur de Metropolis-Hasting ou la cacsion de la loip(Xy|Zy) est
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obtenue a partir de I'ensemble des particules tiré de la(i._;|Z;._1).

Algorithme 6 Lalgorithme du filtre MCMC
Initialisation :
Initialiser la chaine de MarkoX,(f) avec I'état d’un échantillon tiré au hasa{rX,@l}ﬁzl

alinstantk — 1 et son poidsr(X\”) o p(Z,|X\?).

Metropolis-Hasting :
pourn=1aN + Np

Tirer une propositioX; de la distributiorp(Xy|Z_1) avecX; = X,(C"_)1
Evaluer sa vraisemblancer(X}) o p(Zx|X})

Calculer le taux d’acceptation :

a = min(1, o)

Ajouter un énieme élément de la chamé”) = X* avec la probabilitey,
sinon la chaine conserve I'élément précédefit — X..

fin du pour

Suppression :Supprimer lesVz premiers échantillons de la chaine.

Le nuage de particules obtenu a linstantapproxime la distributiora posteriori
P(Xk|Zy).

Commentaires

L'idée du filtre MCMC consiste a explorer I'espace d’état danmére itérative en
créant une chaine de Markov. En effet, le nuage de particidss plus généré paralléle-
ment comme les filtres SIR, mais séquentiellement, de mani@inée, afin de fabriquer
a un instant le nouveau nuage de particules. La principale difficulté dseran oeuvre
de ce filtre, concerne la convergence vers I'équilibre dé#re de Markov, qui peut étre
lente, surtout quand la loi cible est difficile a approcheyue I'initialisation de la chaine
est « malheureuse ». De plus, et afin d’éviter de biaiser t@pmation de la fonction de
densité de probabilité, le choix du nombre de particilNgsa éliminer est & déterminer.

3.4.4 Synthése

Depuis le début des années 90, I'utilisation des méthodpesdielles de Monte Carlo
pour I'analyse de systémes non linéaires et/ou non gawsssigfait I'objet de recherches
de plus en plus actives tant en statistique théorique gueldamiomaines applicatifs. Ces
méthodes apportent une nouvelle solution au probleme dag#tnon linéaire dont les
performances dépassent celles des algorithmes paranestigns le cas général. Deux
méthodes différentes ont été présentées dans cette ségipremiére repose sur l'utili-
sation de I'échantillonnage pondéré portée par la famik filtres particulaires de type
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SIR. La seconde repose sur l'utilisation des chaines de daphkirtée par la famille des
filtres particulaires de type MCMC. Ces deux méthodes séuplies de Monte Carlo
consistent & chercher la laiposteriorip(Xy|Z.) par une exploration de I'espace d’'état
parallele ou séquentielle a I'aide déhypotheses appelées particules. Le principal avan-
tage d’'une exploration d’état MCMC par rapport a une propageSIR est la possibi-
lité d’effectuer des mouvements marginalisés selon un-espace de dimensiah Par
contre la propagation des particules SIR est mieux adapt@laul en paralléle, donc a
des machines multi-processeurs.

3.5 Meéthode d’association pour le suivi multi-objets

Dans les deux sections précédentes, nous nous sommessgeel’analyse du pro-
bleme de filtrage. Deux grandes familles d’algorithmesgpuaatriques et stochastiques)
ont été citées avec pour chacune plusieurs algorithmeiséda choix de la méthode de
filtrage dépend principalement des cibles a suivre, donc odéte d’évolution permet-
tant de prédire leur mouvement. Ces algorithmes chercheéétesiminer I'état caché des
cibles situées dans le champs de vue du ou des capteur(g)ralpamouvelles mesures
disponibles a chaque nouvelle itération

En pratique, plusieurs mesures sont souvent disponibleague itération ; chacune
de ces mesures pouvant étre issue de I'entité suivie ou ééogénérée par le processus
d’élaboration des mesures sans provenir des objets (égateappelé fausses alarmes).
La prise en compte des fausses alarmes dans la mise a joutailelégfiltrage perturbe
la qualité du résultat et peut amener a une perte de I'entitées Il est donc primordial
d’étre capable de distinguer, a chaque instawuelles sont les mesures informatives sur
I'état du systéme a estimer de celles qui sont des faussesesaC’est le probléme de
I'association de données (en anglaikta association(cf. la figure 3.7).

Le probléme de I'association de données est encore plugtamalans un cadre de
filtrage multi-objets. En effet, il doit permettre de détamar si une mesure est une fausse
alarme ou dans le cas contraire, étre capable de déternguet abjet elle appartient. De
nombreux travaux ont été menés sur cette problématiqueemptus connus sont ceux
proposeés dans I'ouvrage de BarShalom [Bar-Shalom & Li, 1995

Mesures

Y

Initialisation du filtre Prediction a priori > Fenétrage > Association  »-| Estimation a posteriori

k=k+1

Fic. 3.7 — Le module de suivi.
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3.5.1 Fenétre de validation des mesures

Pour limiter la complexité des calculs et éviter des assiocia aberrantes, une pre-
miere étape consiste a réaliser une approximation appdéF€tre de validation des me-
sures » (cf. la figure 3.7), qui consiste a délimiter, a paeita mesure préditﬁ(k|k_1),
un volume de 'espace d’observation, a I'extérieur duqaedible a une probabilité tres
faible de se trouver. Les mesures extérieures au volumeétioninées car elles sont sta-
tistiguement trop €loignées de la position prédite. Selelesnesures les plus probables
sont conserveées, elles sont dites validées.

Dans le cadre d’'un suivi multi-objets mono-capteur, deugdtligéses d’association
peuvent étre considérées. Elles définissent les reglesatiasion entre les mesures vali-
dées et les pistes.

H1 : Une mesure peut provenir d’'un objet ou d’'une fausse alarme.
H2 : A un instant donné, un objet peut étre a I'origine d’aucunel@au plus une mesure.

La combinaison des hypothéde$ et H2 traduit le fait que les associations possibles
décrites dans la matrice d’associatiAn(avec: € {1,...,0} objets etj € {1,...,m;}
mesures) sont exhaustives et mutuellement exclusives.

Modéle gaussien

Pour calculer le test de validatidi(z), il faut supposer que la mesuZg provient de
la cible et vérifie : ) )
P(Zp|Xp—1) = N (Zp, Xigj—1; S (3.10)

ou N (Z, i1; S) désigne la densité de probabilité gaussienne de varigbtee moyenne
1 et de covarianc®. L'état préditf(k‘k_l et la covariance prédit8, sont disponibles a
l'instant k.

Le test de validation s’obtient en imposant un seuil minienk densité priori de la
mesurep(Z;|X,_1), d’oul le résultat :

{T(z) =1 SIZiS.'Z, <7 (3.11)
T(z)=0 SiZiS,;'Zy >~
avec ~ ~
Zip = (Zp — Xijp—1) (3.12)
et
Sy = H, Py HY + R, (3.13)

Le seuily est fixé en choisissant la taille de la fenétre de validatetetle sorte que la
probabilité de trouver la mesure correcte a I'intérieuradfehétre de validation soit égale
ap,. v estlie aP, par la relation :

Py =p(x2, <) (3.14)

ou x2_ désigne une variable qui suit une loi gélanz degré de liberté.

Modele non gaussien

Dans le cas du filtrage particulaire, la densitX,|Z,_,) n'est pas connue analyti-
guement. Cependant, le nuage de particules pondexérég w,(f"_)l}nzl__N permet d’ap-
procher la densité de vraisemblance de la nouvelle obsenvéin effet, en connaissant
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les échantillons{i,@l}nzl,,.]v obtenus par prédiction du nuagéXy_;|Z;.,_1) on peut
poser :

Xk|zk 1) Zw Zk‘X ) (3.15)

A partir de cette expression, il est pOSSIb|e de se ramenee &ypothése gaussienne en
calculant analytiquement les deux premiers moments dintiationp (X |Z;_+ ), et donc
de constuire une fenétre ellipsoidale de validation desirees

Cependant, afin de conserver le caractere non gaussien iseilaxﬂionp(Xk|Zk_1),
une autre solution consiste a construire numériquementgémns de validation en utili-
sant par exemple les méthodes non paramétriques a noyal) (KD

3.5.2 Meéthodes d’association paramétriques
Filtre a association de données probabilistes (PDAF)

L’augmentation importante de la puissance de calcul a rpogulaire les méthodes
utilisant toutes les observations voisines d’une piste paunise a jour.

Le PDAF [Bar-Shalom & Fortmann, 1988] est une extension diefde Kalman dé-
diée au filtrage d’un objet unique évoluant dans un envirorerg bruité. Cet algorithme
se décompose donc en deux étapes, prédiction et correcigmise en compte des diffé-
rentes hypothéses d’association est faite au travers del ¢ I'innovation (cf. la figure
3.8).

Cette formulation revient a approcher une somme de dertgtgaussiennes par une
unique densité gausienne.

Position prédite

Donnée fictive associée

FIG. 3.8 — L'Association par PDAF consiste a construire un estimar qui prend en

compte toutes les observations de la fenétre, donc toafernation contenue dans celle-
ci. Sur cette figure, on peut voir que la piste est associée awe donnée « fictive »

calculée en pondérant chaque donnée présente dans lafdaéalidation.

Filtre joint & association de données probabilistes (JPDAJ

Le JPDAF [Bar-Shalom & Fortmann, 1988] [Goet al,, 2007] est une extension du
PDAF pour la poursuite multi-objets. Le JPDAF suppose néemant un nombre connu
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O d’objets suivis. Mais, il est facile de I'adapter au suivild’nombre inconnu d’objets en
ajoutant un module de gestion de piste afin de gérer la créetila destruction de piste.
Le JPDAF permet de renforcer la robustesse du PDAF dans fesszwitiques ou
deux fenétres se chevauchent (cf. la figure 3.9) en appdiitsfiormation multi-cibles.
Le PDAF est alors modifié de la fagon suivante :
> si les interactions des fenétres sont vides, on remet a jewsirdples filtres de
poursuite PDAF, indépendamment les uns des autres;
> siles interactions ne sont pas vides, on examine touteypesleses envisageables
sans dissocier les différentes pistes. Cela revient arétabimatrice d’association
A permettant de décrire I'hypothése qu’une mestineecue a I'instank provienne
de la pistex}.

FIG. 3.9 — Chevauchement de deux fenétres de validation powxr @lgats et cinqg me-
sures.

3.5.3 Meéthodes d’association non paramétriques
Méthode du plus proche voisin (PPV)

Cette méthode [Bar-Shalom & Fortmann, 1988] est la plus Erapla plus utilisée
pour répondre au probléme de I'association de donnéest @®sméthode purement
séquentielle qui permet de trouver I'association la plusbpble entre une observation
et une piste existante ou entre une nouvelle observatiomethouvelle piste. Lidée
principale est de trouver la plus petite distance qui sépaeepistex:, parmi toutes les
observations{C qui appartiennent a la région de validitéxg(cf. la figure 3.10).

Le principal inconvénient de cette méthode du plus prochsirvaéient au fait que
la décision sur I'association est immédiate et irrévocalbleypothése la plus probable
est considérée comme vraie. Son principal avantage estgua €olt calculatoire. Ce
type de méthode est donc particulierement adapté aux emanoents contenant a chaque
nouvel instantk, peu d’observations et surtout peu de fausses alarmes. iiedaun
nombre inconnu d’objets s’effectue, comme pour le JPDARajentant un module de
gestion de piste. Une analyse des performances de cettedrétht présentée dans [Bar-
Shalom & Fortmann, 1988].
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mesure non associée

. + . mesure assocliee

@ ®
+ ® /
fenétre de validation

FIG. 3.10 — Exemple d’'une association par PPV.

Filtre a hypotheses multiples (MHT)

Dans cette méthode [Read, 1979], le nombre d’objets eshincmais supposé supé-
rieur a un, et pouvant croitre ou décroitre au cours du tebhgprincipe du MHT est de
considérer systématiguement toutes les hypothéses diasso possibles et de créer une
piste pour chacune de ces hypothéses. L'idée est d’attgnérde nouvelles observations
capteurs levent 'ambiguité et permettent de décider gaélypotheses sont a abandonner
et les quelles sont a garder (cf. la figure 3.11).

Bien que le colt de mise en oeuvre de cet algorithme soit diev@erformances du
filtre MHT sont significatives. En effet, ce dernier gére mallement la création, destruc-
tion et la fusion des pistes. En revanche, le nombre d’hygs&$ suivies croit exponentiel-
lement a chaque itération avec les nouvelles observataptsars. Il est donc nécessaire
d’éliminer les hypotheses dont les probabilités sont tediplés. Ce nombre d’hypotheses
devra donc étre assez élevé afin de diminuer la complexitéldedithme mais sans exa-
gérer afin de ne pas éliminer trop rapidement une hypothépeoth@bilité & un instant
donné qui pourrait se révéler intéressante par la suite.

3.5.4 Méthodes stochastiques

Face a un modeéle non linéaire, il est possible d’'utiliserrdéthodes d’association de
données basées sur les méthodes de Monte Carlo. Ces méteoaestent de capter les
non-linéarités du systéme a travers un nuage d’hypothésegafticules) sans nécessi-
ter d’approximation gaussienne par exemple. En effet,aghamt la loip(Xo.x|Z1.1), le
nuage de particules transporte également les informasiamies associations passées.

En définitif, les principales difficultés qui sont liées atilisation des méthodes sé-
guentielles de Monte Carlo résident dans la définition deraent :

> calculer la fenétre de validation permettant de valideniesures.
> modéliser la vraisemblanggZ,|X).

Ces dernieres années, plusieurs solutions d’associaidomhées basées sur ces mé-
thodes ont été proposées. On peut notamment citer :

> Monte Carlo Joint Probabilistic Data Association (MCJPDKarlsson & Gus-
tafsson, 2001] [Vermaadt al., 2005],
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-+ Positions successives des pistes

® Mesures du capteur

[
-

k k+1 k+2 k+3 k+a

FIG. 3.11 — Exemple d’associations par MHT.

> Rao-Blackwellized Monte Carlo Data Association (RBMCDAafrkkaet al,,
2004,
> Markov Chain Monte Carlo Data Association (MCMCDA) [@hal., 2004].

3.5.5 Synthése

Dans cette section, nous nous sommes intéresses au pralfkEseeciation de don-
nées dans le cadre d’'un suivi mono-capteur multi-objetspi@bléme apparait lorsque
plusieurs mesures et/ou plusieurs pistes sont disporalidkaque itération. Une premiére
étape consiste a valider ou non les mesures en fonction éaéré de validation. Dans
le cas ou une unique mesure est conservée, les algorithnidsatge présentés dans les
deux premieres sections de ce chapitre peuvent étre applijtectement. Dans le cas
contraire, I'utilisation des algorithmes présentée dattecsection (PPV, JPDAF, MHT,
RBMCDA, MCMCDA...) permet de modéliser 'incertitude storigine des mesures et
de résoudre le probléme d’association de données.

Notre algorithme d’association des données et de fenétragepose sur une straté-
gie non paramétrique, fondée sur la méthode du plus proche vsin (PPV) car notre
algorithme de détection fournit peu d’ambiguité sur les obsrvations comme le ferait
un capteur radar par exemple, qui donne plusieurs mesures din seul objet.

3.6 Extension du probleme de I'association de donnees a
la fusion multi-capteurs

3.6.1 Introduction

La fusion de données multi-capteurs correspond a la volintéiser simultanément
plusieurs sources de données, ayant des caractéristigeiesi€éllement différentes, afin
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d’obtenir une nouvelle information de meilleure qualité.

Dans une premiére partie, cette section présente la natiustbn de données en rap-
pelant les principales approches utilisées dans le cadeepbception d’environnement
incertains.

Dans un second temps,'extension du suivi bayésien au chisemsoriel nous amene
a introduire la notion d’architecture de fusion qui est idial lors du développement
d’'une application de poursuite multi-objets multi-capgelLes derniers travaux concer-
nant la fusion entre un capteur laser et une caméra sont éésieteclassés suivant I'ar-
chitecture choisie.

Enfin, un tableau comparatif des performances des diffésegntchitectures est pro-
posé a la fin de cette section.

3.6.2 Lafusion de données : Buts et approches classiques

Le probléeme de la combinaison d’informations a partir desjglurs sources se ren-
contre dans de nombreux champs d’application souvent lideaoin de vouloir perce-
Voir un environnement a partir de capteurs plus ou moinsdsadt précis. En se basant sur
les principaux travaux effectués ces derniéres annéesetiqne mobile, nous rappelons
dans ce paragraphe un panel non exhaustif des principalesigees de fusion rencon-
trées. Ces techniques sont ici appliquées a la combinatsadtiietégration de données
hétérogenes provenant de plusieurs sources. C’est pamaumles appelons « approches
classiques ».

Si I'on se restreint au domaine de I'intelligence artifitdedt de la robotique, on peut
identifier principalement trois grandes classes d’apede fusion :

> celle basée sur la théorie de I'évidence [Denoeux & Govd&96] [Lefevre
et al,, 2004].

> celle basée sur la théorie des ensembles flous [Jouanni®y. 199

> celle basée surles modeles probabilistes [Douikdiad., 2007] [Premibidaet al.,
2007].

Une comparaison de ces trois stratégies de fusion est gre@b€ommentée dans [Cha-
teau, 1999].

Commentaires

Dans le domaine du contréle de processus dynamique et sdgns le domaine de
la poursuite de cibles en mouvement, les filtres bayésies®rserévelés performants,
comme par exemple dans la poursuite de cibles aériennet dates le domaine militaire
que civil. Ces filtres ont également trouvé leurs applicetidans de nombreux domaines,
comme la navigation robotique et la fusion multi-capteurs.

Pour ces raisons, c’est cette méthode qui a été choisie dareite these pour ré-
soudre le probleme de la fusion de données laser/vidéo.

3.6.3 Architectures multi-capteurs classiques dans le caeld’un filtre
bayésien
Le choix architectural du systéme multi-capteurs permedéfmir a quel niveau se-
ront effectués le filtrage et la maintenance des pistes paoraa I'étape de fusion des
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données. La fusion multi-capteurs étant un domaine largppiication (suivi d’entité
mobile, navigation, localisation...), nous nous sommsgeets dans le cadre de nos tra-
vaux, a recenser exclusivement tout article s’attachaétecter et/ou suivre une personne
en position dans un contexte urbain a l'aide d’un systémeagéear combinant laser et
vidéo. Dans le cadre de la détection, puis du suivi de piétbaide d’'un capteur laser
et vidéo, nous avons recensé quatre principales archigsctians huit articles ou revues
depuis 2005.

Architecture de fusion série

Le principe de la fusion série est trés simple. Dans un pret@neps, le capteur laser
permet de détecter des objets (classifiés ou pas comme )ppetonn algorithme de deé-
tection. Dans un second temps, tous ces objets sont prdgéde repére caméra en tant
gue simples hypothéses et deviennent des zones d’inté&reéxkderche en vision par un
algorithme de classification. La vision valide ou non cesdtlgpses en les identifiant en
tant que piétons ou non. Cette méthode est illustrée pardeefig)12.

Observations |y, Transformatlon 3| Association Maintenance des pistes et filrage———— >
laser laser / video

Observations Fenétrage
video

FIG. 3.12 — Architecture de fusion série entre un capteur lasen €apteur vidéo. Les
observations laser alimentent la recherche vidéo avaritdagpde poursuite multi-pistes.

Szarvas et al. [Szarvag al., 2006] exploitent de cette maniere la complémentarités
des deux capteurs. En effet, le capteur laser permet d'aitteraliser les objets suscep-
tibles d’étre intéressants dans I'image vidéo. Ces obgetsensuite classifiés en utilisant
un algorithme de vision basé sur des réseaux de neuronedgtiis Convolutional Neu-
ral Networks).

Cui et al. [Cuiet al, 2005] commencent par détecter les jambes des piétons dans
I'image laser avant de projeter leurs positions dans l'ienagéo. A partir d’'un gabarit de
hauteura priori d’'un piéton ¢ 1.70m), I'image vidéo confirme ou pas la présence d'un
piéton a partir de I'analyse d’'un histogramme de couleur.

Architecture de fusion centralisée

La deuxieme méthode consiste a considérer les observatemndifférents capteurs
de maniéere globale, pour réaliser I'association de donnaesaintenance et le filtrage
des pistes. La fusion d’estimation centralisée a pour krdtaher le vecteur d’'ét&,,, en
utilisant 'ensemble des mesures disponibles dans uneateile calculs unique. Pour ce
type de fusion, on utilise 'ensemble des observationsiiesrpar les\/ capteurs utilisés
avant de prendre une décision finale. Les différentes megpanevent étre synchronisées
ou non, pondérées ou non suivant leur provenance (captr ladéo, etc.). Cette mé-
thode est illustrée pour un capteur laser et vidéo par ladigui3.
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Observations > »| Maintenance des pistes et filtrage———>
laser

Association

observations / pisteg V

Observations |y |

video fenétrage

FIG. 3.13 — Architecture de fusion centralisée entre un capéser et un capteur vidéo.
Les observations des deux capteurs sont traitées dans lderaiedssociation "globale™
avant la phase de poursuite multi-pistes.

Spinello et al. [Spinelleet al, 2009] proposent de détecter et de suivre des piétons
et des véhicules en combinant des informations issues deadigorithmes indépendants
basés sur 'utilisation d’un capteur laser et d’'une camé&téos L'algorithme de détection
laser classifie les données laser en utilisant un segmefotede sur les Champs Condi-
tionnels Aléatoires (ou Conditional Random Fields CRFalgorithme de détection vi-
déo classifie les objets en utilisant une extension du manglkcite de forme (Implicit
Shape Model ISM). La combinaison de ces deux sources diirdtions est réalisée par
un filtre de Kalman étendu (Extended Kalman Filter EKF).

