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Introduction genérale

Ce manuscrit présente les travaux que j'ai réabsesein des laboratoires LEOST de I'INRETS a
Villeneuve d’Ascq et LASL de I'Université de Littalr Cote d’Opale. Ces travaux se placent dans le
cadre général de I'assistance au conducteur etpalieulierement de la sécurité. L'objectif est ic
de surveiller a chaque instant I'environnement dhbisule et d'informer le conducteur de situations
potentiellement dangereuses. Ce dispositif perras al’envisager une manceuvre d’évitement
(« collision avoidance ») ou d’atténuation de sidih (« collision mitigation »).

Dans le domaine du transport routier, plusieursitsmis ont été envisagées. Elles reposent sur
I'utilisation de différents capteurs : caméra, somadar, lidar qui permettent d’évaluer la disenc
de chaque objet (véhicule, piéton, etc..) présamsda scéne. De nombreux projets a I'échelle
nationale ou internationale ont eu notamment pacing de développer des systemes capables de
remplir cet objectif. Ces travaux ont été menéssdancadre du projet Ravioli (Radar et Vision
Orientable, Lidar) regroupant des partenaires daiVersité des Sciences et Technologies de Lille,
I'Université de Valenciennes et du Hainaut Camisré$iuniversité d’Artois, I'Université du
Littoral C6te d'Opale et 'INRETS de Villeneuve ds&q. Ce projet fédérateur a eu pour objectif de
concevoir un systeme multicapteurs de détecticuigt d’objets en regroupant les compétences de
chaque acteur.

Concernant cette these, nous nous sommes focalisd®tude du probleme de détection et suivi
multi-objets a partir de données télémétriques. Gue premiere partie, nous nous sommes
intéressés a I'exploitation de données radar stinthes afin d’assurer la jonction avec I'équipe
chargée de développer le radar au sein du projeiblRaDans une deuxiéme partie, nous avons
développé des méthodes permettant d’effectuer é@textibn et un suivi multi-objets dans le cas de
données télémétriques lidar dont le comportemeafggnte de fortes similitudes avec I'aspect radar.

A l'étude du probléme, deux points particuliers aetenu notre attention. En considérant
I'ensemble de la chaine de traitement, la détecicmupe une place privilégiée car elle conditionne
directement les performances globales de la méthoeleleuxiéme point concerne le processus
d’association-suivi qui doit permettre d’associéficacement les mesures disponibles a chaque
instant avec I'objet dont on est en train d’estihesrparametres.

L’approche retenue pour I'étape d’association reps les méthodes d’association probabiliste de
données (Probabilistic Data Association, Joint Bbdistic Data Association). Contrairement aux
méthodes MHT (Multi Hypothesis Tracking) qui engeat I'ensemble des associations possibles
en se heurtant a une combinatoire explosive, lédbadés PDA/JPDA se limitent a n’envisager que
les mesures les plus probables pour I'associafies.méthodes permettent également de considérer
le fait qu’une mesure disponible puisse ne pasli@gea un objet. Elles exploitent donc directement
les notions de probabilité de détection (probabilie détecter la cible) et de probabilité de fasisse
alarmes (probabilité que la cible détectée n’ent eai fait pas une). Ces notions, cheres aux
radaristes, constituent le socle des méthodes afmé®n probabiliste de données car elles en
conditionnent directement les performances.



Dans le cas usuel de cibles ponctuelles, comme stewent le cas (supposé) en radar, le calcul de
ces grandeurs peut se faire de maniere analytigagtia de considérations statistiques sur la eatur
du bruit de mesure et des caractéristiques debla.dCe point n’est donc généralement pas une
difficulté a la mise en ceuvre des méthodes PDA mmurcontexte applicatif. A noter que la
détermination de ces probabilités est bien évideminaérectement liée au type de détecteur
employé. Dans le cas qui nous concerne, on s’'sdéra la détection d'objets distribués a partir de
données télémétriques lidar qui sont en générafb@Ealisées.

Ces données nécessitent aussi de procéder a ymee ddadétection afin d’estimer le nombre
d’objets présents dans la scene ainsi que lewardistau capteur. Il est clair que I'étape de détect

ne peut se résumer ici a un simple seuillage, comragqué avec succes dans le cas radar, mais
nécessite de procéder a une agrégation des méigaesau méme objet. Le calcul des probabilités
de détection et fausses alarmes indispensableXagpd’ d’association, s’en trouve beaucoup plus
complexe.

Concernant la probabilité de fausse alarme, il egipares difficile de pouvoir la déterminer de
maniére analytique car elle est directement et ntajement liée au détecteur qui, dans le cas
présent, ne peut se résumer a des opérations neathees €lémentaires. Il convient donc, comme
nous le ferons dans le chapitre I, d’estimeregttobabilité de maniere expérimentale pour chaque
détecteur employé.

La probabilité de détection demeure quant a ebe, seulement fortement liée au détecteur, mais
également au contexte de la scéne :

- le contexte capteur/objet: les caractéristiquespaetives de l'objet (taille, distance,
réflectivité...) et du capteur (ouverture angulaigyantification, portée...) influent
directement sur cette probabilite.

- le contexte objet/objet : les interactions enteeddférents objets (proximité, occultation...)
conditionnent également fortement la probabilit@éection de chaque objet.

Pour pouvoir intégrer ces informations globales abmtexte, nous proposons une meéthode
d’association-suivi basée sur les réseaux bayésgnsutorise I'intégration de parametres liés aux
caractéristiques des objets et du capteur. Cefpeoclpe est alors appliguée sur des données
synthétiques et sur des situations réelles en adrane.

En résumé, ce mémoire de thése est structuré ccmitte

— Un premier chapitre brosse le contexte généralicgiffl de la thése en introduisant
I'ensemble des étapes de la chaine de perceptpte{a, détection, association, estimation)
et les principales approches associées.

— Le deuxieme chapitre propose une méthode de suwiti-objets qui repose sur
I'exploitation du contexte capteur/objet. On s’estamment ici pleinement imprégné du
projet Ravioli en respectant les contraintes tendées-imposées par I'application. Nous
avons donc exploité une méthode de détection velatnt frustre qui délivre les positions
des objets détectés. Le cadre de ce chapitre qpioiex uniquement le contexte
capteur/objet permet d’envisager la mise en ceueria anéthode PDA associée au filtrage
de Kalman dans le processus d’association-estiméfioypothese de séparabilité étant ici
supposeée respectée). On montre I'apport de nopeelpe sur données synthétiques radar
[Wahl, 1997], sur données réelles décrivant un @i@rurbain fourni par I'Université de
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Technologie de Compiégne (délivrées par un capteur SICK LMS 200) et un scénario proche
du contexte autoroutier fourni par I'Ecole Nationale Supérieure des Mines de Paris
(délivrées par un capteur IBEO et obtenues grace au logiciel d’acquisition multicapteurs
RTMaps de la société INTEMPORA).

Afin d’envisager le probleme dans sa globalité, le chapitreellpropose de revenir sur la
formulation du probleme de détection tel qu’introduit par les radaristes [Skolnik, 1990].
Nous envisageons en particulier I'extension de ce probleme au cas des données
télémétriques et montrons l'impact sur les performances globales du détecteur. Dans la
chaine de traitement, la détection occupe une place centrale car elle conditionne les
performances de I'ensemble. En effet, il est illusoire de mettre en ceuvre des techniques
optimales de filtrage, si I'étape de détection n’est pas performante. Nous proposons donc
dans ce chapitre une nouvelle méthode de détection qui exploite les caractéristiques
géomeétriques particuliéres liées au contexte applicatif.

Le dernier chapitre propose enfin de traiter le probleme de suivi multi-objets avec
intégration du contexte capteur/objet mais également objet/objet. Cela oblige donc a
exploiter I'ensemble des dépendances géométriques et statistigues que les objets
entretiennent. Le noeud central de notre approche est donc la méthode Joint Probabilistic
Data Association qui se préte particulierement a des telles considérations. Nous présentons
alors a partir du détecteur développé dans le chapitre Il des résultats sur données réelles
délivrées par IBEO et acquises par RTMaps.

Nous concluons sur les résultats obtenus durant cette these et les perspectives que ce
travaux ouvrent dans le domaine.

Rapport- gratuit.com @






Chapitre |

Positionnement des problemes

|.1 Application Transport

La lecture des statistiques d’accident du siteadprévention routiere [LPR_URL] est terrible. La
page « les grandes données de I'accidentologieis accueille froidement ainsi :

« Les données de 'accidentologie : sur I'enserdeléannée 2007, le nombre de tués sur les routes
recule de 1,9 %. Il s’agit de la sixieme année éouve de baisse, soit une diminution de I'ordre
de 40 % du nombre de personnes tuées en cing ans.

La baisse de la mortalité concerne surtout les wctedrs et les passagers des veéhicules Iégers.
n'y a pas d'amélioration pour les piétons, ni pées usagers des deux-roues motorisés. Les
nombres d’accidents corporels et de blessés samtt gueux en légére augmentation :

— 4620 personnes ont trouvé la mort en 2007, a k& slun accident de la route en France
(métropole), soit en moyenne 13 par jour. Par amilld’habitants, la France compte encore
40 a 60 % de tués en plus que la Suede ou la GEmtagne...

— 103 201 personnes ont été blessées en 2007 (sdip&@&8jour en moyenne). On estime
approximativement a 4 400 le nombre de blessés seguelles majeures : lésions avec
perte de substance nerveuse (encéphale, moell&répiracines nerveuses) ou perte d’'un
membre ou destruction de grosses articulationsgjeatation d’'une étude publiée dans le
BEH, Bulletin épidémiologique hebdomadaire, n°19).

Cet aspect dangereux de la route est celui quitdtes la fin des années 80, a conduit I'Europe,
puis les Etats-Unis et le Japon dans les années @@poser des programmes de recherche en vue
d’améliorer la sécurité routiere, de diminuer lésques tout en réfléchissant au probléme de
I'encombrement des routes, de la qualité de 'emnement et de leur impact sur 'économie des
pays développés [Wahl, 1997]. Ces programmes sstey et variés avec des études aussi bien en
vue d’obtenir des solutions technologiques que tdésuen vue d’approcher une meilleure
connaissance des comportements humains des etilisadle la route. [INRETS, 2005] donne un
bon apercu, au travers de paroles de chercheutBN&RETS, de différents objets de recherche a
I'Institut sur la sécurité de la route :

— responsabilité de I'hnomme : vitesse, alcool, dregukatigue, téléphone, véhicule mal
entretenu ;

— vulnérabilité de 'homme : comportement inadapté teanps de brouillard peut-étre due a
une mauvaise perception du comportement des actrefucteurs ou a la réduction de la
distance de visibilité et celle des contraste€nathtion des capacités de traitement des



informations avec le vieillissement, influence ae&dicaments, vulnérabilité des motards,
motocyclistes, des piétons —en particulier desregfa

- rbéle des infrastructures pouvant avoir un impaditfoou négatif quant a la gravité d’'un
accident,

— rble du véhicule : des études sont réalisés susélaurité passive (son ergonomie, sa
conception) pour limiter I'impact des accidents kg passagers et sur la sécurité actif en
vue d’éviter les accidents en apportant des aidasanduite (détection de piétons, limiteur
de vitesse, modification de trajectoire du vehicu)e

C’est ainsi qu’en Europe, deés la fin des année$,1l@8programme ATT (Advanced Telematics
Transportation») a été établi pour aider a I'amélioration de &cuwsité routiére et diminuer
I'encombrement du réseau routier européen. En 1@88rogramme DRIVE | (®edicated Road
Infrastructure for Vehicle safety in Europgincluait un large éventail de projets de recheret de
développement. Il a été suivi du programme DRIVEetl du programme PROMETHEUS
(« PROgraM for an European Traffic system with HigheBiciency and Unprecedented Safe}y
en 1993.

PROMETHEUS a été divisé en trois sous-programmehisiniels et quatre de recherches
fondamentales. Les sous-programmes industrielsrgargéressés aux systemes de communication
et d’'information :

— PRO-CAR : recherches sur les systemes autonomasl’pdormation et I'assistance aux
conducteurs,

— PRO-NET : recherches sur les systemes de commiamcitre véhicules,

- PRO-ROAD : recherches sur les systemes de comnitigmicaentre véhicule et
infrastructure.

Les sous-programmes de recherches fondamentalesrugrné :

- PRO-ART : I'étude de méthodes et systemes utilisatelligence artificielle,

— PRO-CHIP : I'étude et le développement d’équipemelat traitement intelligent embarqués
a bord du véhicule,

- PRO-COM : I'étude de méthodes et la propositionstindards pour les besoins de la
communication,

— PRO-GEN : la simulation de scénarios de trafic gantroduction des nouveaux systémes.

D’autre part, trois organisations européennes arieyour en 1989 (FEHRL) et en 1991 (ERTICO
et ACEA) :

- FEHRL («Forum of European National Highway Research Labanat») est «une
association internationale administrée par lesctites de chacun des instituts nationaux.
Elle offre une structure coordonnée pour les imséides 30 centres de recherches et
techniques nationaux des états membres de l'unioopéenne, des pays de 'EFTA et du
reste de I'Europe ». Le plan de développement ZWAB- de I'association couvre les cing
thémes suivants : I'environnement, I'énergie etreessources, la mobilité, les transports et
l'infrastructure, la conception et la productiorEfF_URL].

- ERTICO («European Road Transport telematics Implementatior-ofgiination
Organisation») a un partenariat privé-public qui représenteiteeréts des constructeurs,
des opérateurs, des fournisseurs de services eadiemistrations publiques. C’est une
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organisation a but non lucratif dont les objectitmt de contribuer a la coordination des
prochaines activités de la télématique dans lesadwen du transport et du trafic européens.
Cette organisation fournit aussi un support pourdesfert de ces activités du domaine de la
recherche a celui de I'expérimentation vers dedicgipns pratiques [ERT_URL]. lls
apportent actuellement leur soutien a des programpn@mouvant les technologies ITS et
leurs applications pour les thémes de la sécueittods les usagers de la route, de la sdreté
(usage de technologie ITS pour une mobilité plug)s®augmentation de I'efficacité des
réseaux de transports et I'amélioration de I'envirement, la coopération nationale et
internationale.

- ACEA («European Automobile Manufacturers Associati)nreprésente les intéréts au
niveau européen des 15 constructeurs de voituaesioos et de bus. « Cette association a
été a l'origine créée en réponse aux reports gtadiee responsabilités gouvernementales
vers Bruxelles sur bon nombre des aspects compio@momiques, sociaux, techniques et
légaux relatifs a I'intégration européenne. Soging résulte en grande partie du besoin de
représenter les contributions technologiques, imalies et commerciales et l'intéréts des
compagnies membres » [ACE_URL].

Aprées PROMETHEUS, les projets européens concetaa#curité routieére ont repris de I'ampleur
avec le 8™ programme-cadre (1998-2002) de recherche et démetoent européen (PCRD), en
particulier au travers du programme de recherchA@ER («Advanced Driver Assistance Systems
in Europex». On retrouve au travers des projets de ce pmrugeaADASE?2 (figure 1, [AHS _URL])

et de son approche de la sécurité (figure 1, [AHSLI les réflexions déja présentes dans le
programme PROMETHEUS, mais avec des réponses tecimees plus avancées.

Advanced Driver Assistance Systems in Europe
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Figure 1 : Les projets du programme ADASEZ2 en 2@0irce : [AHS_URL]).
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Figure 2 : L'approche de sécurité holistic du pemgme ADASE2 en 2001 (source : [AHS URL]).

En 2002, « eSafety », initiative de '« Intellige@ar Initiative » (2010, [EIS_URL]), a été lancée
dans le cadre d'un partenariat privé-public dankue« d’améliorer la sécurité routiére grace aux
technologies de l'information et des communicatiseSafety, 2008]. « eSafety » dispose d’'un
groupe directeur co-présidé par la commission eteope et les associations ERTICO et ACEA,
d’'un forum de 150 membres représentant les difféseparties intéressées dans le domaine de la
sécurité routiére et de quatorze groupes de travadidés par des industriels discutant de question
stratégiques ou technologiques. Cette initiativeyjdurs tres active, vise a «accélérer le
développement, le déploiement et 'utilisation gstémes de sécurité de véhicules par des activités
de coordination, d’'information du public et de rexthe ». Elle s’intéresse plus particulierement
aux dispositifs autonomes et aux systemes coofsrati

En France, différentes organisations soutiennamdeherches sur la sécurité routiére telles que :

— des organisations régionales, exemple du GRRT (f&@ment régionale de la Région Nord-
Pas-de-Calais pour la Recherche dans les Trangports

— des organisations nationales telles que le Predpgrgqgramme national de recherche
d’expérimentation et d’innovation dans les trangpterrestres », conduit, depuis 1990, par
les ministeres chargés de la recherche, des traaspe I'environnement et de I'industrie,
TADEME et OSEO ANVAR [PRE_URL], les pbles de contitigité (11 pdles de
compétitivité transports terrestres ont été lab&lliCIADT, « Comité interministériel pour
I'aménagement et le développement du territoidont le pble de compétitivité MOV'EO
sur le theme « Des automobiles & transports calgecsirs pour 'homme et son
environnement »).

Dans le cadre du PREDIT 2 puis 3, I'action ARCOSnige par le Directeur de Recherche de
'INRETS Jean-Marc Blosseville, (« Action de Redttex pour une COnduite Sécurisée », 2002-
2004) avait, en vue de réduire le nombre de tué308e, I'objectif d’accélérer le développement



des 4 fonctions d’aides a la conduite suivantegérer les inter-distances entre véhicules ; préven
les collisions sur obstacles fixes, arrétés owleprévenir les sorties de route ; alerter lesoubbs

en amont d'accidents / incidents »). Cette actitédéré un grand nombre de projet de recherche du
Predit jusqu’en 2004 [ARC_URL].

En balayant quelques uns des projets et des oggems européennes et francaises, nous avons pu
constater I'importance qu’ont prise, en presqueai2§, les recherches pour une amélioration de la
sécurité routiére. Notons que ces efforts ne sastgpropres a I'Europe mais existent également par
exemple au Japon et aux Etats-Unis.

Et quand est-il de I'évolution des capteurs depéemque de PROMETHEUS ?

En 1992, malgré les difficultés technologiquesdiadbilité de capteurs radar et lidar était déngontr
notamment en France a l'occasion du projet PromstReochip au moyen de prototypes
expérimentaux (figure 3) congcus dans les labordodtu CNRS a I'lIEMN-DHS de Lille (radar
hyperfréquence a balayage) par I'équipe du Profed®eland et au LAAS de Toulouse par celle du
Professeur Daniel Estéve (capteur laser rotatif iR}éve, 1995]. Les problémes d’intégration et de
colt des technologies semblaient importants, de ergue les difficultés de perte du signal lié au
tangage. Aucun traitement de données n’était idtégns ces capteurs. L'industrie, a cette époque,
observait ces recherches mais ne s’y étaient paseBngage.

b Capteur Capteur infrarouge

hyperfréquence a balayage rotatif (LAAS)

Figure 3 : Les capteurs rotatifs infrarouges etenfypquence a balayage du projet PROMETHEUS-
PROCHIP France (1992).

A T'occasion des projets européens di®PCRD (1998-2002), les sociétés Thalés aéroporté et
IBEO arrivaient dans les projets automobiles aespectivement des capteurs radar et Lidar. Parmi
les capteurs automobiles pouvant exister, le rhaiggue portée « AC10 » de premiére génération
d’Autocruise [AUT_URL] (filiale commune a Thales 8RW créé en 1998 et qui devient 100%
TRW en 2003) était déja en 2002 en phase de priodueh série avec traitement embarqué. Ce
capteur ACC était capable d’étre combiné a un systde contrdle de vitesse du véhicule. La
production en série de la deuxiéme génération, BGt&ille 98x98x63 mr), démarrait en avril
2005. Quant au capteur laserscanner d’IBEO, il geralu en série cet automne 2008 apres avoir
subi plusieurs phases de développement (voir 8)IBBEO_URL]. Afin d’illustrer les progrés
depuis le programme PROMETHEUS en termes d’intégrade ces capteurs, la figure 4 montre
une photo des capteurs AC10 d’Autocruise et LUBED.



J
)l‘ﬁ‘li:

Radar AC10 (Autocruise, 2002) Laser scanner Ibeo Lux (automne 2008)
taille 110<20x62mn# taille 85¢<128x83mn?

Figure 4 : Les capteurs RADAR AC10 (Autocruise, 206t IBEO Lux (automne 2008).

En ce qui concerne l'usage de capteur vidé€o, ikasbre a I'état de recherche dans de nombreux
projet. Un intérét des industriels toujours présedistait pour un usage complémentaire de I'image
et d’'un capteur actif de type radar ou laser powe amélioration de la détection d’obstacles
routiers. A notre connaissance, il n'y a a ce joas de systéme commercialisé intégrant ces deux
technologies dans I'embarqué.

Capteur a ultra-son permettant le calcul de laadist entre I'objet détecteu
et la cible par la mesure du temps aller-retound’impulsion ultrasonique
SONAR entre la cible et le détecteur

En complément du systéme ACC (aide au parking plicgtions de

détection courte portée dans le milieu urbain notemt)

+/- ;| Traitement des données simple Mauvaise résolution angulaire

Cout faible (ouverture importante)

Faisabilité aisée Sensible aux bruits environnants
Sensible aux conditions
météorologiques
Portée limitée
Pratiquement inutilisable a des vitesse
de quelgues dizaines de m/s

Solutions basées sur la comparaison de deux inpa@ges simultanément

par deux caméras embarquées sur le véhicule

Couplée avec un radar ou lidar pour les détectionstes portées sur les

autoroutes et I'amélioration des champs de visiaté&saux de certaines

catégories de véhicules tels que les bus et lemoam

+/- : | Faible co(t Mesure distancel/vitesse difficile

Précision de I'image Aveugles dans le brouillard et les
projections de salissures dues a la rodte
Sensibles aux salissures
Portée limitée

Technologie basée sur un laser mono ou multifaiscdans I'infrarouge

proche (longueur d’'onde de 1,55 pum)

Commercialisé notamment au Japon, mais peu fialéemps a faible

visibilité.

+/- : | Faible co(t Mesure distance/vitesse difficile

Bonnes résolution et précision Portée limitée par temps de brouillard |et

en distance de pluie (atténuation > 100 dB/km)

Technologie maitrisée Sensibles aux salissures

Longue portée Interférences avec la lumiére

Technologie basée sur I'émission d’'ondes électror@gégues du domaine

RADAR millimétrique

millimétrique | Commercialisé notamment au Japon, mais peu figsléemps a faible

visibilité.

+/- ;| Mesures simultanées de la Pollutions électromagnétiques

distance, I'angle, la vitesse Interférences électromagnétiques

Capacités tout temps (pluie, Dimensionnement (conception)

brouillard, projections de la Colt de développement (nécessité de|

route...) mettre en ceuvre des technologies

Longue et courte portées hyperfréquences intégrées MMIC)

| Source [Piel, 2007]

=

2]

CAMERAS
PASSIVES

LIDAR

Figure 5 : Limitations de technologie des captel@perception dans 'automobile [Piel, 2007]
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Ainsi, les premiers systémes ACC ont été comméséisia la fin du %" PCRD. Ces systémes sont
composeés d’un capteur de type radar ou lidar etedunité de contréle qui traite les informations
de type objets/pistes fournies par le capteurest serve soit pour informer le conducteur soit pour
asservir la vitesse du véhicule et le maintenin@ distance de sécurité du véhicule précédent. Les
limites de ces systemes sont liées a celles desuwraputilisés et le besoin en fusion d’information
multicapteurs se fait a ce jour toujours sentgufe 5).

|.2 Problématique scientifique étudiée

Le cadre de cette étude s’integre donc dans ur@égmnatique d’assistance au conducteur ou I'on

cherche entre autres a prévenir au plus t6t le wdiedr des dangers environnants éventuels en
collaboration avec un systéeme autonome d’anti¢oflig partir d’'un ensemble de capteurs, et plus

particulierement d’un capteur actif de type télématbalayage.

Ces capteurs sont congcus pour effectuer un balagagelaire de la scéne (bidimensionnel ou
tridimensionnel) et délivrent ainsi des mesuresdid&ance radial@ et d’angled. Une des premieres
difficultés de ce genre de mesures reside danatliaenspatialement répartie d’'un relevé de distance
d’un objet. En effet, plusieurs points de mesunavpat provenir en réalité d’'un méme objet. Il est
donc nécessaire de réaliser, préalablement a tamément, une détection du nombre d’objets
présents dans la scéne. Cette étape, bien quadispensabla priori, permet de limiter le nombre
d’éléments a suivre dans la scene et ainsi de rigairiexplosion combinatoire associée.

Dans un souci de conception d’'un systéme d’anisitoli automatisé€, on pourrait se limiter a cette
étape de détection d'objets et s’assurer alors lgue distance reste supérieure a une certaine
distance de seécurité défine priori. Toutefois, il est clair que cette politique neupdtre
satisfaisante en pratique, en raison de la nééegsi I'on a de mettre en ceuvre un systéme
d’assistance a la conduite qui ait un comportenmedictif. Pour cela, il est indispensable
d’envisager une estimation des parameétres dynasidei¢objet observé. Les méthodes de filtrage
statistique permettent de réaliser cette étape@ioitant les mesures disponibles a chaque instant.

Toutefois, une difficulté supplémentaire a notre datude repose sur sa nature « multi-objets » ou
« multi-cibles » [Coué, 2003], [Labayrade, 2003h & se trouve pas dans le cas d’un objet unique
présent dans la scéne, ou I'on chercherait a deystes mesures utiles d’'un éventuel fouillis
inévitablement présent dans ce type de données,daas un cas général de suivi multi-objets. La
difficulté est alors d’'associer efficacement etheague instant les mesures disponibles a chaque
objet présent dans la scene et permettre ainsstimation de leurs parametres dynamiques.

La figure 6 montre I'enchainement des différentapé&s nécessaires a la réalisation du suivi multi-
objets. Aprés avoir réalisé l'acquisition des signgar lecapteur a balayag®, et la mise en
forme de ces signaux en mesures (étapgréeraitements®), la premiére étape est donc la
détection®, ou il s’agit de séparer, parmi 'ensemble desuress celles qui proviennent des objets
et d’en extraire certains parameétres prédéfinisatgsts, afin de les transformer en informations
potentielles nécessaires au processus de suivinfoesiations sont alors mises en relation avec les
objets détectés des instants précédents [Bar-Sha@sg], [Williams, 2003]. C’est I'étape
d’association temporellé. Les positions des objets préecédemment détectdd au préalable
prédites, par le biais de I'étape plieediction®. C’est alors I'étape dstimation® qui, au travers
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de ces mises en relation, permet d’estimer les ey parametres dynamiques des objets. L'étape
de suivi®@ entre alors en action pour la gestion du suivtek objets (communément alors appelés
pistes), ou il s’agit de maintenir et mettre a jtag pistes déja existantes et également de ge&ger |
apparitions des nouvelles pistes et les dispasgtida pistes existantes. Par ce processus, les
paramétres dynamiques de I'ensemble des objetinsuivis sont alors fournis a chaque instant
d’estimation, formant ainsi la scéne des obstgabtentiels dans le champ d’observation du capteur
placé sur le véhicule.

| N | N .. | N
L Association
Prétraitements I_—I/ Détection I_—l/ Estimation
® ©) Temporelle ®
@
I
Prédiction Suivi

u ’
C’est I'ensemble du processus de suivi que noumnslimettre en ceuvre avec une attention
particuliere portée sur les étapes de détectide Eassociation conjointe a I'estimation.

Figure 6 : Schéma général de perception et d’associmulti-objets

1.3 Méthode d’estimation

Le but de ce paragraphe est de rappeler la probfumade I'estimation dynamique de processus
markoviens a temps discret. Dans le cas linéainegien, la solution a ce probleme conduit au filtre
optimal de Kalman dont on fournit la descriptionéadmoins dans le contexte plus général du
filtrage non-linéaire, il n'existe plus de solutien dimension finie. On explore alors quelques-unes
des solutions les plus courantes que sont le fikr&alman étendu (EKF) ou « Unscented » (UKF)
et le filtrage particulaire.

|.3.1 Estimation dynamique de processus markoviens

Le principe de I'estimation dynamique consiste aldsr récursivement I'évolution d’un processus
X & partir d'un processug bruité, par lequel il est observé. On peut al@fnit le probleme de

filtrage comme I'estimation du processis a l'instantt lorsque I'on dispose des observatiaf's
jusqu’au tempsr =t. Pour7 <t et 7 >t, on étend la notion de filtrage a celle respeatiert de
prédiction et de lissage dont les équations seatiiment liées au probleme de filtrage.

Le processusX est supposé markovien. Cette propriété se résansela forme suivante :
P(X(t) IX(t=9 , X(t-2, .)= #X() X(t- )} (1)

Afin de poser la problématique du filtrage, on ¢dese un systéme markovien a temps discret,
modélisé par le systeme d’équations 2 :
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(@)

{X(t) =R(X(E-D, ) (a)
Z(t) = H (X)) +v (1) (b)

L’équation de dynamique 2-a décrit I'évolution teorgdle du processusX et I'équation
d’observation 2-b relie le processus a estimerraogssus d’observatiod , ou :

F. est la fonction de transition non-linéaire dedtet

IT('[) est la séquence de bruit blanc de dynamique ddaot st connue,

H, est la fonction d’observation, également non-liresa

v(t) estla séquence de bruit blanc d’observation ideolinue.

La résolution du probleme de filtrage s’effectue aamstruisant un estimateur qui optimise un
critere dont le choix est dicté par le contexte. #eans de ce critere, on note an)Zs(t|t)

I'estimateur optimal de I'état du processMsa l'instantt, connaissant les mesures jusqu'a l'instant
t.

On s'’intéresse par la suite a I'estimateur au sensinimum d’erreur quadratique moyenne. Dans
ce cas, I'estimateuX (t|t) s'écrit :

X (t]t)=E[ X(t |z‘]=jx(t)P(>c|z)dx

= [ x(9) (x(9) 21)ax(9

X(t)

3)

Il convient de remarquer que la solution reposejugment sur la connaissance de la densité de
probabilité conditionnelld®( X (t) |Z').

La nature dynamique du systéme décrit précédemimariique un nombre d’observationz'
croissant avec le temps. Il est donc nécessairtaldié des relations permettant d’estimer
récursivement cette densité de probabilité.

On montre que cette récursivité se décompose endatapes :

— une partie prédictive fondée sur I'équation de dyig@e (2-a), afin d’engendrer priori la
densité de probabilité a I'instamt connaissant les—-1 derniéres observations. On utilise
pour cela I’équation de Chapman-Kolmogorov :

P(X(t)12%)= IF’(X IX(t=3) B X(t- ) 27) o t ) (@)

— une partie corrective reposant sur la régle de 8é&gesur les propriétés de markovienneté
des processus étudiés) :

o(x(912)=220) L?Z(t()t)) T(ZX()t) =) )

Par récurrence on trouve que :
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t t
1P (D)X (-9 AX(9[] R2r) Kr))ax*
P(X(1)12') =2 :
I F’(><(f)l><(r-1))P(X(f))l‘j Rz(r) X(r))dx
Xt 7= 7=
En résumé, la relation (6) montre que le filtrage drocessus markoviens a temps discret repose
sur deux densités de probabilités :

(6)

- une loi de transitiorP(X (1) IX(t- ])) de 'état X (t-1) a linstantt -1 vers I'état X (t) &
linstant t ;
- une loi d’observatiorP(Z(t) |X(t)).

On retrouvera ces deux étapes élémentaires darseitele des méthodes de filtrage détaillées par
la suite.

1.3.2 Filtrage linéaire optimal : le filtre de Kalman

C'est en 1960 que R.E. Kalman introduit I'algorithriKalman, 1960] qui porte son nom. Cet
algorithme permet la mise en ceuvre optimale deaté&ms de filtrage en se basant sur I'hypothése
linéaire /gaussienne. Les équations du modele td’étgpposées linéaires et les bruits, additifs
gaussiens, garantissent que la loi de probabilitéditionnelle soit également gaussienne. Le
probleme de filtrage est donc de dimension finii & résume au calcul récursif des deux premiers
moments de cette loi, qui la définissent complétgme

Soit le systéme a temps discret, décrit par le hecdfétat linéaire suivant :

{X(t) =R X(t-1) + K(t)w( 1)

Z(t) = H,X (1) + V(1) )

ou :

X (t) est le vecteur d'état, observé paft) a l'instantt,

F., H, sont les matrices de dynamique et d’'observatiosydteme,

K (t) est la matrice de gain,

W (t) etV (t) sont des bruits blancs gaussiens additifs de nmeyenlle et de matrices de

covariance respectivéd(t) et R(t). Ces bruits sont supposés indépendants,
ElW()Vv(y)']=o0.