Thornton et al. [Thorntoret al, 2008] proposent une approche de detection et de
suivi de piéton utilisant des informations issues d’'un eapfiaser 3D et d'une caméra
vidéo infrarouge. L'algorithme de détection laser permeetidtecter les différents objets
en comptant sur leur information de hauteur. En passant p@abarita priori d'une
personne, I'algorithme classe ou pas un objet en tant querpi€algorithme de vision
compte sur la différence thermique entre une personne este de la scene afin de
détecter les piétons. La combinaison de ces deux souradsnmiiations est réalisée par
une approche multi-niveaux qui combine au mieux les avastat)les inconvénients des
deux capteurs.

Architecture de fusion décentralisée

La troisieme méthode consiste a faire une poursuite midkes au niveau des dif-
férents capteurs. Chaque capteur possede donc sa profredatjassociation de don-
nées, de maintenance et de filtrage des pistes. La fusiomtddic®te (ou distribuée)
permet donc d’estimer le vecteur d’ét&l, en utilisant 'ensemble des états estimés
en provenance de plusieurs unités de calculs. La fusion icenaors les états estimés
(X4, ..., Xarx) des M capteurs dans une nouvelle estimatip du vecteur d'état.
Chaque estimatioii(m,k est observée par une mesutg ,, donnée par le capteun.
Chaque capteur traite respectivement son observatiort deainansmettre la valeur es-
timée au centre commun de fusion. Cette méthode est ilupimér un capteur laser et
vidéo par la figure 3.14.

Kurazume et al. [Kurazumet al., 2008] proposent un algorithme de suivi basé sur des
données issues d’'un réseau de caméras et de capteurs$asaréthode repose sur une
fusion décentralisée des informations basée sur un nodiWteaparticulaire combinant
les méthodes SIR (Sequential Importance Resampling) et RI@Warkov Chain Monte
Carlo).

Goya et al. [Goyaet al., 2008] proposent un algorithme de détection et de suivi de
véhicule a partir d’'un capteur laser et d’'une caméra vidémétisé par un filtre particu-
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Y

Ob?aesr\é?tions > Association > Maintenance des pistes et filtrage—» Fenétrage
Association piste a piste et fusiop——m—————————————————
Obs_eévations > Association > Maintenance des pistes et filtrage— Fenétrage
video

A

FIG. 3.14 — Architecture de fusion décentralisée entre un cajaser et un capteur vidéo.
Chaque capteur fait sa propre poursuite multi-objets, istep des deux capteurs sont
ensuite fusionnées.

laire. Le principe de sa méthode repose sur la maniére dooitribine puis échantillonne
les poids d'importance des différentes particules (apgekéantillonnage multi-sources)
provenant des deux capteurs.

Architecture de fusion hybride

La quatrieme méthode consiste a combiner la deuxieme daditacime méthode. On
peut noter une prépondérance de la fusion hybride sur unbinaison des données four-
nies par une fusion série avec une fusion centralisée ownttétisée. Cette méthode est
illustrée par la figure 3.15.

Monteiro et al. [Monteireet al., 2006] proposent un algorithme de détection et de suivi
de piéton basé sur la détection d’objets dans I'espace daset de les classifier comme
piéton ou non par un algorithme de vision. Il propose aussiasifier indépendamment
les piétons dans I'espace laser par un classifieur GM#ldans I'espace vidéo par un
classifieur AdaBoost. La combinaison de ces informatiohefsctuée par une somme
bayésienne.

Ngako et al. [Ngako-Pangaai al., 2008] présentent une approche bayésienne permet-
tant de fusionner des informations provenant d’un capteerlet d’'une caméra vidéo. Sa
principale contribution est d’ajouter la modélisation dié&rentes observations par un
modele autoregressif lors de la classification bayésieragigtons.

3.6.4 Synthése

Le choix de I'architecture est fonction de I'applicatiordets données qui sont dispo-
nibles. Dans le cas du développement d’une application despiie multi-objets multi-
capteurs sur un veéhicule automobile par exemple, le tempsidement de I'algorithme
ainsi que le taux de transfert des données entre les diffécapteurs seront un critére de
choix déterminant. Les architectures « fusion série » esiofucentralisée » demandent
moins de temps de calcul mais sont plus sensibles aux maimdifauts des capteurs

4Gaussian Mixture Model
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Y

ObT:sr\éz:tions »|  Association > Maintenance des pistes et filrage—»  Fenétrage

q

Y

Association hybride et fusion > Maintenance des pistes et filtrag

Obse(;vations > Association > Maintenance des pistes et filtrage—> ~ Fenétrage
video

> Fenétrage |——>

y

FIG. 3.15 — Architecture de fusion hybride entre un capteurrlasein capteur vidéo.
Chaque capteur fait sa propre poursuite multi-objets. lsevations et les pistes des
deux capteurs sont traitées dans le module d’associatiobdlg" avant la phase de pour-
suite multi-pistes.

Architecture Avantages Inconvénients
Robuste aux fausses alarmes1; R .

. ) res sensible aux pannes

utilisation directe des algg- o
. , . capteurs et aux qualités des
rithmes d’association de don-_ .= -

. détections laser.
nées mono-capteur.
Utilisation directe des algo
rithmes d’association de don-Moins robuste aux pannes
nées mono-capteur ; temps deapteurs.
calcul.
Robuste aux pannes capteursBesoin de calculer la fusion
Fusion décentraliséemeilleure estimation de I'in{ des deux covariances; asso-
certitude de position. ciation moins précise.
Robuste aux pannes capteursComplexité plus important
Fusion hybride meilleure estimation de la pa-de l'algorithme; temps dg¢
sition et de son incertitude | calcul plus élevé.

Fusion série

Fusion centralisée

WD

TAB. 3.1 — Principaux avantages et inconvénients des quatresentures de fusion entre
un laser et une caméra.

tandis que les architectures « fusion décentralisée » efiarfunybride » sont plus gour-

mandes en temps de calcul mais moins sensibles aux défsutapteurs et plus précises
dans I'estimation de I'incertitude en position. Enfin, gudation des algorithmes « clas-
sigues » d’association de données est plus directe dans esaarchitectures « fusion
série » ou cette association est faite de maniere séquentiekt-a-dire a chaque nouvelle
arrivée de mesures.
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3.7 Conclusion

L'estimation de I'état caché d’'un systeme dynamique a pdidbservations bruitées
est un probleme compliqué qui fait I'objet de rechercheslds gen plus actives depuis le
début des années 90. Lorsque les données sont recues s&tgmant, I'utilisation des
algorithmes itératifs est nécessaire.

Le filtre bayésien est un algorithme itératif permettant deedniner I'estimation de
la loi a posterioride I'état caché du systeme étudié. Dans un cadre linéairaussgen,
le filtre de Kalman permet d’obtenir I'estimation optimale dette loi. Dans un cadre
« légérement » non linéaire et gaussien, les différentensixins de Kalman permettent
d’obtenir une trés bonne estimation de la loi recherchéesan cadre général non-
linéaire et non-gaussien, les méthodes séquentielles deeNDarlo permettent d’apporter
une solution a I'estimation de la laiposteriori Leur principe consiste a approcher la loi
a posterioripar une somme pondérée de mesures de Dirac appelées particalmise
a jour de ce nuage de particules se fait en deux étapes : upe dichantillonnage
pondéré faisant évoluer le nuage, suivie d'une étape ddaééttonnage permettant de
ne conserver que les particules les plus pertinentes.

Outre les problémes de non-linéarité du systeme, le filtpege: étre perturbé par une
mauvaise association de données due a la présence de falassess (observations non
issues des entités suivies) ou d’observations manquatéésifance de I'algorithme de
détection ou des capteurs, occultation des entités suiyieé®s algorithmes d’association
de données sont utilisés pour lever 'ambiguité sur I'ovégdes mesures. Dans un cadre
gaussien, une extension du filtre de Kalman, le JPDAF, eséthade la plus couramment
utilisée. Dans le cas non-linéaire, les méthodes séqliestie Monte Carlo sont plus
adaptées.

Face a un systeme donné, le choix de l'algorithme de filtragke d’association de
données dépend des caractéristiqgues du modéle suiviifén@anon, gaussien ou non,
environnement de mesures bruitées ou non). L'étude de |&lisation du systeme est
donc comme toujours trés importante et sera proposée dahapére 4.

Enfin, nous nous sommes intéressés a la fin de ce chapitre alémede fusion de
données dans le cadre d’un suivi multi-objets multi-capstefiprés un rapide survol des
différentes théories de fusion de données, nous avonspésésians le cadre d’une fusion
de données laser/vidéo bayésienne, les avantages eté@ments de quatre architectures.
Rappelons que dans un cadre bayésien, les techniquesaiéssts de données telles
que PPV, JPDAF, MHT, RBMCDA, MCMCDA... restent valablessent utilisées pour
résoudre le probléme de fusion de données.
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Chapitre 4

Algorithmes proposés pour la détection
et le suivi de piéton

Ce chapitre décrit dans un premier temps un nouvel algoetpour le probléme de
détection des piétons a partir de mesures délivrées patametre laser. A la lumiere de
I'état de I'art présenté au chapitre 2, nous proposons utleadé d’extraction d’'« objets-
piétons » spécifique a la géomeétrie humaine décrite dansnageide profondeur comme
celle délivrée par un capteur IBEO. Cette méthode qui espaocamétrique nous permet
de calculer la fonction de vraisemblance d’'une image laggarér des caractéristiques
géomeétriques priori (taille et disposition spatiale des amas de points) d’'utopié

Dans le cas d’'un capteur multi-plans, une combinaison desdesge des nappes est
proposée afin d’'améliorer le taux de détection et de dimileugrmbre de fausses alarmes.
Cette combinaison repose sur une méthode similaire & cedfgopée pour I'extraction
d’'« objets-piétons » a la différence que la discriminatiiacuée par la fonction noyau
ne se focalise plus sur la géométrie d’'un piéton mais susfaedsion spatiale des « objets-
piétons » détectés dans I'étape précedente.

Dans un second temps, un algorithme de suivi de piéton & garthesures délivrées
par un ou plusieurs capteurs est étudié. Dans le cadre divimsuiti-piétons, nous nous
placons dans un contexte le plus général possible, ou abgpathése gaussienne sur les
bruits d’état et de linéarité sur leur mouvement n’est effée. A la lecture du chapitre
3, notre choix s’est porté sur l'utilisation d’un filtre piarilaire SIR qui est une méthode
suffisamment générique pour étre adaptée au suivi d’enéliés que les piétons. Lors
d’un suivi multi-cibles, il est nécessaire d’étre capaldedéterminer a quels objets ap-
partiennent les mesures. C'est le probleme de I'assonia#s données. Ce probléme
est exactement le méme lorsque nous parlons de fusion degemrEn effet, résoudre
un tel systéme équivaut également a déterminer a quelsapgpartiennent les mesures
provenant des différents capteurs. Nous proposons donmeétteode d’association gé-
nérique, fondée sur les méthodes non paramétriqgues a neyauetpant de formaliser la
combinaison des mesures provenant d’un ou plusieurs aapteu
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4.1 Détection puis suivi de piéton a partir d’'un capteur
multi-plans laser

Dans cette section, nous décrivons l'algorithme de déteqiuis de suivi de piéton
a partir d’'une image laser. Cet algorithme est composé deéreliftes briques (cf. la fi-
gure 4.1) qui doivent permettre a partir d’'une image laseiodenir les positions et les
vitesses relatives de tous les piétons situés dans le chamypeddu capteur.

> _ - ; > . Liste de
Capteur > gegmentation ——=| EXIraction —= Fusiondes__,| suivi |_»
laser - >| de piétons| > 4 plans piétons labélisés

@ (b) (©) (d) (e)

FIG. 4.1 — Algorithme de détection puis de suivi de piéton a pditin capteur multi-
plans laser. La figure 4.2 illustre ces différentes étapes.

Chaque étape de cet algorithme est détaillée de la maniwenta:
> la brique de segmentation permettant de regrouper lesgdasdr dans chaque plan
sous forme de segments et d'amas de points est présentéladanton 4.1.1,
> la brique permettant d’isoler les piétons du reste des ®ljétectés dans I'étape
précédente est détaillée dans la section 4.1.2,
> la brique permettant d’exploiter les quatre plans du capaeant de prendre une
décision finale sur la classification ou non des objets conea@tons est exposée
dans la section 4.1.3,
> la brique de suivi permettant de suivre et d’identifier dantemps les piétons en
position et vitesse avec leurs différentes incertitudes@ées est présentée dans la
section 4.1.4.
En dehors de la briqgue de segmentation qui repose sur litlgoe de Arraset al.[Arras,
2003], toutes les autres briques présentées dans ce ehapitété développées durant
cette thése.

4.1.1 Segmentation

L'extraction d’observations a partir de données captetitaegremiere étape fonda-
mentale de tout algorithme de suivi d’objets. Le criterengipal de segmentation d’une
image de profondeur est I'évaluation de la distance entu geints consécutif$; et
P;. 1. L'objectif de cette étape est de regrouper, a chaque nieusedjuisition du capteur
et pour chaque obstacle de la scene observée, les pointdeaggra & un méme obs-
tacle en tenant compte de lI'imprécision du capteur utilBgur extraire des segments
ou des droites, I'algorithme que nous avons choisi pourenapiplication fait partie des
principaux algorithmes présentés et évalués dans [Ngaiah, 2005]. Cet algorithme
appelé « line regression algorithm » développé par Aetad. [Arras, 2003] propose de
construire les différents clusters sous deux formes gé&ayués : des segments et des
amas de pointdbgaconk

Cet algorithme se décompose en trois étapes principales :

> regroupement en cluster de tous les points 2D qui respegteoértain critere de

distance [Vestli, 1995],
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FIG. 4.2 — lllustration des différentes étapes de I'algorithoheedétection puis de suivi
de piéton a partir d’'une capteur multi-plans laser. En bes piétons détectés qui sont
reprojetés dans I'image vidéo.
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> calcul par régression linéaire siles clusters peuvennébaelisés sous forme d’'une
ou plusieurs lignes,

> garder sous forme d’amas de points les clusters constituesndmbre minimum
de points voisins en connexité et en distance.

Extraction de droite

Le probléme standard de la régression linéaire est de dé@ries paramétres de
la droite permettant d’approximer au mieux un nuage de pantminimisant I'erreur
commise seulement dans la dimension de la variable dépendamme par exemple
suivantp. L'algorithme de segmentation développé par Arras perreadéterminer les
paramétres de la droite (cf. la figure 4.3) qui passe par &sipdints les plus pertinents
en minimisant I'erreur dans les deux dimensions, c’esir@ahns le cas de coordonnées
polairesp etd. La régression linéaire est donc de meilleure qualité ¢aestime la droite
en fonction de 'erreur commise dans les deux dimensionsilsmement. L'équation
d’une droite polaire de parametret o s’écrit

pcos( —a)—r=0 (4.1)

Les valeurs et « tirées de( 4.1) minimisant I'erreur au sens des moindreesar
peuvent s’exprimer

1 {
o = — arctan

2% (5 — )z — )
5 } (4.2)

>l =4 (2 — )]
r=2ZCcosqa+ ysinao (4.3)
avec les moyennes
1 1
T = — i y = — i 44
iy gelyy @

Les variances et covariances des parametsts: s’expriment alors

1

ol = m Z [N(Z cos; — ysinb; — p; cos20;) — D(Z sin 0; + ycos; — p; cos 291.)]2(%
(4.5)
UZZZ[lcos(H-—a)+ aoz (gcosa—fsina)]zdz (46)

' n ' 0P, pi :

040,
2 alr )
T =D D0, o (4.7)
avec
2
N = EZZPZP] COSQiSiHQ]— _ZPiQSinQi (48)
1

D=—% > PPcos(Qi+Q;) — ) Plcos2Q; (4.9)
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FIG. 4.3 — Résultats d’'une extraction de segments dans une ilasaye

Extraction d’amas de points (oubeacons)

Aprés I'étape d’extraction de droite, le traitement se paitrsur les clusters non ap-
proximés par des segments en les agrégeant en amas de ghiatidure 4.4) voisins en
connexité et en distance. Chaque amas de points est décabethonnées polaires avec
sa matrice de covariance associée

25 = oy 03" (4.10)

C, = [ <“50>_1 (O_;)_l ] (4.11)

Pour chaquéeacon les équations qui permettent d’obtenir la coordonnée di®ps
deurp, et sa varianceg sont

Pi
7 Pi

O'g = Z 0‘;2_2 (4.13)
avecp; eto,, qui sont respectivement la profondeur et la variance agssa’un point

laser 2D d’indicei. Pour chagudeacon les équations qui permettent d’obtenir la coor-
donnée de I'anglé, et sa variance? sont

1
b= Z Oy, (4.14)

op = (iAg(nb + 1)) (4.15)

avecn,, le nombre de points minimum de I'amds, I'angle de résolution du capteur laser
etd,; 'angle d’'un point laser 2D d’indice
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FIG. 4.4 — Résultats d’'une extraction d’amas de points dansmage laser.

Filtrage des segments ebeacons

Sans connaissanegpriori du nombre d’obstacles dans la scene observée, la segmen-
tation de I'image laser permet de filtrer tous les segmertis@&tongprésentant une taille
géomeétrique importante et qui peuvent étre relatifs a des,jaé@hicules ou panneaux afin
de ne garder que les « petits » objets pouvant étre assimilépeEton. En conséquence,
tous les impacts agrégés a un de ces grands segmeisagonssont définitivement
éliminés de I'image laser.

Ce filtrage permet donc de simplifier I'image de profondeutieninuant le nombre de
points qui la constitue afin de simplifier le travail de I'atgbbme d’extraction d’« objets-
piétons ».

4.1.2 Extraction de piétons

Si pour un étre humain il est aisé de reconnaitre des piétq@essonnes qui circulent &
pied », du reste des objets situés dans une scene, une tbkbert@st pas aisée a assimiler
pour un systeme de perception artificielle tel que celui eranci.

Nous proposons de traiter dans cette section, le probler@ed#tection des piétons a
I'aide d’un capteur laser. Son principal avantage est Isipd&é d’obtenir I'information
de profondeur naturellement et de maniére précise (cfdpitie 2), mais en contre-partie
les données fournies contiennent peu d’informations susligets observés, en particulier
pour les objets de petite taille tels que les piétons par plerha figure 4.5 illustre tres
bien ce probleme avec un scan laser d’'une scene ou sont plugésurs piétons. A la
guestion, « Ou sont les piétons ? », la réponse risque d'éfield & donner, méme par
un étre humain. C’est pourtant ce challenge que nous alkses/er de relever en tenant
compte des petites caractéristigues géométriques laipsdain piéton dans une image
laser.

En effet, dans une image laser, un piéton est assimilé a us dmaoints dont la
répartition spatiale fluctue en fonction de trois varidési:

> sa hauteur, qui influe sur le nombre de nappes qui le coupe,

> sadistance le séparant du capteur, quiinflue sur le nombagsgeaux qui le coupe,

> sa posture, c’'est-a-dire s'il est de face (marchant en titreclu capteur) ou de

c6té (traversant devant le capteur), qui influe sur sa lardjexposition au faisceau
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laser.

Ces trois caractéristiques influent directement sur lacdisipn et le nombre d’'im-
pacts laser qu’un « objet-piéton » produit dans une imageafemqdeur.

La méthode présentée permet de détecter la position desdapamts dont la dimen-
sion est approximativement connue. Cette méthode est iggealans un cadre probabi-
liste ou les détections sont effectuées a partir du calclé denction de vraisemblance
(densité de probabilité) de I'image laser.

Estimation de densité

Les différentes approches rencontrées dans la littérageuwgent se classer en deux
catégories :

> les méthodes paramétriques,

> les méthodes non paramétriques.

Les méthodes paramétriques supposent que la distribuéisrddnnées suit une forme
fonctionnelle spécifique régie par un petit nombre de pat@®&omme par exemple,
une loi gaussienne.

Les méthodes non paramétriques n’établissent aucunestipp@uant a la distribu-
tion des données. Elles construisent des modeles locawréseautour de chacune des
données.

Dans le cas de la détection d’« objets-piétons », il s’agibits non rigides possédant
une variation de taille et de forme importante et qui sontésitdans un environnement
urbain encombré (nombreux obstacles). Nous choisissoms datiliser une méthode
non parameétrique.

L'approche non paramétrique

Les méthodes non paramétriques permettent d’estimer lzapiiié d’'un point en
fonction de la répartition spatiale des autres points pités#ans son voisinage immeédiat.
Pour déterminer le voisinage immeédiat on peut :

> soit fixer le nombre de point&” habitant cette région, c’est la méthode des K plus

proche voisins (KNN).

> soit fixer I'étenduéd’ de la région, c’est la méthode des noyaux (KDE aussi appelée

« fenétres de Parzen »).

Nous proposons d’utiliser une méthode de détection nompatraque fondée sur les
fonctions a noyau qui permettent une sélection élégantpaiets laser les plus pertinents
en construisant une carte d’extremum (cf. la figure 4.6)issht le niveau de confiance
donné a un « objet-piéton ». L'analyse de cette carte pdiriaseur du maximum de vrai-
semblance permet la classification de chaque point lasemedmcentre de gravité d’'un
piéton ou non. Notons que la méthode développée est nomvisgse car nous considé-
rons n’avoir aucune connaissance préalable sur le nomblged$ qui sont situés dans
I'environnement observé par le capteur laser.

Calcul de la fonction de vraisemblance d’'une image de points

Soit I 'image de profondeur étudiée. On ndfe= {z; }+—: ., le vecteur composé
de N, points laser 2D qui n’ont pas été filtrés par le module de segmtien dans un
plan laser. Nous définissons une variable de Bernaujllie {w;,w,} pouvant prendre
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FIG. 4.5 — Exemple d’une image laser comportant plusieurs péhodétecter. Dans une
image de profondeur un « objet-piéton » est représenté pamas de points répartis

géomeétriqguement en fonction de sa largeur, de sa distaecdeawapteur et de sa posture.
Sans vérité terrain, un homme risque de détecter tous lessdaleus.

FIG. 4.6 — Exemple d’'une extraction d’'« objets-piétons » a pali I'image laser ci-
dessus, obtenue a partir d'une densité non paramétrigugaaixoomportant les caracté-
ristiques géomeétriques d’un piéton (cf. 'équation 4.19).
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deux états w;, = w; sil'évenement associé est classifié comme le centre detgdivin
piéton etw;, = w, dans tous les autres cas. La fonction de vraisembla{¥lev;) permet
de calculer la probabilité qu’un point laser appartient ante de gravité d’'un piéton.
Cette fonction de vraisemblance étant par définition incergt imprévisible a I'avance,
une fonction non paramétrique utilisant une estimatiomlénsur les fonctions a noyaux
(ou encore méthode de Parzen-Rozenblatt) est utiliséecataurler la vraisemblance :

Ns

PZhon) = iy O el ) (4.16)
ou N, représente le nombre total de points 2D présents dans umpe nager.Nbpts
représente le nombre théorique d’'impacts décrivant uopigans I'image de profondeur.

Pour chaque point, on calcule une distance entre sa posijtietria position de chacun
des autres points; présents dans I'image. La somme de toutes les distancesaing-
lées forme alors un poids associé a la position du point 2DactulLa fonction noyau
permettant le calcul de cette somm,, z;) est alors définie par :

o4, 7:) = exp[—% - do(z0, )] (4.17)

La distancel, utilisée est une distance de Mahalanobis définie par :

de(zi,2:) = (21 — 2:) 5, (21 — 25)" (4.18)

Avec Y, la matrice de covariance associée aux deux composantesgées lices a
un piéton (largeur et épaisseur) dans une image de profondeu

2
Olargeur O
Yo = g 4.1
v 0 O-é]oazlsseur2 ( 9)
Le choiX deojy,geur €t 0¢paisseur PEIMeEt d'ajuster la taille d’'un amas de points que I'on
veut détecter. Enfin, la fonction qui permet de pondérer Gbabilité qu'un amas de
points donné par la vraisemblane@.|wy) soit bien un piéton est définie par :

L

Cette expression prend en compte les dimensions d’un pigadargeut.,, la résolution
angulaired du capteur en fonction de la distanbg séparant I'obstacle du véhicule.

Localisation d’'un amas de points (ou « objet-piéton »)

Une fois la vraisemblance de I'image laser définie, il convige rechercher la po-
sition de I'amas de points possédant la plus forte proliabllia position dominantg,,
possédant le poids maximum associé a I'amas, rﬁbﬁé’eest donnée par I'estimateur du
maximum de vraisemblance comme position d'un « objet-piétdans I'image.

2 = Lk = arg max(p(Z|wy, = w,)) (4.21)
k
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Localisation de plusieurs amas de points (ou d’« objets-piéns »)

Dans le cas d’'une image dans laquelle plusieurs zones ss@ries la relation (4.21)
fournit la position du centre de gravité de I'amas le pluséspntatif. En considérant que
la taille x de cet amas est grossierement connue, une liste de [@dintsn considérant
I'indice m associé au numéro de I'amas courant détecté) est éliminée.

L™ = {N, € I|d.(2m,2:) < K} (4.22)

Le seuilx est fixé en choississant la taille de la fenétre de validatmtelle sorte que
la probabilité de trouver les mesures laser correctes gale&r,.  est lié aP, par la
relation :

Py =p(x. < K) (4.23)

ol x 2. désigne une variable qui suit une loi gélanz degré de liberté.

Une nouvelle liste de points candiddt&*! est alors constituée. Les relations (4.16)
et (4.21) sont reitérées selon l'algorithme 7 tant queihesteur du maximum de vrai-
semblance contient une valeur supérieure a un seuil de noafia[0,1].

Algorithme 7 Algorithme de détection de piétons avec un estimateur ncampgtrique a
noyau

Entrées: Liste des points composés des mesures laser 2D, qui n’erétpdiltrés par le
module de segmentatior¥: = {z;};—1. ns

Calcul de la fonction de vraisemblancg(Z|wy,)
initialisation :m =0 etZ, = Z
répété

m=m+1

Extraction du point de vraisemblance maximale :

o = Zyp|k = arg max(p(Zy, |wy, = w1))
k

Calcul de la liste de points associée :
L™ ={Z; € Z|d.(2,,2;) < K}
Mise & jour du vecteur de vraisemblance

Zm-l—l = Zm m L™
jusqu'a critére d'arrét atteint p(Z,, |w, = w;) < &
M=m
retourne le vecteur des points sélectionnés :

7 = {217 227 i 2J\/[}
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4.1.3 Fusion des détections issues des quatre nappes laser

Comme argumenté dans l'introduction de ce chapitre, naysgsons ici une méthode
de détection issue de la combinaison des quatre nappes uckser. L'idée principale
est de combattre les fausses détections qui peuvent afpppatains une nappe isolée en
cherchant une confirmation de détection dans les troisauteefigure 4.7 illustre ce
probléeme en proposant la détection de trois piétons. Cehgbeemontre que I'image de
points dans chaque nappe est différente. Cette remargx@iglee par I'écart angulaire
(1.07) qui sépare chaque plan laser. L'information acquise deifennement est donc
plus riche car elle permet d’obtenir un relevé télémétriqudifférentes hauteurs. Une
partie du probléme de I'occultation est alors partielletmésolue comme, par exemple,
celle d’'un objet caché par un autre de plus petite hauteur.

Combinaison des quatre plans laser

Un piéton situé a une certaine distance du capteur doitithéament étre coupé par
un nombre connwV, de nappes (cf. la figure 4.8). Pour une raison quelconquéeizou
absorbante, transparence, occultation...), un piéto® sians le champ de vue du cap-
teur peut ne pas renvoyer d'« objets-piétons » dans un plardd@ donc utiliser une
méthode qui recherche un amas d’« objets-piétons » dansameede taille définie par
I'imprécision de mesure du capteur.

Nous proposons alors d’utiliser une méthode non paramétripndée sur une mo-
délisation discréte de la densité de probabilité de chamqiget-piéton » par la méthode
des « fenétres de Parzen » [Egametadl., 2000]. Dans un premier temps, toutes les po-
sitions N, situées dans les quatre nappes & e {2k }k=1,...nva SONt projetées sur un
méme plan paralléle au sol nofg La fusion des informations situées dans les quatre
plans est alors effectuée par une fonction similaire au reocdtextraction définie par :

p(Zwy,) = Z¢ (21, 2 (4.24)

Avec v (zx, z;) le noyau gaussien caractérisé parla matrice de covariance associee a
I'imprécision du capteur laser dans les deux dimensioret ().

0.2 0
Comme le montre la figure 4.8, un piéton est coupé par un nartanbre de nappes;
en fonction de sa distance avec le capteur. Les équationseguiettent de prendre en
compte cette derniére remarque sont

avecN;(i) =1si(0 < (hc+ D -tan(¢;)) < H) (4.26)
Ny = Ni(i) (4.27)

Ces expressions prennent en compte la hauteafun piéton, la résolution angulaire
entre les plan®; en fonction de la distanc® séparant I'obstacle du véhicule et de la
hauteur du capteur par rapport au &al
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FIG. 4.7 — Les quatre images laser représentent la scene obselivant les quatre plans
laser du capteur. Les piétons détectés par le module détixtnade piéton sont repré-
sentés par une étoile noire. Le résultat final de la fusiormgdesre nappes est montré en
bas & gauche par un cercle noir. Finalement, le résultatdaeEtection est projeté dans
I'image vidéo qui permet de vérifier I'exactitude du résulthest intéressant de remar-
quer la différence des informations contenues dans lesagpiains laser de la méme scéne
observée. Le nombre de piétons détectés et leurs posibohsienc différents d’un plan
a l'autre. La fusion des quatre plans permet (dans cet ex@ngbEliminer les fausses
détections et de ne conserver que les trois piétons.
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FiG. 4.8 — Nombre de nappé§ en fonction de la distance objet/capteur.

Localisation d’un piéton

Une fois la vraisemblance de la combinaison des quatre fdaasdéfinie, il convient
de rechercher la position de I'« objet-piéton » possédapluis forte probabilité. La po-
sition dominantez,, possédant le poids maximum associé a I'amas, ri6iée est don-
née par I'estimateur du maximum de vraisemblance commei@osi'un piéton dans
'image :

Zon = Zy|k = arg max(p(Z|wy, = wy)) (4.28)
k

Localisation de plusieurs piétons

Dans le cas d’'une image dans laquelle plusieurs zones ss@rmes, la relation (4.21)
fournit la position du centre de gravité de I'amas le plugéspntatif. En considérant que
la taille 3 de cet amas est grossiérement connue, une liste de ggintsn considérant
I'indice m associé au numéro de 'amas courant détecté) est éliminée :

L™ = {Ny € Io|d.(2n, 2;) < B} (4.29)

Le seuil 5 est fixé en choississant la taille de la fenétre de validat®ielle sorte que
la probabilité de trouver les mesures laser correctes gale@P;. (3 est lié aP; par la
relation :

Ps=p(xz. <) (4.30)

ol \2_ désigne une variable qui suit une loi gélanz degré de liberté.

Une nouvelle liste de points candiddt& ™! est alors constituée. Les relations (4.24)
et (4.28) sont réitérées selon l'algorithme 8 tant queihesteur du maximum de vrai-
semblance contient une valeur supérieure a un seuil de noatfiac [0, 1].
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Algorithme 8 Algorithme de détection d’'« objets-piétons » issues detrguappes laser
avec un estimateur non paramétrique a noyau

Entrées: Liste des centres de gravité situés dans les quatre naggergui n'ont pas été
filtrés par le module de filtrage des fausses détecti@ns:{z; },—1. _na

Calcul de la fonction de vraisemblance(Z|w;,)
Initialisation :m = 0 etZ, = Z
répété

m=m-+1

Extraction du point de vraisemblance maximale :

Zon = Zy|k = arg max(p(Zy, |wy, = w1))
k

Calcul de la liste de points associée :
Lm = {Zi € Z|dc(zmvii) < B}
Mise a jour du vecteur de vraisemblance
Zonir = Ly (L™

jusqu'a critére d'arrét atteint p(Z,, |w, = w;) < v
M=m

retourne le vecteur des points sélectionnés :

Z - {21, 22, ceey Z]\/[}

4.1.4 Association et suivi multi-objets

Dans cette section, nous décrivons la modélisation de sgiteme de suivi de pié-
tons a partir de détections laser. Le rble de cette étapeegstadiuire une information
temporellement plus cohérente que les mesures qui I'atenénmais aussi du nombre
d’objets présents et de leurs identités respectives. @ettdionnalité peut permettre éga-
lement de filtrer des observations peu probables car peuréessdurant une période ou
de maintenir une piste lorsque I'observation défaille pendjuelques périodes.

Le choix de l'algorithme de filtrage dépend donc directengentapplication visée.
Dans le cas du suivi de piéton, nous supposons ne pas avoontissance ou d’hy-
pothésea priori sur son mouvement difficilement prévisible (changementytteme, in-
version de direction, arrét brutal, etc.). Les filtres maraires permettent de surmonter
cette difficulté parce qu’ils gerent naturellement les tin@arités de trajectoire. De na-
ture probabiliste, cette modélisation facilite la priseccempte des différentes incertitudes
apportées par I'inexactitude des modeles d’évolutiorisés, de I'imprécision des cap-
teurs, des différents bruits d’environnement, etc.

Un tel filtre permet donc de suivre une trajectoire a partibdervations recues sé-
quentiellement. Mais, dans un cas réel, il est frequent duequrs pistes existent en
méme temps, donnant naissance a des données leur étargspidpns ce cas, il faut
choisir les données issues du capteur qui devront étreéddipar le filtre. C'est I'étape
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d’association des données. De plus, un filtre ne géere pasefiatuent I'initialisation et la
destruction des pistes. Un module de gestion des pistesmstuilisé (cf. la figure 4.9).

Mesures .
— > i Filtre .
Association Gestion
particulaire
Objets_ | mesure — objet SIR des pistes

FIG. 4.9 — Algorithme de suivi de piéton.

Filtre particulaire SIR

Classiquement, le filtre SIR (Sequential Importance Re$iagjpest formalisé par
deux processus aléatoires a temps discret : le procesgas X¢(4.31) et le processus
de mesur&,;, (4.32).

Aucune hypothése de linéarité n’est faite sur les fonctipns, et ouw;, v, sont des
bruits blancs mutuellement indépendants pouvant étretéegment non gaussiens.

Modele d’état de la configuration multi-piétons
Afin de suivre simultanément un nombre variable d’objettal encode le nombre et la
configuration des objets perceptibles dans le champ de mesur

Xy = (Ok,Xz), Vi € {1, ,Ok} (433)

ou Oy, est le nombre d’objets suivis a I'instalet chaque objet; est défini par :

%o = (Pl Vi T, Vi€ {1,...0) (434

La position et l'incertitude relatives de I'objépar rapport au véhicule a l'instahtsont
définies pap;, = (xi,yi, ox", o, olxi, yi eto i, o, * sont respectivement la posi-
tion du centre de gravité de I'objet et son incertitude aigsot a vitesse relative de I'objet
vk est définie pavi, = (%, yi, 0" 0, olxi, yi eto, ™, ¢, sont respectivement la
vitesse et son incertitude associée. Erffin= (id},, age},) regroupe l'identificatior{id:)
et I'age(agel ) de la piste dans I'image de profondeur.

Modéle d’évolution dynamique des piétons
Afin d’améliorer I'efficacité du suivi, nous limitons I'espad’état a I'étendue que peuvent
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physiquement atteindre les objets suivis. En effet, laggerénce d’un filtre dépend direc-
tement du modele dynamique utilisé et de la capacité de oged@rdécrire I'évolution de

I'entité au cours du temps. Les résultats expérimentausepités en Annexe B illustrent
et quantifient le gain du suivi en position apporté par un rreod@volution a mouvement
circulaire comparé a un modele d’évolution a vitesse comstaNous avons donc choisi
de décrire la dynamique d’un piéton par le modéle suivant :

] ATsiny) 0 —55.(1— cos(fy)
0 cos(6) 0 — sin(6y)
- | 4.35
& 0 S5.(1—cos(fy)) 1 _Mselizl(ek) -
0 sin(0y) 0 cos(0y,)

ou b1 = O + b, avech, ~ N (0,0,). o, est I'écart type du bruit sur le cap de la
trajectoire du piétonAT est la difféerence de temps entre deux instants succédssifs
k—1.

Association mesure-objet

Un algorithme de suivi multi-objets fondé sur un filtre a artes comporte générale-
ment une étape d’'association de données. Lefficacité dellfeméthode dépend direc-
tement des observations disponibles et des informatiomsussa priori. Dans le cas ou
une seule mesure est sélectionnée, les algorithmes dgdijrésentés dans le chapitre 3
peuvent étre appliqués directement. Dans le cas conttaieemodélisation probabiliste
des différentes associations possibles peut étre cotstrui

Dans le cas du suivi multi-piétons a partir d’'un unique caplaser, deux hypothéses
d’association sont considérées :

> H1 : une mesure peut provenir d’'un objet ou étre une fausse alab@la induit

gu’une mesure peut étre délivrée par un objet effectiveisigat ou par une pertur-
bation de I'observation, notamment lors d’'une mauvaisensegation de I'image
de profondeur,

> H2 : a un instant donné, un objet peut étre a I'origine d’aucumel’au plus une

mesure. Cette hypothése a beaucoup de sens dans le cadecatdmd la percep-
tion par LIDAR. En effet, un piéton qui n’est a l'origine d’ewne mesure peut
correspondre a une situation d’occultation. D’autre partpiéton ne peut pas cor-
respondre a deux parties différentes de I'image laser aueméoment.
Nous proposons de construire une maticeappelée matrice d’associations, qui repré-
sente les associations possibles entre les objets préfditseesures provenant du module
de détection (cf. I'algorithme 7). Les notations suivarsest alors utilisées :

> on désigne paK, = {x} }i=1.o I'ensemble des positiond prédites des objets

suivis a l'instantk,

> on désigne par;, = {z{:}j:l,m,mk 'ensemble des mesures, recues a l'instant.

Au tempsk;, la matrice d’associationA représente graphiguement toutes les possibilités
d’associations mesure-objet possibles. Dans cette mmaion, leg) objets représentent

le nombre de lignes et les, mesures représentent le nombre de colonnes de la matrice
A. La figure 4.10 illustre un exemple de matrice A.

Dans le cadre de I'utilisation d’un filtre a particules, nqueposons de calculer la
probabilité de I’associatiop(z{;b’“c;;) entre I’ objeti et la mesure par une approche d’as-
sociation non paramétrique. L'idée est d'utiliser lors ‘dsdociation mesure-obijet, le jeu
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di m« colonnes
O dll d12 d13
(g
-
o) d21 d22 d23
()]

d31 d32 d33 et

d Omk

FIG. 4.10 — Exemple d’'une matrice d’associations.

de particules dans sa globalité sans perdre le caractéleoqgee de la dispersion spa-
tiale du nuage par une approximation gaussienne par ex¢@iplel et al., 2008b].

En effet, les méthodes non paramétriques permettent ddneren compte les échan-
tillons et leur répartition spatiale dans I'espace desrpatees. La conséqguence est une
estimation de la distributiop(Z1:k|5(k) plus proche de la réalité. En effet, la probabilité
P que le vecteuX soit dans la régio® est donnée paP = [, p(X')dX'. Si R est petit
et queP(X) est continu, alory,, p(X')dX’ = P(X). Finalement, un estimé de(X)

peut alors étre donné pai(X) = k/" aveck le nombre d’échantillons qui sont dais
V' le volume délimité paRr etn le nombre total d’échantillons.
Il existe deux techniques qui permettent d’engendrer uite da régions qui satisfont
de bonnes conditions d’estimation :
> en fixant le volume de la région comme une fonctiomgdpar exemple V,, = ﬁ
C’est la méthode des « fenétres de Parzen » (KDE)
> en adaptant la taille des régions au nombre d’échantiligrisxé en fonction de,
par exemple k,, = \/n
C’est la méthode des K plus proches voisins (KNN)
Dans le cadre de nos travaux, la méthode des « fenétres denPaix été choisie car
elle utilise I'estimateur par noyau (Kernel Density Estiioa) qui permet de limiter I'in-
fluence des données sur une zone définie par le nbyal.e calcul de la probabilité
d’association entre une observatif)b et I'ensemble de ces voisins (particules) est
alors définie par :

di; = plzl| %L =% Z oz, xim) (4.36)

aveqb(zi:, xf;”) le noyau qui permet de modifier la zone d’influence d’un poantrapport
aux autres. Nous avons fait le choix classique d’utilisenayau de type gaussien défini
par :

1

; in 1 j Ly (— ] %,
Pexi") = g el g (6 - T E -] (437)
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avecX’, = XL + ¥, ou X} est la matrice de covariance de 'objesuivi et la matrice
de covariance associée a I'imprécision de mesure du cdptar

Fonction discriminante
Une fois la matriceA complétement calculée, les associations mesure-objetlpsu
guelles les probabilités sont en-dessous d’un seuil equad’ sont considérées comme
inattendues. Dans ce cdg est mis a 0.

_ [ pzx)>C
dij = { 0 sinon (4.38)

Localisation d’une association mesure-objet
Une fois la matrice d’associations définie et filtrée par la fonction discriminante, il
convient de sélectionner la position de I'association meesibjet possédant la plus forte
probabilité. L'association dominante noté¢" est donnée par la mesure qui posséde le
poids maximum a l'itération.

Zj’|ii = arg max(p(z}|%},)) (4.39)
Localisation de plusieurs associations mesure-objet
Dans le cas d'une matricA dans laquelle plusieurs coefficients sont supérieurs a
Zéro, la relation (4.39) fournit la position de I'asso@atimesure-objet la plus représen-
tative. En considérant I'nypothé$€, la probabilité{d;;} associant I'objet = ¢ avec
I'observation; = t est éliminée, ainsi que toute la lighe- ¢ et toute la colonng = g.

AL = A - T {dg EnEE, (4.40)

Une nouvelle matrice d’associatiods’ " est alors constituée. La relation (4.39) est ré-
itérée tant que I'estimateur du maximum de vraisemblano@ext une valeur supérieure
a zéro.

Exemple d’évolution d’'une matrice d’associations A a l'ingant &

Au tempsk, soit X, = {x} }i=1..4, les quatre positions d'objets prédits&t =
{zi}j:17,.,74, les quatre observations validées. En se limitant aux ngsatdH1 etH2, on
calcule les coefficient$d;; } de la matrice d’associations de taille (i, j). Apres avoir
tenu compte de la fonction discriminante, il s’est avéré (gfida figure 4.11) :

> I'observation numéro 1 peut étre mise en relation avec tbjstsd; , ds; etd,;.

> I'observation numéro 2 peut étre mise en relation avec thjstsd;,, dy; etdss.

> I'observation numéro 3 peut étre mise en relation avec tjstsdss, dsz etd,s.

> I'observation numéro 4 peut étre mise en relation avec déjet®i,, etdy,.

Gestion des pistes

Les pistes qui sont confirmées aux itérations précédentéssiwies par notre module
de type SIR/KDE qui a I'avantage de conserver le caracteneganissien de la distribu-
tion.