L'algorithme qui en découle est présenté dans garéi 7, en prenantX (0|0)= X(0 et
P(0/0=P(Q comme conditions initiales o (0) est une variable aléatoire gaussienne de

moyenneE[ X (0) ] = X(0) et de covariancg(0).

Le filtre de Kalman peut donc se décomposer en é&apes :
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— une étape de prédiction qui exploite I'équationdgeamique du systéme pour estimer le
vecteur d’étatX (t) a l'instantt et la covariance d’erreur de prédiction associée.

— une étape de correction qui exploite les mesursgodibles a l'instant pour corriger
I'estimation précédente.

Prédiction:

~ prédiction de 'état X (t|t-1) = F X (t-1]t-J
- covariance de I'erreur de prédictio®(t [t-1 =F, Ht- 1 - IR +Q(t)

Correction:

~ correction de I'état X (t]t) = X (t]t-1) +K(t)( Z() - H X(t]t-3)
— covariance de I'erreur d’estimatiorP{t |t) :(I -K (t)Ht) Att-1
-1

- gaindufiltre :K (t) =P(t|t-1) H | H, P(t t-3H +R(%)
S(Y

avec S(t) la matrice d’innovation.

Figure 7 :Filtre de Kalman.

A noter que la correction apportée a I'état prédit pondérée par la matride gairK(t) dont
I'interprétation est la suivante :
— un état prédit peu précis et une mesure précisdigogmt un grand gai (t) et par

conséquent une grande correction apportée, traduisa confiance de I'estimateur dans les
mesures ;

~ une mesure peu précise et un état prédit précitguemt un faible gaiik (t), I'estimateur
aura cette fois confiance dans le modele dynamique.

En dehors du cadre gaussien, le filtre de Kalmamrmsore I'estimateur optimal dans la classe des
filtres linéaires. Par contre I'abandon de I'hypsl linéaire (voir équation 2) rend le filtre
inutilisable tel quel. Il faut donc se tourner vdrautres approches en sachant qu’il n’existe gius
solution récursive en dimension finie.

1.3.3 Filtrage non-linéaire
Nous présentons par la suite trois approches dujettif est de traiter des modeéles non-linéaires.
Nous présentons tout d’abord deux filtres basésediltre de Kalman détaillé précédemment :

- le filtre de Kalman étendu qui repose sur une liisétion des équations d’état.
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- le filtre de Kalman « Unscented » qui exploite fansformation mathématique du méme
nom pour délivrer une estimation des deux premsoments de la densité de probabilité
conditionnelle, solution du probléme de filtrage.

Nous finissons par une présentation du principendéthodes de Monte Carlo séquentielles dont
'avantage, contrairement aux méthodes précédease¢sle délivrer directement une estimation de
la densité de probabilité conditionnelle et norspde ses deux premiers moments uniquement.

[.3.3.1Le filtre de Kalman étendu

Parmi les algorithmes de filtrage non-linéairefiliee de Kalman étendu (EKF) est la solution la
plus directe [Anderson, 1979][Bar-Shalom, 1993].@rraméne au cas linéaire du filtre de Kalman
en prenant un développement de Taylor au premigireodes équations du modele autour de
I'estimation courante :

F (X (t-1) = R (X(t-11t=) + £ X(t-9 -X(t-1t-})
H (X (t=1)) = H (X (t-11t=9) +h( X(t=3 - X(t-1]t-}) ®

ou f; et hy sont les jacobiennes respectives des fonctionslinéaires de dynamiqué; et
d’observatiorH; (figure 8).

Prédiction :

- Prédiction de I'état X (t|t-1) = F (X (t-1]t-3)
- Covariance de l'erreur de prédictio®(t [t—1) = f, At - 1t - Lf" +Q(t)

Correction :

- Correction de I'état X (t|t) = X (t]t=1) + K(t)( (1) - H X(t]t-1)
— Covariance de I'erreur d’estimatiorP{t |t) :(I -K (t)ht) At -1
- Gain du filtre :K () =P(t [t~ )0 (h At |- 10 +R(Y)"

Avec f, et h, jacobiennes d€&, et H,

Figure 8 :Filtre de Kalman étendu.

L’approximation d’'un modele non-linéaire par somigglent linéarisé est convenable en supposant
gue les non-linéarités soient faibles et que leenad d’échantillonnage soit suffisamment élevée
pour que l'erreur d’approximation soit minime. Sfiscconditions ne sont pas respectées, le filtre
peut étre mis en défaut ou avoir un comportemestabie. Des raffinements de I'algorithme
existent [Jazwinsky, 1970], qui utilisent des apprations d’ordres supérieurs ou un traitement
itératif (Iterated Kalman Filter).
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1.3.3.2 Le filtre de Kalman « Unscented »

Le filtre de Kalman « Unscented » (UKF) [Julier,9Y9 est I'une des plus récentes évolutions du
filtre de Kalman et se présente en alternativeeKF. L'idée est qu'’il est plus facile d’approximer

une densité de probabilité que d’approximer une&tion non-linéaire. En abandonnant 'étape de
linéarisation, le filtre permet d'utiliser directemt les équations non-linéaires. La densité de
probabilité gaussienne est décrite par un nuagardiétiste de points dans I'espace d’état. Les deux
premiers moments de la loi sont calculés en soamesimplement ce nuage aux équations d’états
non-linéaires. Si la loi n'est pas gaussienne, kEthwde permet d’obtenirles deux premiers

moments de cette loi de maniére exacte.

Initialisation : a'i(t—1|t—]) Q=1 ...
P(t-1t-9 0 0
~ ~ T
X,(t-1) = X(t-2) 0 o] , R (t-1}t-9= 0 Q o
0 0 R

Colonnei de+,/(n+A)P(t-1Jt-3

XO(t-1t-D =X, (t-11t-3 X (t-1t-0) =X, (t-1[t -3 +o,(t -1t -}
Etat initial du filtre Etats initiaux des sigmaipts
A 1
@ Cq_Z(/Hn)
Pondération de I'état initial Pondération des sigramts
Prédiction : X (t]t-1) = Za)F( X (t-1]t —]))

Pred|ct|on de l'état

P(tIt-1) = Zae[ (tE=3-X (e b=} (t - 2-X(t 1) +Q(y)

Covariance prédite

Z(t|t-1) Zch( (tit-1)

Mesure prédite

Covariance de la mesure
2n

Peyzty = 2@ R (X (t=2t=9) =X (e k=3[ H (0 (t 1)) -2(¢ t')lT

i=0
Covariance état/mesure

Pt 1) = Pt = =K (1) Pz K(1)' X(t1t)= X(tlt=9+K(5)(Z() - Z( t]t-3)

Correction de la covariance Correction de I'esémé
— 1
K () =Prpyzy Pty
Gain du filtre

Figure 9 : Filtre de Kalman « Unscented ».

Correction : Py . =D & [ (X (t1e-9)-2(t |t—1)][Ht()(j (t k-3 -z(t t—)L]T +R(9)
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Une itération du filtre de Kalman « Unscented xdé&mule en trois étapes (figure 9) :

— Vlinitialisation : elle consiste a défini2n+1 « sigma points » issus de la covariance
P(t-1[t— 3. Le vecteury®(t-1|t —1) correspond a I'estimée de ['itération précédente.
est un terme de pondération oll est un coefficient qui module I'importance de d#t
estimée dans les calculs ;

- la prédiction : les « sigmas points » évoluent dans I'espactad&t leur somme pondérée
permet de calculer I'état, la covariance et la meguédite avec les équations non linéaires ;

- la correction : d’'une maniére similaire au filtre de Kalman,gain du filtre est calculé et
permet de corriger I'état et la covariance prédits.

Le filtre de Kalman « Unscented » montre généralgndes performances supérieures au filtre de
Kalman étendu [Wan, 2001] ou tout au moins desoperdinces égales [Laviola, 2003].

1.3.3.3 Méthodes de Monte-Carlo séquentielles : I'approchparticulaire

Principe

L’objectif consiste a approximer la densité de p@mbté conditionnelle P(X(t) |Zt) par une
approche de type Monte-Carlo. En simulant un grandthbre de vecteurs aléatoire>$i(t),
i:{l, N} (appelés particules en raison de leur caractenardigue [Doucet, 2002]) suivant

P(X(t) |Zt), il est possible de construire une approximatierncdtte loi. A chaque itération, les

particules explorent indépendamment I'espace d@aiatant le flot du systeme et sont pondérées
avec la mesure fournie a l'instaint

Les méthodes de Monte-Carlo séquentielles néces$itmucoup de ressources calculatoires, leur
utilisation n’est devenue réellement possible geesva fin des années 80 avec la montée en
puissance des moyens informatiques. Elles sontragpandépendamment sous les désignations de
filtrage particulaire [Moral, 1993], filtrage bottap [Gordon, 1993], algorithme de condensation
[Isard, 1998], que l'on retrouve dans de nombreomaines tels que la navigation [Carvalho,
1997][Nordlund, 2002][Flament, 2004], la vision did, 1998][Lanvin, 2004], le traitement
audionumérique du signal [Vermaak, 2000][CemgiDZ0etc.

La difficulté dans ce genre d’approche réside damsfait qu’il est rarement possible
d’échantillonner suivantP(X(t) |Zt). Pour cette raison, il est nécessaire d'utilisae w@utre
densité de probabilitén(x(t)lzt) appelée densité d'importance qui contient le stppe
P(X(t) |Zt) et selon laquelle il est possible d’échantillonngalgorithme qui en découle est
dénommé Sequential Importance Sampling (SIS) [Dod@98][Arulampalam, 2002].

Le second obstacle rencontré dans ces méthodesa@shportement dégénérescent des particules :
aprés quelques itérations, les poids de certaingicples ont tendance a devenir tres faibles en
comparaison aux autres. Par conséquent, ces pesticantribuent faiblement a I'estimateur, qui
suppose des poids prochesidbl, conformément a la loi des grands nombres. Plisignlutions

ont été proposées pour pallier cet inconvéniengstl possible d’introduire un noyau régularisant
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dans la pondération qui n’utilise, par exemple, dee mesures appartenant a une fenétre
(rectangulaire, exponentielle) [Moral, 1994][Doyc202].

Cependant, une telle procédure ne suffit pas aeskuconvergence de I'algorithme dans un cas
général. On introduit généralement une étape dstrigaition statistique qui joue également un réle

régularisant sur les pondérations. Pendant cedfgeétes particules de poids les plus forts auront
d’autant plus de chance de se multiplier et lediquées de poids faibles auront tendance a
disparaitre. Dans la littérature, I'algorithme lgs intégrant un schéma de redistribution est @ppel

Sequential Importance Resampling (SIR).

Echantillonnage d'importance

La solution du probleme de filtrage est définie coenl’'espérance de I'état conditionnelle aux
mesures disponibles jusqu'a I'instant

X(tht)= [ X()P(X(1)12) dx() 9)

X(t)
Hormis quelques cas particuliers (dont le cas Iieégaussien), l'intégrale précédente est en
pratique impossible a calculer analytiguement. t@bj@me de filtrage étant essentiellement basé
sur la connaissance d%(X(t)th), les méthodes particulaires proposent d'en étalfie

approximation discréte pour permettre d’évaluer @uguement cette équation.

Le principe du filtrage particulaire repose sur uagproximation de type de Monte-Carlo
[Arulampalam, 2002][Doucet, 2002] qui consiste astauire une approximation de la densité de
probabilité P(X |Zt) en générant un grand nombre de variables aléatofre i:{l, N}
indépendantes et identiquement distribuées suigatie loi. La densité de probabilité discrete
résultante est dessinée pBr mesures de Dirac équipondérées de sup¥artqui représentent
chacune un point de I'espace d’état :

R (X (01Z)= 5 280 (X(9) ()

En remplagant dans I'équation (9) la Bpar son approximatioR,, il vient :

N

R(t19= [ X0+ 28 (X(Dax(Y= > x(} (11)

X(t) i=1 i=1
La loi faible des grands nombres permet en outesdlirer que l'approximation de la loi de
probabilité converge vers la véritable loi lorsgNe- o

lim Py (X (t)12') = P(X(1) 1Z) (12)

L’avantage des tirages de Monte-Carlo est claies tbrs que I'on sait générer des variables
aléatoires suivant une loi, l'intégrale (9) se sfanme en une simple somme dont la précision
dépend du nombre d’échantilloNs Malheureusement, cette solution est seulementegiuelle

car dans la plupart des cas, cette loi n’est pasuwma priori et ne permet donc pas le calcul de

X (t]t).
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Pour contourner ce probléme, plusieurs approchas assibles [Doucet, 2002][Moral, 2004].
L’une des plus courantes est I'échantillonnage gdonance [Gordon, 1993][Moral, 1993][Doucet,

1998]. L’idée est d'utiliser une autre densité debabilité Q( X(1)] Z‘) pour laquelle il est facile

d’échantillonner. Le choix de cette fonction n'gsts anodin, son support doit au moins contenir
celui deP(X(t) |Zt) :

P(X(1)12')> 0= Q( X(1) 12)> ¢ (13)
et si possible, avoir un comportement procheP(}lK (t) |Zt) .

La densité de probabilit@(x(t)| Zt) est introduite dans (9), et I'espérance conditedlenest

réécrite sous la forme suivante :

x(t“)zj'x(ofifiﬂlél

e Q(x(t)|zt)Q( X(912) o} (14)

Oou encore .

(119 | X(99 (900491 2) o). ¢*(t)=%

qui permet de se ramener aux conditions de (9ppraimation appliquée conduit a la nouvelle
expression de I'espérance conditionnelle :

(15)

=

Il
iy

X(t1t)=>" % ()¢ (1) (16)

Le termeg; (t) est appelé poids d'importance de la variable aiéeXg(t) . Lorsque I'on développe

ce terme a l'aide de la formule de Bayes, on obtien

Pz () A% (D)
7=zl X (41 2)

On remarque dans I'équation précédente que I'étiatuales poids implique la connaissance de

(17)

P(Zt) qui n'est généralement pas accessible. Une maudiereorriger ce probleme consiste a

normaliser les poids :

9 (t) =+ (18)

On trouve dans [Doucet, 2002] une description dastfons d’importance les plus courantes.

Equations générales du filtrage particulaire (SIS)

En résumé, le filtrage particulaire est construtbar de deux étapes élémentaires :
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— une étape d’évolution des particulﬁ$(t) selon le flot stochastique du systeme ;
— une étape de calcul des pondératiqm(st) a partir des équations de capteur.
S’appuyant sur la formulation récursive des équatide filtrage, on retrouve dans ces deux étapes

des dépendances avec les lois de transipX (7) |X(r - 1) et d'observatiorP(Z(7) |X(r)).

Dans la littérature, cette structure de filtre appelée algorithme d’échantillonnage séquentiel
pondéré [Doucet, 1998] ou procédure d’explorationferation.

L’algorithme qui découle des considérations prénéste (figure 10) se déroule de la maniére
suivante :

— linitialisation : les N particules X;(0) sont reparties dans I'espace d'état suivant
linformation initiale disponibleP(X (0)) ;

- la prédiction : chaque particule évolue dans I'espace d'étatastil’équation de dynamique

du systeme :
X (t)=F (% (t-2), 7 (1) i={1 ...N} (19)
Initialisation : X (0),i={1, ...,N} pI(O):%
Initialisation des particules Initialisation desigs associés
Prédiction : X (t)=FR (% (t-2), 7 (1))

Evolution des particules suivant le flot stochgusi

P(z (1) IX (1))
2P(2(01,(9)

Mise a jour et normalisation des poids

Pondération : p(t)=

Estimation : X, (t]t) =iZ: p(t) X (1)

Estimation de I'état

Figure 10 : Filtrage particulaire (SIS).

— la pondération: la pondération permet d’évaluer la probabilissariée aux trajectoires
pour chaque particule. Un poidg (t) 0 [0, ]] est calculé pour chaque particule a l'aide
de la loi d’observation :

P(2(r) IX(r))
p(t) = (20)

i P(() (7))

=1

~|
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ou sous forme récursive :
0= PEOXO) oy 1)
> P(z(1) 1% (1))

=1

— l'estimation : I'ensemble des particules dessine une approlomate la loi conditionnelle
P(X (t) |Zt) et I'estimation se calcule par :

X () =E[ X()1Z]= [ X()P( X(}12) dx(} (22)

X(t)

En utilisant 'approximation particulaire,

% (1) = [ X( ilp W(X(D)ax() (23)

L’estimation devient :
X(t1)=> n () X (9 @)

Pour un traitement dynamique, on itere a chaqueanhdes étapes de prédiction, de
pondération et d’estimation.

Filtrage particulaire avec redistribution (SIR)

Dans l'approche précédente, méme si la convergesicassurée pouX grand, on ne garantit en
rien la meilleure utilisation possible de ces paits. En effet, bien que chaque particule apEate
contribution a l'estimateur, de fortes disparitag $eurs pondérations peuvent subsister. Ce
comportement peut poser des problémes d’optimdditBapplication de la loi des grands nombres

qui nécessite des poids proches—ltde

Pour éviter cela, on utilise des méthodes de mdulision statistique. Elles consistent a distriblesr
N particules dans I'espace d'état, selon les pgidd) de chaque suppox; (t). Les particules

« lourdes » donnent naissance a davantage de ybesti@lors que les particules «légeres »

disparaissent. Lorsque cette procédure est effecte® poids des particules sont réinitialisele;\Lls a

La structure du filtre particulaire reste sensit@etidentique au cas précédent :
— linitialisation : identique a SIS.
- la prédiction : identique a SIS.
- la pondération : identique a SIS.
- l'estimation : identique a SIS.
— laredistribution : la redistribution est utilisée tous I&sinstants, et les poids des particules

1
sont remlseSﬁ :
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La figure 11 présente les grandes lignes de I'étlgoe particulaire avec redistribution.

Initialisation : X (0),i={1, ...,N} pI(O):%
Initialisation des particules Initialisation desigls associés
Prédiction : X (t)=F (% (t-2), 7 (1))

Evolution des particules suivant le flot stochgusi

P(z(t) 1% (1))
N
2 P(Z(1) 1%, (1)
i
Mise a jour et normalisation des poids

Pondération : p(t)=p(t-1

. N
Estimation : Xy (t1)=>p(t) X (Y
i=1
Estimation de I'état
Redistribution :  p, () :%

Redistribution des poids tous [&sinstants

Figure 11 : Filtrage particulaire avec redistribat(SIR).

Il existe de nombreuses politiques de redistributguant a leur périodicitdl, a leur loi de
distribution et a leur réalisation pratique. Oruirera pour cela plus de détails dans [Doucet, 2002]

|.4 Association Temporelle de données

[.4.1 Introduction

Dans un systéme de poursuite multi-objets, I'étdjassociation temporelle est un point délicat.
Elle identifie dans le temps les objets présentssda scene. Une mauvaise association entraine
pour I'ensemble de I'algorithme de suivi une errewr I'estimation des trajectoires des objets.

L’estimation des caractéristiques dynamiques d¢stolst un probléme classique des systemes de
suivi d’objets multiples. Pour réaliser cette estilon, le réle de I'étape d’association temporebe

de mettre en relation les informations (mesures)l'idstant courant avec celles des instants
précédents (figure 12). Les informations de l'instaourant sont issues de I'étape de détection
d’objets et constituent le jeu de mesures disperipbur assurer I'étape de suivi. L'exploitatios de
instants précédents passe par une étape de pradietns laquelle les informations dont on dispose
sont exploitées afin de prévoir l'information atiele a l'instant courant et d’assurer ainsi
I'association entre données attendues et donnégsrdbles. Au final, I'étape de filtrage n’aura
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plus qu'a intégrer le résultat de cette associapoar affiner I'estimation des états des objets
(position, vitesse...).

In=tant -7

Y Objet 2

(:)bj -
Instant 7

R Nis¢ en correspondance

e Objet 2

C)b-iEf l '\ |

SN

Figure 12: Principe de I'association temporeller@aeux instants successifs).

Dans un contexte multi capteurs, I'étape d’assimtiaest cruciale car elle conditionne le bon
déroulement de I'ensemble de la chaine d’estimatiode suivi. Toutefois, afin de garantir une
association efficace entre les objets mesurés rétdint t et les objets prédits a partir des
informations aux instants précédents, il convieatdéfinir une région de validité autour de la

position préditeZAi (t|t—1) d'une pistei. Cela permet de décider s’il y a lieu d’assoceéepiste
existante avec une ou plusieurs observations stdliti courant. Plusieurs cas de figure peuvent se
présenter :

— une unigue observation se trouve dans la régioralidité de la piste,
— plusieurs observations tombent dans la région tigitéad’une seule piste,
— une ou plusieurs observation(s) appartiennentagline région de validité de pistes.

Nous détaillons par la suite les principales mé#isodfassociation temporelle. Le paragraphe 1.4.2
considere tout d’abord le cas mono-objet avec uis® ran correspondance des objets piste par
piste et présente quelques approches :

— méthode du Plus Proche Voisin (NNearest Neighbojs sélection de I'observation la plus
proche en distance de la mesure prédite, pour isteegonnée ;

- méthode d’Association Probabiliste de Données (RPPAobabilistic Data Associatio):
sélection de toutes les observations qui peuvest &tl'origine de la piste en cours de
traitement ;

Le paragraphe 1.4.3 traite du cas multi-objets etiecfois les pistes et les observations sont ébsdi
simultanément. On distingue deux méthodes prinegal

- méthode MHT Wultiple Hypothesis Tracking association de chaque piste avec les
mesures disponibles a I'instant courant. Trois llypses sont envisageables : soit elle est a
I'origine d’une piste antérieurement existantef stle est a 'origine d’une nouvelle piste,
soit il s’agit d’une fausse alarme (clutter, etc.)
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- méthode d’Association Probabiliste Conjointe de s (JPDA Joint ProbabilisticData
Associatiof : association de I'ensemble des pistes antérneeme existantes avec toutes les
mesures disponibles a I'instant courant.

1.4.2 Méthodes d’association de données mono-objet

[.4.2.1 Méthode du plus proche voisin (NN)

La méthode NN passe par le calcul d’'une distanatsstue entre I'observation prédite pour la
piste i et 'ensemble des mesures disponibles a I'instantant. Le principe est alors d’associer

I'observationZ, (t) la plus proche en distance a la pistétudiée.

La métrique utilisée pour cette méthode est laimérde Mahalanobis. Elle permet de prendre en
compte les erreurs de prédiction sur la mesﬁu(eﬂt—l) pour la pistei ainsi que celles liées aux
observationsZ, (t) a linstant courant. Ces erreurs sont quantifigas la matriceP(t|t—1)de

covariance de I'erreur de prédiction délivree patape de filtrage et par la matride, (t) de

covariance d’erreur de mesure directement liéeagtear et donc également a I'étape de détection.
La distance de Mahalanobis est donc une distamtistgjue qui prend en compte les erreurs du
systéme de perception et celles du processus de sui

La distance de Mahalanobis entre la mesure pr@dite la pistei et I'observation j est décrite
par :
df =(Z, ()= Z(t -1 $*(Y(Z (Y- Z(1 t-1))
=Z,t1t-J 5" ©F tlt-1)

ol S(1) estla matrice d'innovation définie p&(t)= HP(t|t-) H' + R )  (26)

(25)

et Z(t|t-1)=Z 1)-Z (t|t-1) (27)

est le processus d’innovation entre la pists I'observationj .

A

! .
Mahalanobis A
. ,'Da(thfl)
Predict Positionpreédite de
y rediction o
Xi(f—1|t—1) k lapiste §
[

Z,0,

Ftat estimée dela piste 7 2 linstant§ — 1
Zk@A

Reégon de validite

Figure 13 : Principe de la méthode NN.
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La figure 13 illustre le principe de la méthode MM I'on choisit de sélectionner, a I'intérieur de |
région de validité, la mesure dont la distance deh&fanobis est la plus faible. Cette méthode
relativement simple a mettre en ceuvre est détaités [Bar-Shalom, 1988] et [Blackman, 1986].

On peut remarquer gu’il existe de multiples raispaar lesquelles le processus d’association peut
ne pas fonctionner. Outre la stabilité de I'étagefittrage, la principale difficulté provient du
capteur qui peut délivrer des informations rmirectement liées aux objets présents dans la scéne
(fausse alarme) voire ne pas en délivrer (non tétgc Ces deux notions sont centrales dans les
systémes de suivi multi cibles.

1.4.2.2 Méthode d’association probabiliste de données (PDA)

Dans la méthode NN, on retient pour chaque pistbsBrvation la plus proche, au sens de la
distance de Mahalanobis, afin de mettre a jouat.é&Cette étape peut parfois conduire a un choix
erroné qui risque d’entrainer une erreur sur Feation de la piste considérée.

La méthode PDA permet de résoudre ce problémetégrant, non plus une seule, mais 'ensemble
des observations candidates a I'association. UsergationZ, (t) est considérée comme candidate
pour la mise a jour, si elle appartient a la régilenvalidité définie par la matrice d’innovation
s (Y-

Cette approche nécessite de reformuler le filtreo@é, car il doit intégrer I'ensemble des
observationsZ(t) incluses dans la région de validation.

La solution consiste a construire I'estimateur glad partir d’estimateurs locaux relatifs a chaque

hypothése d’association (mesures candidit?éﬁ(t)} m)' L’estimateur global est alors la

=1,
somme pondéree par des coefficients (cf. § Estimation d’état), des estimateurs locaux. Les
coefficientsr,

;» appelés probabilités d’association, integrenamohent la probabilité de detection
P,.

Région de validité

De maniére identique a la méthode NN, la méthodA pdpose de définir une région de validité
autour de la mesure préditéi (t|t—1) de chaque piste. On calcule ensuite la probabilité
d'association entre la position prédi#e(t|t-1) et chaque observatiod; (t) qui tombe dans la
région de validité selon la distance de Mahalan(dgsiation 27).

En effet, a partir des équations (25), une régiervaidité d’'une pisté a l'instantt est définie
par :

Vi(y) :{Zj (t); d* <y, ¢ distance de Mahalano}) (28)

ou y est le seuil de la région de validité (« gateshotd »). On définit la probabilit€, associée a

la région de validité qui constitue la probabilg@’'une observation appartienne a la région de
validité :
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P =P{2(9a% (1) 9)
Le seuil y est donc déterminé a partir d’'un test gt a N,degrés de liberté (oUN, est la
dimension de la mesui2).
Estimation d’état
Soit Z(t) I'ensemble des observations validées a l'instafite. qui appartiennent a la région de
validité) :
_ m
z(t)={z (1}, (30)
ou ni est le nombre d’'observations considérées pouride & jour de I'état de la pisiea
l'instant t.

On définit également 'ensemble de toutes les ofasi@ns validées jusqu'a l'instahtpour la piste
i par:

z' ={z( j)}tj:l ={z", z(1) (31)

La densité de probabilité de I'état de la pisteonnaissant I'ensembl&"'™ des mesures validées
jusqu'a l'instantt —1 est supposée gaussienne, elle est définie par :

p(X()127)= N{X(§: % (1 =3, (1] +-9) (32)
Soient les événements d’association (mutuellemesitisifs) suivants :

- 6 (t) :{ la f™ observation validég, (t) est & longide la piste & I'instat}t (33)

avecj =1, ...m ;
- §,(t) ={aucune des observations validées n'¢stigine de la piste a l'instatjt.  (34)

La probabilité d’association entre une pisteet les observations validees (t) sachantZ™ est

définie par :
a; (t)=P{6, (t) 12"}, j=1 ...m| (35)
La somme de toutes les probabilités d’associatmnédre égale an :
ni
2a;(t)=1 (36)
i=0

Comme précédemment, l'état estimé de la pisté linstant t est défini par I'espérance
conditionnelle :
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X (t1)=g(x (t912)=> g x(td g ().2") K4 () 13

i=0

(37)

)2” (t|t) est la mise & jour de I'état de la pisteavec la {™ observation validée de I'événement

6, (t) Elle est obtenue directement par I'équation derection d'état du filtre de Kalman

classique :
X (t1t)=X (tlt-)+K () Z (1), i =1, ...m| (38)
ol K; (t) est la matrice de gain de la pista I'nstantt : K, (t)=P (t|t-1)H S™*(1),
Z, (t) est le processus d’innovation entre la pist I'observationZ, (t) (équation 27).
Pour I'hypothésed, (t) a l'instantt, le vecteur d’état de la pistes’écrit par :
X (t11)= X (t]t-1) (39)

L’équation de mise a jour de I'état associé a &efi est obtenue en remplacant les équations (38)
et (39) dans I'équation (37) :

%, (119 = % (t]t-9 +K (9 2 (9 (40)

o0 Z (1) :ia” (02 (1 @)

Le processus d’innovation pondéré par les prottétlaiItij’associatior(aij (t) =1 ...,m‘)
entre la pisté et lesm observations validées a l'instant

L’équation de la correction de la matrice de camace d’erreur de I'état de la pistesst écrite par :

R (11 =a (1) (1111 (1 (9) P (119 + (3 “)

avec 2(1) ()

m - - S =
@ (92 (97 (9-200Z(3) K3 )
j=1
et P(t]t)=(1-K (t)H, (t))P(t]t-1) (44)
(P® est la matrice de correction de la covariancereiersimilaire a celle de filtre de Kalman
classique eP est la matrice qui prend en compte I'effet dessolmtions validées)

Si aucune observation n’a été considérée commeadatadour la mise a jour de I'état de la piste i,
alors la matrice de covariance d’erreur s’écrit :

R(119=R(tl-9
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Probabilités d’association

Comme on peut le constater, I'évaluation des pritibed d’association est une tache essentielle

pour l'algorithme PDA car elle permet de prendrecempte I'ensemble des mesures validées. Elles
sont calculées de maniére itérative et leur évianatépend de I'ensemble des observations jusqu'a
I'instant courant. Cette probabilité peut s’écrire

a; (t)=P{6, (1) 12"} = HE (1) Iz(t) Ml .27}, [=0,1, ..m (45)
Avec ['utilisation de la regle de Bayes, I'équati@Y) peut s’écrire par :
1 . i
a; (t):E p( (916 (t),nd, 2 1) P{e (91m,2 ]} 1 .m (46)

Ou cest la constante de normalisation, elle est défiare
c=> p(2(916, (), m, 27 g (§ 1, 27
J

La densité de probabilité d’'une observation valijédansg, (t) pour une pisté et conditionnée

par Z' est calculée par :
p(z®WI6m.m.2)=" N Z(}: A 1e). {N=P (77 )t0, 6))
= ;l s ] el V7 () 5() 72())

ol P, est la probabilité d’avoir une observatid@(t) dans la région de validité' de la pistei a

(47)

l'instant t (équation 29)

On montre [Bar-Shalom, 1988] que la densité deadvdité de I'équation (47) peut se réécrire :

V) RIN(Z (9:0.8()). FLoeath

p(Z(t)|9j (t),nj,Z"‘l)z - (48)
()™ j= 0
ol V'estle volume d&' [Bar-Shalom, 1988], il est définit par :
‘t — CNZ yS( t)‘llz — qaZV\|Z/2 1/2 (49)

avec N, la dimension de I'espace ;

z

Cy = n“z/Z/F(N% +lj (aveccy = 2,¢co =T, ¢3 = 411/3, etc..), le volume de la sphére
unité de dimensior, .

La densité spatiald des fausses alarmes dans une région de validite ghistei est calculée, en

utilisant un modéle non paramétrique de PDA etesnplace le paramétre de Poisson par la densité
spatiale d’échantillon de mesures validées [Bale®hal988]. Cette densité s’écrit :
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A =% (50)
A partir des équations (29), (47) et (49), on défRar-Shalom, 1988] les équations qui permettent
de calculer les probabilités conditionnelles, ennaissant I'ensemble des mesures validées jusqu'a
l'instant t par :

a, (t)=q—rit avec F 1, ...m (51)
b+> g
1=1
b .
et aio(t):T, aveg = (52)

Avec pour un modele paramétrique :

b=/1i|2ﬂ5r(t)|l/2(1_PdP%
ot g =exp{(-1/2Z7 () $* (Y 72 (}}-

|.4.3 Méthode d’association de données multi-objets

1.4.3.1 Méthode des hypotheses multiples (MHT)

Dans le contexte de suivi multi-objets, la phas#ssibciation observations-piste joue un réle non
négligeable dans I'apparition des trajectoires diegts (ou pistes). La méthode MHT traite de

I'association de séquences d’observations et dalli@tion de la probabilité de chaque séquence
[Bar-Shalom, 1988]. Avec cette méthode, il estléade démarrer des nouvelles pistes avec les
observations qui n’ont pas été associées.