H1 et H2 permettent de traiter la matrice d’associatichs a l'instant £ mais ce
systéme a ne permet pas de gérer les cas d’occultation @s ales pistes.
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--_'d'ﬂ--'d-lz'"'()'""'

0 d22  da2s

Ak, ii

O = =@

d31 d32 d33

l--h--
N

d a1 0 des  d

0 dw dx

Ak,ii+1 = a1 = 'db == gz

da d 43

|-©-

Acie = _.d_41____ Al = [ O]

FIG. 4.11 — Exemple d’évolution d’une matrice d’associatidnsau tempst. Dans le
cas ou plusieurs associations sont possible (une colonag,dmntient plusieursl;;),

on commence par associer le couple mesure-objet qui potsgiies forte probabilité
d’associationd;;. Dans le cas de notre espace joint (hypothétk®t H2), la distance
d;; possédant la plus forte probabilite €st. Le couple associant I'objet numéro 1 avec
I" observation numéro 4 est alors éliminé avec sa ligne etodanae compléte afin de
supprimer toute correspondance future d’'une mesure aeetdrds objets. L'algorithme
est réitéré tant qu’une observation reste a associer. Oarggra que dans notre exemple
I'observation numéro 1 ne trouve finalement pas d’objet ayes’associer. Dans ce cas,
le module de gestion des pistes décide d’en créer une neuvell
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Afin de résoudre ce probleme, un systéme de calcul de praiéadst mis en place.
Si lors d’une itération, une piste ne trouve aucune mesuee gui s'associer, alors la
probabilité d’existence de la piste est diminuée d’uneateetquantité fixe,. Bien évi-
demment, les pistes, qui ont une probabilité inférieure a « 1 » voient celle-cimeagter
de la méme quantit§, si elles sont associées a une mesure.
Afin de modifier le nombre d’objets suivis, le module de gesties pistes est défini
de la maniére suivante :
> Si une mesure ne peut étre associée a aucune piste (uneed®@Ancontient que
des zéros), alors le module de gestion va proposer un nobjetldiune probabilité
d’existencey,,
> Si une piste a une probabilité d’existence inférieure a uil $&,,,,, alors le module
de gestion va proposer sa destruction,
> Siune piste a une probabilité d’existence supérieure awhBeg, ., alors le module
de gestion va la confirmer. Sa probabilité d’existence essdixée a 1.
Les différentes étapes de ce filtre sont données dans litdgae 9.

Algorithme 9 Association et suivi temporel : SIR / KDE.

1. Pour £ = 0, générer N échantillons a partir de chaque mesufe =
y 47 17 7l ¥ -7 j
1oy, e {xg" M = {x,", ..., xg " Y, olxy" = p(Xo?).

2. Calculer la matricé\ , pour toutes les observations, et tous les objet®
A, =d;;avecl <i<O0etl <j <myoud,; estla probabilité d’'association entre
I'objet i et I'observationj en utilisant lesV particules suivant I'équation (4.36) alors

LN . fotn
{Xk ={x;"}.
sinon
A} = 0alors{x;"} = {x;",} aller a l'item 5.
3. Calcul des poids; = p(zx|xx) puis normalisation, i.e;, = Z/V”v —
=1
4. Générer un nouveau nuage de_particgﬂgﬁgn*}ﬁfz1 aprés rééchantillonnage de
{x;"}_,, selon la probabilité’r (x;"* = x;") = 7.

5. Prédire les nouvelles particules; | = f(x;"*, vi), n = 1, ..., N en bruitant chaque
particule a partir du modele d’évolution.

6. k =k -+ 1alleralitem 2.

4.2 Fusion multisensorielle laser/vidéo

4.2.1 Introduction

La fusion de données est un domaine qui permet de mélangefdesations prove-
nant de différentes sources afin d’extraire une estimationne décision plus précise et
plus robuste.

La premiere partie de ce chapitre décrit une méthode detétet de suivi de piéton
a partir d'un unique capteur laser quatre plans. Dans un@anwement urbain complexe
tels que ceux étudiés dans le projet LOVe, les performaricegel systéme de détection
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se trouvent ainsi limitées par la nature méme de linfororatiélivrée. En effet, son
incapacité a délivrer des informations sur la hauteur, lgaar ou sur la couleur des
entités détectées, compliqgue notamment la tache de otasisifi de ces objets en tant que
piéton ou non. Par exemple, de nombreuses fausses dégestiondues a une mauvaise
classification entre un piéton et un arbre ou entre un piéton panneau de la circulation
qui sont des objets ayant une forme géométrique similaine dae image de profondeur.

La fusion multisensorielle laser/vidéo vise donc a pabiex limitations d’'un capteur
LiDAR comme celui utilisé pour le projet LOVe. Une étude sardétection de piéton
multisensorielle présentée par [Gavrdaal., 2001], indique que la combinaison d’in-
formations provenant d’'un capteur laser avec une camégo\sdmble étre une bonne
solution & développer de par la nature méme de ces deux capteu

En effet, par sa capacité naturelle a saisir des informattnforme, de texture et
de couleur des objets, de hombreuses méthodes de déteesigriédons ont été déve-
loppées a partir de caméras vidéo dans I'objectif de se oappr le plus possible des
performances du systéme de perception humain qui estreamant le meilleur systeme
actuel de détection. Pour une large revue de ces differardd®des existantes, le lecteur
pourra consulter [Gavrila, 1999] ou sont énumérées deoapps fondées 2D et 3D.

Cependant, la forte sensibilité aux conditions luminewtdsmpossibilité d’obtenir
directement I'information de profondeur avec précisiohenire autres raisons, fait naitre
un intérét pour la mise au point d’'une méthode de détectioartir gle capteurs actifs
comme le radar ou le laser.

Cette section présente une architecture de détection etwels piéton a partir d’'une
combinaison d’informations fournie par un capteur lasemet caméra vidéo. Apres une
rapide description de la plateforme utilisée, nous présenka stratégie de fusion déve-
loppée.

4.2.2 Description et positionnement des capteurs sur le vighile

Le véhicule VELAC du LASMEA est équipé d'iin

systéme d’acquisition multisensorielle composé Cameras
télémetre quatre plans IBEO LDML positionné
centre du pare-chocs et d’'une camera en nive:
gris placée au niveau du rétroviseur intérieur. Le
hicule de Renault est équipé de maniére similaire
un télémetre quatre plans IBEO Alasca au centi
pare-chocs et de deux caméras SMAL en nivee Laserscanner
gris placées de part et d’autre du rétroviseur intélicu.

4.2.3 Contributions et algorithmes proposés

On a vu au chapitre 3 que la fusion multisensorielle revier@saudre un probleme
de combinaison de plusieurs sources de données afin d’obtennouvelle information
de meilleure qualité. Une méthode a ainsi été développéesaabut.

Cette méthode est fondée sur une architecture centralis@ewgiste a fusionner les
mesures délivrées par les modules de détection baséstiasdt@

Cet algorithme (cf. la figure 4.12) s’appuie sur le méme fdisnze que I'algorithme 9
qui détaille notre méthode de suivi de piéton. En effet, ldaunde suivi repose sur un
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filtre particulaire SIR, le modele d’évolution utilise le ohede a mouvement circulaire et
enfin 'association des données est fondée sur les méthodgsanameétriques.

Les principales contributions de cet algorithme sont peeement, la modélisation de
la fonction de vraisemblance par le mélange d’une loi geuss avec une loi uniforme
afin de mieux prendre en compte toute I'information disptené chaque itératiok et
deuxiemement, le calcul d’une note de fusion qui prend enptena qualité des détec-
tions (ou pistes) renseignées par les algorithmes situasent [Gidelet al., 2009b].

Formulation du systéme de fusion centralisée

Vecteur d’entrée et de sortie du module de fusion

Ce paragraphe décrit les entrées et sorties du module am fosilti-capteurs permettant

de détecter et de suivre les piétons a partir de mesures éhdina algorithme de détec-

tion vidéo et d'un algorithme de détection laser. Dans leead nos travaux, une note

de détection globaleN D(G) est associée aux sorties des modules mono-capteur afin de
renseigner sur la confiance qu’un algorithme de détectioarde a la classification d’'un
objet comme piéton ou non. Le vecteur d’entrée du module sieritpour chaque piéton

j peut donc s’écrire de la maniére suivante :

Zy = {Z{g}jzl,...,mk (4-41)
avec chaque piéton déteetfdéfini par :

Z‘]jg - (P{Ca 7£)j=1,...,mk (442)

La position, les dimensions et les incertitudes associéesl@tectiony sont définies par
p{t. La note de détection globab% évaluant la fiabilité de la détection est une probabilité
telle quey; €]0, 1].

De plus, le projet demande que les sorties du module de fueimmissent pour
chaque piéton suivi un facteur de confiance sur la fusion des donné&sHD), ex-
primant la confiance attribuée au piéton détecté par I'élyoe. Le vecteur de sortie du
module de fusion pour chaque piétppeut s’écrire :

Xy = {XZ;}Z':L...,O (4.43)
avec chaque piéton suixj, défini par :

xi = (pk,vi, I, a});i=1,..,0 (4.44)
La position, les dimensions et les incertitudes associéebjat ; a I'instantk sont définis
parpj,. La vitesse de I'objet et son identification sont données@spectivement;, et
I.. Enfin le facteur de confiance sur la fusion des donnéesst une probabilité telle que
aj €]0,1].

Prise en compte de I'asynchronisme
En général, les observations délivrées par des capteuratdees différentes sont asyn-
chrones et délivrent donc rarement une méme configuratida geene observée. Pour
effectuer une fusion correcte, il est nécessaire de détermaiquel moment ont été effec-
tuées les différentes mesures. Linformation temporedie différents capteurs doit donc
étre ramenée dans un méme réferentiel de temps. Dans le nasdees asynchrones, la
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Capteur vidéo Capteur laser
Algorithme de Algorithme de
reconnaissance détection

! Vecteur|d’entrée sous spécifications LOVe Y
e o mm e mm e e e mm e mm e e mm e e mm e e e e e e e /
Association

de données

Filtre SIR

¢

Pistes

Note de fusion

Données fusionnées

FIG. 4.12 — Architecture de fusion centralisée fondée sur ue filarticulaire SIR et une
association non paramétrique des données. L'algorithsierine des mesures provenant
d’algorithmes de détection et/ou de reconnaissance laseatéo.
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correction de I'état peut étre effectuée soit aprés chaqueeaile observation, soit aprés
avoir accumulé un nombre donné d’observations. Dans natrées données sont datées
par les capteurs mais il faut encore tenir compte de la deémadement des algorithmes
de détection qui retardent la livraison des mesures. lldant commencer par enregis-
trer un certain nombre de données avant d’essayer de ramangiun repére commun
des observations mesurées a des instants différents. Dmsbpités s'offrent a nous
pour recaler ces mesures dans un méme repere.

La premiére solution consiste a synchroniser les mesurgs chpteur sur l'autre.
L'échelle commune choisie est alors souvent celle du cajequius rapide. La méthode
consiste a calculer une estimée de I'observation déliveed algorithme de détection
laser a l'instant immédiatement supérieur ou I'algorithritgo retourne une observation
de la scéne (cf. la figure 4.13).

| | | | | | | | | | »  &chelle des temps vidéo

| | | | | | | | | |
© Delta T " Delta'T © Delta T  Delta
| S S S : » échelle des temps laser

| | | | | | | | | I »  €chelle commune des temg

FIG. 4.13 — Description de la synchronisation des données diptear sur I'autre dans
une échelle commune.

La seconde solution consiste a ne pas synchroniser les@seun capteur sur l'autre
mais de garder toutes les dates disponibles. L'échelle aomeraomporte alors les dates
des différents capteurs. La méthode consiste a trier B3 eliftes données par ordre crois-
sant de datation des différents capteurs (cf. la figure 4.14)

| | | | | | | | | | > &chelle des temps vidéo

| - S S S : » &chelle des temps laser

4_|_|_|_|_|_|_|_|_|_|_|_|_|—> échelle commune des temy

FIG. 4.14 — Description de la non synchronisation des donnaes acipteur sur I'autre
dans une échelle commune.

Nous avons choisi la deuxieme approche car elle permet deepar les hypotheses
H1 et H2 (cf. le chapitre 3) sans ajouter I'hypothese H3 goppse qu’a un instant donné,
un objet peut étre a l'origine d’aucune ou de plusieurs mess(atélivrées par plusieurs
capteurs).
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Association non paramétrique de données
Tout comme dans le cas de I'association multi-objets anditih seul capteur (cf. §4.1.4),
il estimportant de construire une matrice d’associatidngqui représente les associations
possibles entre les objets et les mesures. Les notatiorenses sont alors utilisées :

> ondeésigne pa)ik = {x! }i=1...oI'ensemble des positions prédites des objets suivis

a l'instantk.

> on désigne paZ; = {z]},-1..m, 'ensemble des mesures regues a l'instant
Au tempsk;, la matrice d’associationA représente graphiguement toutes les possibilités
d’associations mesure-objet possibles. Dans cette mpeisn, les) hypotheses repre-
sentent le nombre de lignes et l@g mesures représentent le nombre de colonnes de la
matriceA (cf. la figure 4.10).

Nous proposons de calculer la probabilité d’associqbi((mmﬁ“c};), entre |’ objeti et
la mesurej par une approche d’association non paramétrique. L'idiéeipale de cette
approche est d'utiliser lors de I'association mesuretptgete I'information disponible a
l'instantk, c’est-a-dire, le jeu de particules dans sa globalité eaamonV DG associé.

Nous introduisons une variable de Bernouillj € {wy, wy} pouvant prendre les deux
états w;, = w; Sil'’événement associé est classifiée comme donnée fusi@inge= w,
dans les autres cas. Cette méthode est non-superviséeccaearonnaissanae priori
est nécessaire. La fonction de vraisemblarieg, x; |wy,) représente la probabilité qu'une
particule 2D appartienne a une donnée fusionnée. Nous goopale définir la fonction
de vraisemblance(z), Xi |w;) avec un estimateur de densité fondé sur les « fenétres de
Parzen » qui permet de calculer la distance entre une obismr@é, et tous ses voisins
x," telle que :

i 1 i ~in
dij = p(z], KiJwn) = = > _ (74, %;") (4.45)

ou w(zi,ign) est la fonction noyau qui permet de modifier la zone d’infleedtune
observation avec ses voisins. Cette fonction noyau est cségpd’'un mélange de dis-
tributions gaussienne et uniforme (cf. la figure 4.15) afifud@onner dans une méme
distribution toute I'information disponible fournie pagd algorithmes mono-capteur en
particulier 'information sur la fiabilité de la détection. 1(z], x;') est décrite par :

i gin j -1 1 j j S
U(z, %,") = (1 =) ~u<?, ?) + 7 - exp[—=Ac - de(z, X;")] (4.46)
k k

Le paramétre\. permet d’ajuster la valeur des poids. La distaidcest une distance de
Mahalanobis définie par :

do(z], %;") = (2], — %" )5, (2, — %.")" (4.47)
Yy =X+ Zspo (4.48)

ol X est la matrice de covariance donnée par I'algorithme defusentralisée et gp,
est la matrice de covariance de I'objet donné par le modubitiection mono-capteur.

La particule 2D qui obtient la plus forte probabillﬁ@l € w; est choisie par I'estima-
teur du maximum de vraisemblance :

H,’|(i, ) = arg(,l%aX(p(Zi|i§;)lwl)) (4.49)
2V}
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FIG. 4.15 — Un exemple d’'un mélange de distributions gaussiehnaiforme, avec en
bleu la distribution uniforme, en vert la distribution gaienne et en rouge la distribution
mélangée. A gauche,= 0.15 m et N DG = 0.95. Adroiteg = 0.15 m et NDG = 0.55.

Fonction discriminante
Une fois la matriceA calculée, les associations mesure-objet fusionnées psguélles
les probabilités sont en dessous d’un seuil empiridusnt considérées comme inatten-
dues. Dans ce cak; est mis a 0.

_ | p(z, X Jwn) > C
dij = { 0 sinon (4.50)
Localisation d’une association mesure-objet fusionnée
Une fois la matrice d’associations définie et filtrée par la fonction discriminante, il
convient de sélectionner la position de I'association mesijet fusionnée possédant la
plus forte probabilité. L'association dominante no@é est donnée par la mesure qui
possede le poids maximum a I'itératian(cf. la figure 4.11).

Z7*|ii = arg max(p(zi, X4 |wp)) (4.51)
Localisation de plusieurs associations mesure-objet fusinées
Dans le cas d’une matrick dans laquelle plusieurs coefficiemts sont supérieurs a zéro,
la relation (4.51) fournit la position de I'association mes-objet la plus représentative.
En considérant I'hypothedd2, le couple{d;; } associant I'objet = ¢ avec I'observation
j = t sont éliminés, ainsi que toute la ligne- ¢ et toute la colonng = q.

AL = A - T {dg oS, (4.52)

Une nouvelle matrice d’associatiods’"! est alors constituée. La relation (4.51) est ré-
itérée tant que I'estimateur du maximum de vraisemblano&@ext une valeur supérieure
a zéro.

Calcul de la vraisemblance
Un ffiltre & particules de type SIR permet d’approximer lardistiona posteriorip(xy|zi.x)
atravers le calcul du poids dééparticules. Ainsi, si 'association de données est définie,
I'étape suivante consiste a calculer les poids de toutgzaeiules qui appartiennent au
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centre de gravité donné par (4.51). Alors, la liste de pdiji;Fsest calculée a partir de
la distribution issue du mélange d’une loi gaussienne atalloi uniforme (cf. la figure
4.15) afin de garder toute I'information utilisée lors desgaciation de donnéek;’ est
définie par :

Ly = {4(z. %)} (4.53)
Finalement, les poids sont normalisés avant |'étape dénagdilonnage.

Calcul de la note de fusion

Dans le but d’estimer la confiance attribuée au résultat fiesilan de données déter-
minée par I'algorithme, chaque piste est associée a uneappedéel’C' F D, calculée a
partir de trois criteres :

> I’Age de la Piste 4 P),

> la Redondance des Capteuf&Y),

> la Note de Détection GlobaleM(DG).

L'age de la piste permet de déterminer si la cible détectésu@ge depuis longtemps ou
non par le systeme. La redondance des deux capteurs pegveler si la cible détectée
est bien le résultat ou non, d’une donnée fusionnée entrapteer laser et le capteur
vidéo. La note de détection globale fournie par les algoréh mono-capteur permet de
connaitre la confiance attribuée a la classification de le détectée comme un piéton.
Les notesA P et RC' sont calculées a partir d’une distribution gaussienne :

1 _1(t=po
AP(t):{ iomexp[ 2 ()] ?><t§uo
Ho

(4.54)

out est 'age de la pisteu, représente le temps minimum de maintenance en vie d’'une
piste lorsqu’elle n’est associée a aucune observatigmermet de diminuer plus ou moins
vite la valeurAP.

RCO(z) = —— exp [~ (L214)] (4.55)

Avec ;¢ le taux théorique de détection d’une cible par le captewrlesle capteur vidéo
durant une seconde; permet de diminuer ou d’augmenter plus ou moins vite la valeu
RC'. Enfin, x est le taux de détection de la cible suivie envoyé par le capaser et le
capteur vidéo.

Finalement, la noté’C' F'D est donnée par :

. AP N
= H§C+ b (4.56)

L’'algorithme 10 explicite les différentes étapes de calcul

4.3 Conclusion

Nous avons présenté dans la premiére partie de ce chapatganmthme de détection
et de suivi de piéton fondé sur I'utilisation d’'un unique wap quatre plans laser. A cette
fin, nous avons proposé une approche originale consistairzdre des « objets-piétons »
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Algorithme 10 Fusion centralisée non paramétrique des données.

1. Pour £ = 0, générer N échantillons a partir de chaque mesuje =
Loy, dee {5 = {x5", o xg Y ouxd™ = p(Xe?).

2. Calculer la matrice\, pour toutes Ies observations, et tous les objets fusionnés
O
A, =d,;;javecl <i<O0etl <j <myoud,; estlaprobabilité d’associations entre
I'objet fusionnéi et I'observation; en utilisant lesV particules et la notéV DG
suivant I'’équation (4.51).
sinon
A} =0alors{x}"} = {x}",} aller a I'item 5.

s

St

4. Generer un nouveau nuage de partlcmggl* _, apres rééchantillonnage de
{x;"} |, selon la probabilitéPr (x;™* = x;™) = 7r,l€.

5. Prédire les nouvelles particules) ; = f(x;"*, vi), n = 1, ..., N en bruitant chaque
particule a partir du modéle d’ evolutlon

3. Calcul des poids;, = p(z}|X.) puis normalisation, i.er}’ =

6. Calculer pour chaque estimatiosa note de confianc€C'F'D (4.56)04{;.
7. k=Fk+ 1alleralitem 2.

a partir du calcul de la fonction de vraisemblance fondé esimhéthodes d’estimation
non parameétriques a noyau.

L'extraction d’« objets-piétons » repose sur I'analysend’icoupe 2D de I'environ-
nement observé. Dans le cas général de notre applicatitamneent en environnement
urbain complexe, la grande variabilité en hauteur des siggtcontrés provoque des va-
riations non négligeables des surfaces apparentes dds pkyeents dans une image de
profondeur en fonction de sa hauteur d’enregistrement.dleut de la vraisemblance
fondée sur la combinaison des « objets-piétons » issue ddequappes permet de sur-
monter cette difficulté. Cette méthode repose sur une cesaraice théorique du nombre
de nappes et d'impacts laser qu’un piéton doit renvoyer eation de sa hauteur, de sa
largeur et de sa distance avec le capteur.

Par la suite une méthode de suivi des piétons a été exposé#eErs’il est absolu-
ment nécessaire de détecter les piétons présents sur Isséleaafin de les éviter, il est
également indispensable de connaitre leur comportemaneitique pour effectuer cor-
rectement leur évitement. Le suivi d'objets est un moyemdléorer la performance du
suivi. Un algorithme de suivi fondé sur un « moteur de suiviestgpe SIR couplé a un
modele d’évolution @ mouvement circulaire est proposé il

Enfin, dans la deuxiéme partie de ce chapitre, une extensialdorithme de suivi
multi-piétons mono-capteur a un algorithme multi-capieast exposée. En effet, la fusion
des données reste un probléme de combinaisons des medinegedéar les différents
algorithmes de détection. Le choix de ne pas synchroniseidenées les unes par rapport
aux autres a permis de conserver I'« esprit » d’associagdratfjorithme de suivi mono-
capteur. Les spécifications du projet LOVe contraignaiestdystemes mono-capteur a
associer a chaque mesure une note de détection globaldishtitin d’une distribution
mélangée d’une loi gaussienne et d’une loi uniforme a pedieisploiter a la fois des
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informations sur la position des objets et la confiance qalgdrithme accorde a cette

détection. Une fusion centralisée des données permaisiidlr I'approche proposée.
Nous consacrons le dernier chapitre a une étude sur la @ectende ces différents

algorithmes développés a partir de résultats obtenus sutaeées simulées et réelles.
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Chapitre 5

Expérimentations et resultats

Dans le chapitre 4, nous avons décrit deux algorithmes fipées au probléeme de
détection et de suivi des piétons. Le premier concerndigation d’'un capteur laser
quatre plans. Le second propose de combiner un capteualaseune caméra vidéo. Ce
chapitre aborde maintenant la validation de ces algorithpoeir du suivi multi-piétons
dans un environnement urbain complexe.

Les deux algorithmes ont été testés a partir de donnéestdatelors de deux cam-
pagnes d’expérimentations. La premiére campagne d’arpétation a été effectuée sur
le campus universitaire d’Aubiére a bord d’un VIPAlu LASMEA. La deuxiéme a été
réalisée par Renault dans le centre d’'une ville de la bamlauisienne.

Permettre une évaluation des performances entre difféedgorithmes de détection
est un probleme récurrent en lui méme car il signifie I'ugifisn d’'une base de données
de référence également appelée « vérité terrain ». Danshaigne section de ce cha-
pitre, nous proposons une approche permettant d'obterivérité terrain. Deux scéna-
rios choisis parmi ces deux campagnes d’expérimentationété définis comme « vérité
terrain » sur des criteres qualitatifs (type de zone tr&eyrst quantitatifs (nombre de pié-
tons qui apparaissent et disparaissent de la scéne). Dareséere partie de ce chapitre,
les résultats permettant d’analyser les performancestte algorithme de détection sont
obtenus a partir de cette base. Nous avons mis en évidenceoqu#ner les « objets-
piétons » situés dans les quatre plans laser permet d’ ae@letaux de détection et
de diminuer le nombre de fausses alarmes. La suite des mguédtions a montré que
décoreller complétement le module de détection et le modeléltrage n’était pas la
meilleure solution. Dans le but d’améliorer la détectiofeeguivi de piéton a partir d’'un
capteur quatre plans laser, nous présentons dans ce ehapitistratégie permettant au
module de filtrage de se renseigner directement dans I'ifzesge lorsque le module de
détection ne lui fournit pas les mesures attendues.

Le choix d’'un capteur quatre plans laser se justifie par saa@pa délivrer avec
précision I'information de profondeur. Cependant, unegende profondeur avec une
résolution limitée présente une faiblesse inhérente : oftgmation peu discriminante
rendant la tache de reconnaissance difficile. Pour surmoatee difficulté, une fusion
centralisée des mesures provenant d’algorithmes lasédé est évaluée a la fin de ce
chapitre.

1véhicule Individuel Public Autonome
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5.1 Obtention d’'une vérité terrain

5.1.1 Objectifs

Notre but ici est de fournir des scénarios de référencet-aere de fournir des sce-
narios avec la vérité terrain associée permettant aingatliér les différents algorithmes
de détection et de pouvoir les comparer entre eux.

Bien que l'utilisation d’'une vérité terrain soit un atoutportant lors de I'évalua-
tion d’un algorithme de détection (de piéton ou autres), lmseove malheureusement, un
mangque voire une inexistence de vérité terrain associés scd@arios de piétons prove-
nant de données laser. Cela est certainement di a la défideltette tache. En effet, la
vérité terrain doit permettre d’évaluer objectivementdegormances d’un algorithme de
détection de piéton.

5.1.2 Méthodes existantes

Cette vérité terrain devra donc étre obtenue par une méthddeque les algorithmes
eux-mémes qui seront évalués. A notre connaissance, aothede automatique fiable
n’existe pour obtenir une vérité terrain a partir de sc&sade piétons fondés sur des
données laser. Nous avons alors recensé deux principatbedeé permettant d’obtenir
une vérité terrain :

> par obtention manuelle,

> par images de synthése (ou scénarios simulés).

Obtention manuelle

La vérité terrain peut s’obtenir manuellement. En effegsit possible, si les images
laser sont accompagnées d’images vidéo, de trouver \ésonelit les piétons a détecter
dans les images de profondeur. L'obtention manuelle esstr@vent la seule méthode qui
permet d’obtenir une vérité terrain « a la carte » c’estra-de comprenant que des pié-
tons qui doivent étre détectés suivant certains criteselemple, a un instaktdonné,
un piéton peut étre visible dans le champ de vue vidéo maisigas celui du LIDAR
ou vice-versa. Il faut donc tenir compte de ce critére lorg§établissement de la vérité
terrain afin de ne pas demander a I'algorithme de détectdqugiehose qui est invi-
sible d’un point de vue capteur. Aussi, dans le cadre du pt@¥e, certains piétons ne
sont pas a détecter comme par exemple ceux dont le bustgpagksbtmpletement visible.

Images de synthese
La modélisation théorique du capteur laser peut étre @tlde maniere directe pour gé-
nérer des images de profondeur a partir d'une scene de sgnihe scénario étant défini
a l'avance par l'utilisateur, la vérité terrain est doncunalement connue. Ce principe a
été développé au laboratoire LIVICa travers le projet SiVIC (cf. la figure 5.1). Ac-
tuellement le projet E’Motivé propose de contribuer a I'amélioration de SiVIC afin de
développer un simulateur de systemes de détection permhdtasubstituer une « veérité

2Laboratoire sur les Interactions Véhicules-InfrastreetGonducteur
3Simulateur Véhicule-Infrastructure-Capteur
4Environment Modeling for Perceptive Intelligent Vehicles
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5.1. OBTENTION D’'UNE VERITE TERRAIN

terrain simulée » a une « vérité terrain réelle » pour la mispant et la validation d’al-
gorithmes de détection utilisant des capteurs extérdesdpiméras, radars, laser, etc.).

FIG. 5.1 — Exemples de scénarios produits par le simulateurCSiMigure extraite de
www.inrets.fr/ur/livic/.

5.1.3 Obtention manuelle de vérité terrain

Dans le cadre de nos évaluations, nous avons choisi dartiisméthode d’obtention
manuelle car méme si cette méthode demande un travail Idiagtétieux (il faut sélec-
tionner a la main et dans chaque image, les piétons qui dadendétectés), ce choix ne
nécessite aucun nouveau développement de logiciel et parsan utilisateur de créer
une Vvérité terrain « a la carte ». Pour évaluer efficacemeralggrithmes de détection de
piéton proposés dans ce document, nous avons établi denersxse« vérité terrain » qui
répondent a la question suivant®uels sont les piétons qui doivent obligatoirement
étre détectés ?

Pour répondre a cette question, nous nous sommes appuyésabier des charges
du projet LOVe que nous résumons ci-dessous :
> un piéton doit étre absolument détecté si son buste estemigat visible,
> tous les piétons en mouvement ou non doivent étre déteaidfssida détection est
en contradiction avec la premiére régle,
> tous les piétons orientés de face, de c6té ou en arriérerddtre détectés, sauf si
la détection est en contradiction avec la premiére régle,
> tous les piétons dont la taille est comprise entre un et degtxes, doivent étre
détectés sauf si la détection est en contradiction ave@laipre regle,
> tous les piétons d’'une largeur de buste comprise entre girggiixante centimetres
doivent étre détectés sauf si la détection est en contradliatvec la premiére regle
ou la quatrieme regle,
> tous les piétons doivent étre détectés quelles que sombladitions atmosphé-
riques sauf si la détection est en contradiction avec la jgrennegle, la quatrieme
ou la cinquieme regle.
Les deux scénarios créeés pour effectuer les évaluationstde algorithme de détec-
tion fondé sur une combinaison d'images de profondeur, eerant donc pas en compte
les piétons qui seraient invisibles dans I'image laser.

103



5. EXPERIMENTATIONS ET RESULTATS

Nous présentons ci-dessous, les deux scénarios « vérainterobtenus a partir de
données enregistrées a bord du véhicule expérimental dMIEXSet celui de Renault.

>

La figure 5.2 présente le scénario enregistré a bord d’'urcuEhVIPA du LAS-
MEA. Dans ce scénario, le véhicule évolue a une vitesse dementre 5 et Tm /h
dans un environnement semi-urbain comportant notammerdribestes, des bati-
ments et quelques veéhicules. Plusieurs piétons (jusqoi'a $imultanément) évo-
luent devant le véhicule qui suit une trajectoire rectigpe nombreuses occulta-
tions, apparitions et disparitions des piétons sont saRéar souci de clarté dans la
suite de ce chapitre, nous avons appelé ce scénario varaénteVIPA campus
d’Aubiére ».
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FIG. 5.2 — Extraits d'images vidéos et laser associées au $cér&®A campus d’Au-
biere. Seuls les piétons encadrés en jaune font partie de la \téri&n. A gauche :
exemple d’'une détection de trois piétons qui sont tous kisibu sens des spécifications
LOVe. A droite : exemple d’'un piéton encadré en rouge, vsitildans la vidéo ni dans
I'image de profondeur. Ce piéton n’appartient donc pas &tdaésterrain.

>
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La figure 5.3 présente le scénario enregistré a bord du véhéxypérimental de
Renault. Dans ce scénario, le véhicule se déplace a unse/itesprise entre 0 et
50 km/h dans un environnement urbain comme ceux qui peuvent étcemees
dans le centre-ville d’'une grande agglomération francdttesieurs piétons (jus-
gu’a cing simultanément) évoluent dans la circulation cortgnt par exemple des
véhicules et des camions. Les piétons sont a tout momerdstitsles d’'étre occul-
tés par les autres usagers de la circulation. Par soucisrégat de clarté dans la
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suite de ce chapitre, nous avons appelé ce scénario véraiteRenault centre-
ville » .
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FiG. 5.3 — Extraits d’images vidéos et laser associées au sodRanault centre-ville.
Seuls les piétons encadrés en jaune font partie de la véri@rt. A gauche : exemple
d’une détection d’'un piéton visible au sens des spécifioatidOVe. A droite : exemple
d’un piéton encadré en rouge, visible dans I'image de padon mais pas dans la vidéo.
Ce piéton n'appartient donc pas a la vérité terrain.

5.1.4 Conclusion

Dans cette section nous avons présenté une méthode perndstaoncevoir une
vérité terrain a partir de critéres précis donnés par leecaleés charges LOVe. Cette
méthode propose d’établir manuellement et pour chaquedaragrofondeur, la liste des
piétons a détecter. L'objectif de ce travail econsiste avpomumesurer objectivement les
performances en détection de nos différents algorithmesgmgort & une méme base
de référence. Les deux scénarios choisis visent a évalwaplacité des algorithmes a
suivre un nombre variable d'« objets-piétons » dans diffta® conditions de circulation,
notamment vis-a-vis de I'environnement traversé (végatat panneaux, barrieres, etc.).
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5.2 Comparaison de détection entre la méthode fondée
sur la combinaison des quatre plans et la méthode
fondée sur un seul plan

Plusieurs expérimentations ont été menées afin d’évalaggddormances de notre
détecteur de piétons fondé sur I'utilisation d’un capteustee plans laser.

La premiére campagne d’expérimentation présentée damessaetion porte sur I'ef-
fet du recours a la combinaison des quatre plans, pour amél®taux de détection et
diminuer le nombre de fausses alarmes. Nous avons mis eendé@dians le chapitre 4, la
difficulté a assurer la détection des piétons a partir d’ugusplan de la scéne observée
car les apparences des objets sont souvent tres proches.

En effet, une image de profondeur obtenue a une certaineuraug fournit pas for-
cément les mémes observations qu’une image prise a unenauteur car certains objets
comme les plots d’intersections, les quilles et les bornasraent dépassent rarement les
quatre vingts centimétres de haut.

De nombreux auteurs (cf. le chapitre 2) confrontés a ceffiewté, proposent de ne
détecter que les piétons en mouvement, dans le but de fdgetdtections des nombreux
objets statiques présents dans le champ de vision.

Pour éviter de filtrer les piétons immobiles, nous propostarss le chapitre 4 de
combiner les détections d’ « objets-piétons » issues deseajptans avant de prendre
une décision finale sur la classification ou non d’un objetrmenpiéton. Cette méthode
permet d’obtenir une information sur la hauteur des objetsettant ainsi de filtrer les
petits objets de la circulation. Les performances respestie la solution fondée sur une
seule nappe avec celle fondée sur les quatre nappes sona@asmlans cette section
vis-a-vis du nombre de bonnes et de fausses détections.

Ces expérimentations sont menées sur les deux scénaritgstggnain présentés dans
la section précédente. D’autres résultats sont ensuitepi@s dans cette section afin
d’illustrer la « généricité » de notre algorithme devant ieetsité des environnements
rencontrés.

5.2.1 Critéres de performance de détection de piéton

Lors de I'étape précédente, une vérité terrain a été cradredenix scénarios. Elle est
représentée par un rectangle englobant les pieds du piéton.

L'évaluation consiste a mesurer les taux de bonnes détscéibde fausses alarmes
des algorithmes. Pour cela, on considére qu’une déteatisagpond a une Vvérité terrain
lorsque la distance est inférieure a la largeur de la détection (cf. la figure.5.4)

Les performances de détection sont alors évaluées gracx&uteres :

> le taux de bonnes détections de piétofis = NN—‘fT

> le taux de fausses alarmeg = %—;

avecNr le nombre total de détection&, le nombre de piétons détectés; le nombre
de fausses détections &t le nombre de piétons qui sont effectivement dans le champ
du capteur (obtenu manuellement lors de I'établissemelat @érité terrain).

Les taux de bonnes et de fausses détections sont calculéshamue image de pro-
fondeur. La moyenne et I'écart-type par rapport a la végtéain du scénario complet
sont obtenus par :
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>
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FiGc. 5.4 — lllustration de la vérité terrain.
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Résultats sur les deux scénarios veérité terrain VIPA campusl’Aubiéere et Renault
centre-ville

Le code est écrit en langage C++ et utilise la bibliothéqué 8F+°. Nous utilisons
un PC avec processeur Intel T2300 Core 2 Duo cadencé a 1,6&@&dZAGo de RAM,
sous windows. Les traitements successifs des quatre nEggeesont calculés en paral-
lele, par des threads fournis par la bibliothéque Boost €+ traitement d’une image
laser nécessite sur ce type de matériel d’'un temps d’exgcetitre 25 et 100 ms. En
effet, ce temps est fonction du nombre d’impacts laser tetrai

Toutes les expérimentations menées a bord du véhicule dauRemt été effectuées
en conditions réelles de circulation, c’est-a-dire danselatre d’une ville de la banlieue
parisienne avec un capteur laser IBEO Alasca réglé a unkutissoangulaire de 0.25

Toutes les expérimentations effectuées a bord d’'un deswiélsiVIPA du LASMEA
ont été menées pour des raisons de sécurité & une vitesseurdéa 7km/h dans un
environnement considéré comme semi-urbain. Afin de teatepbustesse de notre al-
gorithme a des capteurs moins performants, nous avonsleégdéolution angulaire de
I'IBEO LDML a 0.5°.

Tous les objets cerclés de noir dans I'image laser ou engatids I'image vidéo
sont le résultat de la détection de I'algorithme fondé swolabinaison des quatre plans
laser. Les détections résultantes de chaque nappe soeigedss dans I'image vidéo par
un point de couleur : le vert pour la nappe 1, le bleu pour lgeah le jaune pour la
nappe 3 et le rouge pour la nappe 4. Dans l'image vidéo, ldangles verts sont les
détections confirmées par la vérité terrain tandis que t#amgles rouges sont les fausses

SNumerical Template Toolbox. http ://nt2.sourceforge.net
Shttp ://www.boost.org
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détections. Pour ces expérimentations, la nappe de ré&rgilisée pour comparer les
deux méthodes est la bleue, c’est-a-dire la nappe parallesel.

La moyenne et la variance des taux de bonnes et de faussesaté&@ar rapport a la
vérité terrain sont indiquées dans les tableaux 5.1 et 5.2.

L B B o e

FIG. 5.5 — Relevés vidéo et laser pour I'imagé du scénari®/IPA campus d’Aubiere.
Ici, une fausse détection.
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FIG. 5.6 — Relevés vidéo et laser pour I'imagd.60 du scénari&/IPA campus d’Au-
biére. Ici, trois détections de piéton confirmées par la véritéataret aucune fausse dé-
tection.

TAB. 5.1 — Taux de fausses détections et de bonnes détectionaetioh du nombre de
nappes utilisées sur le scénavili®’A campus d’Aubiere.

un plan 4 plans
taux de taux de taux de taux de
bonnes détectionsfausses détectionsbonnes détectionsfausses détections
0 0.8124 0.188 0.9261 0.1749
oL 0.3382 0.3394 0.2156 0.3269

Le taux de fausses détections diminue beaucoup plus dar&riarsoRenault centre-
ville (- 16%) que dans le scénantdPA campus d’Aubiere (- 1%). La complexité net-
tement plus élevée du scénaRenault centre-ville comportant de nombreux obstacles

108



5.2. COMPARAISON DE DETECTION ENTRE LA METHODE FONDEE SUR LA
COMBINAISON DES QUATRE PLANS ET LA METHODE FONDEE SUR UN SEUBLAN

@ - v

S = 2 i .
FIG. 5.7 — Relevés vidéo et laser pour I'imagd.79 du scénari&/IPA campus d’Au-

biere. Ici, trois détections de piéton confirmées par la véritéataret aucune fausse dé-
tection.
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FIG. 5.8 — Relevés vidéo et laser pour 'imag®18 du scénari&/IPA campus d’Au-
biére. Ici, deux détections de piéton confirmées par la vérit@terr
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FIG. 5.9 — Relevés vidéo et laser pour 'imag€28 du scénari&v/IPA campus d’Au-
biere. Ici, deux détections de piéton confirmées par la vérit@ieret une fausse détec-
tion.

routiers tels que des véhicules, panneaux, barriérepliqar principalement cette diffé-
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FIG. 5.10 — Relevés vidéo et laser pour 'imag@68 du scénari®%/IPA campus d’Au-
biere. Ici, deux détections de piéton confirmées par la vérit@ier®t une fausse détec-
tion.
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FIG. 5.11 — Relevés vidéo et laser pour I'imagé du scénaridRenault centre-ville. Ici,
aucune détection de piéton et aucune fausse détection.
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FIG. 5.12 — Relevés vidéo et laser pour I'imagé 1 du scénaridrenault centre-ville.
Ici, une détection de piéton confirmée par la vérité terrain.
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FIG. 5.13 — Relevés vidéo et laser pour I'imagd6 du scénaridrenault centre-ville.
Ici, aucune détection de piéton et aucune fausse détection.
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FIG. 5.14 — Relevés vidéo et laser pour I'imag@2 du scénaridrenault centre-ville.
Ici, deux détections de piéton et une fausse détection.
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FIG. 5.15 — Relevés vidéo et laser pour I'imag82 du scénaridrenault centre-ville.
Ici, une détection de piéton et aucune fausse détection.

rence. En effet, I'algorithme mono-nappe est nettemerg pansible aux fausses détec-
tions provenant de ces nombreux objets que I'algorithmeimappes qui peut chercher
confirmation. En revanche, le taux de bonnes détections&iama dans les mémes pro-
portions (+ 11%) sur les deux scénarios. Les causes sont :
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TAB. 5.2 — Taux de fausses détections et de bonnes détectionaaioh du nombre de
nappes utilisées sur le scénalRenault centre-ville.

un plan 4 plans
taux de taux de taux de taux de
bonnes détectionsfausses détectionsbonnes détectionsfausses détections
0 0.6163 0.6258 0.7289 0.4672
op 0.3888 0.3894 0.2737 0.39

> des critéres de détections identiques dans les deux viaitém,
> la complexité des scénarios n’influe pas sur 'amélioratdartaux de bonnes dé-
tections entre un algorithme mono-plan et multi-plans adrique d’extraction est
la méme dans les deux cas.
Seul le taux de bonnes détections final est différent (92% [goscénarioVIPA cam-
pus d’Aubiére et 72% pour le scénariBenault centre-ville), car il est fonction de la
complexité du scénario traité.

Les résultats obtenus a partir de la combinaison des quizins permettent de se
rapprocher des besoins en détection des obstacles « pietomsevanche, la variance des
taux de bonnes et fausses détections est tres élevée (enmedy&). Deux explications
simples peuvent I'expliquer :

> le nombre de piétons situés dans le champ de vue du capteergéareralement

entre O et 4. Le taux de bonnes détections peut donc simpteramdre cing va-
leurs : 0, 0.25, 0.5, 0.75, 1. Avec un tel « delta »entre delewvs, la variance est
souvent éloignée de la moyenne expliquant sa valeur élevée.

> pour des raisons similaires, le nombre de fausses détecimede rarement quatre

a chaque image laser. La variance du taux de fausses déteetibdonc également
souvent éloignée de la moyenne.

Autres résultats expérimentaux de I'algorithme fondé sur & combinaison des quatre
plans

e

Les expérimentations présentées dans cette section oneétées dans diverses situa-
tions plus ou moins urbaines avec de nombreuses occubatitne objets. Ces résultats
supplémentaires ont pour objectif de montrer quantitaiset la « généricité » de I'algo-
rithme de détection en s’adaptant a tout type d’environmgnaans différentes conditions
de circulation a différentes résolutions angulaires (0e29.53).

5.2.2 Reésultats expérimentaux de I'algorithme de suivi deipton

La fonction d’un filtre est de produire une information temgdtement plus cohérente
que les mesures qui I'alimentent. Cette fonctionnaliténatmpar exemple de maintenir le
suivi d’'un piéton lorsque le module de détection défaillagant quelques secondes. Les
expérimentations ont été menées afin d’évaluer les perfuresade notre filtre SIR/KDE.
Notamment, elles visent a valider la capacité de notre itRYKDE a suivre et identifier
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un nombre variable de piétons dans différentes situatioes fonctionnalités suivantes
sont évaluées :

> précision du suivi,

> reconstruction de la vitesse,

> identification des piétons.