Cette méthode a été initiée par [Reid, 1979] pewsulivi d'objets multiples dans un environnement
encombré. Le principe de cette méthode réside targenération d’hypothéses pour chaque
nouvelle observation. L'objectif est de garder legpothéses les plus probables. La densité de
probabilité de chaque hypothése d’association @gpasée gaussienne. L’évaluation dépend de
trois parametres : la probabilité d’associatiorrefd piste et la nouvelle observation associée, le
vecteur d’état et la matrice de covariance dediarde la piste.

Pour chaque nouvelle observation, il y a troispassibles :

— c'est une fausse alarme ;
- elle appartient a une piste déja existante ;
— il s’agit d’'une nouvelle piste.

La croissance des hypotheses d’association suitstmeture en arbre [Blackman, 1986], dans
lequel chaque segment (trongon entre deux nceutlarbiee, pour une période d’échantillonnage)
représente une hypothése de présence de piste misgon a l'instant courant. Pour chaque
observation, au moins deux nceuds de I'arbre sorstots.
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Il est clair que dans ce contexte, le nombre d’tiypses croit de maniere exponentielle au cours du
temps. On peut donc appliquer différentes techrsgti@ de :

— regrouper les hypothéses pour réduire la compleXi@rithmique.
— éliminer les hypotheses de faible probabilité.

Différentes techniques de réduction d’hypothéses@at étre appliquées [Bar-Shalom, 1988] dont
une des plus populaires est le JPDA.

Le concept de regroupement des hypotheses a éiduiitpar [Reid, 1979]. Cette méthode réduit le
nombre des probabilités a calculer et traite sépan¢ les hypotheses qui n'ont pas d’interaction
dans le groupe.

On trouvera dans [Blackman, 1986][Bar-Shalom, 1988 description détaillée de I'algorithme
MHT.

1.4.3.2 Méthode d’association probabiliste conjointe de domées (JPDA)

Dans la méthode PDA, l'association est faite emine unique piste et toutes les observations
disponibles a l'instant courant, c’est le cas mobget. En revanche, une extension de la méthode
PDA deétaillée précédemment a été développée afimagter le cas multi-objet, c’est la méthode
JPDA. Cette derniere méthode est aussi un cascylati de la méthode MHT qui permet de
minimiser le cot de construction et le calcul gesbabilités des hypotheses d’association.

La méthode JPDA traite le cas de chevauchemergegproduit entre différentes régions de validité
des pistes et pour lesquelles des observationsepeudire associées simultanément a plusieurs
pistes. Pour cette méthode, toutes les hypothéassodiation envisageables sont étudiées et une
probabilité est attachée a chaque hypothése citestre cas des observations correspondant a des
fausses alarmes est également considéreé par cetiede.

L’inconvénient de cette méthode est la croissarpergentielle du nombre d’hypothéses dans le cas
ou il y a des observations appartenant a plusieigtes. La création des nouvelles pistes par cette
méthode est ainsi difficile.

Principe de la méthode
Le principe de cette méthode est le suivant :

- une prédiction des états de toutes les pistes  iamtément
existanteéA((t|t—1):()Zl(t|t—]), )A<n”(t l—).). Cette étape prépare les états de
l'instant t—1 pour la réception des prochaines observationsydteme de perception a
l'instant t Z(t):(Zl(t), Zm(t)) (figure 14);

— une affectation des observations a chacune desspéspartir de leurs régions de validité
(identique au paragraphe 1.4.2.2).

- un regroupement des pistes qui ont des observatmmsunes, c'est-a-dire des observations
appartenant aux régions des validités de plus guiiste. Si on prend I'exemple de la figure

14, les pistes prédite(@?l(ﬂt—l) X, (t]t- ])) font partie d’un seul groupe, ainsi que piste

prédite X,(t|t-1) fait partie d'un autre groupe. Par contre, I'obstion Z,(t) qui
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n'appartient pas a aucune des régions de valiéisépistes sera, peut étre, a l'origine de la
création d’'une nouvelle piste.

— La construction des toutes les hypothéses posgitdassociation pour chacun des groupes
des pistes. Pour chaque piste les deux hypothesesdgiations (33) et (34) sont appliquées
sur ses observations associées. Chaque hypothesmssuite selon la regle suivante : une
observation ne peut étre a l'origine que d’une esquste et réciproquement une piste est
associée a une unigue observation, excepté I'hggette I'équation (34).

- la probabilité de chaque hypothese est obtenue npaltiplication des probabilités
d’association qui font I’hypothése. Ensuite, lal@bilité d’association pour une piste est
obtenue par I'addition de probabilités de toutes Hgpotheses auxquelles elle appartient.
Comme précédemment, cette probabilité est intédads les équations de mise a jour de
I'état de la piste.

ZI:I| .E—]_; Position précite de la piste [
%(ﬂ Observation f alinstant £
X =11 Prédiction

[ |

X2 (I_1| t_lj:l Prédiction

X (2111
-

Etatsdes pistes estunes al instant -7

Prédiction

Régions des vahdité

Figure 14: Principe de la méthode JPDA.

Estimation d’état

Le point central de cette approche réside danal@ilcdes probabilités d’association a un instant
pour les événements conjoints suivants :

m
W(t) :ﬂ‘//ji,- (t) (53)
j=1
ou ;(t) ={Zi (t) laj°™ observation validée est a l'origide la piste } (54)
avec =1, ...m; i= 0,1 .0,

i; estlindice de la pisté a laguelle I'observatiorj est associé)<i, <n, .

Notons que la matrice de validation qui représéedeassociations des observations disponibles a
I'instant courantt aux pistes antérieurement existantes et qui fartigpd’'un méme ensemble est
définie par :

Q=(w), j=1..m; i=01 .n, (55)
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1 sidﬁs

_ y(voir paragraphe 1.4.2.2)
0 sinon

avec « :{

Dans ce casi, = 0signifie « aucune piste ». Les composantes deltmoe correspondante dans la
matrice Q sont toutes a 1. Ceci signifie que chague meseue gre une fausse alarme. Reprenant
'exemple de la figure 14, la matrice de validaticorrespondante aux mesures validées pour les

pistes prédite:é)A(l(tH—l) X (t1E=3) X (t - )) est décrite par :

(01i23

11 0 0f1
1 0 0 Of 2||. (56)
Q= J
1 0 1 0Of 3
1 0 0 1)\ 4
Chaque événement di(t) peut étre représenté de maniére matricielle par :
a(¥)=(a, (%) 7
1 siw, OW
avec @, (LIJ)={ S ¢ (58)
0 sinon

Les événements réalisables sont les événementsirdsnglans lesquels une mesure au maximum
est a I'origine d’une piste [Fortmann, 1983]. Cgignifie quel] gk eti> 0- i#i.

Indice observations

La matrice (58) est construite a partir des évemesnealisables dans la matrice (56) en utilisasit |
regles suivantes :

— Une observation est associée a une seule pisteaethre :
n
> w (W) =1, =1, ...m (59)
i=0

— Une seule observation au maximum est a l'originend’piste, c'est-a-dire :

m
g(W)=>.@ (W) =<1 i=1 ..,0p (60)
=1
1 sii; =i pourcertains == , ) o »
avec g (W)= 0 sii #i 0] qui indique si 'observatiorZ, (t) a été associée
j

a une des pistes antérieurement existantes 8an$i I'association s’est produite, alors ca
signifie que la piste est détectée a cet instant.

On définit un indicateur qui permet de signalessaciation d'une observatiod, (t) & une telle
piste :

(W)=Y (¥, =1 .m 1)
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1 sii,>0

ou r. (W)= !
‘( ) {O sii, =0
A partir de I'équation (61), le nombre des fausdasmes dans¥ est calculé par:

o(¥) =311 ()] 62)

j=1

Probabilités conjointe d’association de données

Avec ['utilisation de la régle de Bayes, la probigéédiconjointe d’associatioNJ(t) conditionnée par
toutes les observations jusqu’a l'instangst définie par:

Plw(t) 12} = {w(1) (1) 27}
=Z(2() ¥() 27) po(y 7 3
=2o(z(9 w(9 27) P}

ou c est la constante de normalisation.

Toutes les régions de validité des pistes d’untetusarticipent maintenant a la région entiere de
surveillance, ce qui donne urig =1.

Le premier facteur de l'équation (63) représentedensité conjointe des probabilités des
m observations validées pour un cluster, conditiorpaey (t) Elle est définie par :

(2(1%().27) =[] o 3(3i0, (3. 27) 64

La densité de probabilité d’une observatidn(t) est définie par :
| N(Z(1:08)  siz (w(d)=1
Z(t)|w. (t),Z7)= 65
P2 (91 (9.27) {vl siz, (W(1))= ( (53)

Une observation de type clutter a une densité tmiode valeuV ™, ol V est le volume de la
région de validité.
Comme précédemment, on suppose que la densitédahité d’une observatiod (t) associee

a la pistei; est gaussienne. Elle est définie par :

N(Z(90.s()=ed(-1) 200 SO 7O $° (66)

ou N, est la dimension de I'espace.

En remplagant I'équation (66) dans I'équation (&) obtient :
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(V)

p(2(91%(9).27) =V [] (N (3 (3:0.50) ©7)

j=

Le nombre d’hypotheses dans lesquelles le mémendgrseales pistes a été détecté est obtenu par la
fonction de permutation suivante [Fortmann, 1983] :

!
Pnr\n—(/’(w) = (o?zp)! (%8)

ou m est le nombre des observations disponibles adimistet
m —¢( W) est le nombre de pistes détectées a I'instant

Avec I'équation (68), le second facteur de I'égoatf63) s’écrit :
— (0' i | e_CV(CV)(o
P{W(t P 1-P )| ——"~ (69)
{ ( )} m'llci_—ll dulq_:lo( d) (d
En remplacgant les équations (67) et (69) dans [@g)ation (63) devient:

Pw ()12} = v 1N (3 (9:0.80))
Akl aa)—e_cv;cw

Apres la suppression de quelques facteurs qui ajgsant dans le numérateur et le dénominateur
[Fortmann, 1983], I'équation (70) devient :

P(w ()12} =< 17 (N (3 (9:0509))"

=t (71)
Al iF?;)

iig=1 i.g=0

(70)

ou cest la constante de normalisation.

Probabilités d’association de données

La probabilit¢ d’associatiom; entre la pistei et 'observation associeg, (t) est obtenue en
additionnant la probabilité de toutes les hypothétmns lesquelles cette condition est produite :

a; =P{y, 12} =; Hw iz} a (W

j: 1, A l:o’ 1, s N

(72)

m

a,=1->a,, i=0,1,..n

=1

Une fois que le calcul des probabilités d’assoomti€es au JPDA est réalisé, I'estimation de {'éta
de chaque piste demeure identique au PDA.
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1.5 Capteurs actifs

[.5.1 Introduction

Les systemes de perception de I'environnement siers I'usage de capteurs de détection
extéroceptifs et proprioceptifs. Les capteurs @d&ptifs donneront des informations sur
I'environnement externe au systéme de percepties, dapteurs proprioceptifs fourniront des
informations sur des états internes au systemesiAimn capteur de vitesse est un capteur
proprioceptif d’'un systeme de détection d’obstastdbarqué dans un véhicule et un capteur image
de détection d’obstacles est un capt'ce véhicule. Ces capteurs extéroceptifs et
proprioceptifs peuvent étre actifs ou passifs. @riepde capteur actif lorsque l'information recue
par le capteur I'est en retour d’'un signal émis.ddpteur est dit passif lorsqu’il recoit une énergi
sans pour autant émettre de signal.

Des exemples de capteurs extéroceptifs actifs sont

- les Lidar (lIght Detection And Rangifjgou capteur « Laser scanner » (Laseight
Amplification by Stimulated Emission of Radiatipour la détection d’objets a 'aide d’'une
lumiere laser,

- les sonars§Ound Navigation And Ranghgour la détection d’'objet dans I'eau a l'aide
d’ondes sonores ou encore

- les Radar RAdio Detection And Rangipgour détecter et déterminer la distance et/ou la
vitesse d'objets a I'aide d’ondes radio.

Des exemples de capteurs extéroceptifs passifs sont
- les capteurs optiques de type vidéo caméra.
De facon générale, un capteur est caractériséegaratraintes d’utilisation et ses performances.

- pour quel objectif a-t-il été concu : quel typewBéement détecte-t-il, quelle est sa nature
(distance, volume, pression, température...) ?

— pour/dans quel environnement est-il amené a fomeép (espace, eau, terre, en intérieur ou
en extérieur, en environnement libre ou contraniparqué ou non, utilisation sur support
statique ou mobile...) ?

- quelles sont les caractéristiques de sa grandesiqaie (mesures, variation de la grandeur,
sensibilité, précision, temps de réponse, bandeapés, résolution...) ?

Avec l'arrivée des capteurs intelligents dans leséas 80, d’autres fonctionnalités ont été ajoutées
aux capteurs telles que des fonctions d’auto-wstconfiguration de traitement, d’étalonnage,
d’interconnexion a des bus de terrain...

1.5.2 La technologie laser

|.5.2.1 Domaines d'utilisation du laser

La technologie laser est utilisée dans de nombseaplications. On peut citer son utilisation dans
des applications industrielles (découpe, percagedage, marquage et gravure, traitement de
surface...) et des applications de mesure et méimfmgur [LAS_URL] :
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- la mesure en continu des mouvements durant desrienpeés de modélisation
(interférométrie) ;

- la transmission de données avec une portée deOR@Grhetres et des débits de 200 kb/s a
155 Mb/s ;

— la mesure de la vitesse locale d’un écoulementdgéemique (vélocimétrie) ;

— l'analyse de la taille de particules allant de Qu@2 a 2000 um (granulomeétrie) ;

- la mesure sans contact, de 10 cm a quelques knte guincipe de la mesure du temps de
propagation de la lumiére en fonction de la distapélémeétrie).

Le paragraphe suivant explique le principe de léniétrie laser utilisée par les capteurs de
détection pour la surveillance et 'automobile.

1.5.2.2 Principe des télémetres lasers utilisés pour la seeillance et 'automobile

Le fonctionnement des télémeétres lasers est baske suincipe du temps de vol (figure 15). La
difféerence de temps entre le moment de I'émissiotirdaser et I'instant de la détection du signal
de réception en retour est mesuré. Ce temps, appeléps de vol », correspond au temps mis par
la lumiére pour réaliser la distance aller-retaure’émetteur laser et le récepteur en passariapa
cible illuminée qui réfléchit le signal. Il sertoas au calcul de la distance entre le télémetta et
cible et de son incertitude sur la distance :

-1 —
D= 2 xCx (TSignaI_ Fin _Mesure TSignaI_ Début_ Mesure) et

AD _, (AC Atj
_ZEX — 4+,
D C t

ou D est la distance du capteur a la cib, est la vitesse de la lumi€rfg,.. fn wesue €t
T

Signal_Début_Mesure

les temps respectivement de début/fin du signak/éegu mesurés lorsque le

signal atteint un certain seuHAE I'incertitude sur la mesure de la distance quiethépde celle de

la mesure du tempAt&t, % I'incertitude sur la vitesse de propagation diitaiere.

La précision de la mesure est d’apres [Besesty]ldénnée par I'écart type :

t

__ “montée_impulsion

236xSNR '

04

ou t est le temps de montée de I'impulsion et SNR («&8idNoise Ratio ») le rapport

montée_impulsion

signal sur bruit qui dépend de la distance du tétésra la cible.
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Figure 15 : Principe d’'un télémetre laser a tenmgsal [Besesty, 1999].

Outre la précision de la mesure représentée paceliitude sur la mesure, les caractéristiques
importantes d’un tel capteur pour une utilisatioreenbarqué dans une automobile sont :

sa portée,

son ouverture angulaire horizontale et verticadb|jstesse au tangage),

sa sensibilité, c'est a dire sa capacité a poudéiecter les obstacles, dans notre cas
notamment dans différents environnements climasiduae des difficultés des technologies
radar est la vision par temps de pluie, brouillard)

sa fiabilité, a savoir sa capacité a délivrer urgena information de fagon répétitive (malgré
les phénomenes de roulis, tangage et lacet).

Les données réelles utilisées dans le cadre de tbéise proviennent de capteurs lasers rotatifs des
sociétés SICK et IBEO :

Nous

la société SICK fournit des capteurs industrielsoues et de proximité, des capteurs pour
les systemes de sécurité, I'environnement, lidigation automatique et la mesure laser
pour des domaines d’application aussi variés gadustrie automobile, la construction de
machines, I'énergie, l'industrie chimique, l'inddst électrique, I'environnement, la
logistique, le contrdle du trafic, les transpo&$GK_URL]. Créé en 1946, Sick a ouvert son
marché vers les lasers scanners a temps de v@%hnh En 2000, avec I'acquisition d'IBEO
Lasertechnik Hipp KG, elle integre a sa gammea@désmetres laser d’'IBEO.

de son c6té, en devenant filiale de SICK a paitantla société IBEO [IBEO_URL], créée
en 1998 et située a Hamburg en Allemagne, devieia©l Automobile Sensor. Elle resserre
son activité sur les Lasers Scanner pour 'autolacdti bénéficie du savoir faire de Sick
pour l'intégration de ses capteurs.

présentons ci-apres, au travers de I'évolutemcapteurs d’IBEO, société qui a participé avec

'INRETS au projet européerf8 PCRD CARSENSE de 2000 a 2003 sur la détectionstéates
automobile multi-capteurs, I'évolution des captdaser automobile de détection d’obstacles.

1.5.3

Evolution des capteurs laser automobile de détectiad’obstacle

L’inconvénient majeur des capteurs de type télériager pour une application en embarqué sur un
véhicule pour une détection d’obstacle en situatierconduite sur route ou autoroute est leur trop
grande directivité. Celle-ci a pour conséquencaélerochage régulier de I'obstacle suivi parce que
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d’une part celui-ci entre et sort régulierementadiggne de tir et d’autre part la ligne de tir signal
lui-méme change d’inclinaison en raison notammesd ghénomeénes de tangage auxquels est
soumis le véhicule équipé du capteur (passagehdedontalité a une inclinaison en direction du
sol ou du ciel).

Pour pallier la premiére raison du décrochage dbstacle, un mouvement de balayage ou de
rotation du tir laser a été ajouté afin d’élargislirface de détection du capteur en lui appoutaat
ouverture angulaire. Les mécanismes de balayagenh’'épas robustes aux vibrations, c’est
I'utilisation de moteurs rotatifs qui a été finalem retenu pour réaliser ce balayage de la scene a
surveiller.

Pour pallier la perte du signal en raison des titina du vehicule, la société IBEO a congu dans les
années 2000-2002 [Fuerstenberg, 2002a][Fuerster@dgb], sur la base d'une premiére
expérience (capteur laserscanner IBEO LD), un captetatif multi-couche, « 'IlBEO LDML
Automotive laserscanner » (LDML —LadarDigital Mikiyer). Pour chaque angle de tir, une
mesure d’obstacles ne se fait plus par un tir deresdirection mais par quatre tirs définis les uns
aux autres avec une déviation angulaire de 0,&3ntrainsi une ouverture angulaire verticale de
3,2°.

Déviation angulaire
verticale des 4 tirs laser

-] +1,6°
ﬂ ------ +0,8°
Ibeo LDML et 3 ’
ses 3] 0°
successeurs 1 ______ -0,8°
I P -1,6°
-0,25°

Figure 16 : Ouverture angulaire verticale de 'lBEDML palliant les pertes dues au tangage
[IBEO_URL].

Un autre souci des capteurs laser sont ses papersrmances en temps de pluie, la pluie
réfléchissant les tirs lasers. Ceci a été égalendsotu pour le capteur IBEO LDML qui attend pour
chaque tir laser le retour du second écho [Fudrstgn2002a][ Fuerstenberg, 2002b]. Ainsi, a
chaque impulsion laser, deux mesures de réflexam stalisés, ce qui donne huit mesures de
réflexion en comptant les quatre tirs laser powqgeie échantillonnage d’une rotation du capteur.
L’ALASCA ® (« Automotive LASer SCAnner ») a alors succédélBED LDML. La version
suivante, ALASCA XT [Fuerstenberg, 2006], ainsi que la version piteden série, totalement
embarquable (dimension H85cmxL128cmxP83cm pour oidspde 900g avec les traitements
intégrés au module) et commercialisée en automi®8 ZBEO LUX laser scanner), comptent
jusqu’a trois mesures de réflexion par impulsiaeta

L’apport de I'ALASCA®, successeur de I'lBEO LDML, a été de détermineelles mesures du
capteur proviennent d’un signal retourné par ulecéur (tel qu'une plaque numeérologique et les
phares arrieres d’'un véhicule, les panneaux sgjgaks...) d'une autre surface a moindre pouvoir
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réflechissant afin d’améliorer le pistage d’objétla classification [Fuerstenberg, 2004]. Ceci est
possible car la réflexion totale ou diffuse d'uneaticrée des différences dans le rayonnement de
I'impulsion de I'écho au niveau du récepteur duteapqui peuvent étre mesurée en tenant compte
de celles qui proviennent de la distance et dglead’incidence de la cible [Fuerstenberg, 2004].

Ces derniers capteurs ont également été modifiéisg@ymettre une détection de ligne. On retrouve
ici I'idée d'un tir oblique vers le sol, tel quelaeavait été imaginé en 1992 dans le cadre du
programme de recherche de détection d’obstaclesmabile PROMETHEUS PROCHIP France
avec le capteur laser IR développé par le LAAS dNRS [Estéve, 1995], capteur qui déja était
rotatif. Dans ce cas la cependant, il n'y a pasdaele laser supplémentaire. Deux plans de
balayages additionnels dirigés vers le sol onagigatés, aux quatre autres plans de balayage dédiés
a la détection d’obstacles, a l'aide de deux nsradisposés de part et d’autre d’'un capteur
ALASCA®. Ces miroirs réfléchissent et renvoient vers laedes impulsions lasers qui subissent
'occlusion du pare-choc du véhicule dans lequelchpteur est intégré [Dietmayer, 2005]
[Kibbel, 2005]. [Dietmayer, 2005] fait état de depbans supplémentaires dirigés vers la surface du
sol dont les impacts sont & environ 5 m et 15 msO&ibbel, 2005], I'arrangement des miroirs
donne une zone de tir vers le sol d’environ 3,55ameétres dans la direction de la conduite et a +3
metres dans la direction latérale du véhicule pma détection des marquages a gauche et a droite
du véhicule.

15m i Om

Source [Dietmayer, 2005]

front area

Source {Kibbel, 2005]
Figure 17 : Prototype de test de TALASEAvec 2 miroirs pour la détection de ligne d'aprés
[Dietmayer, 2005] et [Kibbel, 2005].

En plus des modifications physiques de ces captdinsportantes recherches algorithmiques ont
éte faites au travers de collaboration avec I'ursité d’'UIm (Allemagne) et a I'occasion de projets
européens du®8° PCRD et du programme de recherche PReVERFf BCRD. Ces algorithmes
sont notamment des traitements de segmentatiorécless (,0,9) (données brutes) délivrés a
chaque rotation, de compensation du mouvement @iypréhicule pour améliorer I'association de
I'algorithme de suivi d’objet, de classificationotbjets, de détection de ligne. A titre d’exemple,
nous listons ci-aprés les traitements développés lps capteurs IBEO LDML dont nous disposons
un exemplaire a I'INRETS [Deram, 2007].

Le capteur LDML (Multi-Layer Laser-baseD) a été gonpour supporter une large gamme
d’application automobile, notamment le freinagergance, le « Stop & Go », la reconnaissance de
piéton et le « Pre-Crash » [Fuerstenberg, 2002kgstGun laser multifaisceaux a balayage qui
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dispose de quatre plans horizontaux de faiscegquarée de 0,8°. L'ouverture angulaire de la scene
balayée ainsi que son orientation (angle de débde din) sont deux parameétres qui peuvent étre
configurés par I'utilisateur.

L’architecture et les développements algorithmiciegeloppés par IBEO ont été les suivants :

architecture matérielle [Fuerstenberg, 2002b]

— connexion du capteur a une unité centrale de tgp@Bustriel qui exécute sur les données
brutes les algorithmes de détection et suivi d'tshgt les fonctions de classification d’objets
et de détection de rue.

— une station héte connectée a l'unité centrale widws CAN recoit les données résultantes
qui peuvent étre réutilisées : données « objetfermation sur rue.

- les données de type échos, en sortie des interietbesnet ou Arcnet de l'unité centrale)
sont visualisables sur la station héte via le lieyide la société IBEO ASD Birdview.

architecture logicielle: [Fuerstenberg, 2002a] [Fuerstenberg, 2002bjsatiquatre modeéles

comportant des interdépendances pour la détectida modélisation du trafic dynamique. Ces
modéles sont :

- le modele capteur comprenant la connaissance diewapa segmentation de base et la
segmentation avancée,

- le modele veéhicule comprenant la connaissance kiigwé et les parameétres du véhicule ;

- le modéle objet comprenant la connaissance detsolgadétection d’objet, le suivi d’objet,
la classification d’objet et la gestion d’objet ;

— le modéle route comprenant la connaissance dess,datclassification du type de route, la
dynamique de la route et la détection de ligne.

les développements testés par IBEO

[Fuerstenberg, 2003b] présente les algorithmesraltement pour la détection de piétons et la
classification et [Fuerstenberg, 2003a] ceux paudétection de ligne. De plus, on trouvera dans
[Fuerstenberg, 2003c] une description du modéleathoisi, les différentes approches testées en
simulation pour l'association des « segments » abjets (approches centre de gravité, boite
rectangulaire, en particulier pour la détectionvé@bicule, et approche deux lignes) et, enfin, des
résultats sur la reconnaissance de piétons. D'ag®séférences, les différents traitements réalisé
sont dans l'ordre d’exécution les suivants :

1. Segmentation des données brutstenues aprés une rotation du miroir: une boite
rectangulaire est créée autour des mesures quiééisie par sa longueur, sa largeur, son
centre géométrique et de gravité.

2. Estimation du mouvement absolu du véhidatsque les informations inertielles (angle de
braquage et la vitesse des roues) sont disponjiBblesrstenberg, 2003a] ebmpensation
avant association du mouvement propre du véhisuides objets segmentés [Fuerstenberg,
2003a].

3. Suivi d'objet: une comparaison des paramétres des segmentaislid’'étape 1 avec les
parameétres prédits des objets précédemment constugéalisée, suivie d'une étape
d’association/création de pistes. Pour ce suivb@t des algorithmes tels que le plus
proche voisin et le plus proche voisin global dsté@valués, un filtre de Kalman est utilisé.

4. Classification d’objets elle est basée sur la connaissance a priorcole®urs d’objet des
utilisateurs classiques de la route, a savoir lastukes, les camions/bus, les
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motocyclettes/bicyclettes et les piétons. Elle dren compte les précédentes classifications
des objets et leur dynamique [Fuerstenberg, 20Q2ajmodeéle environnemental est utilisé
en cas de disponibilité d’une détection du typeailee.

5. Détection de ligne une détermination de la largeur, de la posiéibde la courbe de la route
est réalisée, ainsi qu’une classification du typea@ute a partir de la valeur moyenne de la
route ; la détection du type de route peut aid&tape 4 en donnant une information sur les
types d'utilisateurs attendus [Fuerstenberg, 2003a]

1.5.4 Présentations des capteurs Sick et IBEO utilisés de leurs données

Les données du capteur LDML disponible a 'INRETS8nh pu étre utilisées. En effet, les seules
données récupérables de ce capteur sont les doahgs en sortie du module qui exécute leur
algorithme de détection d’objet, de suivi et dessification. Nous ne sommes pas parvenus a
accéder aux données échos des quatre tirs laserlggmuels nous n'avons ni le format de
transmission dans les trames Ethernet ou Arcnele format d’enregistrement par les logiciels
propriétaires d’'IBEO. Notons que la version éduratie son successeur, le capteur ALASCA, est
allégée des options de traitement et est fourniec agdes librairies de développement qui
permettraient d’avoir acces a ses échos.

En I'état actuel, nous n’avons donc pu bénéficiercds données pour le développement de nos
algorithmes. Par contre, I'école des Mines et |zied6 RTMaps nous ont transmis des
enregistrements sur route des données k(rpléﬁs du capteur IBEO LD. Nous avons également

travaillé sur les enregistrements qui nous onf@iénis par 'UTC de Compiegne avec le capteur
SICK LMS 200. Nous présentons ci apres chacun sleleex capteurs.

[.5.4.1 Le capteur laser automobile IBEO LD

Ce capteur est le premier prototype realisé et cerniadisé par la société IBEO en 1998. Il a servi
d’expérience a son successeur IBEO LDML pour legjueique faisceau horizontal de tir du LD a
été remplacé par quatre pour obtenir une percepteosticale de 3,2° et compenser ainsi apres
traitement les pertes de suivi dues au tangageedicwle. 1l a été utilisé dans les projets européen
suivant de 1998 a 2001 :

— projet IST CarSense &ensing of Car Environment at Low Speed Driving’'objet de ce
projet était le développement de capteur indust(edpteur radar ACC de Thales
commercialisé par Autocruise et capteur rotatietad'IBEO), d’algorithme de fusion de
données Laser, radar et image pour une détectiterdéronnement frontale du véhicule a
des vitesses lentes et d’'une architecture multiecapde fusion intégrant des réseaux de
communication en vue d’améliorer les systemes d’'a@da conduite (ADAS, Advanced
Driver Assistance System). Ce projet a permis deadrer les capacités d’ACC des
capteurs radar et laser en utilisation seule.

— le projet CHAMELEON («Pre-crash Application all around the Vehick: I'objet de ce
projet était le développement d'une plateforme eeelle de détection de collision
imminente, autour du véhicule et pour tout typescenarios [Fuerstenberg, 2001e]. Dans ce
projet, le capteur LD a été utilisé pour la détattie suivi des objets et la classification des
objets (voiture, piéton...).
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— le projet PROTECTOR (Rreventive Safety for Un-protected Road Usker 'objet de ce
projet est 'amélioration de la sécurité des sdileurs vulnérables de la route (piétons,
cyclistes, motocyclistes) en zones urbaines etesi{Bennetti, 2006].

Notamment lors de ses projets, IBEO a dévelopmindiarqué sur DSP différents algorithmes tels
que les traitements suivants,

pour la détection d’objet [Fuerstenberg, 2001a] [Fuerstenberg, 2001b] :

— une segmentation des échos par regroupement des mtimeprésentation de ces groupes
selon trois paramétres : point de gauche, poindrdée et point ayant la distance la plus
proche du capteur.

— un suivi d’'objet a I'aide d’'un filtre de Kalman pliétif.

pour la classification d’objet [Fuerstenberg, 2001a] [Fuerstenberg, 2001b] :

— une distinction selon des formes d’objets « utiéses de la route » classiques (ensemble de
données statiques) : camion, voiture, cycliste onoieton ;

- une utilisation des informations passées du switegse...) pour relever des ambiguités (il
est par exemple difficile de classifier une voituoe selon un de ses angles) ;

— et en cas d’ambiguités restantes non relevablesytilisation d’hypothéses.

Ces traitements ont été développés pour des applisade détection de piéton [Fuerstenberg,

2001a] [Fuerstenberg, 2001b], de conduite automeatifdétection d'obstacle et évitement de

collision), mais aussi d’assistance au changementoies en mettant en oeuvre une détection sur
360° avec 3 capteurs IBEO LD placeés sur le cotatashait du véhicule, sur le c6té avant gauche et
le dernier centré a I'arriere du véhicule [Fuerbtag, 2001c][ Fuerstenberg, 2001d].

Depuis qU'IBEO s’est spécialisé dans la conceptiercapteur automobile avec son rapprochement
de SICK en 2000, on retrouve aujourd’hui des veiside ce capteur (Sick LD PDS) dans la gamme
des lasers scanners a temps de vol Sick LD OEMe(Ldigital) [SICK_URL]. Les Sick LD OEM
sont basés sur une architecture a deux processaargitégré pour la mesure laser et la gestion du
flux de donnée en entrée/sortie, I'autre conneatépremier par un bus haut débit, est dédié a
I'application et réalise I'acquisition des donné&tdeur traitement. Les différents capteurs deecett
famille sont le LD PeCo pour le comptage de persatans des lieux publiques, le LD PDS pour la
surveillance de zone en vue de la détection d'smdru(museée...), le LD NAV pour la conduite de
véhicules et de robots (aide a la navigation),DeGalileo pour guider les avions lors de I'opémtio
d’accostage aux terminaux et le LD CS qui détexteahgles des containers et leur position relative
aux remorgues des camions afin d’en déduire |&ipogde la grue tractant le container.

Nous présentons maintenant les caractéristiquebniteees de I'IBEO LD et celles des
enregistrements utilisés.
Caractéristiques techniques du capteur AutomobileBEO LD utilisé

Le capteur « IBEO LD Automotive » (LD pour « LidBigital ») qui a servi aux enregistrements
est un capteur monoplan.

Il permet une détection d’'obstacles entre 1 mét5@ metres sur une ouverture angulaire pouvant
aller jusqu’a 270° (figure 18). Pour les obstacless avec une réflectivité d’au moins 5%, la perté
est réduite a 40m. La précision sur la mesure dintie est indépendante de la distance et des
conditions d’environnement. L'écart-type d'une seuhesure des données est environ = 5
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centimetres (1 Sigma). Le faisceau optique de damce 5 mrad améne a un chevauchement d’'un
simple spot laser pour éviter la perturbation darmone surveillée.

La communication entre les capteurs de type IBEDetinateur se fait via deux interfaces séries,
la premiére interface est un bus ARCNET qui perimdtansfert de données en temps réel (1440
points couvrant une surface de 360° avec une résolangulaire de 0,2% la seconde est un bus
CAN (Controller Area Network).

Caractéristiques techniques :

Fréquence de balayage : 10 Hz a 40 Hz

— Angle d’ouverture horizontale : jusqu’a
270°,

— Portée: jusqu'a 250 meétres pour des
cibles réfléchissante, 40 métres pour des
cibles sombres d'au moins 5% de
réflectivité

— Résolution : en distance + 5cm, angulaire
0,25° a 1,0° (dépend de la fréquence de
balayage)

— Classe laser: 1

— Compensation automatique du tangage :
NON

— Interface utilisateur [Fuerstenberg,
2001d] : transmission des données objets
sur bus CAN ; transmission des donnges
brutes (échos) en temps-réel sur bus
ARCnet qui permet l'interconnexion et la
synchronisation de deux capteur LD a un
systeme héte.

Figure 18 : Caractéristiques techniques du captgatif laser « IBEO LD Automotive ».

« IBEO LD Automotive Laser Scanner »

Caractéristigues des enregistrements des donnéesdlisées de I''BEO LD

Les enregistrements de la société RTMaps et delé&tes Mines de Paris ont été réalisés dans les
conditions suivantes :

- les enregistrements ont été réalisés en milieuirurddeec le capteur intégré a une voiture
mobile. Le systtme RTMaps enregistrait 'ensemtde données délivrées par le capteur
LD, ainsi que des données de capteur image.

— monté sur le véhicule, I'angle d’ouverture du captest de 160°. Sa résolution angulaire est
de 0,28.

1.5.4.2 Les capteurs de surveillance Sick LMS 200

Les capteurs LMS 2xx (Laser Measurement SystemSicle commercialisés depuis 1994, sont
des capteurs de mesures utilisés en intérieur oériexr selon la version (« INDOOR » ou
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« OUTDOOR ») et principalement utilisé sur suppooin mobile. lls ont été congus pour des
applications de sécurité en milieu industriel.

Le LMS 200 (180°, 80m), que nous avons utilisdedtMS 291 qui differe peu, font partie de la
famille des capteurs dit INDOOR au méme titre cge LD OEM (360°, 250m), LD PDS (360°,

34m), et le LMS 400 (70°, 3m). lls ont été dévelEpmpour un balayage d’'un environnement 3D
avec une grande précision a lI'image d’'un captedanaD’autres capteurs, LMS 211 (90°,80m),
LMS 221 (180°,80m) et LD-LRS (300°, 250°), sont dpteurs laser de Sick dit OUTDOOR
congus pour la détection et la classification deictde, la protection d’objet, la manutention de
container et la mesure de marchandises en vracdégrabris enterrés [LMS_URL].

Outre son utilisation dans le projet RAVIOLI, voiguelques autres utilisations d’'un capteur
LMS 2xx en France sur un véhicule mobile :

— un LMS 200 est utilisé dans le projet SAACAM (Sys&s Actifs d’Aide a la Conduite pour
Améliorer la sécurité automobile, 2000-2004 [Brass005][Izri, 2004a&b]) dans le cadre
du péle régional DIVA (Dlagnostic et Veéhicules Ae@s) de la région de Picardie. Ce
projet d’aide a la conduite s’intéressait a la pption de la situation de conduite avec un
télémetre Sick a l'arriere du véhicule, un GPSret ngaméra omnidirectionnelle sphérique
sur le toit du véhicule et un capteur ABS sur umger Le télémeétre SICK est utilisé pour
récupérer une image des veéhicules suiveurs [12043]. Les traitements effectués sur les
données brutes du capteur laser sont [Izri, 2004a]

0 un partitionnement (« clustering ») des points éonsfs pour la détection des objets de
'image réalisé a partir du calcul de la distan@&pasant un point de son voisin
immeédiat ;

0 une étape de segmentation pour la déterminatioriffésentes droites constituant une
partition réalisée a l'aide de I'algorithme de rexthe Duda-Hart ([Crowley, 1989] cité
dans [lzri, 2004a)) ;

0 une étape de filtrage débutant par la suppresserpdrtitions dont le nombre de points
n'est pas suffisant pour conclure a la nature dibiet, puis par le regroupement de
droites pour ne former qu’'un objet en fusionnanind’ part les droites alignées d’un
angle de +10° et d’autre part les droites orthofgmselon certains critéres.

— I'INRIA Rhéne-Alpes a utilisé des capteurs LMS 2guel, 2007][Macek, 2008] et 221
[MobiVIP, 2006] a I'occasion de difféerents projets.

o dans le cadre des travaux sur le probleme de lalisation et de la mise en
correspondance simultanée (SLAM — Simultaneous lisateon and Mapping), quatre
capteurs LMS 291 ont été embarqués aux quatre dainscamion long tractant un gros
conteneur chaud en métal [Yguel, 2007]. Les donoéesté utilisées pour étudier la
construction d’'une représentation des données é&dtigues en utilisant une
représentation basée sur des grilles, en particotiar proposer une nouvelle stratégie
de mise a jour de grilles d’occupation clairsemdaass le but d’éviter une saturation de
la mémoire lors de I'exécution des algorithmesdmndriques développés.

o dans le cadre du projet MobiVIP du Predit 3 (Vétlasulndividuels Publics pour la
Mobilité en centre ville), un véhicule cybercarté équipé a I'avant d’un télémetre LMS
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221 et de télémetres ultrasonores afin d'assuresélzurité de facon autonome du
déplacement du véhicule. L'objectif de cette expéntation de transport autonome tel
que décrit dans [MobiVIP, 2006] était la validatides vehicules dans une foule, celle de
I'acceptation des véhicules par les utilisateurbagqjuisition d’un retour d’expérience
d’'une part sur les améliorations des interfacedest véhicules et d’autre part sur les
organes de sécurité.

o dans le cadre d'un systeme de conduite autonomedk|2008], I'Institut Fédéral
suisse de Technologie de Zirich et I'INRIA ont geuun véhicule passager SmartTer
d’'un capteur IBEO Alasca XT situé a l'avant du \eéie, de deux capteurs Sick LMS
291 placés sur le toit et chargés de la proted&scoins du véhicule et d’'une caméra
omnidirectionnelle Sony, également sur le toit, mpoealiser une détection de
I'environnement du véhicule. Un DGPS Diferential Global Positioning Systen),»
une centrale inertielle (IMU kaertial Measurement Unib), un gyroscope optique, des
codeurs de roues et un capteur d’'angle de bragomapeété utilisés pour obtenir par
fusion une localisation précise du véhicule.

Cette rapide présentation faite de l'utilisation chpteur LMS pour la robotique mobile, nous
présentons maintenant les caractéristiques techsidu LMS 200 et celles des enregistrements
réalisés a I'ULCO.

Caractéristiques techniques du capteur SICK LMS 200 utilisé

Le capteur Sick LMS 200 est un capteur INDOOR.uha ouverture angulaire de 28ec un pas

de balayage programmable de 0.25°°,@& 1° (figure 19). Sa portée maximale est de 80eange
elle dépend cependant de la réflectivité de I'olfation la notice constructeur, les capteurs LMS
délivrent des mesures en distance avec une ergaiénsatique (sur les gammes totales de
réflectivité, de portée et de température) de wwhben version intérieure et de +/-30mm en version
extérieure, erreur a laquelle il faut ajouter unew de +/-10 mm provenant de la résolution en
distance du capteur. Le constructeur garantit @pétabilité angulaire n’entrainant pas d’erreur sur
I'angle. La précision peut étre améliorée en calcula valeur moyenne statistique sur un ensemble
de balayage du capteur selon la formulm:(avec n le nombre de balayages, soit le nombre de
mesures du méme point).

Deux interfaces séries existent pour transféreinfsgmations du capteur de type LMS vers un
ordinateur et vice versa. La premiere interfacéesgst le RS232 a une vitesse de transmission de
I'ordre de 9600 a 38400 bauds, ainsi que la deuxiest le RS422, elle permet la transmission a
une vitesse peut atteindre de 500k bauds. La frégue’acquisition des données dépend de I'angle
d’ouverture utilisé ainsi que la résolution angudai

Caractéristiques des enregistrements de donnéestfaavec le Sick LMS 200

Les données utilisées de ce capteur ont été faupael’'UTC de Compiégne dont le capteur a été
monté sur un véhicule mobile. Les acquisitions &gt réalisées en zone urbaihes paramétres
utilisés ont été les suivantes : un angle d’ouvertle 180 avec un angle de résolution de I'ordre de
1°.
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Caracteéristiques techniques :

— Fréquence de balayage : 10 Hz a 40 Hz
— Angle d’ouverture horizontale : 180°
— Portée : 80m (dépend de la réflectivité)
— Résolution : en distance 10 mm, erreur
systématique + 15 mm, erreur statique
(1 sigma) 5 mm ; angulaire 1...0,25°

« SICK LMS© 200 » — Classe laser: 1
— Interface utilisateur : RS 232, RS 422

Figure 19 : Caractéristiques techniques du capttatif laser « SICK LMS© 200 ».

La figure 20 montre la capture d’'une scene vuel@arapteur Sick LMS 200 mais convertie en
coordonnées cartésiennes et celle de cette méme ggé par une caméra CCD.
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Figure 20 : lllustration pour la méme scene desumessdélivrées par un SICK LMS 200 converties
en coordonnées cartésiennes et 'image vidéo qmnesnte.

Apres avoir dans un premier temps introduit le ert& général de notre étude, nous avons détaillé
dans ce chapitre I'ensemble de la chaine de dw#ieeti suivi multi-objets a partir de capteurs
téléemeétriques. Nous avons notamment décrit lesexié&ui la constitue, en insistant en particulier
sur deux points clés que nous avons développérdengavaux : la partie estimation/association et

la partie capteur (directement liée a la détection)

Pour la partie estimation, nous avons pris le phetprésenter uniguement les méthodes de filtrage
les plus populaires : filtrage de Kalman/Kalmamdte filtrage "unscented" et filtrage particulaire.
A ce propos, méme si dans notre approche nousnsaxaontairement pas abordé les méthodes de
Monte Carlo séquentielles (sans perdre toutefoigé&méralité, car nous nous sommes focalisés sur
la partie intégration du contexte et détectionjjaus a paru difficile d'en faire I'impasse dane un
étude bibliographique.

Dans le contexte multi-objets de I'étude un desitpailifficiles concerne I'étape d'association qui
vise a alimenter la partie filtrage en fournissantsuivi de chaque objet les mesures associées
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convenables. Parmi I'ensemble des approches epuaisieg, deux types de méthodes ont fait leurs
preuves dans la littérature : les méthodes d'aatsmeiprobabiliste de données (PDA, JPDA), que
nous avons privilégié dans le cadre de notre éetdes méthodes MHT.

Finalement, ayant fait de la partie détection umate points centraux d'étude (justifiant a elidese
d'un chapitre a part entiere dans ce mémoirektibpparu indispensable de présenter les principes
physigues et technigques généraux des capteurséitigues de type radar ou lidar.
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Chapitre |l
Suivi multi-objets avec intégration du

contexte capteur/objet

La problématique scientifique que l'on traite darette thése prend sa source dans le projet
RaViOLi (Radar et Vision Orientable, Lidar). Ce jato s’inscrit dans une logique de
développement d'un systeme d’assistance au conducfeéi permet a terme de prévenir le
conducteur de situations potentiellement dangessuse

Pour cela, le véhicule est équipé d’'un télémeserla balayage qui permet de mesurer a chaque tir
la distance des objets présents dans la scénec(l&t). Le capteur délivre en particulier des
mesures sur des objets spatialement distribuéstés de leur propre dynamique. D’un point de vue
scientifique, plusieurs difficultés sont a consetér

Nous nous sommes focalisés sur deux points clésttke problématique :

— la détection des objets présents dans la scéne ;
- leur suivi a chaque instant.

Nous proposons donc par la suite, plusieurs méghddedétection qui permettent d’exploiter la
nature spatialement répartie des objets en détiuraminformation globale sur la forme.

Par ailleurs, une fois détectés, les objets doiedrd suivis a chaque instant afin d’estimer leurs
caractéristiques cinématiques.

Nous avons pu constater dans le chapitre précépenta robustesse du suivi d’objets multiples
repose notamment sur les méthodes d’associatitinée. Leur efficacité dépend de plusieurs
facteurs dont [l'incertitude sur les observations @t normalement caractérisée selon le capteur
utilisé, la probabilité de détection d’objBt, I'efficacité de I'étape de filtrage (prédictioe} la
méthode de détection.

Un deuxiéme volet de notre étude concerne la miseeevre de méthodes d’association qui

integrent le contexte de la scéne. En effet, dansds général, les méthodes probabilistes
d’associations de données (PDA) exploitent les gdvdibés de détection de la cible a suivre. Dans

le cas des radars pour lesquels ces méthodeséimtitélement développées, on obtient aisément
une valeur analytique de cette probabilité de dide¢Blackman, 1986]. Dans le cas d’'un télémetre

laser qui délivre des informations de cibles distéies, ce calcul devient nettement plus complexe
voire irréalisable de maniére analytique.
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Il est cependant connu qu’une détermination fidel®y influe directement sur les performances de
I'algorithme de suivi associé. Notre idée est daec proposer une méthode de détermination
automatique de cette probabilité qui repose surrésgaux bayeésiens. Elle permet en outre
d’'intégrer des informations contextuelles sur la&ngc et d’aider a la détermination de cette
probabilité.

Les approches ont été appliquées a des situationténes de vitesses élevées, et plus
particuliérement sur routes ou autoroutes. Nousg\waonc volontairement exclu I'étude de la

problématique piéton, qui est plus particulieremiemportante en zone urbaine. Par ailleurs, le
capteur téléemetre adopté pour notre étude estevndbigblement mal adapté a la détection de tels
objets, en raison notamment de leur faible étespadale.

II.1 Détection des objets

[1.1.1 Introduction

L'objectif premier est de segmenter les mesureggmant du capteur. Il s’agit de regrouper en sous-
ensembles ou groupes de points les mesures acquisesurs d'un échantillonnage de la scene
(dans notre cas, un échantillonnage correspondbalagage de la scene par le capteur). Cette étape
permet donc de détecter les objets présents pagrddnnées fournies par le(s) capteur(s) (figure
21).

Y g Yo
Irstant t Instaatt

Ohjet 2

Chiet 1

AN

Detection

Figure 21: Détection a un instant

Cette étape dépend du systéme de perception gmigsin ceuvre : plus ce systeme est pertinent et
plus il dispose d'informations sur I'environnemgetcu, plus la détection des objets pourra étre
efficace pour la problématique traitée.

Dans [Trassoudaine, 1996], la détection d'obstaal@sartir de données laser se déroule en deux
étapes : la segmentation en région de I'image 3B laureconnaissance des obstacles parmi ces
régions. Dans [Lemonde, 2005], la détection d'assaest basée sur une représentation 3D de
I'environnement issue d'un capteur stéréoscopiddautres travaux détectent des piétons en

mouvement dans une image 2D grace a la composanteuc et a une image de référence (sans
objet mobile), remise a jour périodiquement [Motdz000].

Pour réaliser cette détection, un regroupementntesures basé sur la distance euclidienne entre
mesures successives et I'application d'un seuséfaration peut s'avérer suffisant. Cependant, en
raison des caractéristiques des données (proble&mehevauchement des données présenté au
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paragraphe 11.5.1.1), il peut se produire une pele continuité spatiale pour des mesures
appartenant a un méme objet. Des méthodes d’'agsage non supervisé (« clustering ») ont alors
été envisagées. Ces méthodes cherchent a « trdeweclasses naturelles (implicites) pour
rassembler des données non étiquetées » [Jardi@b].2

La validation des méthodes de détection se faitephrais du taux de détection. Cette grandeur est
évaluée comme la fraction du nombre d'objets dédesair le nombre d'objets réellement présents et
pertinents pour le suivi. Les fausses alarmes;anudétecte un objet qui en réalité n'est pas ptése
ou les non détections d'objets réellement prégegralisent ce taux de détection. Le probleme de
détection se pose alors en terme de compromis egdrdeux considérations.

L'agrégation de mesures proches reste un probl@hwid Dans le cas d'occultation partielle d'un
objet, l'algorithme doit agréger les mesures apparit réellement a I'objet pour ne faire qu'une
seule détection. Il doit toutefois étre égalemeappable de discriminer deux objets proches. Le
probleme de détection se pose alors en terme dproams entre ces deux considérations.

Nous présentons par la suite une méthode de d@testipervisée et deux méthodes de détection
non supervisées ainsi que pour chacune d'entrs, eliee variante proposée. Des résultats
comparatifs concernant la qualité de la détectida gitesse d'exécution permettront d’évaluer les
performances relatives des méthodes retenues.

[1.1.2 Méthodes supervisées

On appelle méthode de détection ou de classifitatiopervisée une meéthode utilisant une
connaissancea priori ou des exemples pour mener a bien, c'est-a-dingedirguider, la
classification. Dans notre cas, une méthode edrgigge si elle nécessite la connaissanpeori

du nombre d’objets: nous avons appliqué la méthdele K-moyennes (paragraphe 11.1.2.2).
D’autres méthodes sont dites supervisées dantdeature mais par rapport a d’autres criteres de
classification que celle de la connaissance du merdimbstacles. Nous exposons dans un premier
temps rapidement quelques-unes de ces méthodes die¢xemple (paragraphe 11.1.2.1).

[1.1.2.1 Exemple de méthodes supervisées

Plusieurs méthodes de détection supervisées exddan la littérature. Parmi ces méthodes on peut
citer :

— Hinneburg et Keim ont proposé l'algorithme DENCLUYBENSity based CLUStEring)
[Nackache, 2004] basé sur des notions de fonctiorfliebnce (influence function) et
d’attracteurs de densité (density attractor). dwmcfion d’influence traduit I'influence d’'un
objet dans son voisinage. La densité globale (fonate densité) est la somme des fonctions
d’influence de tous les points. Les classes somraénées par des attracteurs de densité qui
sont des maxima locaux de la fonction de densitéchbix de fonction d’influence peut étre
la mesure de la distandéx,y)entre objets [Nackache, 2004].

— [Ouarab, 1999] utilise une méthode de classificatiérarchique pour une classification
supervisée d'images satellitaires. Cette méthodessite la connaissance et la nature des
objets au sol. La méthodologie adoptée consistia eiétermination des zones homogenes
dans l'image par les tests statistiques de Wilcoxtoles supports des enveloppes convexes
et le regroupement de ces zones par des méthoddasddication hiérarchique telles que
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celles du « Single-linkage » (qui définit la distanentre deux classes comme la distance
minimum entre elles, soit celle des deux pointspless proches), du « Complete-linkage »

(qui la définit comme la distance maximum entresllsoit celle des deux points les plus

éloignés) et de I'« Average-Linkage » (qui la diéficomme la moyenne entre toutes les

paires d’entités des deux classes).

- les méthodes des arbres de décision sont treséaslipour I'apprentissage, en particulier les
algorithmes ID3 [Quinlan, 1986] et C4.5 [Quinlar§9B], également populaires pour la
classification supervisée de documents [Freeman98]19Comme toute méthode
d’apprentissage supervisée, les arbres de déaisiiment des exemples. Si I'on doit classer
des documents dans des catégories, il faut corestrniarbre de décision par catégorie. Pour
déterminer a quelle(s) catégorie(s) appartient omveau document, on utilise I'arbre de
décision de chaque catégorie auquel on soumetdenaent classé. Chaque arbre répond
Oui ou Non (il prend une décision). Concréetemerdqete nceud d’'un arbre de décision
contient un test (un If ... Then) et les feuilles w# valeurs Oui ou Non.

- la classification probabiliste suppose que les mfag®ns X, ..., X,d'un ensemble E des

observations a classer sont des réalisations dégteur aléatoireX a valeurs dan®R” (p
variables quantitatives) [Bouveyron, 2006]. Ell@gose en outre que les valews ..., z,,
décrivant l'origine des observations, ..., x,, sont des réalisations de la variable aléatoire
Z a valeurs darg, ..., k}. Ainsi, le fait de dire quex est une réalisation de la variable
aléatoire X conditionnellement au fait qu& =i revient a dire que I'observationx
appartient a la°"™ classeC,. lls introduisent également le vecteur aléat@f@{0, 1} tel
quesiZ=i alorsS = (0, ..., 0, 1, 0, ..., Cou le F™terme vaut 1, et ce pourE 1, ..., k. Ce
cadre probabiliste permet de construire la regledéesion (pour faire I'association des
observation a de classes) optimate, dite également régle de Bayes, qui minimisedgue
conditionnel R(J|x) pour chaque observatior. En associant un codt nul a une bonne
affectation et un colt de 1 a une mauvaise affiectae risque conditionnel s’écrit :
ROIX)=1-P(Z=0 X)|[ X=X
o La régled* consiste donc a affecter I'observatiana la classe la plus probalde
posteriori:

o Cette régle porte le nom de MAP pour maximarposteriori La regle de décision
repose donc sur les probabilitGsposteriori et c’'est la maniére de calculer ces
probabilités qui différencie deux approches de lassification probabiliste :
'approche discriminative et I'approche générativea premiére modélise
directement la probabilité a posteridf(Z|X) en cherchant a définir la frontiere
entre les classes. L’approche générative, quantlead eerche tout d’abord a
modéliser la distribution joint®(X,Z) et en déduit ensuite la regle de classification
par la formule de Bayed(Z|X) :%ng)m P(Z2)P(X|Z).

- la méthode des K-moyennes est un outil de claasific classique qui permet de séparer un
ensemble de données en k classes homogénes @98, Elle est souvent utilisée dans la
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segmentation des images (Satellitaire, vidéog,.elle a été introduite par J. McQueen en
1971.

Dans notre cas, nous travaillons sur le suivi @gtspur autoroute pour lequel le nombre d’objets a

hY

suivre est variable et n'est pas commyoriori. Ces méthodes sont donc peu adaptées a notre
problématique.

[1.1.2.2 K-means K-moyennes)

Toutefois, afin d’étudier les performances d’'undhnde de référence en classification, nous avons
choisi de tester la méthode des K-moyennes (K-meamsnotre jeu de données, en intégrant la
connaissanca priori du nombre d’objets visibles.

La méthode de&-means est un outil de classification qui permetrégartir un ensemble de
données en k groupes. La difficulté de cette méthesd le choia priori desk centres des groupes
qui peut avoir une influence non négligeable surcdmvergence de l'algorithme et donc les
résultats. Cette méthode est trés utilisée damodireux domaines dont la segmentation d’'image
pourregrouper les zones homogenes de I'image.

Le principe de la méthode est le suivant: a paftine connaissance priori desk centres de
gravité des groupes d’objets, chaque mesure egtar@m et affectée a un groupe selon un critere de
distance minimale entre cette mesure et les cedaggroupes. Cette comparaison puis affectation
terminée, le centre de gravité de chaque groupeadsilé a nouveau jusqu’a convergence vers un
résidu négligeable. On trouvera le détail de lahod¢ dek-means dans [Jain, 1999].

Pour notre étude, cette méthode a été adaptéeébhmuexécutée sur des données télémétriques
(radar) pour lesquelles on connait le nombre makdiobjets présents.

Algorithme des K-means (K-moyennes) testé :
Pour chaque période d’acquisition, la methode ggedes mesures issues d’'un méme objet de la
scene. Leentréesetsortiesde cette fonction sont :
— entrées : les vecteurs d’abscis¢esc_ ab3g et d’'ordonnéegvec_ ord), qui correspondent
au balayage au temps « (balayage .
— sorties : 'ensemble des groupes (cluste{must}iqui représentent les objets de la scéne

pour ce balayag®alayage, .

L’algorithme est le suivant :

1- Phase d'initialisation : initialisation des k cezgrdes groupegclust} puis affectation de
chaque point a un des k groudetust} selon un critére de distance minimale entre letpoin

et les centres des k groupes.
2- Calcul (rafraichissement des valeurs) des baryegrde chacun des k groupgdust} :

C =card clus)” x>

zOclust

3- Affectation de chaque point au groupleist, dont le centre est le plus proche :
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4- Répétition des étapes 2 et 3 jusqu’a ce que lauvaes barycentres converge vers une
valeur stable : les barycentres a I'étdpsont les mémes a I'étape 1l a une prés.

Le résultat de la détection obtenu a partir de dearsimulées est représenté sur la figure 22. Les
données simulées proviennent d’'un simulateur radacoordonnées polaires décrit dans [Wahl,
1997].
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Figure 22: Exemple de détection d’objets réalisés &-means.

Malgré leur efficacité dans ce cas supervisé, céthoales sont peu adaptées au probléme de
transport pour lequel le trafic est totalement i@éysible quant aux nombres d’objets présents. C’est
donc naturellement vers des méthodes non supesviggEenous nous sommes tournées.

11.1.3 Méthodes non supervisées

Les méthodes non supervisées sont des méthodesequiénéficient pas d'une quelconque
connaissanca priori sur le systeme étudié permettant d’aider a la eaance du systéme.

Le paragraphe 11.1.3.1 donne un rapide apercu fiierelntes méthodes non supervisées rencontrées
dans la littérature. Dans les deux paragraphessis, nous nous concentrons sur la résolution de
notre probléme par les deux méthodes suivantes :

1) la premiére méthode, expliquée au paragrapheI2 est adaptée de la méthode de classification
hiérarchique, habituellement utilisée pour la segfat®n d’image,

2) la deuxieme méthode, exposé au paragraphe .8,163t dérivée de la méthode des nuées
dynamiques.

[1.1.3.1 Méthodes de classification non supervisées rencogtrs dans la littérature

Plusieurs travaux traitent de la détection dansaldre de classification non supervisée, parmi ces
méthodes on peut citer :
- [Williamson, 1999] utilise une caméra stéréoscopidtinoculaire longue portée pour
détecter des objets de petites tailles sur la rduéguation utilisée qui décrit la distance
maximale théorique a laquelle un obstacle peutddtecté dans des conditions idéales est
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K . . :
z, =%ou h, est la hauteur de I'obstaclg, est la hauteur de la caméia,est la distance

par laquelle le systeme distingue un pixel de digpé environ 4250 m pour leur systeme)
et A le nombre des pixels de disparités différentessqui détectables. Afin de détecter les
obstacles, il calcule les résultats stéréoscopiguebaque pixel sur une région locale de
I'image pour laguelle chaque pixel est a la ménstadice de la caméra. Le résultat est
calculé par une méthode traditionnelle en visio@résiscopique qui utilise des plans
verticaux. Un obstacle, un trottoir et un batimantfond d’'une image sont tous identifiés
comme des surfaces verticales par cette méthode

[Takizawa, 2004] utilise un systéme de deux capteaomposé d'une caméra et d'un
capteur radar laser a balayage (capteur SLR, Swuanaser Radar). A l'aide d'une
projection perspective, les données en sortiesLdRl ont reportées sur le plan de I'image
issue de la caméra. Pour réduire la complexité’'@ape de fusion avec le vecteur de
'image d’entrée, il calcule un histogramme des toars de la région dintérét
correspondant au centre de I'image d’entrée conmprdduit de I'histogramme enet de
celui eny. Cet histogramme est alors lissé par un filtre @dss avant extraction des points
d’intérét représentés par des sommets (peak).rhpadts du SLR sont ensuite projetés sur
'image précédente pour refléter un niveau de pmiss du signal réfléchi, et déterminer
ainsi des primitives télémeétriques. Si les impaiiis SLR correspondent a des données
longues ou moyennes portées, la résolution desé#snBLR est faible, comparée a celle de
'image et les données manquantes sont ainsi re@gdapar voisinage et lissage. La
détection des véhicules présents s’effectue albesdi d’un filtre de Kalman qui utilise a la
fois les données image et les données « puissate&SkhR obtenues précédemment dans un
processus de fusion de ces deux types d’information

[Mendes, 2004] utilise un capteur laser a balayalyks 200 dans la conception d’un
systeme d'évitement de collisions pour un véhi€yberCar. Il met en ceuvre une méthode
de détection basée sur une recherche de segmestsimiansemble de mesures, construisant
ainsi des droites servant au groupement d’enseddlpoints qui représentent chacun un
objet. Le principe est classiguement de segmeatemnlesures d’'un balayage en plusieurs
groupes en fonction de la distance entre les ispambsécutifsqlustering, puis d’ajuster
'ensemble des points appartenanichusteraux parametres de la droitéoriginalité de ce
travail réside dans l'algorithme d’évitement delis@n qui repose alors sur le calcul du
temps-a-collision du déplacement de chaque objéilendétecté.

[Trassoudaine, 2005] détecte des obstacles dansndges 3D délivrées par un télémétre
laser 3D LMSZ210-60. La détection d'obstacles gpomd a I'extraction des primitives
dans les images 3D. Cette extraction se déroutkeex étapes : La premiére consiste en une
segmentation en régions de I'image 3D et la secaodsiste a reconnaitre des obstacles
parmi ces régions.

[Giai-Checa, 1993] a utilisé un algorithme de diétecd’objets qui permet de détecter des
objets en mouvement a partir de deux images sueess®&n utilisant les contours
(modélisés en segments) et les parametres de leuvament 2D. Il préconise I'analyse
ensemble par ensemble des groupes des segments‘@f@ctuer un regroupement.
[Aufrére, 2000] présente une méthode permettanti&erminer, par vision monoculaire
embarquée, la voie de circulation du veéhicule. €attéthode est basée sur une
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reconnaissance recursive des bords de route gpatéen modele probabiliste défini par un
vecteur représentant les abscisses respectivebodds gauche et droite de la route dans
'image et sa matrice de covariance associée. laeue et la matrice de covariance
définissant le modele initial sont établis par yrtease d’apprentissage, basée sur des
connaissances priori, dont le but est de fournir les valeurs initialdsa reconnaissance se
fait dans des zones d'intérét optimales déduitetaduise a jour courante du modéle. La
route est considérée reconnue lorsqu’un nombrenmoimi de primitives est atteint.
[Labayrade, 2003] propose une nouvelle approchgérative de fusion de la détection
provenant de la stéréovision et d'un capteur laskalayage, afin de prendre avantage des
caractéristiques de chacun de deux capteurs pdectedr une détection en temps-réel
robuste et précise des objets multiples présemis ldascene. La détection d’objets dans les
images stéréoscopiques est basée sur I'extracti®mards non-horizontaux de deux images
stéréoscopiques dont seules les parties communes@aservées a l'aide d’une corrélation
normalisée, afin d’obtenir une carte de disparigérsemeée. La disparité est accumulée le
long des lignes de balayage pour obtenir la « patit¢ » de I'image en niveau de gris.
Dans cette « v-disparité », le plan de la scénet@t@t est projeté le long d’'une droite. La
route est caractérisée comme un ensemble de pldes ebstacles comme des plans
verticaux. L'extraction des lignes droites dansVadisparité» de I'image améne a extraire
la surface de la route et les obstacles ainsi que Hauteur. La largeur des obstacles est
évaluée a partir d’'un autre terme de l'image (4sparité ») en effectuant une analyse de
connectivité au niveau des valeurs de disparité apurespondent a des obstacles. La
détection des objets dans les données télemétrigsiedasee, dans ce travail, sur le
groupement des mesures appartenant a chaque eldgald scéne en utilisant une distance
de Mahalanobis classique.

dans [Lemonde, 2005], la détection d'objets estébasur une représentation 3D de
I'environnement issue d’'un capteur stéréoscopidiette méthode est réalisée en deux
étapes : Dans la premiére étape, le devers oul¢ategroulis du véhicule est supposé nul et
selon le résultat de I'estimation des paramétresladeoute, I'auteur évalue s'il est
envisageable de négliger ce devers ou ce rouliss Dae seconde étape et dans le cas ou ce
n'est pas possible, les images sont corrigées dagrthase de détection d'obstacles. Sans
tenir compte du devers, I'objectif est de conse&rwin profil longitudinal de la route sur la
base d'une méthode qui repose sur I'étude une adasdignes de lI'image. En I'absence
d’obstacles, de devers et de roulis, tous les paliune ligne correspondent a des points de
la surface de la route qui sont alors a une méaiemdeur.