Cette section est organisée ainsi : dans un premier temps pnésentons un exemple
de scénario simulé permettant de valider les deux prema@rgsp Puis dans un second
temps, nous proposons d’évaluer la cohérence temporel&ldetités a partir d'un scé-
nario de données réelles enregistré dans le garage du LASMEA

Séquence simulée : évaluation de la précision en position duivi et de la reconstruc-
tion de la vitesse

Les expérimentations de précision en position et vitessentia évaluer la capacité
du filtre a suivre un piéton en position et vitesse. Pour o faious avons généré des
séquences de synthese spécifiques. Le scénario préserdinigie la trajectoire d’'un
piéton situé a environ six metres du capteur laser en se@@ylaorizontalement de la
gauche vers la droite, & une vitesse constante arbitraiteiinée a 2m/s (cf. la figure
5.18). Les données sont supposées non bruitées et envoyées les 150ns. Lors de
ces simulations, le filtre SIR utilisait 400 particules etrandéle d’évolution a mouve-
ment circulaire. Dans le contexte du suivi des piétons= 2m.s~* est |'écart-type des
accélérations en profondeur; = 5°.s572 est I'écart-type des accélérations en angle et
o, = 10° est I'écart-type du bruit sur le cap de la trajectoire dugiéte scénario a été
répété 10 fois. L'erreur en position et vitesse est illstians la figure 5.20.

Les résultats illustrés par les figures 5.18, 5.19, 5.2@4t Hontrent que I'algorithme
de suivi donne de bons résultats en position avec une emeanoéondeur toujours infé-
rieure a 0.02 metres et inférieure a 0.2 degrés en anglgdrithme démontre aussi une
bonne capacité a estimer la vitesse autant en profondeein qugle.

Données réelles

Le scénario présente le suivi de deux piétons situés dansvimoenement intérieur
en utilisant I'algorithme de détection basé sur les quatigprs laser. Lors de ces expé-
rimentations, le filtre SIR utilisait 400 particules et unaéte d’évolution & mouvement
circulaire. Dans le contexte du suivi des piétans= 2m.s~* est I'écart-type des accélé-
rations en profondeus,, = 5°.s~2 est I'écart-type des accélérations en angle,et 10°

e
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FIG. 5.16 — Le premier scénario présente le suivi de trois pgsitués dans un envi-
ronnement semi-urbain en utilisant 'algorithme de détectondé sur les quatre nappes
laser. Ce scénario est enregistré a bord du véhicule expétaindu LASMEA. Les prin-
cipales difficultés de ce scénario sont le filtrage des agliedtles fréquentes occultations
des piétons entre eux. Les piétons détectés dans I'imagedast cerclés de noir. Les
rectangles bleus représentent leur projection dans l'ewvédgo.
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est I'écart-type du bruit sur le cap de la trajectoire dugrétles piétons détectés dans
I'image laser sont cerclés de noir. Les rectangles de coudguésentent leur projection
dans l'image vidéo. Les différentes couleurs des rectangdprésentent l'identité des
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FIG. 5.17 — Le second scénario présente le suivi de plusieu@gigitués dans un envi-
ronnement urbain en utilisant I'algorithme de détectiamd® sur les quatre nappes laser.
Ce scénario a été enregistré a bord du véhicule expérimgmfaenault dans des condi-
tions de circulation a vitesse réelle. Les principalesdliffés rencontrées sont le filtrage
des gros poteaux de circulation, les véhicules garés shakes6tés, les fréquentes occul-
tations des piétons entre eux et de maniére générale, &sgele I'environnement urbain
qui induit de nombreuses détections assimilables a unmpiBlous reverrons ce scénario
plus en détails lors de I'évaluation de I'algorithme de fuscentralisée laser/vidéo. Les
piétons détectés dans I'image laser sont cerclés de nasirdogangles blancs représentent
leur projection dans I'image vidéo. On rappelle que les toite couleur présents dans
I'image vidéo représentent la projection des détectiofextfées dans les quatre plans.

pistes « piétons » qui sont suivies.

5.2.3 Conclusion

Dans cette section, nous avons évalué dans un premier tesmgetformances de
détection des piétons de I'algorithme proposé dans le trieai Ce travail a permis de
démontrer que l'utilisation judicieuse des quatre plassi@ermet de mieux détecter des
piétons et de diminuer de maniere significative le nombreadsdes détections. Nous
considérons a ce stade de I'étude que la fusion des infansationtenues dans les quatre
plans laser, grace a la méthode non paramétriqgue fondéessaoyaux, permet de sélec-
tionner efficacement I'amas d’impacts laser possédantdezctéristiques géométriques
d’un piéton.

Dans un second temps, nous avons évalué les performancesatgeple notre filtre
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FIG. 5.18 — Résultat du suivi d’'un piéton avec I'algorithme ¥IBE : vue de dessus. Les
mesures sont représentées par des cercles gris.
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FIG. 5.19 — Résultats en positions €t §) du suivi d’un piéton. Les mesures sont repré-
sentées par des cercles gris.

SIR/KDE. Les précisions en position et vitesse sont sasisfdes et répondent parfaite-
ment aux besoins du projet. En revanche sa résistance aoge&d’invisibilité n’est pas
satisfaisante. En effet, entre I'image 35 et 113, le piéiarésau fond de la salle a été
occulté pendant un certain temps {.2s) par le piéton au premier plan (image 47) deve-
nant fortement voire totalement invisible dans I'image d#f@ndeur. N'étant plus détecté
depuis plus de 0.5s, le module de suivi décide de détruiressa (pdentifiée rouge) et de
générer une nouvelle piste (identifiée verte) a sa réapparit

Il est donc nécessaire d’améliorer le point faible d’'un@esgion séquentielle module
de détection puis module de suivi. La section suivante vigppbrter une réponse a ce
probléme.
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FIG. 5.20 — Résultats de I'erreur en positiopge( #) du suivi d’'un piéton.
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FIG. 5.21 — Résultats de la covariance en positignst ¢) du suivi d’'un piéton.
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FIG. 5.22 — Relevés vidéo et laser pour I'imagé.

5.3 Détection et suivi de piéton avec retour dans I'image
laser

5.3.1 Problématique

Nous avons vu a la fin de la section précédente que lorsquedelende détection
défaille dans sa mission a cause d’une observabilité peiment mauvaise (image mal
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FIG. 5.24 — Relevés vidéo et laser pour I'imag8a5.
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FIG. 5.25 — Relevés vidéo et laser pour I'imagd7.

segmentée, objets occultés,...), le module de suivi sita¥al, se retrouve alors sous ali-
menté en mesures et propose de détruire des pistes quipmrdent & des objets toujours
présents dans le champ de vision du capteur.

Nous proposons dans cette section, d’ajouter une boucletderr(en anglaisfeed-
back entre le module de suivi et I'image laser permettant ainsfilee de vérifier par
lui-méme la non observabilité de I'objet suivi. En effet sgsteme actuel présente I'in-
convénient de rendre complétement dépendant le moduleideaax mesures fournies
par le module de détection et donc a ses défaillances.

Cette boucle a donc pour but d’améliorer la cohérence testipatu nombre d’objets
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FIG. 5.26 — Relevés vidéo et laser pour I'imagé13.
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FIG. 5.27 — Relevés vidéo et laser pour I'imagé39.
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FIG. 5.28 — Relevés vidéo et laser pour 'imagé57.
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FIG. 5.29 — Relevés vidéo et laser pour 'image34.
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FIG. 5.31 — Relevés vidéo et laser pour I'imag96.
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FIG. 5.32 — Relevés vidéo et laser pour I'imag845.

présents dans la scéne observée, en vérifiant directenmenfidaage laser si un amas de
points ne pourrait pas s’associer avec une piste laisséamsasure.

5.3.2 Du modéle classique au modele avec rétroaction

Cette section présente I'algorithme de détection et de deipiéton avedeedback
dans I'image laser (cf. la figure 5.33). Dans un premier tefgdgorithme de segmenta-
tion utilisé pour construire un segment a partir d’'un amagaiets candidat est présente.
Dans un second temps, I'algorithme de filtrage deedbacldans I'image de profondeur
est détaillé. Le module de détection (en vert sur la figur@)®8ant a lui n’est pas détaillé
car identique a celui décrit dans le chapitre 4.
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Module de détection éModuIe de suivi
Image | _ Extraction Fusion des
Capteur |-pf Laser * Segmentation > e et > . > ~ Pistes
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FIG. 5.33 — Schéma de l'algorithme de détection et de suivi depigvedeedbacldans
I'image laser.

Module de suivi avec boucle de retour

Comme expliqué dans la section 5.3.1, nous allons utilssephnaissance apportée
par le module de filtrage pour aider la détection des piétorsgjlie I'observabilité est
mauvaise. Notre contribution est d’ajouter un lien direttre le filtre et I'image de pro-
fondeur.

Lors de I'étape d’association de données, si un aljjate trouve pas de mesutg_,
dans I'ensemble des mesuis , le modele de filtrage propose de vérifier directement
dans I'image laser si un groupe de points pourrait explitjabjet x;. Dans le cas ou un
groupe de point$M; = (z;,y;) }i—1... v €Xiste & la position pointée par I'objet, nous
utilisons l'algorithme de la corde [Ramer, 1972] afin de sifisr le groupe de points
comme appartenant ou non a la classe piéton. Cet algoritemelgorithme classique
et assez simple de segmentation. En effet, il modélise wet pbj une suite de segments
de maniere itérative tant que I'erreur du modele proposgugsirieur a un seuil a définir.
Le nombre de segments est donc fonction du seuil de préasiorandé sur le modéle.

Notre approche applique donc cet algorithme au groupe deloicalisé par I'objet
x}. Si ce groupe de points peut étre décrit par un segment émtaas le gabarit d’'un
piéton, ce segment est validé comme mesure. Cette mesuatoestntégrée dans le
vecteur des mesureés,_; qui est ensuite envoyé au module de filtrage qui lancera une
nouvelle étape d’association de données.

Résultats expérimentaux de I'algorithme de suivi aveteedback

L'ensemble de l'algorithme est écrit sous Matlab. Pour umegaraison objective,
tous les résultats sont obtenus avec le méme jeu de paranggieel’algorithme sans
feedback

Afin de valider notre approche et de montrer sa pertinenags pmposons d’utiliser
une courbe ROC (Receiver Operating Characteristic) afinedm@ttre de comparer les
performances des deux algorithmes de suivi (avec oufesabackdans I'image laser)
(cf. la figure 5.35). En effet, la courbe ROC est un outil quinpet de comparer les
algorithmes d’apprentissage ou de classification. Elleginella capacité du classifieur a
placer les positifs devant les négatifs en mettant en oglatir le graphique les taux de
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FIG. 5.34 — Les piétons détectés sont représentés par despainsttandis que les piétons
suivis sont représentés par des rectangles de couleur. llaucgermet d’identifier la
piste. A gauche, extrait d’'un suivi de piéton dans une imagerlavec I'algorithme sans
boucle de retour. Ici, quand le piéton en second plan estlté¢cde module de pistage
sansfeedbackperd sa trace car il n’est pas détecté par le module de d#tetibrsque
ce piéton redevient observable par le module de détecttomaddule de suivi propose
d’initialiser une nouvelle piste, munie d’'une nouvellentigd (rectangle qui passe du
rouge au bleu). A droite, méme extrait avec I'algorithmeisant la boucle de retour.
Cette fois, le module de pistage avieedbaclkarrive a garder une trace du piéton en le
cherchant dans I'image laser permettant d’obtenir une reesapable de s’associer avec
la piste qui survit et conserve son identité (pas de changedeecouleur du rectangle).
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Algorithme 11 Module de détection avdeedbaclkdans I'image laser.

1. Calculer l'association de données entre tous les obgt®utes les mesurgs
si (tous les objets sont associés a une mesure)

Aller a l'item 4
sinon

Envoyer dans I'image laser les positions des ohjets

2. Rechercher les amas de points susceptibles de s’asavetEies objets: .
si (nombre de points laser =< 2)

Pas de nouvelle mesure, aller a I'item 4
sinon

Algorithme de la corde.
3. Classification des segments obtenus.
si (taille > gabarit minimum)

Créer une nouvelle mesuzg™
sinon

Pas de nouvelle mesure.
4. Algorithme « Association et suivi temporel : SIR/KDE » gpeé@té au chapitre 5.
5. k=k+ 1alleralitem 1.

faux positifs (en abscisses) et les taux de vrais positifofdonnées).

Construction de la courbe ROC
Pour construire cette courbe, nous faisons varier la valeseuil de confiancé= [0, 1].
Pour chacune de ces variations, on calcule le taux de bortestiong); et le taux de
fausses détectiorts. sur le scénari®/IPA campus D’Aubiére. Chaque valeur du seuil
§ est alors associée a un couple f) que I'on reporte dans un graphique sur un plan
orthonormé ou les abscisseg feprésentent le taux de fausses détections variantde 0 a 1
et ou les ordonnéeg) représentent le taux de bonnes détections.

Interprétation de la courbe ROC

La courbe ROC (cf. la figure 5.35) montre que le détecteur &edbackpossede un
pouvoir discriminant plus fort (courbe rouge au-dessusadestte) que le détecteur sans
feedback Notons que ce pouvoir discriminatoire s’accroit prinégpaent dans la pre-
miere partie de la courbe c’est-a-dire lorsque le seuil ddiaoces tend vers 1. Dans
cette configuration, le module de détection devient tréecti€permettant de diminuer le
nombre de fausses détections mais également le nombre desdétections. Cette der-
niere remarque vérifie le réle de la boucle de retour qui peda@allier aux défaillances
d’observabilité du module de détection. En effet, a parib@% de faux positifs, le pou-
voir discriminatoire devient sensiblement identique aesadeux algorithmes.

Les figures 5.36 et 5.37 sont tres intéressantes car elisgrdht en vue de dessus les
résultats du suivi de deux piétons en environnement intérseénario commenté dans la
section 5.2.2. Nous rappelons que le principal problemé&eadtangement d’identité du
piéton situé au second plan (au fond de la salle) lorsguibesulté par le piéton situé
au premier plan. La figure 5.37 montre I'avantage de I'alhone de suivi aveteedback
permettant de ne pas perdre le suivi du piéton situé au fora skdle (piste verte) alors
gue l'algorithme sangeedbackcf. la figure 5.36) I'avait perdu (passage de la piste rouge
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FIG. 5.35 — Superposition des 2 courbes ROC permettant de cemieardeux algo-
rithmes de suivi (avec et safeedbacksur le scénari/IPA campus d’Aubiére.

en piste verte). En revanche, la second piéton situé au&®explan n’a pas était mieux
suivi (passage de la piste bleu en piste rouge pour I'alyoetsangeedbaclet passage de
la piste jaune en piste bleu ciel pour I'algorithme afemdback En effet, le piéton situé
au second plan reste trop longtemps invisible dans 'imagerdfondeur pour permettre
a la boucle de retour de I'associer avec une piste existRatepelons que léeedback
permet de chercher dans I'image laser des amas de pointsaqtipas été classifiés
comme piéton par le module de détection quatre nappesellddac a aider I'algorithme
de détection mais ne peut en aucun cas permettre de devigeraitre I'hnypothése qu’un
piéton invisible dans I'image laser est bien toujours pmédans I'environnement observé.
Finalement et afin de démontrer 'avantage de I'algorithraesdivi avecfeedback
sur le module de suivi sarisedbacknous proposons un résultat de suivi temporel (cf.
la figure 5.38) de ces deux algorithmes sur notre scénaritewérrainVIPA campus
d’Aubiére. On remarque une amélioration nette de la qualité du suiNaliprithme avec
feedbacken bleu) sur I'algorithme sarisedbacken rouge). En effet, I'algorithme avec
feedbaclkpermet de mieux suivre la vérité terrain (en vert) que le nedangeedback

5.4 Association de données centralisée laser/vidéo

L'objectif de cette section est de présenter les résultatsnus par la méthode de
fusion d’objets (fusion centralisée) provenant d’aldories de détection fondés sur la
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FIG. 5.36 — Résultats du suivi de deux piétons sur le scénarioraorté dans la section
5.2.2 avec l'algorithme sans boucle de retour. Les mesuresoes par I'algorithme de
détection quatre plans sont représentées en gris. Les pmtéidentifiees par des étoiles
de couleur.
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FIG. 5.37 — Résultats du suivi de deux piétons sur le scénariormotté dans la section
5.2.2 avec l'algorithme utilisant une boucle de retour. bessures obtenues par I'algo-
rithme de détection quatre plans sont représentées erLgsiqistes sont identifiées par
des étoiles de couleur.
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FIG. 5.38 — Résultats temporels des deux algorithmes de suit @ sanseedbacksur
le scénario/IPA campus d’Aubiere.

combinaison de mesures fournies par un capteur laser at.vidé

5.4.1 Stratégie et conséquences

A partir d’'une image d'impacts laser, nous avons vu jusqué&sent la difficulté de
classifier avec certitude un obstacle comme étant un piéolimformation délivrée est
pauvre (amas de points), donc peu adaptée a la reconnassamiétons. En vision, la
grande richesse d’information délivrée (information delear, de hauteur, de forme...)
permet d’obtenir une meilleure reconnaissance d’« oletens » . Pour cette raison,
notre module de fusion centralisée donne une plus granderieme aux détections pro-
venant d’un algorithme vidéo que pour celles fournies paalgorithme laser. Ce choix
stratégique et ses conséquences sur le suivi des piétoitemhérétre explicitées main-
tenant :

> une piste suivie a partir de mesures uniquement vidéo sarumais son facteur de
confiance sur la fusion des donnéé&(F D) restera inférieur a 0.6.

> une piste suivie & partir de mesures uniquement laser sadtdéar le module
considérera I'obstacle comme non piéton si la vidéo ne lemeait pas.

> une piste suivie a partir de mesures laser et vidéo survivea an facteur de
confiance sur la fusion des donnéé¥(F' D) qui tendra vers 1.

> dans tous les autres cas, une piste suivie a partir de méaseest vidéo perturbées
survivra mais son facteur de confiance sur la fusion des dsn@& ' F' D) variera
entre 0.5 et 1. Cette information permet a I'utilisateurkdémir une information
pertinente sur la qualité de fusion de la piste suivie.
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5.4.2 Implémentation et séquences d’expérimentations

Le code est écrit en langage C++ et utilise la bibliothequé.NEfant donné que les
mesures sont non synchronisées sur la fréquence d’adcguidiuin des deux capteurs
(cf. le chapitre 4), deux vérités terrain ont été créées suxdcénarios Renault. Les taux
de bonnes et fausses détections sont alors fondés sur leefrég d’acquisition des deux
capteurs.

Le premiére séquence choisie propose de suivre un piétamayerse une route qui
comporte des véhicules garés sur les cbtés. La deuxiemersgmahoisie propose de se
déplacer dans le centre-ville comportant une interse@taleux passages piétons. Plu-
sieurs piétons (> 5) traversent la chaussée sur ces pasBageembreux obstacles ur-
bains tels que les véhicules, feux, poteaux, barrieres setat sources de fausses alarmes.
Les piétons détectés a partir de données télémétriqueseqamdisentés par des points
rouges tandis que ceux détectés a partir de données vidéoepoesentés par des rec-
tangles bleus. Le résultat final du module de fusion cestaliest représenté par des
rectangles jaunes.
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gy

FIG. 5.39 — Séquence 1 : Résultats de I'algorithme de fusiorraé#e sur un scénario
livré par Renault.

Le tableau 1.3 montre I'avantage de la fusion centraliség doninuer significati-
vement le nombre de fausses détections par rapport adatiin seule des algorithmes
basés laser ou vidéo. Notons également une amélioraticswctude détection de piéton
apres la fusion centralisée des données.
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FIG. 5.40 — Séquence 1 : résultats du pistage en x et y : cas mbleetune fusion
centralisée laser-vidéo. Les mesures (vidéo et laseryspridsentées par des cercles gris.
Chaque piste est représentée par une couleur différente.
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FIG. 5.41 — Séquence 1 : résultats du Facteur de Confiance susianFde Données
(FCFD) associé a la figure 5.43. Chaque FCFD est représentéeatoile de la méme
couleur que sa piste (cf. la figure 5.43).
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TAB. 5.3 — Séquence 1 : taux de fausses et de bonnes détectiosstgario livré par
Renault.

taux de taux de
bonnes détectionsfausses détections
0 o’ 0 Op

seulementlaser | 0.54 | 0.4974 | 0.3406| 0.4463
seulement vidéo | 0.8824| 0.322 | 0.1929| 0.2449
apres fusion 0.9524| 0.213 | 0.087 | 0.093
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FIG. 5.42 — Séquence 2 : résultats de I'algorithme de fusiorraksée sur un scénario
livré par Renault.

Le tableau 5.4 montre toujours le réel avantage de la fugatralisée pour diminuer
significativement le nombre de fausses détections par rappaitilisation seule des al-
gorithmes basés laser ou vidéo. En revanche le taux de idétdetpiétons apres la fusion
centralisée des données reste stable.