[1.1.3.2 Détection par classification hiérarchique ascenddg

L’'objectif est ici le regroupement de classes exigts en une (ou plusieurs) classe(s)
hiérarchiqguement supérieure(s) en nombre de pséits un critere de distance. Cet algorithme de
classification est souvent utilisé dans I'analyss données et la segmentation des images [Jain,
1999] [Su, 2005]. Il part des singletons (initialisn de chaque groupe ou « cluster » par un point)
puis il procede par agrégations successives. Qafthode est basée sur le calcul de la distance
euclidienne entre les couples de groupes :

D(clust ,clust ; O j>i  pouri=1,...,n etj=1,...,n,
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ou nest le nombre de groupes lors de I'étape en cours.

Les groupes d’'un couple qui sont trés prochest-@alre dont la distance minimale est inférieure a

un seuil, sont alors fusionnés.
Etape Etape Etape Etape 3 Etape

P.P2PsP,Ps

v

P P

Ps

)

U
¢

) _ Résultats :
Depart . POIntS ---------------------------------------------- » 1 ou pIUSIeurS Objets

Figure 23 : Principe de la méthode de classificatii@rarchique.

On réitére ensuite I'opération du calcul des distanentre les groupes existants et les groupes
eventuellement a regrouper jusqu'a ce que toutssdistances entre groupes formeés soient
supérieures a un seuil fixé par l'utilisateur. @aikpeut également étre déterminé en fonction de
I'erreur commise sur les mesures provenant du aapte

L'inconvénient de cette méthode est le temps d'etiéc du programme qui peut s’avérer prohibitif
puisqu’il faut évaluer, lors de chaque étape, ®Ues agrégations possibles de deux groupes

(centres de groupes) parmisoit n(n-1)/2 possibilités.

Données dun balayage Détection d'objets
130 130
125 125
120 120
g 3 3 objets
c 114 % * E 05 * *
o i o e
- i TR by T - + + *
4 £y L3 e
" % -***H-**.*_pk B " % -I—b_l-:'-ljjq.:l- .
105 105
100 : ' i : ; : 100 : : i : : :
- -4 -2 a 2 4 B -G -4 -2 0 2 4 b
A [enm] % [en m]

Figure 24 : Exemple de détection d’objets par lthode de classification hiérarchique.

La figure 23 illustre le principe de la méthodeadtssification hiérarchique qui part des singletons
(points R de I'étape 0) pour arriver a la construction deuges qui correspondent aux objets d’'une
scene (étape 4 sur le schéma).
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La figure 24 de droite montre le résultat de leedgbn en utilisant cet algorithme sur les données
simulées présentées en partie gauche.

Variante de I'algorithme hiérarchique

Une autre méthode, inspirée de la précédente, gimitenvisagée. L'algorithme s’initialise sur le
premier point et cherche le point le plus procleésa une distance inférieure a un seuil choisi afi
de décider de la séparation des objets d’'une stéalgorithme fait alors le regroupement de ces
points et calcule le centre de groupe obtenu.iténe alors la démarche avec les points qui ne sont
pas encore regroupés et le centre de groupe opisqu'a ce que la distance entre le groupe et le
point envisagé dépasse le seuil. Puis, I'algoritisélectionne le dernier point non regroupé comme
origine d'un nouveau groupe.

Les résultats obtenus par cette variante sont lésies que ceux obtenus par I'algorithme de
classification hiérarchique ascendante. Le seuilt pagalement étre déterminé en fonction de
I'erreur des mesures.

Cependant, cette variante est basée sur une formdg groupement d’impacts groupe apres

groupe. Elle réduit significativement le nhombredistances calculées et est donc moins colteuse
en temps de calcul. Elle sera préférée a la premigdthode si la vitesse d’exécution doit étre

privilégiée. En revanche, la premiere variantebestucoup plus discriminante lorsque les objets

sont trés proches ou se chevauchent donnant aaredleurs résultats.

[1.1.3.3 Détection séquentielle (issue de I'algorithme desides dynamiques)

Pour cet algorithme, un groupe est initialisé plaupremiére mesure du balayage en cours. On
considere cette mesure comme le centre d'un cédeleayon R (R est équivalent a un seuil en
distance euclidienne pour l'affectation d’'une mesau groupe en formation). Des distances sont
calculées entre la mesuree( le centre du cercle) et toutes les autres mesnoss encore
regroupées. Les mesures dont la distance estdanfériou égale a R sont affectées au groupe en
formation. On réitere la démarche avec les poinisng sont pas encore regroupés jusqu’a ce que
tous les impacts soient affectés a un groupe.

Le résultat obtenu par cet algorithme est présentartie droite de la figure 25, les données
initiales apparaissent sur la partie gauche de oeime figure.
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Figure 25 : Exemple de détection d’objets par lthode séquentielle dérivée de la méthode des

nuées dynamiques.

Lors de I'exécution de cet algorithme, on a coéstat temps de calcul important. Pour cette raison,
une variante est proposée afin de minimiser le sedepcalcul en limitant le nombre d’itérations.

Variante de I'algorithme de détection séquentielle

Cette méthode de détection est divisée en dewephas

la premiére étape définit un groupe comme un celwie le centre correspond a la premiere
mesure d'un balayage et le rayon est le seuil siamie pour I'affectation d’un autre point a
ce groupe. Les autres mesures sont affectéesoapeagen formation, si la distance avec le
centre du cercle courant est inférieure ou égal@ypan du cercle. Dans le cas ou la distance
dépasse le seuil, la mesure courante sera le adatrenouveau cercle et donc 'origine d’un
nouveau groupe.

la seconde étape de cet algorithme cherche a negrdes groupes déja existants. En effet,
en raison des phénomeénes de chevauchermiegtl(.5.1.1), il est possible de regrouper des
groupes qui ne sont pas forcément adjacents. Lédéelonc de ne pas se limiter au groupe
suivant lors du test en distance mais augroupes suivantsc(étant un parameétre de la
méthode). On garantit ainsi un meilleur regroupempenr extraire les objets présents. Pour
chaque groupe, on calcule la distance entre lerecai cercle et le centre du cercle
représentant le groupe sélectionné. Si la distasteinférieure ou égale a deux fois la
distance seuil (le rayon d'un cercle), les groupest agglomérés. On obtient ainsi des
groupements qui représentent les objets extrails sieene.

Les résultats de cet algorithme sont illustrésrég?6. Les données a traiter (figure 26-a) permette
de bien faire apparaitre les difféerentes eétapescalestruction des groupes. Les reésultats
intermédiaires (groupes avant fusion) issus dap@tl sont montrés sur la figure 26-b. Chacune de
ces classes est représentée par une ellipse (ttevseiétoile) dont les axes sont calculés apdes
incertitudes des mesures appartenant au groupe.rdsdtats de la deuxiéme étape de cet
algorithme sont présentés sur la figure 26-c. Ghhien apparaitre la fusion des différents groupes
déja existants en groupes d'impacts représentamtlets de la scéne.
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Figure 26: Exemple de détections par la variantéatigorithme dérivé de la méthode séquentielle.

[1.1.3.4 Comparaison des méthodes de détection présentées
Le probleme d’extraction des objets de la scena d&utant plus difficile que les objets seront

proches. En effet, pour tous les algorithmes te#ésseuils d’affectation apparaissent comme des
distances de discrimination. Il devient donc difiade séparer des objets lorsqu’ils sont proches.

C’est la principale source d’erreur de ces algoréhb.
La figure 27 montre notamment le cas ou l'une dasxdnéthodes ne permet pas de discriminer les

3 objets présents dans la scéne parmi 'ensemBlendsures car une agrégation des points proches
est réalisée (méthode des nuées dynamiques). &’améthode est plus robuste pour la

discrimination d’objets proches.
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Figure 27 : Exemple de détections dans un caset®pjoches.
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Nous avons testé ces méthodes de détection (métmmEée de la méthode de classification

hiérarchique et la méthode dérivée de la méthodendées dynamiques et sa variante) sur des
données simulées d’'un capteur radar a balayag&adit d'une séquence de 10s composée de 200
acquisitions, ou pour chague balayage, le nomhejefs présents est parfaitement connu. Les taux
de détection (nombre d’objets détectés sur nomlmgieds réellement présents) obtenus par ces
méthodes lors de I'expérimentation sont donnés amableau 1.

Méthode hiérarchique Méthode séquentielle
Algorithme 1 Algorithme2 Algorithme 3 Algorithme4
(variante) (variante)
86% 98% 86.5% 95%

Tableau 1 : Taux de détection des algorithmes.
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On constate bien que le taux de détection obtemulgpaariante de la méthode hiérarchique

(algorithme 2) est nettement meilleur que celuiadenéthode hiérarchique classique. De la méme
maniere, concernant la méthode séquentielle, ia@pune réelle amélioration pour la variante.

Cependant I'algorithme issu de la méthode hiérgahialgorithme 2) demeure plus performant.

Temps d’exécution

Le Tableau 2 donne une comparaison des temps ditx@aes différents algorithmes testés. Ces
temps d’exécution représentent une moyenne sur20€s acquisitions. Les algorithmes sont
implantés en MATLAB sur un processeur Intel Cemtrin2 GHz. L’algorithme 2, correspondant a
la variante de la méthode séquentielle, apparainwele plus rapide.

Méthode Hiérarchique Méthode séquentielle

Algorithme 1 Algorithme 2 Algorithme 3 Algorithme 4
(Variante) (Variante)

0.03s 0.031s 0.002s 549

Tableau 2 : Temps d’exécution moyen sur les adipnisi.

Apres I'évaluation des méthodes de détection testées’avere que la variante de la méthode

séquentielle soit la plus performante lorsque tombine le pourcentage d’erreur de détection et la
rapidité d’exécution. Méme si la variante de la hoée hiérarchique commet moins d’erreur, le

critere de temps est prépondérant dans I'optiquaedimplantation temps réel de nos algorithmes.
C’est donc cette méthode qui sera utilisée lorétipe de détection pour notre application dans ce
chapitre et sur les données synthétiques.

Remarquons que dans le cas ou il 'y a pas de abkgment entre les mesures d’'un balayage, il
est plus facile d’appliquer une méthode de déteatiassique basée sur alustering construit a
partir de la distance entre les impacts succeskdsséparation des classes se fait alors par
comparaison de la distance a un seuil. Si la distast inférieure a ce seuil, la mesure est agsocié
auclusteren cours. Dans le cas contraire, la mesure causant a l'origine d’une nouvelle classe.
C’est cette méthode qui sera utilisée sur les desinéelles.

I1.1.4 Détection des objets dans des données réelles

Pour les données réelles, nous avons préféré mneetimeuvre une méthode de clustering basée sur la
distance entre les impacts (un paragraphe dédeita problématique et a différentes méthodes
existantes est proposé dans le chapitre Ill). Isaranination des classes de mesures représentant
les objets de la scenelifstering dans I'ensemble des mesures fournies lors d’leybge se fera
donc selon un critere de distance. Le principdesstgroupement de tous les impacts appartenant a
un objet dans une classe a l'aide d'un critere idtance et d’'un seuil de détection. Il existe un
grand nombre de fonctions de distance permettaid ctassification (Euclidienne, Minkowsky,
Manhattan, Chebychev, Khi-square, Mahalanobis). sNauwons, pour des raisons de simplicité,
retenu la distance euclidienne comme critere demie, en incluant cependant la statistique du
bruit en distance sur les distances capteur-objgtsnéthode utilisée est basée sur I'affectation
successive des mesures a la classe des mesu@snatidn, tant que la distance euclidienne entre
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deux mesures successives est inférieure ou égakewl séquentiellement calculé. Lorsque la
distance dépasse ce seuil, la mesure couranteadamagine d’'une nouvelle classe et correspond
donc a un nouvel objet. Le seuil est une simglifan du critére de Borges (paragraphe I11.4.1) en
ne considérant que la classification de segmemtdi@ias (ou quasi-paralléles) a I'axe des X :

. la
seuil = — P +3o,
sin(@ + a)
ou p est la distance entre le capteur et I'impact 'sinjeét visé,

Gest I'angle du tir correspondant,
a est la résolution angulaire,
o, représente l'incertitude sur la mesure de distance

A noter que cette méthode de classification esé& dans [lzri, 2004a] avec un seulil fixe calculé
de maniére heuristique.

La figure 28 montre les mesures correspondant baleyage du capteur laser (IBEO). Il balaye
I'environnement avec une résolution angulaire aéieée (0,25 0,5 ou 1) avec une ouverture
angulaire pouvant aller jusqu’a 27Ce capteur fournit des mesures en coordonnegrem®{a, 6)

(cf. paragraphe 1.5.4.1). Dans notre jeu de donné&eslé d’ouverture utilisée est de 16Wec une
résolution angulaire de 0,2%.a fréquence d’acquisition est de 10Hz.

La figure 29 illustre les mesures provenant destshjpobiles (véhicules) de la scene. L'objectif est
de trouver I'ensemble de mesures provenant dedsodjmtérét en appliqguant la méthode de
détection détaillée précédemment et de modéliseensembles de mesures appartenant a chacun
des objets par une forme géométrique (un rectan@lef) ensemble de mesures est obtenu aprés
avoir défini au préalable (ici par expertise) lewds de la route afin de ne conserver que les
mesures qui sont situées dans une zone d’intasbseivation de part et d’autre du véhicule équipé
du capteur. Il va de soi que des approches deta#tate bords de route utilisant, par exemple, une
caméra couplée a une reconnaissance des lignes, @mw £ncore des approches de géolocalisation
par GPS, peuvent étre envisagée.

Mesures d'un balayage

++++++++++

® [enm]
Figure 28 : Exemple des données réelles correspbadan balayage.
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Détection dobjet en mouverent
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Figure 29 : Mesures correspondant aux objets modeda figure 28.

Nous pouvons constater sur la figure 30 que lex déhicules dans la scéne (figure) 2t été
correctement détectés.

Détection d'ohjets

e Objet 1

# [en m]

Figure 30: Résultats de détection obtenus par thadé séquentielle.

II.2 Suivi d'objets en mouvement

Une fois I'étape de détection des objets présearis th scene réaliséef.(figure 6), il est ensuite
nécessaire d'estimer les paramétres dynamiquelsaderc de ces objets. Cette opération comporte
deux étapes qui sont indissociables :

— une étape d'association temporelle qui permet tte fa lien entre I'objet suivi et les
mesures disponibles a l'instant courant (objetsatiés),

— cette association permet alors d'injecter dandtte fle poursuite les mesures nécessaires a
une correction efficace de I'état estimé (paramaétymamiques).

Nous détaillons par la suite les principes duddte, en nous appuyant sur une modélisation d'état
adaptée, en particulier en terme de mouvement.ilire finsi construit permet d'assurer une
détermination de la position prédite de chaqueot#dj qui servira de base a I'étape d'association
temporelle. Le filtre intégre alors les différentassures associées pour délivrer une estimation des
parametres dynamiques de chaque vehicule, de reandpendante.
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Nous allons tout d'abord présenter le principdilthage utilisé et nous déterminerons également
les modeles de mouvements envisagés pour nos .oGjets a l'issue de I'étape de prédiction du
filtre qu'il sera possible de passer a la phaseide en correspondance entre objets observes et les
pistes. Cette phase d'association sera donc péésapites la phase de filtrage.

11.2.1 Filtrage

Les méthodes de filtrage ont été largement utdisgre localisation, navigation ou encore dans les
problémes de suivi. Le filtrage permet, en effégstimer de fagon récursive un processus
stochastique a partir des mesures de son évoluttigagit ici d’estimer les parametres dynamiques
des objets détectés et de les poursuivre dangjleesée. Pour cela, il convient d’utiliser un modele
a priori de mouvement et de modéliser les mesures issiesapteurs (fonctions de transfert,
statistiques des bruits).

Dans le cas de modele d'incertitudes gaussiess|uéion explicite du probléme d’estimation, pour

les systemes linéaires, est le filtre de Kalman)(f#&lman, 1960], [Welch, 2004]. L'extension de

ce filtre au cas des systémes non-linéaires passaine linéarisation des équations d'état qui
conduisent au Filtre de Kalman Etendu (FKBAr-Shalom, 1993]

Un filtre de Kalman est composé de deux étape®:atape de prédiction qui exploite le modele
dynamique et une étape de correction qui utilisarlesures disponibles a l'instant courant. Lorsque
plusieurs objets sont présents dans la scenepd@a correction ne peut se faire qu'aprés unesphas
d'association (décrite plus loin dans ce chapjioelr mettre en correspondance les observations des
objets de la scene avec les prédictions des ditfésepistes déja suivies.

Une explication détaillée des équations du filieekélman Linéaire a été présentée dans le chapitre
précédent.

11.2.1.1 Modéles de mouvement

On choisit ici de modéliser ce probleme de suivssimrme d'équations d'état que I'on résout par un
filtre de Kalman. Dans l'optique d'une applicattbassistance a la conduite, et plus particuliérémen
d'anticollision, nous avons opté pour l'utilisatidea modeles de mouvements qui soient a la fois
réaliste et robuste en terme de scénarios dynasiipossibles. Par la nature des capteurs mis en
jeu, nous exploitons par la suite un modele plandie mouvement. Les objets sont supposes
évoluer selon les équations de la cinématique tfpasi vitesse). Ce modéle simplifié de
mouvement est toutefois suffisamment précis pouaridél’évolution des objets de la scéne sur
autoroute avec des conditions de trafic fluide. é&ten que pour ce modéle, I'accélération du
véhicule se trouve rejetée dans les caractérigigtegistigues du bruit de modéle. L'ajout de la
composante accélération ne pose toutefois aucublepne fondamental quant a I'approche
développée.

Modéle cinématique (position/vitesse)

On définit donc le vecteur d’état d’'un objet par= [x, w, Y, W]T avecx ety les coordonnées de
I'objet suivi etvy etvy la vitesse ex (latérale) et el (longitudinale) de 'objet.

Les équations linéaires de dynamique s’écrivent :
X = RX+ W,
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Ou A est la matrice de transition :

1 Te 0 O
0 1 0 L 2 .
F= 0o o0 1 , Teest la période d’échantillonnage.
0O 0 0 1
et W=0d« 0«’) est un bruit blanc gaussien de moyenne nulle emdgice de
covariance :
T T g )
3 2
2
T T. O 0
Q= 2 , , [&% ol o° est la variance des bruitg etw’ sur la vitesse.
o o T
3 2
2
0 o0 T? T,

Le parametre a été fixé a 1,7 m/Te afin de permettre une detson réaliste de la dynamique
d’un véhicule (cela autorise une acceélération diemv0.8q).

Modéle d’'observation

Le systéeme est observé par un capteur télémétaghbalayage qui délivre des informations de
position sur les véhicules présents dans la scéne.

On modélise les observations de la maniére suivante

X . 1000 , , ,
Z = . |=HX +V ou H= 0010 est la matrice d’observation ®est un

t
bruit blanc gaussien de moyenne nulle et de cavegia

2 2
R= ax ny
- 2 2 |
g O'y
yX

La matrice de covariance du bruit d’observation cewrdonnées cartésiennes est calculée en
fonction des écarts-types( et o,) des erreurs de mesures en coordonnées polaiasgréMa

perte de gaussienneté du bruit d’observation, newmns choisi d’approcher la matrice de
covariance en coordonnées cartésiennes de la mauigante (par linéarisation) :

o; =0,c08'0+0,p*sinl, o, =o;sin*d+a,; p’cos’ b,
> _ 1. B 02 - g2 0°] et o2 = o2
Oy —Esm o, -0,p°] etoy, =0

Xy *

La nature physique du capteur a permis de modelisés, constants, voire ménmgnul.
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11.3 Association probabiliste de données

Cette étape est un préalable a I'étape de comedti® parametres dynamiques de chacun des objets
suivis de la scéne. L'objectif est, lors de chamstant de mesure, d’associer les prédictions des
objets suivis avec les nouvelles observations giteca (issues de I'étape de détection). Plusieurs
possibilités, qui procédent de la gestion des pistent alors envisageables :

— soit mettre a jour I'état des objets suivis, daneds ou il y a eu association ;

— soit créer des nouvelles pistes pour les obsen&atjoi n'ont pas été associées ;

— soit supprimer les pistes périméeg, n‘ayant pas fait I'objet de nouvelles associations
depuis un certain nombre de périodes d’échantifigen

Une des difficultés majeures dans cette problématmpncerne la présence, dans la scéne, d'objets
multiples et parfois proches [Blackman, 1986]. ap& d'association devient trés délicate dans le cas
ou plusieurs objets sont a suivre. Plus elle duiste {.e. 'association est correcte), plus les pistes
sont correctement suivies. Il s'agit de détermuneg probabilité d’association (d'ou découle une
probabilité de non association) entre les pistdeshouvelles observations en utilisant la distanc
de Mahalanobis. Cette distance statistique dépendirthovation (erreur de prédiction sur la
mesure), mais aussi de sa covariance. Un criterdédesion basé sur cette distance est alors
appligué pour déterminer si une observation estlidate ou non a I'associationg] si elle est a
I'origine de I'objet suivi ou non) et permettre sila mise a jour des parametres dynamiques de
l'objet suivi.

11.3.1 Association temporelle

11.3.1.1 Critere d'association

Les mesures prédites par les filtres construitschaque hypothése de piste sont comparées a
I'ensemble des observations disponibles dans @ape ée mise en correspondance afin de tenter
d'associer chaque piste avec une ou plusieurs\atige(s) disponible(s), voire méme aucune.

Tout d'abord, les estimations de la position dgstslen sortie du filtre de Kalman sont mises en
correspondance avec les nouvelles observationawdresn sortie de la phase de détection d’objets.

Cette mise en correspondance s'opére par un chilmé distance de Mahalanolus entre chaque
piste préditeﬁi (i=1, ...,n) et chaque objet détect®; (j =1, ...,m). Cette distance normalisée

BN

fait appel a linnovation délivrée par le filtresasié a chaque piste pour toutes les mesures
disponibles :

07(z1,2)=(z -2 (1) sz 3-Z(ued),

ou Z; est lej-emeobjet détectéz, (t |t ]) est la mesure prédite de l'objet (ou pisted S (t) est la
matrice de covariance de l'innovation associéepistai pour la mesurg

On montre aisément que l'innovation suit la sigtist des bruits de mesure (ici gaussienne). La
distance de Mahalanobig; suit donc une loi dyy* a N, degrés de liberté. L'observatiprsera
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alors considérée comme potentiellement issue dasta i, et donc associée a cette piste, si la
distanced?(Z;,7) est inférieure & un seuil prédéfini :

dX(Z,,Z)<y.

Le seuily est déterminé a partir de la valeur de probakilésirée pour que I'observation soit dans
la région de validité selon un degré de libertérdorA titre d’exemple, on présente figure 31 les
régions de validité de quatre pistes. Ces régions ieprésentées par des ellipsoides, centrées sur

les positions prédites et dont les axes sont détésrpar la matrice de I'innovaticﬁ(t) qui est

directement délivrée par le filtref( Chapitre | , Paragraphe 1.3.2).

Le tableau ci-dessous donne la table des prol&bitiour une mesure a deux dimensions (2D) et
pour différentes valeurs du sewil

y=g? 1 4 9 9.2 16 25
(9=1) (g=2) (9=3) | (@=3.03)| (9=4) (9=5)
N, =2 0.393 0.865 0.989 0.99 0.9997 1

Tableau 3 : Valeur des probabilités de validitéaction ded pour N=2.

Figure 31 : Un exemple de représentation des régiervalidite.

11.3.2 Gestion des pistes

Nous avons illustré sur la figure 32 les princigaé¢apes de la gestion des pistes incluant la phase
d’associations temporelles précédemment décritee batrice d’hypothéseM!, qui permettra
d'opter pour la confirmation, la suppression ogrkation des pistes, est alors construite. Elle met

en relation les observationEj (colonne de la matrice) aux positions prédiés (ligne de la
matrice). A linstantt, I'ensemble des hypothéses d'associatioh est obtenu a partir de

I'ensemble d'hypothésesu'* de linstant t—1 et des observations a [linstant courant
z(t)=(z.(t). 2, (t)..z,, (t)), ol n, est le nombre de d'observations a l'instant

Cette matrice représente donc l'association des/all®s mesures aux pistes existantes ou le
nombre de lignes est donné par le nombre des plstesqu’il 'y a pas de correspondance entre
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une observation courante et une estimation aloce®naposante de la matrice est mise a 0, dans le
cas contraire elle est mise a 1.

Prenons lI'exemple de la figure 31 ou quatre olgi@tsé suivis et trois observations sont disponibles
a l'instantt. La matricem' prend alors la forme suivante :

z, Z, Z, 5

1 0 1)Y=

vio|0 01 Z,

O 0O z;

010 St
Mesures Nouvelles
préditesZ observationsZ

Association temporelle
calcul ded? et comparaison au seuil
M

v
Construction matrice d’hypothesks

l

Initialisatior _ ) Suppressic
Gestion de pistes

I T |

Création de Libération des
nouveaux filtres Confirmation filtres associé
l (Maintien) ¢
v

Filtres associés aux pis

Figure 32 : Principe de la gestion des pistes.

Cette matrice est ensuite utilisée pour I'étapgedtion de pistes selon les regles suivantes :

e si aucune mise en correspondance n’est possibie=0), alors une nouvelle piste est
créée pour chaque observationZde

* si pour une observation donnée aucune associatsh tnouvée (une ligne ds' ne
contient que des 0), une nouvelle piste est égaieanéée pour cette observation.

» la suppression d’une piste existante est possibieesligne dem' ne contient que des 0
pendant un nombre déterminé d'itérations. Le sdiwhe piste non utilisée pendant un
certain laps de temps est ainsi arréte et le Bigsocié est liberé.

» dans le cas ou plusieurs associations seraienibfgsgune ligne dev' contient plus
d'un 1), alors 2 approches sont possibles :
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0 une association par une meéthode classiquePlis Proche Voisin(PPV).
I'association alors retenue est celle ayant la pktste distancd,, . Les autres

mesures non choisies participent a la créatiorodeealles pistes.

0 une association par une méthode PDA (ProbabillBata Association), qui
associe toutes les observations dans la régioralidite¢ a I'objet suivi. Cette
meéthode, que nous allons privilégier, est présea@s le paragraphe suivant.

11.3.3 L'approche PDAF (Probabilistic Data Association Fiter)

Sous I'hypothése de séparabilité, nous avons ¢lpaisr chaque objet suivi, de mettre en ceuvre un
filtre PDA (Probabilistic Data Association) qui peet d'assurer I'étape d'association en intégrant le
probabilités d'association entre les objets suatisles objets observés par le capteur. Nous
considérons que les régions de validité de chadesepistes sont indépendantes, ainsi il devient
possible de traiter toutes les associations, méméphes. Comme nous I'avons détaillé dans le

chapitre I, I'approche PDAF prend en considératmries les observations associées a I'objet suivi
pour estimer son état. La mise a jour de I'étddisedans notre cas, par un filtre de Kalman.

Nous rappelons rapidement les principales étapés uhse en oeuvre de I'approche PDAF a notre
problématique de suivi d’objets distribués :

1. Calcul des distances de Mahalanodl?§ entre la mesure prédié de la pistei (pouri variant
de 1 an, ou n, estle nombre de pistes a l'instdntet les différentes observations candidates
Z, (pour j variant de 1 an, le nombre d'observations disponibles a l'instgnt

d? =(2 (92 (1t-3) §(9(7 (9~ Z(t1t-9)
ou S est la matrice de covariance de l'innovation dpisdei avec I'observatiorZ; .
Elle est définie parS (t)=HP(tlt-1) H +R() avec R est la matrice de
covariance d’erreur sur 'observatidfy qui est définie en fonction des incertitudes sur
la distanceo et 'angle @ (voir 11.2.1.1)

On poseg; =exp(-d; /2).

2. Calcul de la probabilité qu’aucune observation mm!ezsponde a l'objet suivi :

a, = _ b avecp= A, Jdet(2rS )
b+Ze,

ou A est la densité spatiale des fausses alarmes daégiten de validité de la piste
avec l'observationZ,, Ps est un degré de confiance pour qu’'une observation

provenant réellement d’'un objet soit effectivemeandidate,Py est la probabilité de
détection, généralement fixée priori. La valeur Ps correspond a la probabilité de
validité (Tableau 3)

3. Calcul de la probabilité qu’une observation coroegfe a I'objet suivi :

70



a =QT]
(b+;ej)
4. Correction de I'état de I'objet suivia I'aide des équations suivantes :
(1) =X (11t +32a, (% (11)
avec: X; (t|t)=X (t[t-1)+K, (t)Z; (t) .
ou: K, (1) =P(tIt-)H'S* (D) et Z, ()=Z () -H X (t| t-1)

R(L18) =10 ) Rt 1= +(1-ao(t) (e 1) 2 (L

avec :P°(t|t) =(1 - K (t)H, )R (t[t-1), K, (t):2qj K; (t)

ot B9 = 2 (1), (07 (03 (9 rq(t)—[gau (0K (92 (t)j{gau (0% (97 (t)j

On constate que, dans le cas d'associations negltipdutes les hypothéses sont prises en compte
dans la mise a jour de |'état estimé.

1.4 Intégration du contexte

11.4.1 Position du probléeme

Comme on peut le constater sur les équations peétesl le point central de la méthode PDAF est
en particulier, la probabilité de détection de j&iliPy. Cette probabilité est généralement introduite
comme un parameétre que I'on calcule hors ligne.sDancas radar, pour lesquelles les méthodes
PDAF ont été mises au poiry est généralement fournie par des abaques qui dépenles
conditions opératoires du radar.

Cette probabilité est donc directement liée auaaptet doit pour cela étre revue dans le cas de
détection d’objets par télémetre laser a balaydge.des principales difficultés repose sur la reatur
distribuée de la cible. L’aspect focalisé de la unesrend également difficile le calcul de.P
L’ensemble de ces points concourt a un pouagariori envisager de détermination analytique de
cette probabilité, qui ne peut de toute maniere §ies considérée constante pour chaque objet et
voire notamment en fonction des parameétres dedtobj

Nous avons donc développé une approche qui perasténment d’intégrer le contexte pour
déterminer de maniére transparente cette prob@ahiiéit détection qui conditionne directement
I'efficacité du processus de suivi.

L’intégration d’informations contextuelles comme gxemple, la taille de I'objet (aide a classifier
les objets ; piétons, voiture, camion, etc.), latatice entre objet et le systéme de perception
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(capteur(s)), les imprécisions sur les mesuresndture de l'environnement, la capacité de
fonctionnement du capteur, etc. sont des éléememteqdent a renforcer le processus de suivi.

Peu de méthodes integrent dans lI'estimation lae peis compte du contexte dans lequel I'objet
évolue. En effet, les méthodes trés populairessd@ation de données comme le PDA, JPDA ou le
MHT supposent une connaissamcpriori des caractéristiques du capteur.

Pour cela, nous avons trouvé dans les réseaux ibagéke cadre mathématique qui permet
d’envisager une telle problématique.

11.4.2 Apport des réseaux bayésiens a I'association de dures

Afin d'améliorer les performances des filtres déesastion (PDAF), nous proposons d'utiliser un
réseau bayésien pour calculer I'évolution de |baibdité de détection de I'objet au cours du temps.
Il s'agit alors de faire intervenir des informascen priori (dites contextuelles) qui serviront aénp
d'entrée a notre réseau bayésien pour détermimevalaur, appelée détectabilité, pour chacune des
pistes. Cette détectabilité sera intégrée danfiities d’associations (PDAF) en tant que probabili

de détection. Nous proposons par la suite une rdétte poursuite basée sur la mise en ceuvre des
réseaux bayésiens pour une approche PDA (BN-PDB&yesian Network for Probabilistic Data
Association Filter) [Jida, 2007b].

[1.4.2.1 Rappels sur les réseaux bayesiens

Le formalisme des réseaux bayésiens semble repeésen outil adapté pour modéliser les
dépendances entre entités de natures diversesrriiep en particulier de modéliser et relier les
informations contextuelles aux autres variabledisgéés dans le systeme d’interprétation et de
réaliser des inférences. Un autre avantage ingmesies réseaux bayésiens est la prise en compte
de I'imperfection des informations et de leur prggizon dans le raisonnement.

Un réseau bayésien est un graphe (N, A) acyclique dirigé (figure 33) qui représente les
connaissances sous forme de variables [Becker,].1898st 'ensemble de nceuds du graph# et
est 'ensemble des arcs qui relient les nceuds alphgr Pour ['utilisation que I'on fera des réseaux
bayésiens, chaque nceud représentera une variabteied qui prend ses valeurs dans un ensemble
discret. Les arcs indiquent les causalités (dépeefd entre les variables du graphe. Une variable
est alors définie par plusieurs états.

()
0222

Figure 33 : Exemple d'une structure d'un réseaadiay.

L’ensemble des distributions des probabilités défas parametres du réseau bayésien. Dans le cas
discret, ces différentes probabilités se représeéstrus forme de tables de probabilités pour chaque
variable. Pour tous les nceuds sans parents, gumdea noeuds racines, (tels dNjeetN,de la
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figure 33), on définit une table des probabilitgwiari (Tableau 4).

Etat; Etab
P P,

Tableau 4 : Table de probabilité (T&priori du noeud\;.

Pour tous les noeuds qui ont des paredisef N4), appelés nceuds fils, on définit des probabilités
conditionnelles. Pour le graphe pris en exemplenssuppose que chaque variable a deux états, la
table de probabilité conditionnelle tig se représente comme sur le Tableau 5.

Nl Etaﬁ_l Etaﬁ.z

N, Etab, | Etab, | Etab; | Etab,

Etatgl plal,l plal,z p142,1 plaz,z
N3

Etak2 | p, ., | P | Pony | P

Tableau 5 : Table de probabilité conditionnelle Cylu nceudNs.

Dans le cas discret, ces tables de probabilitésgpe¢létre traitées comme des matrices dont la
forme et la taille dépendent du nombre des étatnpmaet du nombre d’états du nceud lui-méme.

L’inférence dans les réseaux bayésiens permet eledpr en compte n’'importe quel état d’'une
variable d’observation (un événement) ainsi quietier la mise a jour des probabilités des autres
variables. Cette mise a jour est obtenue par deslsdasés sur la théorie des probabilités qui est
souvent utilisée pour la gestion d’événements taoes (i.e. le fait qu’'une donnée peut étre précise
mais que sa réalisation n'est pas sdre). Dans temalssme probabiliste la mesure entre
'information disponible et les différentes hypatks est représentée par une distribution de
probabilité conditionnelle.

Le calcul des probabilités des états du nceyddiainsi obtenu a l'aide de la formule suivante :

P(N;) =2, p(N[N=m N=mp* p N= pr (p N= )

ou les p(N,

N, =m, N = n) correspondent aux probabilitts conditionnelles. la
probabilité de I'état du nceudsldonnaissant les états des paréitet N, (Tableau 5) et,

et lesp(N, = m) sont des probabilités priori des états du nceud raciNg

Il existe une notion de dépendance et indépendantrte les nceuds du graphe. Par exemple, le
nceudN;s et les nceudd; et N, sont dépendants. En revanche, les ndsly@s N, sont indépendants.
Ces notions de dépendance et d’'indépendance spliqueses dans [Becker, 1999].

Dans l'utilisation que nous allons faire des régzdaayésiens, les parametres (i.e. les probabilités
conditionnelles) évoluent a chaque période d'édlhambage. On est alors dans le cas de
I'utilisation des réseaux bayésiens dynamiques. f@sgaux sont une extension des réseaux
bayésiens statiques. lls sont utilisés pour moeléles distributions de probabilités d’'une maniere
temporelle. Une présentation détaillée de ces v&sest donnée dans [Murphy, 2002]. Le lecteur
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pourra également trouver en annexe (Annexe A) umseptation plus complete des réseaux
bayésiens.

[1.4.2.2 Détermination de la probabilité de détection par réeau bayésien

Nous construisons un réseau bayésien dont I'objestide prendre en compte des informations
contextuelles afin de suivre I'évolution d'une gieur, appelédétectabilité(qui est équivalentela
probabilité de détection de la prédiction des pistgivies). Il s'agit Ia de notre premiere approche
pour l'utilisation des réseaux bayésiens dans o&ekte. Le réseau bayésien est donc relativement
simple et prend en compte peu d'informations cduédes [Jida, 2006], [Jida, 2007a]. Nous nous
sommes donc limités a des informations contextsidibes a l'objet suivi.

Apres une étude de caractérisation des capteurgpdetélémétrique [Rigo, 2004], nous pouvons
remarquer que deux informations peuvent avoir mfleence sur la détection des objets présents
dans une scéne : l'une, sa taille, provient dimete de I'objet lui-méme et l'autre, la distance au
capteur, provient de son évolution et donc deitregton des ses caractéristiques dynamiques. II
s'agit donc de déterminer I'évolution de la détdtité (comprise entre 0 et 1) pour chacun des
objets en fonction de sa taille mesurée et detardie prédite.

Le réseau bayésien ainsi construit (figure 34)destt composé de trois nceuds, chacun ayant deux
états : Taille {grande, petite}, Distance {prochan} et Détectabilité {détecté, non détecté} :

Détectabilitt

Figure 34 : Réseau bayésien utilisé pour l'intégnadu contexte.

Nous sommes dans le cas d'un réseau bayésien dywmamies tables de probabilitépriori des
variables Taille et Distance sont mises a jour aqok période d’échantillonnage et la table de
probabilitéa priori de la variable Détectabilité est induite par iafé@re du réseau bayeésien (figure
34). En revanche, la table de probabilités conadiitedles (Tableau 6) qui relie la variable
Détectabilité a ses nceuds parents est définieaimg@dur toute. Dans I'exemple qui est présenté et
que nous avons utilisé, elle est obtenue d’'une énamjualitative par expertise.

Taille Petite Grande
Distance proche loin proche loin
détecté 0.7 0.1 0.9 0.7
Détectabilité
non détecté 0.3 0.9 0.1 0.3

Tableau 6 : Table des probabilités conditionnalieseseau bayeésien.

La détermination de la variable Détectabilité parréseau bayésien permet d'introduire cette
grandeur comme probabilité de détectiqridPs de I'étape d'association du PDAF, et ainsudere
son évolution au cours des estimations.

74



1.5 Expeérimentations

Nous présentons ici les résultats obtenus par apipeoche en détection et suivi d'objets multiples
sur données synthétiques et réelles.

[1.5.1 Données synthétiques

Nous présentons l'apport de notre approche BN-P[paEbr la poursuite multi-objets sur des
données radar simulées. Les résultats obtenussomgarés a ceux délivrés par un PDAF avec une
probabilité de détection fixée priori (P4 =1) d’une part, et a ceux délivrés par un filteekhlman
Linéaire (FKL), ou I'observation la plus proche sens de la distance de Mahalanobis est alors
associée (principe de la méthdéles Proche Voisimu PPV).

La périodeTed’échantillonnage des mesures est de 50 ms.

Pendant 10 s (soit 200 acquisitions), le véhicalggur du capteur circule sur autoroute. Dans son
environnement, il y a un véhicule (désigné par Wéle 1, figure 36) circulant a contresens avec
une vitesse relative de -50 km/h et une accélératidle. Il y a aussi deux véhicules dans le méme
sens de circulation. L'un (hnommé Véhicule 2, fig@&) est sur la méme voie de circulation avec
une vitesse relative de 50 km/h, une accélératmri,8 m/é et I'autre, (Véhicule 3, figure 36)
circule sur la voie de droite avec une vitesseivgale 0 km/h et une accélération de 1°m/s

[1.5.1.1 Radar a balayage

Afin d’évaluer les performances de notre approcioeis utilisons des données synthétiques issues
d’'un simulateur radar, développé et présenté dafahl, 1997], qui simule le fonctionnement d’'un
radar expérimental hyperfréquence a balayage PRONHE/SE PROCHIP France développé en
1994.

Ce simulateur fournit la valeur du premier échagur» pour chaque angle de tir. Le pas de tir,

I'angle de vision du capteur, les seuils de déecfportée du radar) et la durée du balayage sont
paramétrables. Les données sont bruitées afimudesi le comportement dynamique des véhicules

sur route, notamment en terme de roulis et de tgnga

Ce capteur a une résolution angulaire de 0.144nghe d’ouverture de 6 degrés (-3°, +3°), un seuil
bas de vision de 25 m et une portée maximale denml80D génere des données simulées en
coordonnées polaires,(0). La figure 35 présente les mesures simulées obgegelon le scénario
schématisé.

On peut constater qu'il est possible d’obtenir @etos partiels provenant d'objets supposés
occultés par un autre objet. Ce phénomeéne, dithdgatichement (figure 35 a droite), se produit
parce que seul I'écho le plus proche est gardéepaapteur et en raison du tangage du veéhicule sur
lequel est adapté le radar. Pour le simulateurchesauchements sont obtenus par un bruit ajouté
aux données. Ces phénoménes de chevauchement 'sdldurd a l'origine de [attention
particuliere portée lors de I'étape de segmental#oces données.
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Mesures d'un balayage

180
D=180m —| 160} Exemple d’un
140

h 120}
D=100m _| - 100+
80+

ﬁ BO |

D=25m — a0t

20+t

chevauchement

Yoen rmétre

Initialisation wvoiel | voie2| voie3 T

Figure 35 : Scénario (a gauche) et observationgrdés (avec chevauchement).

Les mesures délivrées par les capteurs s'appuiendes phénomeénes physiques. Elles sont
entachées d'erreur que I'on modélise par un hdiditibde mesure. Ce bruit est ici supposé blanc et
gaussien d'écart-typg et de moyenne nulle.

La modélisation des bruits ajoutés aux donnéesr ramaulées est détaillée notamment dans
[Wahl, 1997]. Cette modélisation se fait en deuspés. Pour représenter le phénomeéne de
chevauchement décrit plus haut, les extréemitéssdgments représentant l'arriere des véhicules
présents sont d'abord bruitées. Puis chacune degarmées (x, y) des échos appartenant aux
segments est a son tour bruitée pour simuler fesiesren distance de ce type de capteur.

11.5.1.2 Résultats de détection et estimation

La figure 36 présente les positions estimées pploche proposée pour les trois véhicules.
Lorsgu’un véhicule n’est plus observé, cas d’'uneutiation ou d’'un défaut de détection (absence
de détection ou détection unique pour des véhiquieshes), le filtre attaché au véhicule considéré
entre en prédiction pure (ces instants apparaigseabscisse sur la figure). Lorsqu’un véhiculé sor
du champ de vision du capteur (cas du Véhiculer8sdfinstant 157), I'état n’est plus estime.

Evolution de la position en %

180 —
HHM_
160 H._\_H /
G S -
140 F - e
120t T
= 100} ' -
=
= B0t e
-
O T
HH“-H
40 — — —ahicule 1 E
a0F —éhicule 2
. T — — - =%ahicule 3
e o ol i SO : ::,ﬂ
] =] 100 150 Q0

Instant d'acquisition [période ech. =0.05=]

Figure 36 : Positions estimées par I'approche BMyPD
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La figure 37 montre I'évolution des estimations g#ssses relatives estimées selon la coordonnée
Y (vitesse longitudinale) entre le véhicule portdurcapteur et le véhicule suivi. On peut remarquer

que les estimations des veéhicules sont cohérentes ks valeurs de référence et que les

accélérations sont bien prises en compte par lehknod

Evolution de la witesse en Y

30
20
= 10 s
2 il
(=m
Z, R
BT — — —%ehicule 1
'l wehicule 2
o : —-—--%ahicule 3
-|I__.r_'.— ——————— T e e e e e T
-ED 1 1 1 ]
O S0 100 150 200

Instant d'acquisition [periode éch.=0.055]
Figure 37 : Vitesses estimées par I'approche BN-PDA

L’évolution de la détectabilité obtenue par notpprache pour chacun des véhiculés.(la
probabilité de détection en entrée du PDAF) esttréersur la figure 38.

Pour réaliser I'inférence du réseau bayésien, deioxmations contextuelles supplémentaires (la
taille du veéhicule et la distance de celui-ci aptear) ont di étre estimées. Ces variables sont
directement issues des mesures du capteur. Le &sll déterminée par 'ensemble des points
supposés appartenir a I'objet observé. En raisoorditi de mesure et de la résolution du capteur, il
existe des variations sur cette grandeur (figure B détermination de ce parametre (‘Taille")
pourra, par exemple, provenir d'une étape de resiesance d’objets (pour déterminer s'il s'agit
d’'un véhicule Iéger, d’un camion, ...). Lorsque lkrdéi entre en prédiction pure, cette taille reste
constante et égale a la derniere valeur mesuréset@nde variable (Distance) est obtenue par la
mesure de la distance entre le centre de graviéépdmts appartenant au véhicule observé et le
capteur. Ces deux grandeurs correspondent a desmetions liées au contexte de la scene
observée.
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Détectabilité (vehicule 1)
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Figure 38 : Evolution de la détectabilité pour3egéhicules.
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Figure 39 : Evolution des parametres 'Taille' dear3 vehicules.

A titre de comparaison, nous présentons égalenesntésultats de poursuite des trois vehicules
délivrés par le filtre de Kalman Linéaire, avecoasstion par la méthode delus Proche Voisin
(FKL-PPV). Les erreurs sur les positions estiméegitudinales (en Y) pour les trois véhicules,

78



obtenues par les deux filtres (FKL-PPV et BN-PDA$9nt données sur les figure 40, figure 41 et
figure 42.

Erreurs en position MvWehicule 1)
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Figure 40 : Erreurs de positions estimées en Y iQtdd 1).
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Figure 41 : Erreurs de positions estimées en Y i3l 2).
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Erreurs en paosition (vehicule 3)
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Figure 42 : Erreurs de positions estimées en Y iatéd 3).

Nous avons également appliqué le PDAF avec uneapiiii®@ de détection fixéa priori (Pyg = 1).

Les comparaisons des performances des trois métrsmig données sous forme de tableaux ou
apparaissent les erreurs sur les positions en &habs pour chacun des véhicules (Tableaux 7, 8 et
9).

Véhicule 1 Véhicule 2 Véhicule 3
Moyenne 0.069 0.3450 0.2651
Ecart-type 0.3217 0.1804 0.2651

Tableau 7 : Erreurs sur la position Y avec le BNAFD

Véhicule 1 Véhicule 2 Véhicule 3
Moyenne 0.1163 0.3441 0.2663
Ecart-type 0.4174 0.1765 0.2728

Tableau 8 : Erreurs sur la position Y avec le FKRWP

Véhicule 1 Véhicule 2 Véhicule 3
Moyenne 0.1163 0.3469 0.2615
Ecart-type 0.4174 0.1782 0.2706

Tableau 9 : Erreurs sur la position Y avec le PR 1).

Comme on peut le constater, les résultats obtamuseste simulation par I'approche proposée sont
encourageants car ils permettent de montrer I'apjofa méthode dans le cas ou des problemes de
détection se posent (cas du Véhicule 1). En gbfat]a configuration de la scéne, le Véhicule 1 se
trouve pour certains instants en limite du champvide®n du capteur et pour d’autres dans une
situation d’agrégation (proximité du Véhicule 2pup le véhicule 2, la méthode proposée ne permet
pas une amélioration des résultats. Pour ce véhited mauvaises détections sont trés faibles (on a
alors P4 proche de 1). Le calcul d&; par notre approche montre une diminutionRdepour ce
véhicule €f. figure 38). C’est sur ce point que la méthodetdigstion dePy doit étre améliorée.
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[1.5.2 Résultats sur données reelles (capteur IBEO)

Nous présentons ici les résultats sur de donnedkegédélivrées par un capteur IBEO laser a
balayage a I'école des Mines de Paris lors d’unuiadépn par le logiciel RTMaps. Le contexte de
I'expérimentation est le suivant : le capteur esinté sur un véhicule mobile dans un contexte
proche du contexte autoroutier (une ligne droitee seule voie de circulation) avec deux véhicules
dans la scéne dont un qui entre et sort du chamysi® du capteur, qui double et se rabat.

La modélisation des bruits de mesures exploitecdgactéristiques constructeurs. Ces bruits sont
supposeés gaussiens de moyenne nulle et d'écarttyms mesures du télémetre sont délivrées en
coordonnées polairep,(6). Selon les données constructeurs, I'écart-typsur la distance est 1

cm quelle que soit la distance. Cette grandeugé arétifiée expérimentalement. L'erreur angulaire
est donnée nulle par le constructesy=0Q). Toutefois, par souci de réalisme, nous |'avonsélisé
comme un bruit trés faible d'écart-tyme=10° rad.

Les résultats de la figure 43 et de la figure 4&pntent I'estimation des positions (en coordonnées
Y) et des vitesses relatives (en m/s). Les évalnaties probabilités des détectabilités des védscul
sont illustrées sur la figure 45.
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Figure 43 : Positions estimées des véhicules afiagtu véhicule porteur lors de I'expérimentation.

On constate sur la figure 43 que les véhiculesrapgsent dans la scéne sous formes de deux pistes
(piste 1 et piste 2). Au début de I'expérimentatienvéhicule le plus éloigné accélere mais didpara
du champ de vision car il est masqué par I'autféoue. L'algorithme de suivi détruit bien, a cette
occasion, la piste correspondante. Le véhiculdug proche accélere (masque I'autre véhicule) puis
décélere pour finir par sortir du champ de visianse faisant doubler par la droite par le véhicule
eéquipé du capteur. La piste 3 (véhicule 3 corredpaonau véhicule 1) apparait alors lorsque le
véhicule proche libere le champ de vision et pewiiabserver a nouveau l'autre véhicule. La piste

4 (véhicule 4) apparait lorsqu’un veéhicule, cormesfant au véhicule 2 sorti auparavant, entre a
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nouveau dans le champ de vision avec une vitesse déhicule tres changeante selon I'estimation
de notre algorithme (figure 44) pour finir par masga nouveau le second véhicule. Ce véhicule
devient encore une fois visible (piste 5 = véhicblldorsque le véhicule le plus proche libére le
champ de vision de ce véhicule. Dans ce scénariopit que le suivi s’effectue correctement pour
les deux véhicules. Cependant quelques paramedresmblent pas estimés correctement (on peut
voir par exemple la position longitudinale du véécl)

Evalution de la vitesse an Y
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Figure 44 : Vitesses estimées des véhicules arltaa capteur lors de I'expérimentation.
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Figure 45 : Evaluation des probabilités des débeldss des vehicules a I'avant du capteur.

82



On peut voir sur la figure 45 I'évolution de la @étabilité (que I'on integre comme la probabilig d

détection dans notre algorithme PDA) qui évoluatreéément peu puisque les objets semblent avoir
une taille assez grande, la résolution angulaitefalsle et les objets se trouvent en moyenne
relativement proche du capteur (le nombre d’'impaetisvéhicule est suffisant pour une détection
correcte). Les évolutions des estimations en mosiét vitesse (en Y) obtenues par I'approche
probabiliste qui se base sur les réseaux bayésimndrent cependant des résultats de suivi
encourageant, pour une premiére approche (les p&esndynamiques sont assez correctement
déterminés avec l'algorithme PDA et I'intégratiam ebntexte capteur/objet par le réseau bayésien).

11.5.3 Résultats sur données reelles (capteur SICK LMS)

Les données utilisées ont été enregistrées parQ’'dé Compiegne en zone urbaine. Pour ce
scénario d’expérimentation d’une durée d’enviros (B00 acquisitions précisément), le télémetre
LMS 200 (version outdoor) est monté sur une voitareulant en ville, un véhicule est en
permanence a l'avant de celle-ci porteur et uneaapparait sur la voie opposée. La figure 46
montre une image de cette scene ainsi que les dsn@émétriques correspondantes obtenues avec
une résolution angulaire de 1° et un champ de wiaimgulaire de 180°. Les mesures du télémetre
nous donnent les coordonnées des objets présaergdadacene (véhicule en mouvement et décor).
Nous avons également illustré les limitations danspp de vision de la caméra par recalage (les
impacts en rouge sont dans le champ de la caieéraytres hors champs)

La fréquence d’échantillonnage des mesures esh thz {soit une période 13,3ms).

Les modéles des bruits du capteur LMS sont cewseptés dans le paragraphe 1.5.4.2.
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Figure 46 : Données du télémetre laser (a droda) des données urbaines (image de gauche).

Les résultats des (figure 47, figure 48) et degu(® 49, figure 50) présentent les évolutions des
positions latérales et longitudinales estiméesvedscules ainsi que les vitesses correspondants en
m/s. On constate sur la figure 47 les mouvemergsddex veéhicules, avec I'apparition du second
véhicule qui se rapproche. Le premier véhiculentitleet se rapproche du capteur avec un léger
mouvement latéral, dG avant tout a la voie de @tan (le véhicule aborde un rond point).
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Figure 47 : Positions estimées des véhicules sur X.
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Figure 48 : Positions estimées des véhicules sur Y.
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Figure 49 : Vitesses estimées des véhicules sur X.
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Yitesse estimee en Y (FDAF)
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Figure 50 : Vitesses estimées des véhicules sur Y.

Les figures précédentes (figure 47, figure 48,rgd9 et figure 50) nous montrent que malgré la
simplicité du scénario et des données traitégsaide nombreuses erreurs de détection. Mais dans
ce cas, ce n'est pas le fait de l'algorithme descté&in, mais plutét d’'un manque de données
(incertitudes des mesures) provenant soit d’'unevaise réflexion sur les surface des veéhicules,
soit plus sirement ici, du tangage du véhiculeguuortAu regard d’'une analyse des images fournies,
et malgré les données manquantes entrainant lackest des pistes et le passage en prédiction du
filtre d’estimation, I'approche proposée permetoam suivi des véhicules.

Nous proposons sur la figure 51 I'évolution dedldaimesurées des véhicules puisque dans ces
résultats, cette variable est estimée et c’esé astimation qui est entrée dans le réseau bayésien
(cf. figure 34). On voit cependant que cette déteatinnaine de fortes variations des tailles, lorsque
les véhicules sont détectés. Sur la figure 52, naposons I'évolution de la probabilité de
détection. Comme les variations en distance ducuéhil sont relativement faibles (I'écart en
distance reste sensiblement le méme), on voit lyjga la probabilité de détection varie
essentiellement en fonction de la seule variabldeT@ar contre, pour le second veéhicule qui
s’approche, la probabilité de détection augmentdieenavec la diminution de la Distance. Les
probabilités de détection des véhicules sont ol par les réseaux bayeésiens.

“Yarations des tailles des wehicules
28+

D

_;
i
.

—
T

Taille [en m]

0a

—+—"Aahicule 1

—=—"%ahicule 2

I:I 1 1 1 .' ]
a 200 400 B00 800 1000 1200
Instant d'acquisition [période éch.=0.0135]

Figure 51 : Tailles des véhicules mesurées.
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Figure 52 : Probabilités de détection des véhicules

1.6 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre une méthaogempet d’intégrer le contexte capteur/objet
dans le processus d’association/suivi. Cette appracnotamment été développée dans le cadre du
projet Ravioli (Radar, Vision Oriental, Lidar) avea souci principal de proposer une méthode
robuste et ayant des performances proches du teralps

Nous avons insisté sur deux éléments clés de baperproposée :

— La détection qui permet d’extraire les objets pnéselans la scéne. Cette étape fait appel a
une méthode relativement fruste pour respectecdagraintes expérimentales mais aussi le

type de capteur utilisé.
— L’association de données pour laquelle on prop@&sealculer de maniere dynamique les
probabilités de détection associées a chaque objet.

L’approche proposée a été appliquée sur donnédkétigjues et réelles. Elle a montré des gains
intéressants en terme d’amélioration du processssimation et suivi.
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Chapitre Il

Détection a partir de données telémétrigues

Nous avons présenté dans le chapitre précédeptdesers résultats obtenus sur la prise en compte
du contexte capteur-objet dans le processus d'asgmesuivi sur des données télémétrigues. Nous
avons notamment montré I'apport de la mise en cedegseréseaux bayésiens pour I'estimation
dynamique de la probabilité de détection des opfpisest un point central dans l'utilisation des
approches PDA. Cela nous a, en particulier, pemasnéliorer a terme les performances en
estimation du filtre associé.

Pour aller plus loin dans la prise en compte davinnement du veéhicule, il est important
d’intégrer, non seulement les liens capteur-objejs également les interdépendances dont les
objets font preuves vis-a-vis des mesures (notarnhhesnphénomeénes d’occultation qui influent
grandement sur la probabilité réelle de détecticum dobjet). Toutefois, avant d’introduire
I'ensemble de ces considérations dans le chapitré ést nécessaire de revenir sur le processus de
détection d’'objet a proprement parler car il condiie directement les variations de la probabilité
de détection a chaque instant.

Dans ce chapitre, apres avoir posé le problema détection dans un cadre général, nous étudions
son extension pour des objets spatialement digsilmbservés par un capteur télémétrique. Nous
proposons en particulier une méthode de détectnn sens large) d'objets plus adaptée aux
spécificités applicatives de I'étudee. des veéhicules en mouvement sur secteur autoroutzer
particularité de cette méthode est d’exploiter mesriants géométriques de la scéne, évitant de
cette fagon une détermination de valeur de sesiédaur les distances inter-impacts, lors de kEtap
de segmentation. Aprés avoir comparé les perforemme cette nouvelle méthode avec des
algorithmes couramment utilisés, nous caractérisehalgorithme en fonction de divers paramétres
pouvant influer sur ses performances. Des résudtaiségalement présentés sur des données réelles
fournies par I'Ecole Nationale Supérieure des Mirdes Paris, obtenues grace au logiciel
d’acquisition multicapteurs RTMaps de la societéd BMPORA.

I1l.1 Position générale du probleme de détection

Comme nous l'avons présenté dans le chapitre peétéaotre intérét se porte sur le suivi d'objets
(ou cibles) multiples observés par un systeme deepdon centré autour d’'un capteur actif. Sur la
figure 53, nous présentons la chaine des traitemeintes différentes étapes qui permettent de
passer de I'objet observé renvoyant une énerdeepe@me recue par le capteur qui la restitue sous
forme de signal, pour enfin la convertir en mesu@Es mesures alimentent le processus de suivi de
maniere a retrouver les parametres dynamique®bt’a suivre.
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Si un objet a suivre est dans le champ de visiomapieur, une partie des mesures proviennent
vraisemblablement de cet objet et on dira alord gst observé. On peut envisager de suivre le (ou
les) objet(s) présent(s) dans une scene en utilissnmesures brutes. En effet, pour certains
capteurs et dans une configuration d’environnenggoibservation grande, chacune des mesures
peut ne correspondre qu’'a un seul objet. C'estale par exemple, de la surveillance de zone
étendue par un radar. Dans le cas ou plusieursregeproviennent du méme obijet (c’est le cas dans
notre problématique), suivre chacune des mesutEpéamdamment des objets est possible. Pour
faire le parallele avec I'image, cela revient disér le pixel comme primitive. Cependant, le suivi
des mesures brutes est peu envisageable pouedti#srraisons :

- le contenu informationnel de chacune des mesuréesfafide. La détermination des
caractéristiques dynamiques et I'association degenesures et leurs prédictions sont donc
tres difficiles ;

- méme si le nombre de mesures est limité, le nordbreistes a suivre entraine un codt
calculatoire élevé.

— I'objectif d'un processus de suivi est de retrouesrparameétres dynamiqgues des objets de la
scéne. La correspondance entre mesures et objelsnesde toute fagcon nécessaire.

Perturbations

J\_/|" i Processus
Signal Mesures
Capteur I_—l/ Tralte'ment I_—I/ de Suivi
du signal
(cf. figure 6)
Objet(s) ou Cible(s) Estimation paramétres

dynamiques des objets

Figure 53: Chaine de traitements d’'un algorithmewdei.

Pour ces raisons, il est préférable d’extraire aeservations (ou primitives) pertinentes provenant
des différents objets d'intérét de la scéne ampdes mesures fournies par le systeme de perception
Cette étape est communément appelée « détecthdous. allons rappeler les principales phases de
la détection, en précisant qu’elles n'apparaispesttoujours de maniére explicite ou qu’elles sont
parfois imbriquées les unes dans les autres :

— le clustering(ou phase de groupement) : D’une maniere généralentend paclustering
la division d’'un ensemble de données en sous-eresntbppeléslusterg formés de
données ayant un caractere commun. Pour les dobéléesétriques, il s’agira avant tout
d’essayer de regrouper des impacts appartenantraéame objet. Cette étape fera I'objet
d’'une présentation plus détaillée dans ce chapitre.

— la segmentation : Au regard des objets que l'orrattee principalement a suivréd. des
véhicules), il semble qu’une modélisation polygendé I'environnement soit adaptée. Les
parties d’'un objet visibles par le capteur peuvéiné représentées par un ensemble de
modeles de typsegmenbu rectangle(ces modeles seront appepgsnitives en référence
au terme utilisé en traitement d’'images). Ces pives, bien adaptées pour les veéhicules,
demeurent une bonne représentation de I'espaceé&gar les objets qui ont une structure
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déeformable et non linéaire (par exemple les pidtdriatilisation d’'un modele géométrique
pour représenter un ensemble de mesures permet :

- d’obtenir des observations correctement localiség&me si les mouvements des objets
suivis entrainent des changements de forme ;

— de réduire les données pour rendre le suivi plicaet ;

- de fournir des informations a une éventuelle éthpelassification des objets présents.

Il convient également de bien définir la représémmachoisie pour les primitives et d’extraire les
paramétres des données segmentées. De nombretithalgs de segmentation existent et quelques
uns seront présentés dans la suite du rapportalgesthmes doivent étre précis (I'environnement
polygonal obtenu doit étre aussi proche que pasgild la réalité), robustes (insensibles aux
mesures aberrantes outliers), mais aussi travailler en temps réel avec lesramtes temporelles
imposées par le capteur en mouvement.

- la classification : Les observations obtenues apeéphase de segmentation peuvent
appartenir a différents types d’objets. Dans |'eswnement qui nous intéresse, on peut citer
des voitures, des camions, des motos ou encorgi€tesns, néanmoins beaucoup plus rares
sur les autoroutes. Il est alors souvent nécessigirées reconnaitre et les classer selon
différentes caractéristiques, puisque les compateésndynamiques de chacun ne sont pas
identiques.

On peut noter que certaines méthodes de suivi amnbia détection des objets et leur suivi, en
utilisant les parameétres dynamiques des objetdssdans la phase de détection [Pears, 2000]. Ce
n'est pas le choix que nous avons fait, et nousidérerons pour la suite toujours la détection
comme une étape préalable au suivi.

l11.2 Performances des systemes de détection

Avant toute chose, il convient de préciser quesietémes de détection dont nous parlons sont dits
a « détection automatique », c'est-a-dire sansneudntervention humaine dans la chaine des
traitements. Les performances en détection desystemes de perception se définissent avant tout
au regard des objectifs et de la mission gu'’ils kant alloués. Si on prend le cas d'un systéme
chargé de la surveillance militaire d’'une zone g#@sa l'intrusion de missiles, les performances
seront définies en terme de portée de détectiomit¢lien distance au-dela de laquelle la qualitiade
surveillance n’est plus correcte) ou en terme tisse de réaction (rapidité avec laquelle le system
détecte des objets intrus dans la zone de sumved)aPour la surveillance d’une zone sensible de
type civile (surveillance de parking), les performo@s en vitesse sont moins importantes, mais des
capacités de reconnaissance, pour des objetssagqrar exemple, sont parfois nécessaires et donc
des performances de qualité de reconnaissancénsiisyiensables.