TAB. 5.4 — Séquence 2 : taux de fausses et de bonnes détectiamssténario livré par
Renault.

taux de taux de
bonnes détectionsfausses détections
0 Op 0 Op

seulement laser | 0.7289| 0.3779 | 0.8367| 0.3856
seulementvidéo | 0.7191| 0.4128 | 0.5962| 0.4266
apres fusion 0.708 | 0.3817 | 0.1864| 0.2965

5.4.3 Synthése : avantages, limitations et contraintes

Cette section a pour objectif d’illustrer I'apport mais sidss limites liées a I'exploi-
tation d’une fusion centralisée laser/vidéo. Quelqueg@saclés associées a ces résultats
qualitatifs (tableaux, courbes) sur deux séquences Ramaybu en donner une idée.
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FIG. 5.43 — Séquence 2 : résultats du pistage en x et y : cas mbleetune fusion
centralisée laser-vidéo. Les mesures (vidéo et laserysprésentées par des cercles gris.
Chaque piste est représentée par une couleur différente.
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FIG. 5.44 — Séquence 2 : résultats du Facteur de Confiance susianFde Données
(FCFD) associé a la figure 5.43. Chaque FCFD est représentipatoile de la méme
couleur que sa piste (cf. la figure 5.43).
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5.5. CONCLUSION

Il est clairement illustré par la figure 5.39 que la combionisentralisée des me-
sures délivrées par deux capteurs (laser et vidéo) perniiéireieefficacement les fausses
alarmes émises par I'algorithme de détection laser. Ledteds du tableau 5.3 démontrent
une nette amélioration des taux de bonnes et de faussetial&teapres la fusion centra-
lisée des données. En revanche, si la séquence illustréguea .39 fonctionne bien,
cela est moins concluant sur la séquence illustrée en figd be tableau 5.4 montre
toujours une nette amélioration du taux de fausses détscéiprés la fusion centralisée
mais le nombre de piétons suivis reste stable.

En effet, pour suivre les piétons correctement avec le neodalfusion centralisée
proposé dans ce document, il faut remplir au moins deux tiondi: 1) disposer d’'un
détecteur de piétons vidéo efficace, et 2) disposer de d#tdaser et vidéo homogene
en position, c’est-a-dire permettant de pouvoir assoegedifférentes mesures entre elles.

Si la premiére condition est facile pour des applicationslélection de piéton non
contraintes par le temps réel, elle devient beaucoup plisatklorsque cette contrainte
est nécessaire. La deuxiéme condition est difficile a obtepartir de mesures fournies
par un télémetre et une caméra. En effet, si I'estimatiorrd®pdeur est facile a obtenir
avec précision avec un laser, il n’en est pas de méme ave@uréra 2D qui peut délivrer
des erreurs de plusieurs metres rendant difficile 'astioaia@ntre les mesures laser et
vidéo.

Comme dans la séquence 2, nous ne remplissons aucune daigeodditions, les
performances de la fusion pour le suivi des piétons devigrégmuivalentes a I'utilisation
séparée des algorithmes de détection mono-capteur.

Enfin, I'installation d’un systéme multi-capteurs repdssur un télémeétre et une ca-
méra impose une contrainte de calibration extrinseque gtéaunt par exemple de pouvoir
projeter les mesures laser dans I'image vidéo.

5.5 Conclusion

Nous avons dédié ce chapitre a la validation des différdgtsithmes sur de nom-
breux scénarios de données réelles qui peuvent étre cless#sux catégories princi-
pales :

> ceux acquis a bord du véhicule expérimental du LASMEA prapbslivers types

d’environnements tels que l'intérieur d’'un batiment oudenpus d’Aubiére, a des
vitesses comprises pour des raisons de sécurité entre et /,

> et ceux acquis a bord du véhicule expérimental de Renaypiogemt des environ-

nements urbains complexes tels que les intersectiondf@tetiites voies de circu-
lations a des vitesses comprises entre 0 &t/bQh.

Dans un premier temps, nous avons présenté les deux scevarit@ terrain qui nous
ont permis de comparer les performances des algorithmeétdetihns. La construction
de tels scénarios est tres difficile dans le cas général (deeneaautomatique) ou la
position des piétons environnant est inconnue. La teclenmieienue (obtention manuelle),
constitue dans notre cas la meilleure méthode car elle pel@rgenérer une vérité terrain
« a la carte » c’est-a-dire permettant a 'utilisateur dedk¥ca chague image quel piéton
doit étre détecté ou pas en fonction des spécifications dpitisuivre.

Dans un second temps, les résultats trés satisfaisantsusihppar I'algorithme de dé-
tection fondé sur la combinaison des quatre plans laset®ptésentés. Une comparaison
systématique entre I'algorithme quatre nappes et I'allgore mono-nappe sur toutes les
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images vidéos de la section a permis de démontrer la supérier I'algorithme quatre
nappes sur lI'algorithme mono-nappe lorsque les détecsitunses dans les quatre nappes
laser sont combinées judicieusement avant de prendre wigatéfinale. En effet, a
cause du tangage du véhicule ou du probléeme de I'occultdiésrobjets entre eux, au-
cune nappe ne délivre les mémes informations de la scereesitliavant du véhicule.
Ce travail a démontré que la combinaison des quatre plags dagne une réponse a
ces problemes en permettant de mieux détecter les piét@ars ditninuant de maniére
significative le nombre de fausses détections.

Ensuite deux méthodes de suivi ont été proposées (I'untletarélioration de I'autre).
La premiére méthode repose sur le schéma classique qurédéccompletement la par-
tie détection de la partie suivi. Les expérimentationsgmé&es dans la section 5.2.2 ont
montré que les piétons non localisés par I'algorithme dedtiéin perturbe I'algorihme
de suivi qui n'assure plus la cohérence temporelle desspisteseconde méthode pro-
pose donc de répondre a ce probleme en ajoutafeedtbackentre la sortie du module
de suivi et I'image laser. Cela revient a corréler le modwdesdivi avec le module de
détection en les rendant complémentaires. Les nombretsxdesdes séquences réelles
permettent d’attester de la pertinence de la méthode. En effs trajectoires subissant
des occultations plus ou moins importantes dans des emameants urbains complexes
ont été reconstruites avec succes.

Enfin, nous avons fini ce chapitre par la présentation deftaésobtenus par I'algo-
rithme de fusion centralisée provenant d’algorithmes dea®n mono-capteur laser et
vidéo. Les résultats obtenus sont mitigés. En effet, uagégfie donnant une grande légiti-
mité aux mesures vidéos rend le module de fusion dépendapedimrmances du module
de vision. Il existe donc une marge de progres sur le procédésibn des observations
comme combiner par exemple les architectures de fusioiesetarentralisée [Premibida
et al, 2007] [Ngako-Pangopt al., 2008] permettant de mieux prendre en compte les
mesures laser. Nous travaillons donc actuellement surgoritime de fusion dit « sé-
rie » entre un capteur laser et un capteur vidéo. L'idée esgilider les détections laser
comme fenétre d'intérét dans I'image vidéo. Ces détecsons ensuite analysées par un
algorithme de reconnaissance de forme comme AdaBoost pan@e. La vision est donc
utilisée pour confirmer ou infirmer les objets proposés p#ader. Les deux capteurs ne
sont alors plus traités de maniére parallele comme darthitacture développée dans ce
document mais selon un enchainement dit « en série » .
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Dans ce mémoire, nous Nous sommes intéressés au probleragedianh et de suivi
de piéton a bord d’un véhicule routier circulant dans unm@mriement urbain complexe.

Si pour un étre humain il est aisé de reconnaitre un piétonikeunde la circulation
urbaine, une telle reconnaissance n’est pas facile powrat@rae de perception artificielle
basé sur des capteurs comme les caméras, lasers, radatsest dutilisation des cap-
teurs vidéo pour résoudre le probleme de détection et difttion des piétons semble
au premier abord naturelle de par leur capacité a pouvdair saiforme et la texture d’un
objet. Cependant, un algorithme de reconnaissance daitiegaun trés grand nombre de
régions ce qui nécessite un codt de calcul excessif pouganitime temps-réel. De plus,
I'impossibilité d’obtenir directement 'information deg@fondeur avec précision nous a,
entre autres raisons, fait pencher vers la mise au poinediugthode de détection a partir
d’un capteur laser.

Afin de caractériser au mieux la trajectoire complexe d’@ign, nous nous sommes
intéréssés a une modélisation probabiliste fondée surllessfbayésiens. En effet, ces
algorithmes ont su démontrer leur robustesse dans de nosgwrapplications telles que
la navigation, le suivi d’entités en vision par ordinatdarrobotique mobile, etc. Ces
algorithmes nécessitent la définition d’'un modéle d’évolutdu systéme dynamique et
d’'un modele de vraisemblance des données.

Le choix de l'algorithme de filtrage doit étre fonction de kture de I'entité suivie.
En effet, dans le cas d’'un modele dynamique linéaire a baussgien, le filtre de Kal-
man fournit la meilleure solution au probléme. En revandesant les trajectoires com-
plexes et imprévisibles d’'un piéton, I'utilisation des m@Edes séquentielles de Monte
Carlo (filtre particulaire) apporte une solution satisdaite au probleme.

Enfin, il est évident qu’une détection de piéton fondée sunnique capteur laser ne
peut donner a I'’heure actuelle pleinement satisfactiortiroaver des situations de mise
en défaut est chose relativement aisée. En effet, la pa&udestinformation délivrée par
ce type de capteur (aucune information sur la hauteur, le®ucs, la couleur des objets)
sur un environnement aussi complexe et varié que les voiesrcldation d’'une ville
nous a amené a investiguer une solution multisensoriddkrdaidéo. Cette stratégie est
apparue comme une bonne solution de par sa complémenterit@pteur laser détecte
naturellement la position en profondeur des objets tantidecapteur vidéo apporte des
informations sur la forme, la texture et la couleur de cesgtsbj

Synthese des travaux effectués

Ces travaux ont consisté a proposer un algorithme de deneetide suivi de piéton
a partir d’'un unique capteur laser quatre plans puis d’ufialmaration entre un capteur

135



CONCLUSION GENERALE ET PERSPECTIVES

laser et une caméra vidéo. La validation expérimentale slalgerithmes a été menée sur
de nombreux scénarios plus ou moins complexes a bord, damelp véhicule expéri-
mental du LASMEA et d’autre part, d'un véhicule expériméaggpartenant a Renault.

Proposition d’un algorithme de détection de piéton a partird’'un cap-
teur laser quatre plans

Afin de disposer d’'un algorithme de détection robuste deopién environnement
urbain a partir d’'un capteur laser, nous nous sommes is#séss développement d’'une
méthode reposant sur un capteur laser quatre plans tel guedéeeloppés par la so-
ciété IBEO. Notre approche repose sur I'idée de fusionranfgner) toute I'information
localisée dans les quatre nappes laser avant de prendreéaiseod finale. En effet, et
afin d’améliorer les performances d’un algorithme de d&ramnono-nappe, l'idée est
de compenser une perte momentanée d’'informations loealid&ns une nappe, due par
exemple au tangage du vehicule, par les autres nappes laser.

Contributions

> Calcul d'une fonction de vraisemblance relative a la distagntre les points d’'une
image de profondeur permettant d’extraire des « objetspsét,

> Calcul d’'une combinaison décentralisée des informatidnés dans les différents
plans laser pour améliorer les performances d’'un algogthmno-plan.

Résultats

Une premiére campagne d’expérimentations nous a permsldér I'efficacité de
notre méthode d’extraction d’'« objets piétons » a partind’image de profondeur. Par
la suite, les nombreux résultats menés a bord des véhiculeA8SMEA et de Renault
ont montré que I'utilisation judicieuse des quatre plassigpermet de mieux détecter les
piétons et de diminuer sensiblement le nombre de faussestidéts.

Proposition d’un algorithme de suivi avec I'ajout d'un feedback entre
le module de suivi et I'image laser

Nous avons présenté dans ce mémoire un filtre de suivi mojkitogénérique repo-
sant sur l'utilisation d’un filtre a particules afin de camtder au mieux la trajectoire
complexe d’'un piéton. Classiqguement, le module de suivpksté aprés le module de
détection ce qui le rend complétement dépendant des pexfmes du module de détec-
tion. En effet, dans le cas ou le module de détection manqtedre piétons pour diverses
raisons (occultation partielle ou totale, vétement somimauvaise condition atmosphé-
rique, etc.), le module de suivi n'a pas de mesures a assoltaquiste piéton et risque de
la détruire.

Afin de remédier a ce probleme, nous avons décidé d’inséréeadback entre le
module de suivi et le module de détection permettant au grenammeé d’aider et de
guider le module de détection dans sa recherche de piétandde cas litigieux et plus
compliqués. Les résultats obtenus sur des données réatl@samtré I'amélioration du
taux de détection apportée par la méthode.
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Contributions

> Filtre particulaire SIR basé sur un module d’associatiodalenées KDE permet-
tant de mieux tenir compte du caractére non gaussien du legugrticules lors de
I'association mesure-objet,

> Filtre avec une boucle de retour dans I'image laser permtedia module de suivi
de se renseigner directement dans I'image laser lorsquedkile de détection ne
lui fournit pas le résultat attendu.

Résultats

Les résultats obtenus sur des données réelles montrasté&irdufeedbackentre les
modules de suivi et de détection pour améliorer le taux dectiéh globale. Le filtre, trés
générique, est capable de suivre des piétons dans de n@abEtuations telles que des
personnes qui marchent, courent ou changent brusquemeiredgon.

Proposition d’'un algorithme de fusion laser-vidéo

Comme l'attestent les résultats actuels, obtenir un déitiecbbuste de piétons a partir
d’un algorithme mono-capteur reste quelque chose de tkffiartout en situation routiére
urbaine. En effet, chaque capteur possede des avantageaumai des inconvénients. La
fusion de données vise a associer et/ou combiner les aemdages différents capteurs et
de minimiser au maximum leurs inconvénients, dans le buitdiar une meilleure infor-
mation par rapport a I'utilisation séparée de ces diff@esburces de données. Une archi-
tecture de fusion centralisée permettant de combiner dasa@s provenant d’'un capteur
laser et d’'une caméra vidéo a été proposée. Cet algoritiposeeur le méme formalisme
fondé sur les filtres bayésiens récursifs avec une assmtidi données non paramétrique
afin de mieux prendre en compte toute I'information displaiet notamment, la note de
détection globale (NDG) d’une détection.

Contributions

> Modélisation de la fonction de vraisemblance par le mélatigee loi gaussienne
avec une loi uniforme afin de mieux combiner I'informatiomiffioie par les diffé-
rents modules de détection mono-capteur,

> Calcul d’'une note de fusion, permettant de renseigner storéiance que I'algo-
rithme de fusion donne a la piste laser-vidéo.

Résultats

Les expérimentations présentées dans le chapitre 5 motdreertinence de cette
méthode afin de diminuer significativement le nombre de &sudstections fournies par
les algorithmes de détection mono-capteur. En effet, debnenses fausses détections
sont naturellement filtrées par I'étape de fusion lorsqaelrix capteurs ne détectent pas
les mémes objets aux mémes endroits et au méme moment.
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Perspectives

Le systeme présenté dans ce mémoire est une méthode gémguiqueut étre appli-
guée a d'autres technologies de perception et dont lesrpafces peuvent étre grande-
ment améliorés par les travaux suivants :

Amélioration du module de détection laser

Nous avons vu au chapitre 4 que pour chaque scan, le moduégelgidn commence
par filtrer tous les amas de points présentant une taille §&amue importante et qui
peuvent étre relatifs a des murs, voitures ou panneaux afiredgarder que les « pe-
tits » objets qui peuvent étre assimilés a un piéton. Ce ghose probléme lorsque les
objets sont mal filtrés, car ils peuvent générer des détectidantomes ».

Pour éviter ce phénomene, une alternative est de ne ples filéalablement I'image
de profondeur, afin de pouvoir revenir par la suite vérifiarrs détection classée piéton
par la brique de reconnaissance est vraie. Cette stratéijipatmettre d’éviter de clas-
sifier comme piéton, des amas de points appartenant a uneevoit a un mur mal filtré
par exemple.

Développement d'un module de détection basé radar

L'algorithme développé pour détecter des piétons a pdditedimage laser pourrait
étre adapté a la détection de piéton a partir d’'une image catl@e capteur posséde deux
atouts majeurs :

> il peut acquérir des images de bonne qualité par des consliitmosphériques

difficiles comme la brume, le brouillard, ou la pluie,

> il peut fournir directement I'information de position eirfformation de vitesse des

cibles détectées..
De plus, ces capteurs sont déja implantés sur les véhiauti@sabiles « hautes gammes ».
Développer un détecteur de piéton a partir d’'un tel captetéresserait donc grandement
les constructeurs car il permettrait de diminuer les coldéleloppement.

Evaluation des résultats de détection

De maniere générale, I'évaluation d’'une méthode de déteébindée sur un capteur
laser reste problematique. Typiquement, il n’existe asduase de données laser qui soit
reconnue par la communauté scientifique pour tester aveméeses criteres, les per-
formances des algorithmes de détection fondés sur un téktaser. Pour le moment,
chacun valide ses résultats sur sa propre base de donnéestrgnasiment impossible
une comparaison intéressante des principales méthodsarexis. Proposer une telle base
permettrait une réelle avancée sur I'évaluation des pmdaoces de chaque algorithme.

Approfondir le module de suivi

Les méthodes de suivi multi-cibles ont fait 'objet de nombx travaux ces der-
nieres années. Pourtant, en raison de problemes encomrgy@lies constituent toujours
une voie d'étude a explorer. Mentionnons quelques difisufiarmi d’autres comme le
nombre variable d'objets a suivre, I'occultation ou le seshent d’un objet par un autre
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sont encore des points durs qui mettent un grand nombre dedes en défaut. Propo-
ser de nouvelles méthodes de combinaison de l'informatinées dans chaque particule
avec l'introduction de la notion d’occultation pourrait élorer la capacité de suivi de
I'algorithme de pistage.

Développement d’'un nouveau module de fusion

Dans cette these, les deux algorithmes de fusion reposenhsunéthode parallele
de combinaison de l'information. Méme si les résultats nbsedans ce document sont
satisfaisants, il semble dommage de ne pas se servir desidésdaser afin de guider la
reconnaissance vidéo qui s’en retrouvera du coup simpliifaie surtout plus efficace. Le
développement d’'un module de « fusion série » combiné a unulaat fusion centrali-
sée, se pose comme une suite immédiate des travaux évoaseseddocument.
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Annexe A

Bilan représentatif des principaux
capteurs laser proposeés sur le marche

Cette annexe présente une sélection représentative desiiajaser disponibles sur
le marché. Elle est renseignée sous forme d’une base deempagnettant de comparer
les criteres suivant :

> portée : distance maximale de détection du capteur,

> champ : angle d’ouverture maximal de détection du télémétre

> résolution : nombre de points maximal constituant I'imaaget.

Dans ce tableau, on peut rencencer trois grandes famillesrdgructueur :

> les capteurs mono-nappe de chez SICK,

> les capteurs multi-nappes de chez IBEO,

> les imageurs 3D de chez Riegl.

Enfin, le HDL-64E de Velodyné est un produit récent qui semble étre apparemment
«au dessus du lot». Les premiers retours d’expérience giet pidR CityVIP confirment
la qualité et le potentiel du produit.

Fabricant - Référence Portée| Champ| Résolution|  Aspect
Sick LMS 221 80m | 180 0.2% : -‘
Sick LDA 100m| 360 0.12%
Sick NAV 200 30m | 360 0.1°

http ://www.velodyne.com/lidar/
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MARCHE

Fabricant - Référence | Portée| Champ Résolution Aspect

HOKUYO UTM-30LX 30m 270 0.2
IBEO LD ML 80m | 270*3.2° 0.25*1.07°
IBEO Alasca 128 m| 240*3.2° 0.25*1.07°

Riegl LMS-Q120 150 m 8(r 0.0T
Riegl LMSZ210-i 400 m| 360*80° 0.005*0.00%

Riegl LMSZ210-60 120 m| 333*60° 0.018*0.03¢

Velodyne HDL-64E 120 m| 360*26.8° 0.09*0.4°

ZF LASER IMAGEUR 6006| 79 m | 360°*310° | 0.0016*0.0016 “
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Annexe B

Modeles d’évolution pour la
trajectographie d’entités pieton

La mise en oeuvre d’un algorithme de pistage suppose unesk@stription du mo-
déle d’évolutionp(X;|X,_1) du systéeme a estimer. La nature du modéle dépend directe-
ment du type d’entité suivie et de la connaissance que namsale cette entité. En effet,
guel que soit I'objet suivi, I'objectif est de construirs ligajectoires spatio-temporelles de
ces objets. Ce modéle doit permettre de prédire leur évolakins le temps a tout instant
et donc d’anticiper sur des actions a entreprendre ou le daaét, de compenser des
périodes de croisement et d’occultation. Dans notre casligets que nous souhaitons
suivre dans le temps sont des piétons. Devant la complexit&glacement d’'un piéton
pouvant comporter des changements soudain de directionnanodéle d’évolution ne
s’est imposé dans la littérature méme récente. Cette aqmerese d’'apporter quelques
pistes.

B.1 Etude du déplacement d’un piéton

Dans ces travaux portant sur la modélisation de mouvemeanpiééons, Tecknomo
[Teknomo, 2002] établit une distinction entre le déplacenttun piéton « isolé » avec
ceux membres d’'un groupe. Dans le déplacement en groupmoegements des diffé-
rents piétons sont agrégés au mouvement du groupe danshsditglae qui simplifie la
modélisation de leurs trajectoires par une modélisatindglire car un groupe ne peut pas
changer subitement de direction. A l'inverse d’'un piétom ,sgon comportement ne peut
pas étre connu a I'avance de facon certaine car il peut chartget moment de direction
ce qui rend trés difficile la modélisation de ses trajecwiizans le cadre de nos travaux,
ce sont les piétons «isolés » qui nous intéressent et retimotre attention car la ma-
jorité des accidents véhicules piétons (plus de 95%) nimpogeint qu’un seul piéton a la
fois [obs, 1991].

A partir de ce qui vient d’étre dit sur I'étude comportemémtdes piétons, une loi
d’évolution doit étre proposeée.

B.1.1 Modele d’évolution a vitesse constante

Lorsqu’'une modélisation physiqgue du mouvement de I'obgttdisponible, la loi
d’évolution est connue sous forme d’'un systéme d’équaingalre. Un exemple typique
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est l'utilisation d’'un modéle a vitesse constante commaeiagilisé par Blanc [Blanc,
2005] dans des applications de suivi de véhicule routier.
Le modéle d’évolution peut étre présenté sous forme meliegpar :

Xk = FXk_l + GVk (Bl)

Le modéle a vitesse constante est donné par les matricestsv.