Dans chacun des cas, il est primordial d’analysemient les caractéristiques spatiales, spectrales
et temporelles des signaux a détecter pour adbpwrsteme de détection a ceux-ci. Le choix du
(ou des) capteur(s) a utiliser est alors possitdi@gis une connaissance parfaite des conditions de
fonctionnement du capteur et une modélisation desues produites sur les mesures sont
indispensables pour déterminer les performances di&tection. Cependant, d’autres parametres
extérieurs peuvent dégrader les signaux en amowapieurs (milieu de propagation, masquage
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parmi d’'autres objets, parasites...) et de faitigirar les performances du systéme de détection.
D’une maniere générale, les signaux provenant degsoa détecter par les capteurs actifs sont plus
ou moins bruités, et la détection revient a décakerda présence ou de I'absence des objets au
regard des signaux regus par le(s) capteur(s).

Plusieurs cas sont alors envisageables :

- le systeme de perception détecte un objet effeotve présent dans la scene observée.
C’est un cas idéal de détection.

- le systeme ne percoit pas un objet présent danscéae. C'est alors un défaut de
fonctionnement du systéme appelé « non détection ».

- le systeme signale un objet qui n'est pas prés&est un autre défaut de fonctionnement
appelé « fausse alarme ».

- le systeme, dit « en veille », ne détecte pas dtghjisqu’il n’y en a pas.

Deux parameétres permettent alors de qualifier stesye de détection :

— la probabilité de détectidpy: c’est la probabilité que le systéme détecte yatabellement
présent dans la scene.

— la probabilité de fausse alarRg: c’est la probabilité que le systeme détecte yatadors
gu'’il n’est pas présent dans la scéne.

Un systéeme de perception devrait avoir une probakie détectiorPy égale a 1 (100% des objets
présents détectés) et une probabilité de faussmaR}, égale a 0 (aucune détection ne provient
d’objet absent de la scene). Malheureusement,ratipalement en raison du bruit sur les mesures,
aucun systeme n’a de telles performances. On chexrconc a obtenRy proche de 1 €%, la plus
faible possible. Un compromis est souvent nécessaitre ces deux grandeurs, c'est-a-dire que
chercher a faire baissBy, entraine aussi une diminution Hg et a 'inverse, vouloir augmentBy
compromet la diminution di,.

Pour notre application de suivi d'objets a I'avaiin véhicule, il s’agit bien slr de savoir si un
objet et présent ou absent, mais les systemestdetidé doivent également étre performants dans
deux domaines. D’'une part la précision est uneopmidnce importante, puisqu’une localisation
précise des objets garantit une meilleure détetimimades parametres dynamiques des objets
suivis. D’autre part la rapidité de détection eslispensable, puisque les mouvements des capteurs
et des objets imposent des contraintes temporeliess nécessitant un fonctionnement temps réel
du processus de suivi et donc une détection la nalpisle possible pour ne pas compromettre la
réponse a ces contraintes. L'étude de la robustpese connaitre le comportement de la détection
face auxoutliers n’est pas faite de maniere formelle. Cependamisrtenterons de donner notre
avis sur la robustesse de chacune des approchsenf@és de maniére qualitative plutdét que
guantitative.

[11.2.1 La détection a partir de données de type radar

C'est dans la fin des années 70 que les approchetype suivi de cibles se sont beaucoup
développées. Les besoins sont apparus dans le m@hes systemes de surveillance tant civils que
militaires sur des zones étendues, ou il s’agdétecter et suivre des objets essentiellement tglan
a partir de radars. C’est dans ce cadre, versldds années 80, que Y. Bar-Shalom et T.Fortman
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[Bar Shalom, 1988] formalisent les approches de §PA (Probabilistic Data Association), afin de
résoudre le délicat probleme de I'association. @& ses approches que nous avons utilisées dans
ce travail et que nous avons présentées plus ail dahs le chapitre précédent. Nous allons faire
qguelques rappels sur les principes et les techsiquiisées en détection pour des mesures
provenant d’'un systeme de type radar, avant d’éxotps différences qu'il s’agit de prendre en
compte.

En général, dans le cas du radar, le probleme @etdi est avant tout un probléme binaire ou il
s’agit de déterminer la présence ou l'absence dbjet. Pour la reconnaissance de I'objet lui-
méme, on peut distinguer le cas ou la cible esp&ative et donc envoie des informations pour se
faire reconnaitre (domaine du contréle aérien) dsl @l la cible est non coopérative (domaine
militaire) avec une reconnaissance de la cible sguifait grace a une banque de données des
signatures acoustique, infrarouge, ESM (Electr@upport Measure), etc.. On localise I'objet par
sa distance obtenue par une mesure du temps diéunel onde émise et son azimut par une mesure
de déphasage, par exemple a I'aide d’'une antemeetige tournante. En raison de la résolution du
radar, de la taille des objets et de la configaratiopologique de I'environnement observé, les
objets sont souvent représentés par une seule enemppelée plot. On parlera alors de cible
ponctuelle, au sens de la résolution du capteur.

Sans entrer dans les détails des équations du(@daeut pour cela se référer a [Darricau, 1981])
on peut cependant dire que la prise de décisiose(al® ou présence) pour de tels systemes de
détection s’effectue a partir de divers critéreg plus couramment utilisé repose sur une
comparaison entre le signal électrique délivrélparapteur (souvent une tension) et une référence
(souvent fixe mais éventuellement variable) qusha&utre qu’un seuil permettant de déterminer la
présence d’'un signal utile dans I'ensemble du s$ignaté. Toute la difficulté de la détection résid
dans la détermination du seuil. En effet, si laeualdu seuil est trop élevée, le systéme détectera
assez rarement la présence d’un signal utile et@aséquent, la probabilité de détectnsera
faible. Et si la valeur du seuil est trop bassersall sera difficile de distinguer le signal utiie

bruit et la probabilité de fausse alarRg augmentera, conjointement avec la probabilité de
détection (figure 54).

Exemple d'un signal radar

; ; Seuil correct
< Signal utile

Seuil trop bas

Tension %)

Temps

Figure 54 : Exemple d’un signal radar avec difféesrvaleurs de seuil.
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Pour ce type de systemes de détection, il s’agitiapter le seuil aux performances désirées en
terme de probabilitéBy et Pr,. La tension de sorti¥ (cf. figure 54) peut étre représentée par sa
densité de probabilité de lp(V), telle que la probabilité de la tensidhsoit comprise entrg et
v+dv est :

PV <V <v+dv) =p(V) dv.
Cette densité de probabilité dépend de plusieusnpetres propres au capteur [Skolnik, 1990].

Afin d'illustrer qualitativement I'évolution des @babilités Py et Pi; en fonction du seuil de
détection, nous montrons sur la figure 55 diffeeenteprésentations assez schématiques de la
densité de probabilitp(V) pour différents signaux (bruit et signal utilébla ou fort en rapport au
bruit) .

Les deux probabilitéBy et Pr, S’expriment de la maniere suivante :

+00
S

Pq= probabilité que\{,+ bruit) > SeuiI=J' -| p(V, +bruit) dv

Pt = probabilité quebruit > Seuil=j:° _lp(bruit) dv

Ces probabilités sont illustrées sur la figure B&rpune densité de probabilité d’un signal utilg fo
par rapport au bruit. Si le signal devient pludblai on doit alors adapter le choix 8euil pour
obtenir la méme probabilité de détection, faisawaiheureusement augmenter la probabilité de
fausse alarme. On voit donc assez aisément quap®rt signal sur bruit (RSB) est une grandeur
importante pour le choix du seuil de détection.

Dans une démarche de surveillance, militaire ouegibasée sur des capteurs actifs de type radar,
on définit la probabilité de détection comme lafpenance essentielle a atteindre (par exemple
95%). Dans ce cadre, les capteurs utilisés doiéamat parfaitement étalonnés et modélisés pour
connaitre les valeurs exactes Rleet Pr, en fonction du RSB. Ces valeurs sont reportéesissir
graphes et abaques définissant les valeurBqden fonction du RSB, pour ur@, donnée. On
détermine alors une valeur d&euil correspondant au RSB minimum permettant d’obtéanir
probabilité de détection désirée.

Une fois ce seuil déterminég, et ddAgchoisie, la probabilité de détection sera aloxs,fie. sans
modification au cours de l'utilisation du processigssurveillance ou de suivi, et globale quel que
soit I'objet suivi et quel que soit I'endroit ousié trouve dans la zone observée.

i+ 4 , bruit . . .
Densité de y Signal utile faible

probabilité p(V) 5 , ~ Signal utile fort

’

»
»

’

» ’

’

»

’

P4

Tensiol

Seui =

Figure 55 : Densité de probabilité du signal reicusualisation de fet R,
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Certains travaux de ce domaine ont pour objectiptimiser I'effort de recherche en détection pour
une cible donnée et parfaitement connue. Dans sg laaprobabilité de détection est définie
localement dans un espace de recherche partitimile de recherche), mais elle est toujours
conditionnée par un effort de recherche a effecpoer détecter la cible [Dambreville, 2001]. La
probabilité de détectioRy locale dépend alors essentiellement d’'un paranagtpelé « visibilité »

et de l'effort de recherche (essentiellement lepeice recherche) mis pour obtenir cette détection.
La visibilité est alors un paramétre de I'enviromaat observé (terrain vallonné, obstacle...) et des
conditions d’acquisition du signal (météo, brog#a..).

Les fouillis (ouclutter) sont des autres parametres qui interviennent snperformances de la
détection par capteur radar. Ces fouillis peuverdg goit naturels de type atmosphérique (pluie,
nuages...), de type topographique (sol, mer, batisnehtou provenir de brouilleurs actifs ou
passifs. Ces phénomenes produisent des mesureardbsret produisent plutét des incertitudes sur
la détection et le suivi, puisque I'on détectewgt des objets qui n'ont pas d’intérét pour la riaes

de surveillance affectée aux radars, dégradant &ssperformances globales. Il est souvent
intéressant de connaitre, au moins statistiquenoest,phénomeénes et des travaux traitent de la
classification et de I'estimation spatio-temporeléeces fouillis [Barbaresco, 1996].

[11.2.2 La détection pour un télémetre laser a balayage

Dans notre application de surveillance, les obgtwis (que I'on appelle parfois cibles) sont
rarement ponctuels a I'échelle du capteur. En elfetaille de la zone de recherche, la taille des
objets et la résolution angulaire du balayage éum plusieurs impacts voisins correspondent a un
méme objet (les mesures sont réparties dans lad’obgervation).

Le mode de construction d’'un impact (méme si lanetgie n'est pas tout a fait identique) est la
méme. Il y a émission d’'un signal, réflexion suewurface et réception du signal réfléchi. On
compare encore le signal a un seuil pour déternsinez signal réfléchi correspond a une surface et
alors, par calcul du temps de vol, pour donneridtadce de cette surface. Cette opération se répéte
tout le long du balayage. Il existe donc une prdhélde détection ponctuelle (pour chacun des
tirs) définie par le constructeur du télémetre @tay a 'image des radars, permis le calcul d’'un
seuil. Les constructeurs ne donnent pas cette wdkeprobabilité de détection ponctuelle. De plus,
la réception du signal laser est trés sensible a :

- laréflectivité de la surface visée (qui changeulseap dans notre environnement) ;
— l'angle d’incidence sur la surface, qui en raisenlal petite taille du faisceau, entraine des
pertes de signal.

On peut cependant mesurer cette probabilité dectititeponctuelle expérimentalement, en faisant
varier les surfaces de réflexion et les orientatida ces mémes surfaces. Elle serait définie comme
la probabilité d’obtenir une mesure pour une s@ia@sente dans une direction précise (toujours la
méme) du faisceau laser. Cette expérimentatioditfigtile a réaliser. On voit bien cependant que
cette probabilité ne serait pas égale a 1.

De plus, dans le cas de mesures réparties, latidétatevient beaucoup plus complexe. Elle ne

correspond plus a un simple seuillage, puisqué aiegnsemble de mesures qui correspondent a un
objet. La premiere étape est de savoir quellesIssninesures qui appartiennent a un méme objet.
Afin de pouvoir suivre cet objet, la seconde étdpi faire correspondre ces mesures a un modele

93



de I'objet, préalablement choisi, pour mesurerdasametres deésirés, par exemple les mesures en
position et en orientation de I'objet. Ce sont desix étapes qui forment la détection pour des
données télemétriques issues d’'un balayage. Cpesésant réalisées par des algorithmes, plus ou
moins complexes en fonction des performances détkction désirées, a partir de la succession des
données brutes ponctuelles.

Les algorithmes successifs nécessitent I'utilisatie seuils (certains algorithmes seront détaillés
dans la suite). Ces seuils déterminent les perfocempropres de chacun des algorithmes présents
dans la chaine de détection. Mais, contrairemerit &étection sur données radar, il est
inenvisageable, vu la complexité, de déterminerddésrents seuils en fonction d’'une performance
globale de la détection donnée par une probabiléédétectionPy globale. L'évaluation des
performances globales de la détection, i.e. lara@tation dePy etPr, se fera par une évaluation en
aval de I'ensemble des algorithmes de détectiomréirpd’'un protocole défini précisément. Ces
probabilités seront alors fixes (non modifiees démgemps d’utilisation des algorithmes) et
globales (toujours vraies quel que soit I'objetvsut quelle que soit sa position dans I'espace
observeé).

Intuitivement, on sent bien que le nombre d’'impgesnettant de détecter un objet sera un facteur
déterminant dans la qualité de la détection. Labgndité de détection d'un objet pourra donc
évoluer en fonction de sa taille, de sa positionsdéespace observé mais aussi de la présence
d’autres objets dans la scene susceptibles d’@rcpdtrtiellement ou en totalité I'objet suivi. Bte
donc envisageable d’'imaginer une évolution de Ebabilité de détection propre a chacun des
objets suivis. C’est sur ce constat qu'une pasi@aktre apport réside dans ce travalil.

Mais avant cela, nous allons présenter les algoathde détection que nous avons utilisés, et pour
certains développés en ayant auparavant fait uh rbteur sur la représentation des mesures
télémétriques et de leurs imprécisions associées.

I11.3 Les données télémétriques

[11.3.1 Expression des mesures

Considérons une acquisition d’'un capteur télémédrigbtenue apres un balayage de la zone
observée. Ce balayage comporte des mesures swesesgionnées ou la mesure dif impactt;
est définie par :

- 1 = (pi, ) en coordonnées polaires si on I'exprime dansgereedu capteur ;

- 1= (X, ¥;) en coordonnées cartésiennes si on I'exprime danepere @, Xy, Yw) COMmMun
appelé « Repére du monde ».

Le passage d’'un repere a l'autre s’effectue simepter(figure 56) par :

= o.

Yi = pi siné,
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Repére du Télémetre 0 Y yi
Centré sur le repere it e
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Figure 56 : Repérage des impacts.

Le nombre de mesures, que nous appellekbard mpacts obtenues par balayage dépend, pour les
télémetres, de l'ouverture et de la résolution #igria. Pour le type de télémeétre que nous
utilisons, nous donnons quelques valeurs caratitires deMaximpacts

Nombre de mesures
Ouverture | Résolution Angulaire (Maximpact$

1° 101

(+ 50°; -50°) 0,5° 201
0,25° 401

1° 181

(+90° ; -90°) 0,5° 361
0,25° 721

Tableau 10 : Grandeurs caractéristique de MaxInspact

Etant donné les angles d’ouverture potentiels Bumétre, nous veillerons également a ce que tous
les angle® soient exprimés dans les deux premiers cadran€<.0 < «.

[11.3.2 Imprécisions et incertitudes sur les mesures

Pour le type de capteur utilisé (LMS© 200 et IBEO BAutomobile monoplan), les erreurs de
mesures (en distangeet en anglé) sont généralement modélisées par des grandaussignnes

de moyenne nulle et de varianco; et o;. Les angles et les distances étant des grandeurs

indépendantes, les covariances sont nulles. Sefoddnnées constructeurs, I'erreur expérimentale
sur la distance est de I'ordre du centimetre quelle que soit Eatice (+/-5cm pour IBEO, soit
ap=5.102m, et +/-3cm pour le LMS, so@=3.102m). Les ordres de grandeur de ces erreurs ont été
vérifiés expérimentalement. L'erreur expérimentabgulaire est, quand a elle, donnée nulle par le
constructeur, en raison de la bonne répétabilité§ydteme de balayage angulaire. Toutefois, pour
prendre en compte les erreurs de quantificatiors dannumérisation des angles, nous avons
modélisé I'erreur angulaire avec un écart-type faése de I'ordre de, =10° rad.

Si les mesures sont exprimées dans le repére ieards monde, on peut faire I'hypothése que les
erreurs restent des variables gaussiennes cemnéealculant une approximation des covariances
(en négligeant les termes d’ordre supérieur a @3.\@riances sont alors données par :
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of =0} cos 0; + 04 p?sin0,
o; =0jsin®0; +04 p?cos’ 0,
sin20; (2)
UxiYi :[Uﬁz’ —0'3 pi2] 2 I
U)’ixi :UXiYi

Et si on négligesy (en accord avec les données constructeurs), on peut avoir une approximation des
ecarts-types pour les mesurgs (X, ) :

{Uxi =0, |coso,|
g, =0, |sing,|
On notera toutefois que les variabkesty; ne sont pas mutuellement indépendantes.

Des mesures aberrantes peuvent apparaitre lors de l'acquisition. Ces mesures, a rapprocher ¢
fouillis dans les données radar, peuvent avoir plusieurs sources. On peut citer :

— une mauvaise réflexion sur la surface visée due au matériau ;

— un angle d’'incidence qui produit une erreur dans la durée du temps de vol de I'onde ;

— un tangage du véhicule porteur du capteur qui provoque des réflexions sur la route par
exemple ;

— une inclinaison de la route ;

Ces mesures incertaines, appeléasliers vont altérer les performances des algorithmes de
détection et il est important de donner la capacité a ces algorithmes d’étre robustes face a ce!
mesures.

I11.4 Le clustering

Comme nous l'avons vu dans le chapitre précédent, on entendugtering la division d'un
ensemble de données en sous-ensembles (ambhedésry formés de données ayant un caractére
commun. Le lusteringest fortement développé dans les domaines de la reconnaissance des formes
ou de la classification des données. Les algorithmes, dont I'un des plus connis resialessont

basés sur le calcul de centroides selon un processus itératif. Nous avons présenté deux de c
algorithmes dans le chapitre précédent, mais au final ce type de calcul ne semble pas trés utile poL
des données provenant d’'un balayage, surtout parce que les impacts sont ordonnés et que de
impacts provenant d’'un méme objet sont forcément consécutifs (pour les télémetres considérés dan
ce travail). Les algorithmes déusteringne vont étre présentés ici que sous des formes adaptées au
groupement des données télémétriques provenant d'un capteur a balayage. Ce groupement e
clustersdes données télémétriques prend des dénominations différentes dans la littérature. Dans
[Borges, 2004], il s’agit de détection de points de ruptbreakpoint detection Dans d’autres
références ([Dietmayer, 2001], [Santos, 2003], [Premebida, 2005]), on padegdentation
entrainant une confusion puisqu’ils ne décrivent bien que des algorithmes de groupements en
clustersd’'impacts. Finalement dans [Nguyen, 2005] et [Keat, 2005], c’est bien le thustering

qui décrit cette étape de groupementckrsters(c’est aussi celui la que nous retiendrons dans la
suite du rapport).
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La plupart des algorithmes dtistering(dont I'un des plus connus estdemean$ sont basés sur le
calcul de centroides selon un processus itéragftype de calcul n'est pas trés utile pour des
données provenant d’'un balayage, surtout parcdegunpacts sont ordonnés et que des impacts
provenant d’'un méme objet sont forcément consécudéns la premiére approche du chapitre |,
nous avons cependant détecté des clusters papeeadigpproche, mais on ne s’intéressait alors
gu’aux centres de gravités de ces groupes commeat8 de représentation des objets.

bY

L’étape declustering appliquée a un balayage laser, consiste a trolegetimites des objets
mesures par le télémetre. Il s’agit donc de trowlesr sous-groupements d’impacts provenant d’'un
méme objet, en détectant les discontinuités earttistsur la totalité des impacts du balayage.

L’algorithme général du clustering se présente cerunit :

Algorithme 1 : Algorithme Général ddustering

Pouri =1 jusqu’aMaximpactsfaire
SiD(t;, ti+1) > Dseuil Alors
ti+1 initialise un nouveaaluster
Sinon
ti.1 est regroupé atlustercourant
FindeSi
FindePour

La distance euclidienne entre deux impacts suded3§i, t.1) est donnée par :

D(t,t, )= \/ pF+p> =2 p p.,COSa encoordonnéspolaires

D(t,, t,,)= \/(xi —X.1)2 (Y~ Via)? encoordonnéscartésienas

La principale difficulté duclustering réside dans la détermination @re,, Ce parametre de
I'algorithme peut étre choisi constant quelle qoé& $ position des impacts dans l'espace de
recherche. On parlera alors d’algorithme non adifp@ependant, la distance entre deux impacts
successifs est d’'une part fonction de la distamteeda surface visée et le capteur, mais aussi de
I'orientation de la surface relativement a I'angles faisceaux. Une distanBge, constante est
donc trés peu envisageable.

Pour illustrer ce probléme, on peut voir sur laifEy57, que le seuil constant permet de sépar@r les
clusterspuisque B > Dgey i Par contre, il sera difficile de retrouver le@ed ensemble de points car
la distance entre les impacts augmente avec landist surface-capteur et on a par exemple
Dl > Dseuil-

Vue sa simplicité, unclustering non adaptatif est toutefois envisageable dansake aun
partitionnement grossier de I'ensemble des impactst réduire par exemple les codts calculatoires
des algorithmes de segmentation. La distdhgg sera alors choisie en fonction de connaissaaces
priori sur la scéne observée. Par exemple, dans le deafidade véhicules sur autoroute, il est peu
probable d’avoir des distances entre véhiculegimiées a 0,5 m. C’est cette distance qui pourra
alors étre choisie comme seuil.
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Figure 57 : lllustration du probléeme du clusteriman adaptatif.

Si le parametr®se; €st variable alors I'algorithme est dit « adaptati

111.4.1 Clustering adaptatif

Pour pallier les problémes diusteringnon adaptatif, les méthodes adaptatives détermihen
valeurs deDsqi @ chaque itération de l'algorithme 1. Comme ib#'ae clustering ces seuils sont
également appelés « criteres » puisqu’ils représemés criteres a remplir par le point testé pour
faire partie du mémelusterque le point précédent. Nous allons présentes ttes criteres que I'on
trouve dans la littérature. Le calcul de chacun shasls ne sera pas détaillé (on peut les trouver
dans les références correspondantes), mais quekess typiques des formules seront explicités.

Critéere de Dietmayer
Le critere de Dietmayer [Dietmayer, 2001] s’expripse :

Dseuil = Ca [nin {pi ) pi+1} +Cbruit s

avec C,=+2@-cosa)

et Cpit UN parametre constant qui permet de prendre epteofnfluence du bruit
en distance des impacts. Typiqguement, on clC,,, =30,.

Ce seuil dépend bien de la distance entre la sudampact et le repére du télémetre. Cependant
cette dépendance est forte, et si les impactstsmnéloignés du capteur, il devient alors diféaile
séparer leslusters De plus, I'orientation des surfaces visées rpest prise en compte. En effet, le
terme C, ne dépend que de la résolution angulaire et aldnhu avec I'hypothése que la surface
est perpendiculaire a la bissectrice ée §.1). L'inclinaison de la surface, qui est également u
facteur déterminant de la distance entre les inspa&tst pas prise en compte.
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Critere de Santos

A partir du critere de Dietmayer, Santes al. [Santos, 2003] propose de prendre en compte
I'inclinaison de la surface visée dans un nouvedére par I'introduction d’'un anglg (on peut
voir sur la figure 58 ou est situé cet angle). &ente, qu’il faut fixer au préalable, représente une
inclinaison maximale de la surface pour laguellapactti.; pourra répondre au critére de distance
et donc étre intégré alusteren cours. Le seuil devient alors :

. 1
Dseuil = Ca [in {pi ' pi+]} E + Cbruit

a
cotg(B) E:os(%) —sm(z)

Typiquementp est fixé expérimentalement autour de 60°. Ce cHejxest primordial, puisque s'il
est choisi trop grand, il sera difficile de sépateuxclustersprovenant de deux objets, et s'il est
choisi trop petit, on risque de séparer deux ingpsagtcessifs provenant d’'une méme surface.

. Dseuil
" (Boroes ;

Capteu

Figure 58 : Visualisation des:Risde Santos et Borges.

Critére de Borges

Un autre critére prenant en compte l'orientatiorximale de la surface pour agréger I'impact au
clusterest donné dans Borgesal. [Borges, 2004]. Ce critere, plutbt utilisé dan® wiémarche de
détection de rupture (issue de changement d’olgetyd en compte uniquement le point courant
ti comme référence. Un angledétermine alors I'orientation admissible de lafate. Le critere
devient alors :

sin(@)
sin(A - a)

D

seuil = P bruit

Ce parametre (figure 58) peut étre vu comme un angle limitdadsurface pour lequel le télémetre
ne délivrera pas de mesures (en raison du probitnréflexion puisque la surface est quasiment
parallele au faisceau). Cette grandeur, donnéelgsaconstructeurs est de l'ordre de 10°. En
pratique, il convient de prendkede I'ordre de 25° pour ne pas entrainer un seapl grand et donc
étre incapable de séparer delusters.
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Certains auteurs ne se basent plus sur un crigedésthnce entre les points pour séparecllesters
mais utilisent une approche de tymktection de rupturebasée sur le filtre de Kalman
[Roumeliotis, 2000]. En I'occurrence puisque lesidgpns d’états présentent des non linéarités, il
s’agit d'un filtre de Kalman étendu (EKF). L'appamaince d’'un point a urlusterse détermine par
la comparaison d’'une distance statistique de Malobia a un seuil. Si cette distance est inférieure
au seuil, alors le point est assimilé@usteren cours. Sinon, un nouvealustercommence. Nous
avons testé cette approche qui n'est pas difficifeettre en oeuvre. Cependant, I'initialisation des
filtres a chaque début ddustersn’est pas sans poser de probleme et peut entrainarauvais
clustering De plus, les calculs sont sensiblement plus Bardunclusteringbasé sur une distance
déterministe et n'apporte pas d’information sur pesametres des primitives. C’est pour cette
raison que nous avons utilisé de préférencelusteringclassique.

Cette étape delusteringest un préalable a la segmentation, puisqu’ellpammet d’obtenir que des
ensembles d’'impacts supposés appartenir & un m@jeé sans déterminer les parametres des
primitives choisies pour le représenter. Elle pérmependant d’améliorer la robustesse de la
détection awoutliers(en les éliminant), et tres souvent d’augmentegréision et la rapidité de la
détection. Cette étape n’est cependant pas ohiigatd il convient d’analyser des performances
avec et sanslusteringpour garantir I'apport de celui-ci dans les perfances de la détection.

1.5 La segmentation

La segmentation peut étre vue comme l|'extractionpadtir des mesures du télémetre, des
paramétres d'un modeéle de l'objet choisi. En réféecau traitement de lI'image, ce modéle est
couramment appelgrimitive. L'objet détecté est alors représenté par uneifivarou un ensemble
de primitives. Le choix du type de primitives pawprésenter au mieux I'environnement est
important. Nous avons choisi le segment, qui resterimitive la plus naturelle et la plus utilisée
pour le type d’environnement trés structuré etylgetde mesures a traiter. Il existe cependant
plusieurs manieres de représenter un segment emagenéral, I'orientation de la droite support est
un des parametres car celui-ci est peu sensitdegadntité de points utilisés. Ensuite, pour olpteni
une détermination compléte, on ajoute soit le mitie segment et sa longueur ou alternativement
ses deux extrémités.

Cependant, le segment n’est pas une primitive 6agae dans le sens ou, comme nous allons le
présenter, elle peut engendrer des mouvementsstaais des objets suivis. Nous expliquerons
alors pourquoi, une primitive de type rectangler{posée d’'un ensemble de primitives segments)
résout en partie ce probleme.

Nous allons présenter quelques algorithmes de sggtian, certains juste selon leurs principes et
d’autres, que nous avons implantés, avec plus tglsiéCes derniers serviront essentiellement de
comparaison pour un algorithme que nous avons odgpélet qui repose surtout sur la présence
d’'un invariant en distance dans les données appartea un segment (plus exactement a une
droite). La plupart des méthodes rencontrées détent) quand cela est nécessaire, les paramétres
d’une droite a partir des impacts par minimisatiom critere quadratique (généralement a base de
moindres carrés). Nous évoquerons ce point, ensargtoqu’il est nécessaire de traiter ce probleme,
qui devient alors non linéaire, en coordonnéesimsaDe plus, lors de I'extraction des paramétres,
nous donnerons, dans la mesure du possible, lggdmns associées a chacun des parametres.
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[11.5.1 Détermination par minimisation quadratique

Une des techniques les plus communes pour ajustenadele mathématique a un ensemble de
données, nous concernant en deux dimensions, estéthode de minimisation d'un critére
quadratique, appelée aussi méthode des moindne&s car

De maniére trés générale, le modeéle est linéaireret compte d’'une situation dans laquelle la
moyenne d’'un vecteur aléatoifé constitué des observations, dépend linéairentemt@icitement

d’'un vecteur de parameétrgs:
Y=H X+& E)=H.X, Var(¥)=Var(e)=0o?
OuE(.) etVar(.) sont 'espérance mathématique et la varianda dariable aléatoire.

Sous I'hypothése gaussienne, les observations damivariables aléatoires de méme variance et
indépendantes (la partie aléatoire est amenée pacteur d’erreug, de composantes centrées, non
corrélées et de variana). Pour la résolution par les moindres carrées,cldsnnes deX
représentent des variables, éventuellement obserugas parfaitement connues, c’est-a-dire non
aléatoires.

Lorsque les observations ne présentent pas toaiteg®ine variance (les variances des erreurs ne
sont pas constantes), alors la solution est dopaéda méthode des moindres carrés pondérés.
Lorsque la relation n’est plus linéaire, il est gibte d’utiliser une approximation linéaire par un
développement de Taylor, sous I'hypothese de cwesdes caractéristiques statistiques des
grandeurs, au moins pour les deux premiers mon(ertgenne et variance).

L’extraction des parametres de droites par des adéhdes moindres carrés est tres sensible aux
points aberrantso(itliers). On comprend aisément que si un ou plusieurstgopar lesquels on
cherche a faire passer la droite, n'appartiennasten réalité a la droite, alors les parametres du
modele seront tout de méme affectés par ces p@idst pour cela que la robustesse de la méthode
nécessite de ne traiter que des points réputéstappaa la droiteifliers) et impose au préalable
unclustering limitant ainsi les effets néfastes dragliers

I11.5.1.1 Extraction de droites en coordonnées cartésiennes

Pour traiter le probléme d’extraction des paransétfene droite en coordonnées cartésiennes, il

faut tout d’abord transformer, a I'aide des fornsu{&), les données capteur en données exprimées
dans le repere orthogonal commud) X, y). Les imprécisions associées sont fournies par les
équations (2).

Nous avons donn impacts sous forme de coordonnéesy(), et on cherche une droite d’équation
y=ax+b qui soit la plus proche possible de I'ensemble gemts (figure 59). Nous ne
détaillerons pas ici la méthode des Moindres Calgssique couramment appliquée a ce probleme.
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Equation de la droite

(coord. cartésiennes)

r=zaX+ b= —i +A
e i * tgg, sing,

® Py =P COS(Hd - 6|?) (coord. polaires)

Yi

0 ' 4 Xj
Capteur

Figure 59 : lllustration de I'extraction de droéeartir d'impacts.

L'utilisation d’'une méthode des Moindres Carrésngdde cas des impacts lasers exprimés en
coordonnées cartésiennes, pose cependant centabiérpes que nous allons évoquer :

- I'hypothése de départ qui suppose d’avoir une ciessaace déterministe des termesXe
n'est pas respectée. En effet, les imprécisiond’sbscissex; des impacts présentent un
caractére aléatoire et varient fortement en fonctie I'angle®;, i.e. de la position de
I'impact (cf. équation 2).