1 AT 0 0 ATZ 0
0 1 0 0 AT 0

Fi=|o o 1 ar| =17 ar: (B.2)
0 0 1 0 AT

ouX; = (x,%,y,y) estle vecteur d’étak, la matrice de transition qui modélise I'évolu-
tion deX, etG la matrice de bruit sur le modeéle considéré ici comme étantélération.
Le bruit d’évolutionv, est supposé suivre une fonction gaussienne de moyenneehulle
de covarianc®,, tel quev, ~ N (0, Q).

2

oz 0
Q-7 ] 8.9

B.1.2 Modele d’évolution a mouvement circulaire

On peut également mentionner les modeles d’évolutions déés [Li & Jilkov, 2000]
pour décrire la dynamique des mouvements d’'un piéton. Noiam, il est possible de
mieux prédire les changements possibles de trajectoinesippanodéle d’évolution a
mouvement circulaire [Nabaa & Bishop, 1999] ou I'angle dp éaest utilisé comme
perturbation de la trajectoire prédite. Le modéle a mouvermieculaire appliqué est dé-
fini ci-dessous :

Xy =FXi,_ 1+ v (84)
avec i
] ATsin(oy) 0 —%5.(1 - cos(6y)
0 cos () 0 —sin(6y,)
o | B.5
o Aoy 1 AT o
0 sin(6y) 0 cos(6)

ouX; = (x,x%,y,y) est le vecteur d’étak’; la matrice de transition qui modélise I'évo-
lution deXj, etb,1 = 0 + b, avech, ~ N (0,0,). o, est I'écart-type du bruit sur le cap
de la trajectoire du piéton.

Modéle de vraisemblance

L'équation de vraisemblanggZ,|X,) décrit le lien entre une mesu#, et une hy-
pothese de I'état courant des obj&ts.

Dans ces simulations, I'état recherché est la position étopi La mesure fournie
par le module de détection correspond donc a la meilleurgigpogandidate estimée.
L'équation de vraisemblance (B.6) permettant de modélisgprécision des mesures est
définie par :
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1 1
P(Zk|Xk) = 71 exXp |:—§(Zk — Xk)tR_l(Zk — Xk) (B6)
om - |R| 72
La matriceR représente le bruit sur la mesure définie par :
o2 0
[ 4]

L’équation de vraisemblance pondere les nouvelles p&scpar la vraisemblance de
I'observationZ,, a 'instantk, sachant I'échantillon d’ét&X,, : m, = P(Z|Xy).

B.2 Evaluation des trajectoires et comparaisons

B.2.1 Simulations de trajectoires

Dans cette section, nous proposons d’évaluer la pertirgunsaivi des deux modeles
d’évolutions présentés dans cette annexe :

> modele a vitesse constante,

> modele a mouvement circulaire.

Pour comparer ces deux modéles, plusieurs trajectoirepadamt différentes diffi-
cultés telles que des lignes droites, des courbes et deganamts brusques de direction
sont simulées.

Elles sont analysées selon trois criteres :

> la qualité du suivi en position du piéton.

> la qualité de I'estimation de la vitesse de déplacement éiopi

> I'efficacité de I'’échantillonnage. Ce critére supplémeéestpermet de montrer la ca-

pacité d’un modele d’évolution a maintenir une bonne catggeéemporelle comme
lors d’'un changement brusque de rythme, en convergeaudieragint vers le nouvel
état de la cible.

Efficacité de I'échantillonnage

Pour quantifier le taux de particules efficaces d’une pojuulate NV particules, affec-
tées de leurs poidgw}}Y_, normalisés tels qu¥."_ w} = 1, nous utilisons le critére

proposé dans [Gordaet al., 1993b] :

1
Negs = iy
NZn:l (wl?)z
Ce critere tend vers 0 lorsque tres peu de particules ontadepgids, c’est-a-dire lorsque
la région intéressante de I'espace d’état est sous-étthange. Il tend vers 1 lorsque

toutes les particules ont des poids a peu prés identiquess;&-dire lorsqu’elles ont réussi
a peupler la région intéressante de I'espace d’état.

(B.8)

Evaluation de I'erreur en suivi

La précision du suivi peut étre quantifiée par la moyenne doutdes distances Eu-
clidiennes entre la position des particules estimigésn) de chaque objet, et la position
« vérité terrain >spyr (k).
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B(R) = 5 32 v/ veth) — 0k M) v (F) — (k. ) 8.9)

avecN le nombre de particules du filtre.

B.2.2 Résultats

Le suivi a été mené sur deux scénarios :

> le premier propose de suivre un piéton sur une trajectaigalre simple ne com-
portant aucun changement brusque de direction et de rythme,

> le deuxieme propose de suivre un piéton sur une trajectoimglexe comportant
un changement brusque de direction.

Modéle a vitesse constante

Pour ces simulations, le nombre de particules du filtre SIRibeS a N = 400. La
dynamique est définie par le module a vitesse constanteleslénquations B.1, B.2 et B.3
aveco, = o, = 2m.s 2. Le bruit de mesure

. Observations . s + - Observations
— piste Lo B + Piste + |

02 04 06 14 16 18

B o 5 X midf
FIG. B.1 — Scénario qui propose le suivi d’'un piéton sur la tri@jiee en forme de courbe.

A gauche, vue de dessus du résultat de suivi en position. Aednaue de dessus du
résultat de suivi en vitesse. Les mesures sont représgrgédss cercles gris.
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* Jtératibns % 0 °

Erreur [m/s]

o

50 60 K

% G K N » * |tératibns

i @ % ltératibns
FIG. B.2 — Résultats de I'algorithme de suivi SIR/modeéle a sigesonstante de la figure

B.1. Agauche en haut : I'erreur en position. A gauche en Bagelr en vitesse. A droite
I'efficacité de I'échantillonnage.

o . - -
. . . - Observations
ot ° . . « Piste 1
T 04| .
02 e .
09 & £ ke £ *
—_ o ° * &
£ . - SN
> >~ SR
04 s L
* * *
Lor 0.6
. ~0.8] *
L . Observations ] * N
— Piste = * .
25 s + T + - e T S R

FIG. B.3 — Scénario qui propose le suivi d’'un piéton sur une ¢tajee complexe com-
portant un changement brusque de direction. A gauche taéslul suivi en position et a
droite, résultat du suivi en vitesse. Les mesures sontseptées par des cercles gris.

Erreur [m]

°

% Jtérations 0 T E

EIreur Lm/s]

°

B gatons B b gatons &

FIG. B.4 — Résultats de l'algorithme de suivi SIR/modéle a gigesonstante de la figure
B.3. A gauche, I'erreur en position et en vitesse, a drogfi¢acité de I'échantillonnage.

Les figures B.1 et B.2, montre que le filtre SIR couplé a un medétvolution &
vitesse constante est efficace et robuste aux trajectoiéssres.

En revanche dans le cadre d'un scénario trés complexe tehalémi-tour (cf. les
147



B. MODELES D EVOLUTION POUR LA TRAJECTOGRAPHIE DENTITES PIETON

figures B.3 et B.4), I'algorithme est incapable de suivréeciegjectoire a cause de l'inertie
de la vitesse qui empéche le modéle de prédire I'état d'uetajji change brusquement
de vitesse (passant d’une vitesse= 1.5m/s & une vitesse d& = —1.5m/s).

En ce qui concerne la reconstruction de la vitesse, ce mdd&lelution permet d’en
obtenir une bonne estimation tant que le suivi en positibo@sect.

Enfin, cet algorithme posséde une bonne efficacité d’édlamtage (V. ;) avec une
moyenne de 45.

Modéle a mouvement circulaire

Pour une comparaison cohérente des deux modéles d’évullgifiltre SIR est para-
métré identiquement avec notammeént= 400 particules. La dynamique est définie par
le modéle a mouvement circulaire selon les equations B3eBB.3 avew, = 0, =
2m.s~2. Le bruit de mesuréR) est toujours fixé &, = 0., = 0.1m. Enfin, le seuil de
la fenétre de validation reste fixéa= 5.99 (voir table duy?).

. Opservations ‘ ‘ T ‘ . Ovbs‘erva[‘ions
Piste + Piste 1

f( [mis]

R S e e S R

FIG. B.5 — Scénario qui propose le suivi d'un piéton sur la tri@jiee en forme de courbe.
A gauche, vue de dessus du résultat de suivi en position. Aednue de dessus du
résultat de suivi en vitesse. Les mesures sont représguaedss cercles gris.

°

Erreur [m]
N

°

20 % |tératfons ® C3 i E
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°
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,W

% TEafors 5 % S Eafors 5 %

FIG. B.6 — Résultats de I'algorithme de suivi SIR/modéle a gikesonstante de la figure
B.5. A gauche en haut : I'erreur en position. A gauche en Bagelr en vitesse. A droite
I'efficacité de I'échantillonnage.
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FIG. B.7 — Scénario qui propose le suivi d’'un piéton sur une ttajee complexe com-
portant un changement brusque de direction. A gauche taéslul suivi en position et a
droite, résultat du suivi en vitesse. Les mesures sontseptées par des cercles gris.

b Y Eaons H W £
=z
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FIG. B.8 — Résultats de I'algorithme de suivi SIR/modéle a gigesonstante de la figure
B.7. A gauche, I'erreur en position et en vitesse, a droé#fitacité de I'’échantillonnage.

L'algorithme SIR couplé a un modéle d’évolution a mouvenwémulaire est efficace
et robuste sur les deux scénarios testés. (cf. les figure BB 5B.7 et B.8).

En revanche, la reconstruction de la vitesse est moins fildéle moins précise. Cette
estimation s’explique par un suivi en position plus osnotlla

Enfin, cet algorithme possede une mauvaise efficacité didloanage (V. ;) avec
une moyenne de 1% ce qui montre une propagation plus diffuse des particulex-et
plique en partie la robustesse du suivi en position.

B.3 Conclusion

Le modele d’évolution doit permettre de limiter la propagatles particules a I'éten-
due que peuvent physiquement atteindre les objets suMabfet est supposé un pié-
ton, sa dynamique peu comporter des changements brusgdegcien ou de rythme.
Les simulations présentées dans cette annexe ont mont&r&f d’utiliser un modeéle a
mouvement circulaire afin de pouvoir suivre plus efficacerdes trajectoires complexes
telles que celles des piétons.
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Annexe C

Comparaison des différents algorithmes
de détection laser livrés par les
partenaires du projet LOVe

Cette annexe propose de comparer les performances deghatggs de détection de
piéton développés lors du projet LOVe par les différentsguesires. Ceci permet de situer
les performances de l'algorithme de détection présentées cette thése avec d’autres
approches. Dans le contexte du projet LOVe, chaque modutedtee évalué suivant deux
criteres :

> détection de zones d'intéréts,

> détection et reconnaissance de piétons,

Quatre laboratoires ont proposé un algorithme fondé stiligation d’'un capteur laser :

> CAO24A : module de détection de zones d’intéréts et de reaiesance de piétons

fournie par le CAOR,

> LAS24A : module de détection de zones d'intéréts et de remiseance de piétons

fournie par le LASMEA et présenté dans cette these,

> LIV24A : module de détection de zones d’intéréts fournielpdrlVIC 2,

> HEU24A : module de détection de zones d’intéréts et de resiegance de piétons

fournie par 'HeuDiaSyC.

C.1 Evaluation quantitative des modules définissant des
détections de zones d'interéts

Pour chaque zone d’intérét, on mesure une distdrezgre le centre du bord inférieur
de la zone d'intérét et le point au sol donné par la véritéateriCes zones se divisent
en « vrai positif » et « faux positif » suivant si la distantest inférieur ou supérieur a la
largeur de la détection fournie par les modules testés.

Chaque zone d'intérét est retournée avec un indice de cesfignentre 0 et 10000
(confiance maximale). Pour chaque indice de confidfic®n consideére toutes les zones
d’intérét d'indice égal ou supérieur (quadd = 0, toutes les zones sont considérées ;

ICentre de robotique de I'école des mines de Paris
2Laboratoire sur les Intéractions Véhicules-InfrastreesaConducteurs
3Heuristique et Diagnostic des systémes Complexes de Eusité de technologie de Compiégne
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quand/? = 10000, aucune zone n’est considérée).
Pour chaque indice de confian£gé on définit :
> le taux de bonnes détections :

Z
TBZD(ICZ) _ NZ_UTai_positif(L; ) £ 100 (Cl)
Npitons_VT
OUN, wrai_positif (1Z) correspond au nombre de zones étiquetées « vrai positifs> pou
I'indice de confiancg?) et Nycions v COrrespond au nombre de piétons de la
vérité de terrain.
> le taux de bonne sélectivité :

TSZ(IZ) _ NZ_vrai_positif([cZ) + 100 (C2)
¢ NZ_UTai_positif(L;Z) + NZ_fauz_positifs(L;Z)
ou szaux_positifs(lcz) correspond au nombre de zones étiquetées « faux positifr» pou
I'indice de confiancél?).
La courbe (cf. la figure C.1 groupant les poift¥;,(17); TZ(17)] est caractéristique
de l'efficacité de I'algorithme. Un module est considéré omnperformant si I'indice
17 ; est dans la zone délimitée par des pointillés située au piess gu point idéal

c re

[100%; 100%).

T%s \

Module A

Module B

Module C

TZsp

T
80%

FiG. C.1 — Courbe de caractérisation des performances de idétdess zones d'intéréts.

C.2 Evaluation quantitative des modules de reconnais-
sance de piétons

Les modules de reconnaissance de piétons sont évaluédageldes zones d'intéréts
fournies par le module de détection de zones d’intérétsidérée(s). Les algorithmes de
reconnaissance fournissent un piéton associé a un indicendi@ancel/” compris entre 0
(objet non reconnu comme piéton) et 10000 (objet absoluneewinnu comme piéton).
Ces piétons se divisent eNip ,ra; positif(I7) vrais positifs €tN, taus positif (1I1) faux
positifs selon gqu'ils correspondent ou non a des piétona dériité de terrain.

Pour chaque indice de confiantg on définit :
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> le taux de bonnes détections :

Np wrai positif (17
TP (ICP) _ P_vraz_posztzf( c ) + 100 (C3)

vrai_positif
NZ_vrai_positif

> le taux de fausses détections :

(TP
([CP) . NP_faux_posztzf(Ic ) _ «100 (C4)

" =
NP_faua:_positif(]cP) + NZ_faux_positifs(]c )

faux_positif

La courbe (cf. la figure C.2 groupant les poiﬁﬂ#’auwositif(lf);Tv’;awositif(lf)] est
caracteristique de I'efficacité de discrimination de l@ithme. Un module est considéré
comme performant si l'indicé” . est dans la zone délimitée par des pointillés située au

plus prés du point idéah%; 100%].

! —
| Module C
/

Tw ai_positif’

Iy 2
ot

b / /-
< Module B
"'”/ ///
/ 4 T

= Module A
60%- ——

1}2{!.1',\’ - positif

thd%

FIG. C.2 — Courbe ROC de caractérisation des performances ennassance.

C.3 Reésultats

A I'heure de ces expérimentations, trois laboratoires omé lleurs modules. Une
comparaison entre ces trois modules (CAO24A, LAS24A et l4XPest donc proposée.

C.3.1 Taux de détections de zones d’intéréts

La figure C.3 illustre le taux de sélectivité des trois altjories en fonction du nombre
de zones d’intéréts détectées sur quatre scénarios cphaidigquipementier automobile
Valeo. Les fonctionnalités suivantes sont évaluées :

> taux de sélectivité,
> taux de détection des « vrais-positifs », c’est-a-dire deeg appartenant a la vérité

terrain,
> nombre total de détections.
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Fic. C.3 — Taux de sélectivité en fonction du nombre de zonedéiéts détectées sur
quatre sceénarios Renault. Le nombre de zone d’intérétste vérrain » est précise par la
variable « Nb GT ». Le nombre total de détections est donné&paariable « Nb algo ».

D’un point de vue du nombre total de détections, le module AOR détecte beau-
coup de zones d’intéréts avec un nombre total de détectiénstipérieur au nombre de
zones de la vérité terrain. Cette forte détection permetADRCde toujours dépasser les
80% de zones d'intéréts appartenant a la vérité terrain. @iula montre cependant un
taux de sélectivité relativement bas (< 20%).

Contrairement au CAOR, I'algorithme proposé par le LASMEghaisi de se foca-
liser sur les groupes de points présentant une « signatét@npi dans I'image laser. Le
nombre total de détections des zones d’intéréts est domscraisonnable mais diminue
le taux de bonnes détetions entre 60% et 80%. En revanche,dg&ection plus ciblée
permet d’augmenter sensiblement le taux de sélectivit@wepisine les 50%.

Enfin, I'algorithme du LIVIC présente également un nombtaltde détections rai-
sonnable sans permettre d’obtenir une amélioration du dauxonnes détections ou de
sélectivité.

C.3.2 Taux de reconnaissance des piétons

La figure C.4 illustre la capacité des algorithmes a diserénies zones d’intéréts
appartenant a des piétons ou non dans les quatre mémesiasébes fonctionnalités
suivantes sont évaluées :

> taux de bonnes détections,
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FIG. C.4 — Courbes ROC correspondant a la reconnaissance ti@sspié

> taux de fausses alarmes.

D’un point de vue reconnaissance, seul le CAOR et le LASME#ppsent un indice
de confiance ') permettant de construire la courbe ROC. Les résultats nexantine
meilleure discrimination de I'algorithme du CAOR dans $roas sur quatre.
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Abstract

The research work presented for this thesis is based on demyision and deals
with the detection and tracking of pedestrians located cghécle’s trajectory in an urban
environment. In such a complex environment, one of the mdijéculties is the ability
to detect pedestrians among numerous other obstacles ooati@head of the vehicle.
Another key point is the ability to follow pedestrians so aptedict their trajectory and
thus, if necessary, to avoid any collision with the vehi@8everal other constraints have
to be faced in the industrial context of smart vehicles. €fe some robust, real-time
algorithms are required along with the cheapest possibiecss.

At first my work consisted in developing an appropriate mdttewdetect, then iden-
tify and track pedestrians in an outdoor environment fronmgls four-plane laser sensor.
Pedestrian extraction and the merging of the four lasergslame both based on a non-
parametric kernel method, also called "Parzen Windowstlally, this estimator is used
to approximate the likelihood function of the impact recordhe laser image according
to a pedestrian’s geometrical characteristics. Secoimiftyestimator is used to calculate
the likelihood that a pedestrian should be located withenftur laser planes. Finally, to
best characterize the complex trajectory of a pedesti@ntracking process is based on
the traditional particle filter.

Unfortunately a pedestrian detection system which relidg on a laser sensor re-
mains unsatisfactory as far as performance is concernddeth the inherent limitations
of this sensor (no information about height, the outlineta tolor of the objects), as
well as its sensitivity to such atmospheric conditions &s oa fog, make it necessary to
resort to a multisensorial solution which allows to effeely combine the information
provided by the laser and video sensors. This fusion metisduzsed on the development
of a non-parametric method for data association, whiclwallm keep all the information
contained in the measurements sent by the laser and vidsorsen

The performance of each proposed algorithm was charaeteaad reviewed, using
real data obtained from numerous recording on board the LESMnd Renault test
vehicle; Renault being the French vehicle manufactureln wihom we collaborate on
our ANR LOVe project.

Keyswords

Pedestrian detection, Pedestrian tracking, LIDAR, iigetit vehicle, particle filter,
non-parametric methods, laser and video data fusion.
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Résume

Les travaux présentés dans cette thése ont pour cadre ¢an yar ordinateur et
concernent la détection et le suivi de piéton se trouvantsstmjectoire d’un véhicule
routier circulant en milieu urbain. Dans ce type d’enviremrent complexe, une des diffi-
cultés majeures est la capacité a discerner les piéton®ddwaux autres obstacles situés
sur la chaussée. Un autre point essentiel est de pouvouikag sfin de prédire leur dé-
placement et ainsi le cas échéant éviter le contact aveciewé. D’autres contraintes
s’ajoutent dans le contexte industriel des véhicules eosiintelligents. Il est nécessaire
de proposer des algorithmes robustes temps réel avec desiisajes moins chers pos-
sible.

Dans une premiéere partie, mon travail a consisté a mettreosat pne méthode de
détection, d’identification puis de suivi de piéton en eoritement extérieur a partir d’'un
unique capteur laser quatre plans. L'extraction d’'« olpedtons » et la fusion des quatre
plans laser reposent tous deux, sur une méthode non paigueélr noyau aussi appe-
lée « fenétres de parzen ». Cet estimateur permet dans umepitermps, d’approximer
la fonction de vraisemblance d’'un relevé d'impacts lasefioantion des caractéristiques
géométriques d’un piéton. Dans un second temps, cet estimast utilisé pour calcu-
ler la probabilité qu’un piéton soit situé dans les quatanpllaser. Afin de caractériser
au mieux la trajectoire complexe d’un piéton, le pistag®@sepsur I'utilisation classique
d’un filtre & particules.

Malheureusement un systéme de détection de piéton fondéament sur un capteur
laser reste insuffisant du point de vue de la performanceffeén kes limitations intrin-
seéques de ce capteur (absence d’information sur la halgexamtour, ou la couleur des
objets), sa sensibilité aux conditions atmosphériquesweita pluie ou le brouillard, a
conduit a réaliser une solution multisensorielle pernmettie combiner judicieusement
les informations fournies par un capteur laser et vidéaeGasion repose sur le dévelop-
pement d’'une méthode non paramétrique d’association deégsrpermettant de conser-
ver toute I'information contenue dans les mesures envqyadss capteurs laser et vidéo.

Les performances des différents algorithmes proposéstéritagactérisées et com-
mentées a partir de données réelles obtenues sur de ma#tgéirarios enregistrés a bord
du véhicule expérimental du LASMEA et de Renault, avec quisrevons collaboré dans
le cadre du projet ANR LOVe.

Mots clés : Détection et suivi de piéton, LIDAR, véhicule intelligefitire a parti-
cules, méthodes non paramétriques, fusion de donnéestasdéo.
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