— pour tenter de résoudre ce probléme, il est passHit d’essayer de trouver une
approximation pour reporter les erreurs présendds 4 sur £ (et donc surY’) ou encore
tenter de borner les erreurs stiret 7. Mais, en tout état de cause, la solution deveendr
sous-optimale au sens des Moindres Carrés etdrdampérativement utiliser une approche
de typeMoindres Carrés Pondérgsuisque les erreurs ne sont plus constantes queplie
soient &, Vi)

- les imprécisions sur les parametrase( b) peuvent bien sir étre calculées. Cependant, le
caractére gaussien de ces termes n’est plus faitt\é&rifie, essentiellement en raison de la
transformation golaire — cartésiei. Si, de plus, on veut retrouver les parametrésings
de la droite p, et 6,), il faudra refaire la transformation en sens isee
(cartésien - polaire) pour les parametres et les imprécisions associkesera alors
impossible de conserver le caractere gaussiengdgatametres.

[11.5.1.2 Extraction de droites en coordonnées polaires

Il s’agit d’extraire les parametregy( 65) d'une droite polaire o, cos(8, -8)-p4 =0 a partir den
impactst; = (p;, 6;) aveci = 1,...n (cf. figure 59). Les impacts sont modélisés comme @eises

aléatoires indépendamment affectées a un bruitsgaupour les deux coordonnées. Nous avons
donc :

0 i,j=1...,n,
P DN(E,UZ,) E{pi E.bj}zE{pi}E{pj} E{Qi w]}:E{ei}E{Hj}
6 ON(8, a4) E{Pi H9;’}:E{/0i} E{gj}

Le modele de la droite choisi.€.p, cosd, -8)-p4 =0) minimise la distance orthogonatk de
chaque impact a la ligne (contrairement aux méthaoés Moindres Carrés usuelles). La distakhce
est donnée par :
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di = pi cos(by — &) — pq
La sommeSde ces erreurs au carré est :
S= Zdz Z(p. cos(fy =) - pa)’
i=1 i=1
Les parametre p, et 8, du modele sont obtenus en résolvant le systenggidf@®ns non linéaires :

E—O etﬁ_o

0 Py 064

Une solution du type Moindres Carrés Pondérés ampogée dans [Arras, 1998] puisque les

impactst; = (a, #) ont des varianceo> qui évoluent en fonction dg et des variance o

quasiment nulles. Les poids sont alors classiqueprénégaux a .o . Un calcul des imprécisions

sur les parametres du modele est également praposgose sur une approche de tygpepagation
des erreurs

En ce qui nous concerne, les variaio; ssont toutes égales, indépendantes de la disianetles
varianceso; peuvent étre considérées comme nulles. Les paggardissent donc de la solution
(en fait, il s’agit d’'une solution du type Moindr€airrés simple). Nous avons alors :

n n

Zz,o, p; sin(@,) cos(d;) - Z,o, sin28
6 =1arctg (Ejzlarctg Ne=i= 3)
2 D) 2

1izn:p, p;cos(6, +86,) - Z,o, cos26,

i=1 j=1

Pu ——Zp. cos (6, —6,) (4)

i=1

On calcule tout d’abord I'angle de la droite, erllast a obtenir un angl g, qui corresponde au

modele en tenant compte de la détermination denigeinte & prés. En ce qui nous concerne, nous
avons un modéle de droite support tel qu¢ g, n. Une fois I'angle de la droite support obtenu, le

calcul de p, revient simplement a une moyenne de cette disfamgechacun des impacts.

Puisque x; = p; cos#, et y, =p, sind,, les calculs des paramétres de la droite poladesgnt étre
exprimés, sans approximation, en cartésien :

- 2i(ymoy - yi)(xmoy - Xi)

i=1

6, =—arctg

i(ymoy - yi)2 - (Xmoy - Xi)2

Pd = Xmoy COSHd + ymoySined

avec Xmoy = Zx et Yoy = Zy,.
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Pour le vecteur de parameéipara=(p; 6,) , les imprécisions s’expriment alors, en négligdest
erreurs suéd,, par la matrice de covariance :

2
g g
— P P4
CoVpa = ( ¢ ; dJ

2
Ugd Pd Jgd

L’expression des différentes valeurs reprend leadsN et D de I'équation (3) :

n 1 . 2
g, = Z_l“[ﬁ cos(8 — 6,) + A(Y,,0,COSE, — xmoysmﬁd)} o

2
1 3 , : :
Jgd 2 Z[N (Xmoycosei - ymoysmei ~p, c0828,) - D(Xmoysmgi + ymoycosei - p;sin26, )] J;Zj

(D? +N?)? 4z
n
deaed :agdapd :ZA[BB; !
=

avec les termes A et B qui représentent les dé&sipédielles :

9D\ 0N |
A= 06, _ 0p, 0p, _ N(Xmoysm@i + ymoycos‘gi - p;sin26,) - D(Xmoycos‘gi B ymoysmgi ~ p; €0s26,)
0pi 2(D*+N?) D? +N?2
_0pg _ 0 |1 1 .
B —a _G_M{H,-Z:l:pj cos (6 —Hd)} —Fcos(@i =64) + A(Ymoy 0SBy — Xmoy SINGy)

Tous les éléments de la matriCov,,,sont de complexit®(n) mais sont déterminés en grande

partie avec des termes calculés au préalable. &esls; qui peuvent sembler lourds, ne vont donc
pas ralentir outre mesure les processus de détaptides utilisent.

111.5.2 Quelques algorithmes de segmentation

Il existe de nombreux algorithmes de segmentatmunvant étre adaptés a la détection de droites
dans des données télémétriques telles que cekenays traitons. Il ne s’agit pas ici d’en faireeun
étude exhaustive mais nous allons toutefois préséeg plus courants. Nous avons étudié ceux qui
nous semblent les plus performants en termes destedse (sensibilité awutliers), de précision
voire méme de rapidité. Les grandes lignes de lggsithmes seront présentées en pseudo-code.
Pour les autres algorithmes, nous en donnerongilespes ainsi que leurs défauts et leurs qualités
Une bonne évaluation des nombreuses méthodes regstae trouve dans [Nguyen, 2007], mais
pour des données télémétriques d’'un environnenmé@tieur. Pour les algorithmes implémentés,
une comparaison des performances sera donnée @ ¢ chapitre.

[11.5.2.1 Algorithme Incrémental (ou Line Tracking)

Cet algorithme (Algorithme 2) se base sur les dalsuccessifs des parameétres de la droite (par la
méthode présentée dans le paragraphe précédentpuyel impact, appartiendra a la droite si la
distance orthogonale qui le sépare de la droiteulge jusqu’a,.1, est inférieure a un seuil fixé. Si
c’est le cas, les parametres de la droite sonta@éa en incluant I'impadt,. Sinon, une nouvelle
droite commence.
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La complexité de I'algorithme Incrémental |Comp,. = Sx Nbj,,.«s OU S est le nombre de segments

extraits par I'algorithme pour leNb,,,..s Impacts a traiter.

Les avantages de cet algorithme sont :

— une relative simplicité de mise en ceuvre ;
— une programmation séquentielle qui permet une intateon en ligne durant I'acquisition.
Dans ce cas, la méthode ne doit pas étre précéadeeldstering

Algorithme 2 : Algorithme Incrémentalipe Tracking
Entrée un ensembldt,....,.t;} d'impacts

<1

j « 1
TjantQuej <n-2faire
S < droite ajustée aux impadfs,....,{:1} par minimisation quadratique
d — la distance orthogonale entre etS
Sid > dpnaxAlors
Stocker S
i« J+2
j <
Sinon
j < i+l
FinSi
FinTantQue

Les inconvénients sont :

- lors de Tlinitialisation d’'une nouvelle droite (lgzarametres sont calculés a partir de 2
impacts successifs), il est possible de prendreoempte uroutlier et alors le point suivant
ne sera pas assimilé a la droite. Le manquecldstering peut donc entrainer un
morcellement de la droite. On peut tenter de résoed partie ce probléme en initialisant
avec plus de points consécutifs (entre 3 et 5 ppatfou en proposant @tusteringgrossier
(avec seuil constant) en amont de I'algorithme.

- la détermination du seuil est délicate, puisquélgg d’'un seuil fixe. Une valeur de seull
trop faible conduit a un morcellement des droitlesgéées du capteur et une valeur trop
grande peut conduire a des associations aberrdimesacts pour des droites proches du
capteur.

Une évaluation quantitative de cette méthode semnaék par la suite.

[11.5.2.2 Algorithmes de typeSplit and Merge

Ces algorithmes de segmentation sont probablemasmplus utilisés. lls se décomposent en deux
phases. La premiére phase est récursive et corsigtiviser §plit) les ensembles de points
disponibles appartenant a une droite, que nousl@ppseegments, en des segments plus petits. La
seconde phase permet de fusionnezrg les segments obtenus s'’ils sont presque coliegair
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Nous allons présenter deux algorithmes de dividienpremier (Algorithme 3) s’appelliéerative
End Point Fit(IEPF) et ne nécessite la détermination des paramde la droite en n’utilisant que
les deux points extrémes de I'ensemble des pomiges. Le second (Algorithme 4) est une
adaptation de I'lEPF et est connu sous la dénommate Split. Les parametres de la droite sont
cette fois-ci déterminés par minimisation quadregiq

Algorithme 3 : Algorithme lterative End Point Fit ( IEPF)

Fonction IEPF (T)
Entrée T — {t,,.....t}
Mettre T dans la listel
S — droite passant par les 2 points extrémed de
tmax < l€ point deT avec la plus grande distance orthogoniadeS
Sid > dy . Alors
T’ {ty,... bt
T {tmax... .t}
L — I[EPF(T")
L — I[EPFT")
LT % éliminer7 de la liste
FinSi
Retourner L
FinFonction

Ces deux algorithmes ont la méme complexité quedépessentiellement du nombre d'impacts a
traiter. Elles sont données Compsyiug merge = NBimpacts ¥ 109 NBimpacts-

Les avantages de ces deux méthodes de division sont

— une relative simplicité de mise en ceuvre ;
— un codt calculatoire tres faible qui font qu’elsnt trés souvent utilisées.

Ces méthodes présentent cependant un certain namblésavantages :

— elles sont peu robustes aautliers En effet, si desutliers sont présents dans I'ensemble
des points traités alors des droites aberrantesapparaitre pour les relier. C’est pour cela
gu’une étape delustering méme grossiére avec un seuil fixe, est indisfg@asa

— ce sont des algorithmes récursifs qui nécessitentcannaitre le dernier point de
I'acquisition. Donc les traitements ne peuvent déeraju’apres la fin de I'acquisition.

- la détermination du seuil demeure un probleme. eSiséuil est grand, le processus
d’extraction se termine trop rapidement, n’extrayqme peu de droites. A contrario, si le
seuil est trop petit, on obtient de nombreux peiggments, qui seront potentiellement
refusionner par I'étape deerging

L’algorithme IEPF est certes plus simple et plugida puisque les parameétres des droites sont
calculés a partir de deux points par une résolugiomple d’'un systéme d’équation. Cependant, une
fois la procédure IEPF terminée, il faut conndiéeimprécisions de ces parameétres pour procéder a
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I'étape de fusion. lls sont alors calculés par umeimisation quadratique sur I'ensemble des
impacts de chaque segment extrait.

Algorithme 4 : Algorithme Split

Fonction Split (7))
Entrée T — {ty,....,t}
Mettre T dans la liste
S - droite ajustée aux points dé (par minimisation quadratiqie
tmax < l€ point deT avec la plus grande distance orthogonale ehgteS
Sid > dnaxAlors
T’ {ty,.....bhat
T {tmax---- b}
L < Split (T)
L« Split (T")
LT % éliminerT de la listel
FinSi
Retourner L
FinFonction

Algorithme 5 : AlgorithmeMerge

Fonction Merge ()
Entrée :L — liste des ensemblefT,...., T}
Pouri = 1 jusqu’a-1 faire
Si T; et T:; sont colinéaires (avec une marge d’errédoys

Q — Ti 0 Ti+1
S « droite ajustée aux points @& par minimisation quadratique
Omax < le point deQ avec la plus grande distance orthogouaeS
Sid < dnaxAlors

L - T; etTiy % éliminerT; etT;,; de la listel
L Q % ajouterQ ala liste £
FinSi
FinSi
FinPour
Retourner L
FinFonction

L’algorithme de fusion (Algorithme 5), qui est ig# lorsque les segments sont extraits, néceasite |
connaissance des covariances sur les parametredroiéss obtenues. En effet, une méthode
statistique classique, appelée «test du Chi-dewest utilisée pour calculer les distances entre
chaque paire de droites afin de déterminer si slbed colinéaires ou non. Si deux droites ont une
distance statistique inférieure a un seuil, aldissesont fusionnées en une seule droite dont les
nouveaux parametres sont calculés a partir descimpanstituant les deux segments. La valeur du
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seuil pour la distance statistique de la colinéaeist choisie égale a 2,77 (75% d'intervalle de
confiance pour des variables a deux degrés dediber

[11.5.2.3 Quelques autres algorithmes non implémentés

Nous allons présenter également quelques autresithiges rencontrés dans la littérature et qui
sont réputés pour étre robustes autliers Ces algorithmes sont présentés dans [Nguyen,]2007
Parce que ces méthodes qui nous semblent incorgsatilvec les performances ce que l'on
souhaite obtenir et pour des raisons que noussaieoquer, nous ne les avons pas implémentées.

Algorithme basé sur la transformée de Hough

La transformée de Hough est couramment utilisée |@otecherche de formes (droites, ellipses...)
en traitement des images. Cette transformatioggaement utilisée dans I'extraction des droites a
partir d’acquisition issue d’un télémetre. Typiquett il s’agit de transformer chaque point dans un
espace discrétisé des parametreset 6 des droites potentielles pouvant passer par @et.po
Ensuite, les accumulations les plus grandes|es candidats de I'espace discrétisé qui ont kecu
plus de « votes » provenant des points, sont répytéur correspondre a des droites.

Initialement, dans l'algorithme d’extraction bas# $a Transformée de Hough, les bruits et les
imprécisions ne sont pas pris en compte pour leutales parametres des droites. Il faut donc
utiliser a nouveau une meéthode de minimisation rpatapie [Nguyen, 2007] pour déterminer ces
parameétres et leur covariance.

La complexitéCompiough de cette méthode dépend du nomBide segments extraits a partir des
Nbmpacts impacts, de I'échantillonnagdl, en distance, de I'échantillonnadéy en angle. Cette
complexité vau Compyygn = (S NBypacisX N, + SxNgxN,) .

Il existe plusieurs désavantages pour lesquels eggproche nous semble difficilement exploitable
dans notre cas :

- elle est relativement difficile & mettre en ceuvre.

— il est difficile de choisir un bon échantillonnade I'espace des parametres. S'il est trop
grand, la précision des droites extraites est maeya'il est trop petit, le temps de calcul
augmente fortement. Il faut donc faire un comproemige précision et rapidité.

- le codt calculatoire est de toute facon trés étaveéaison de la complexité de I'algorithme.
Ce probléme de temps de calcul peut étre en pagau en utilisant des variantes comme,
par exemple la transformée Log-Hough [Giesler, 1998

— il s’agit d’une approche récursive obligeant aradte la fin de I'acquisition pour démarrer
les traitements. De plus, il entraine un doublengeaent de coordonnées (polaire
cartésien, puis cartésien polaire) avec des approximations pouvant entrainerperte du
caractére gaussien des parameétres et des imprécageociées.

Algorithme RANSAC

Cet algorithme RANSAC (RANdom SAmple Consensus) estiramment utilisé pour des
ajustements robustes a des modeéles en présemdatieds La démarche est la suivante : on choisit
aléatoirement deux points parmi I'ensemble des atpa traiter. On calcule les parametres de la
droite passant par ces deux points et par calcué dbstance de chacun des autres impacts, on
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associe les pointdnfiers) ayant une distance inférieure a un seuil. Sidenlore dinliers est
suffisant, alors on détermine les parametres dérdde passant par ces points (par minimisation
quadratique par exemple), et on recommence la guoeéavec un nouvel ensemble de points (le
précédent moins lasliers). On recommence tant que ce nombialigrs suffisant est atteint ou
jusqu’a un nombre maximum de tentatives.

Le principal avantage de RANSAC est qu’il s'agitid’algorithme générique pouvant étre utilisé
pour de nombreux modeles de primitives et qu’ilfastle a mettre en ceuvre. Cette méthode est
aussi robuste puisqu’elle est justement constpate n’étre pas ou peu sensible awliers

La complexitéCompansacde cette méthode dépend du nomBde segments extraits a partir des
NBmpactsimpacts et du nombre maximum d’esddi®ssaispour obtenir le nombre suffisantinliers.
Cette complexité valtCompansac= S* Nbypacts X Nbussais:

Les défauts que nous avons pergus et pour lesgetesgpproche ne nous semble pas correspondre a
nos attentes en performance sont :

- la faible quantité de points dans I'espace de metleerend cette méthode peu rentable. Pour
mettre un terme a l'algorithme, on impose un nombeximum d’itération qui ne garantit
pas toujours d’obtenir la solution avant d’atteandette limite.

- par le caractere aléatoire de la recherche deedrgians tenir compte de I'aspect successif
des impacts dans le balayage), on peut obtenidét®s qui n'ont pas d’existence réelle en
termes d’obstacles présents dans la scéne. lifesil@lde gérer ce probleme.

- le codt calculatoire est trés élevé si on veut mibtene bonne segmentation, surtout si le
nombre maximum d’itérations est déterminé élevé.

— la méthode oblige a attendre la fin de I'acquisifpmur démarrer les traitements.

Algorithme EM (Expectation-Maximization)

L’algorithme EM est une méthode probabiliste comémant utilisée dans les problemes
d’estimation de parametres avec des variables naaubest Les premiéres adaptations de cette
méthode ont été faites dans le domaine de la visidificielle. L'algorithme se déroule
successivement en deux phases pour déterminecppaergence, les parametres d’'une droite. Ces
parametres sont d'abord initialisés aléatoirempnots par une premiére phadexpectatiof on
calcule des poids déterminés a partir du modeéle goacun des impacts. Dans une seconde phase
(Maximizatior), on recalcule les parametres de la droite afobt#nir une convergence des poids
des points appartenant a la droitdi¢rs). Les paramétres de la droite sont alors détegniné fois

la convergence atteinte, si elle est atteinte.

La complexitéCompy de cette méthode dépend du nomBrde segments extraits a partir des
NBmpacts Impacts, du nombre maximum d'essais de droiteterdifites Nbyites € du nombre
d’itérations Nbigraions €Nnvisagées pour garantir la convergence. Cette plexité vaut

ComnEM =Sx thpactsx Nbdroites x Nhtérations-

Cette approche, trés robuste aurliers, n’est cependant, a notre sens, pas utilisable glasieurs
raisons :

— la mise en ceuvre n’est pas simple.
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— elle ne garantit pas d’obtenir une solution estlfeéquent d’obtenir un minimum local pour
la convergence et donc d’obtenir une mauvaise setgen.

- cette méthode est extrémement gourmande en tempsldel. La complexité dépend
fortement du nombre d’essais de droites différeatetu nombre d’itérations nécessaire a la
convergence. De plus, elle nécessite un nombreé élecalcul de parametres de droites.

— cette méthode impose la fin de I'acquisition pdue éitialisée.

[11.5.3 Détermination des autres parametres du segment

Le choix des autres parametres utilisés pour haipvie « segment » se fait, en général, en fonction
de l'utilisation que I'on souhaite faire des segtsesxtraits. Les deux parametres souvent choisis
gu’il faudra déterminer, en plus bien sdr de I'otaion, sont soit les deux extrémités du segment,
soit le milieu du segment associé a la longueur.

Une fois la segmentation effectuée, quelle quelaaméthode utilisée, chaque segment extrait est
alors déterminé par 'ensembles des impdotge(s) appartenant au segment ainsi que par la droite
support, exprimée par les parameétrp, €t 8,) et les imprécisions associées exprimées par une

matrice de covariance :

2
cov, | 92 Tna,
droitesupport — o 0_2
4Py b

Le calcul des paramétres supplémentaires ne pasealg@aprobléme, au contraire du calcul des
imprécisions, qui est souvent fastidieux au regied expressions obtenues pour ces parametres.
Nous avons plutdét opté pour un bornage de ces rerrei nous place dans le cas le plus
défavorable pour les imprécisions, et de l'utilisatque nous allons en faire par la suite, mais qui
évite de lourds calculs. De plus, nous verronspque certains parametres (le milieu, en particulier

il est difficile de traiter le probleme en coordées polaires.

[11.5.3.1 Calcul des extrémités du segment

Aprés la segmentation, les points appartenant gmeset sont issus du balayage du télémetre. Nous
appPeloNSte, = (Ve fex;) €l texy = (Pex,:bex,) TESPECtivement le premier et le dernier impactete

ensemble qui sont naturellement les extrémitésedsegment. Ces impacts ont tres peu de chance
d’étre sur la droite extraite. De maniére a obtksrextrémité:t, = (0,,6,) ett, =(p,,6,) du segment,

on projette orthogonalement les impat,,, et t.,, sur la droite support. Les coordonnées de ces

impactst; ett, projetés sont alors :

P =P+ P2 SOy =6u) |22 =0+ Pl SN (B, ~ B,
sin(64 -6, et sin (6. -8
6, =0, ~arctg” NG ") T arergPes S G0 " o)
P Py

Avec les précautions d’'usage pour la déterminadiera tangente (on rappelle que I'on souhaite
que les angleé soient tels que 8 <)

Au regard de ces expressions, les imprécisionsdsimates a exprimer. Nous avons préféré donner
une borne supérieure pour ces erreurs, qui conéuicdemment au cas le plus défavorable lors de
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I'utilisation de ces parametres dans la suite deenarocessus de suivi, mais qui n'obligera pas a
des calculs trop lourds. De plus, nous verrons lguBornage de ces erreurs n’entraine pas de
perturbations dans le processus de suivi. Noudigiions les imprécisions que pour l'une des

extrémités, en l'occurrende:

2 2 2
+ g +t0 g
cov; Z{ U’o' UA 6 ] - ((Upd Jpextl) degd } - ( Pd P ) Pdby
1

2 2
b p Ugl U-Hd Pd a-ed

en prenanto, unégligeable ou nul et =0, I'écart-type des erreurs de mesures identiqué que

que soit I'impact.

[11.5.3.2 Calcul de la longueur du segment

Pour retrouver la longueur d’un segment extraitcaltule la distance euclidienne entre les deux

extrémités projetées sur la droite. On voit done tpi calcul des projections est indispensable,

méme si les extrémités ne sont pas choisies conamaangtres de représentation du segment. On a
donc :

longueur= \/(101 cosd, — p, cosh,)? +(p,sind, — p,sing,)?

En fait, cette longueur peut-étre calculée, sapsoimation, en coordonnées cartésiennes :

longueur= \/(xl ~%)2 +(¥1~ ¥2)?

En reportant les imprécisions en distance de cleades extrémités, 'imprécision sur la longueur
sera alors choisie (bornée) par :

Ulongueur = 0-,01 + Upz

[11.5.3.3 Calcul du milieu du segment

Il faut tout d’abord insister sur le fait que lelieu du segment détecté ne correspond pas au point
central de I'ensemble desliers du segment (sauf cas tres particulier). Le cetirsegment sera
obtenu par le calcul du milieu des deux extrénitégetées, et se trouvera alors bien sur la droite
support. Le calcul en polaire de ce milieu estadélill peut cependant étre obtenu, de maniére
approchée, en imaginant que le milieu est le piéntangence (situé sur la droite support) de deux
cercles centrés sur les points extrémités. Boit( 0, , 6, ) le centre du segment, ce point vérifie

alors I'équation :

cos@Rly -6, —6y) _&:0 (5)

cos@Rby —6, -6y) P,
On peut résoudre I'équation non linéaire (5) paiati@ns successives (g,, et en respectant un
critere d’arrét en précision (en réduisant la zdeerecherche a (6,, <r). p,, Sse retrouve alors
facilement puisqui est situé sur la droite support.
Mais il s’agit alors d’une solution approchée, eus avons préféré exprimer le centre du segment
en coordonnées cartésienhds (x,, yy), puis de repasser éventuellement en coordonnées
polaires :
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cosé, + p, cosl
xy = A L2 P =X+ Y

, . =
L= Py SinG, + p, sing, Oy = arctg? (avedd < By <7
2 Xm

Les bornes des imprécisions seront obtenues entaepcaelles des points extrémités et sont
obtenues par la matrice de covariance :

2 2
+
covy = [ Iou  9puby J - (4(% Tp)° A0, ]

2 2
ry 404, 40,

[11.5.4 Modélisation par des primitives de type rectangle

Beaucoup de travaux utilisent les primitives deetyegment pour la segmentation de données
téléemeétriques, mais la plupart traitent de la lisedlon de robots mobiles se déplacant dans un
environnement certes inconnu, mais trés structam®me c’est le cas pour le SLANimultaneous
Localization And Mapping)Comme il n'y a pas (ou peu) d’autres objets mabilans la scéne, la
carte de I'environnement, alors modélisée par égments, est souvent correctement construite et
cette modélisation se justifie pleinement.

Dans le cas plus complexe de suivi d'objets mobide®c le capteur lui-méme en mouvement,
I'utilisation des segments comme mesures de I'enviement peut entrainer quelques difficultés.
En effet, le suivi impose une comparaison entrguzel’'on connait de I'environnement a un instant
(celui précédent la segmentation) et ce que I'ocodére a l'instant de la segmentation. Si pour
diverses raisons (objet en bord de zone d’obsematiccultations par d’autre objets...), la forme
percue de I'objet change, alors cette associatoa d’autant plus difficile. C’est pour cela qu'il
faut choisir un modele de l'objet dont les parae®tsont le moins possible sensibles a ces
changements de forme [MacLachlan, 2006]. Une iatistn de cette problématique est donnée sur
la figure 60.

On voit donc que pour certains cas, le centre dmsat et/ou les extrémités sont tres sensibles a
ces changements de forme. Ceci peut entrainerdidfgm de mouvements parasites lors de
I'estimation du mouvement des objets suivis. Ont p@ter que si on choisit le centre de gravité de
I'ensemble des points (aprélsistering, cet inconvénient devient tres délicat a traiter.

Afin de résoudre ce probléme, nous considérondegumesures appartenant a un objet peuvent étre
modélisé par un rectangle. Il s’agit d’'une bonrgrésentation des objets que I'on doit suivre. (
des véhicules). Les paramétres de ce modele deroantre et I'orientation du rectangle, ainsi que
sa longueur et sa largeur. Cependant, les objatis peuvent étre de différentes tailles, mémeesi c
sont tout de méme des véhicules (camions, camiawmetans, grandes voitures, petites voitures...)
et dont les dimensions du modele peuvent varieforntion de I'objet suivi. Afin de donner la
bonne dimension au modele rectangle, il serait sg&ee de reconnaitre I'objet avant de le
modéliser. Cette procédure de reconnaissance &#tileinent réalisable avec les mesures
téléemeétriques seules et il serait indispensablgoutar d’autres informations sur les objets
provenant par exemple d’'un autre capteur. Une ciB&D et les traitements associés pourraient
en partie résoudre ce probleme de classification.
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En ce qui nous concerne, en raison du contextacagiplautoroutier étudié, nous n’avons choisi
gu’'un seul type d'objet a suivre, a savoir les was, dont les dimensions, la longu(L, et la

largeur |, sont déterminées en faisant une moyenne desstd#le voitures les plus couramment
rencontrées et obtenues a partir des données eciestrs.

On cherche alors a ajustdit un rectangle de ces dimensions aux segmentsitexde I'étape
précédente. Deux cas peuvent se produire :

— deux segments consécutifs forment un coin,
- le segment est isolé.

Il faut alors détecter la présence d’éventuelssaipartir de I'ensemble des segments.

8O
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E 40t
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0 60
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E 40t
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B 40w 0 m @ &
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Figure 60 : lllustration des changements de forpgsues des objets entre deux instants.

111.5.4.1 Détection des coins

Un coin est l'intersection de deux segments corngécgui forment un angle b=90° (avec une
tolérance de £15° pour intégrer les erreurs d’'daiéon de chacun des deux segments). On notera
que trouver les coordonnées polaires de l'inteizeale deux segments (exprimés en polaire) est
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délicat et qu'on ne peut obtenir qu'une solutiorprapghée par variations successives. Il est
préférable de calculer les coordonnées des inteyescen cartésien, pour revenir ensuite en
coordonnées polaires.

Soit Coin = (xyins Yeoin) € COiN situé a lintersection de deux segmentsséoutifs dont les
équations des droites supports sont expriméesaeésen, pay=a, x+b, et y=a,X+b,. On a
alors :

b, —ly [

- — 2 2

Xcoin a. —a Peoin = Xcoin T Yeoin
1 2

= _
Yo =@ E—EZ —b by Beoin = arcth (aved € By, < 1)
coin 1 a-a, Xcoin

L’erreur, exprimée par la matrice de covariance.gosera approchée par une borne en reportant
les erreurs sur les extrémités des segments praithesin, soitt, du segmentett; segment I
s’agit certes d’'une approximation mais qui donnebom ordre de grandeur de l'erreur sur la
position du coin :

2

g ag
_ Pcoin Peoinbeoi
COVCOin = o ot-:ozm coin
gcoinpcoin 000“"

2 2
(Upd ,segment + Upd ,segmeny + Zap) (\/Upded ,segment + \/Upded ,segmenp )

COVioin =

2 2
(\/a-pdﬁd ,segmenf + \/a-pdﬁ'd ,segmenp ) (aﬁd ,segment + Jed ,segmeny )

[11.5.4.2 Modélisation par un rectangle
Pour modéliser les segments par des rectanglésitnen priorité les coins.

Lorsqu’un coin est détecté, on place le modeleargge en prenant ce coin comme référence.
L’orientation du rectangle est celle du plus grale$ deux segments (le plus grand segment est
choisi naturellement comme la longueur du véhicul®yrientation du véhicule, avec I'imprécision
associée, est donc directement celle de ce segireientre du rectangle est calculé a partir du
coin (figure 61). On a donc les paramétres etngsécisions associées :

orientation: 8. = 64du segmerie pluslong Oy, = 0g,du segmerie pluslong
centre: X,q¢t = Xeoin +1/2 diagonale Oy.. = 0x..
Yiect = Yeoin T1/2 diagonale avec.o, =0y
longueur: L Loy =
larguer:| o ot =

On traite ensuite les segments isolés. Il est &Btd’ obtenir des segments sedls.(ne formant
pas un coin avec un autre segment) en raison plesiéion du véhicule qui fait qu’un seul coté est
visible par le capteur ou éventuellement en radone mauvaise détection sur I'un des cotés. Il
s'agit alors de s’appuyer sur ce segment pour pleceectangle (figure 61). L'important est de
savoir quel coté du véhicule est détecté. On lerdéhe par de simples hypotheses :

— i longueur di segment-1 ., alors ce segment est la longueur du rectangle ;
— Si longueur di segmenk |, alors ce segment est la largeur du rectangle.
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hiliew du zegment *

Figure 61 : Modélisation par des rectangles.

L’orientation du rectangle est donné par l'orieltatdu segment si c’est le segment correspond a la
longueur. Si c’est une largeur, il faut ajouté? a I'orientation du segment (en veillant a avoir
0 < orientation< ). Les coordonnées du centre du rectangle sonhobsea partir des coordonnées
du milieu du segment en ajoutant soit une demideng, soit une demi-largeur. On a alors les
parametres et les imprécisions associées :

orientation: 8. = €4du segment ou G,y = €4du segmentt 77/2

CeNtre: Xoer = Xeenre T 1/21Aargeur  ou  Xget = Xeentre + 1/ 2longueur
Yrect = Ycentre 1/2 Iongueurou Xrect = Xcentre ¥ 1/2 Iargeur '

longueur: Lo

larguer:l ..

et les imprécisions sur ces parametres sont cak@éartir des covariances des parametres dont le
rectangle modéle est issu.

l11.6 Une nouvelle méthode de segmentation

Nous avons développé un algorithme de segmentdb@sé sur la détection de segments et de
coins, a partir des coordonnées des mesures exgwim@ coordonnées capteyr, 0). Cette
approche, adaptée d'un algorithme de segmentatiour pa détection de droites dans un
environnement intérieur structuré [Alempijevic, 2Q0utilise un parametre invariant, solution
d’'une équation béatie a partir d’'un ensemble de nessconsécutives et susceptibles d’appartenir a
une méme droite. Nous allons présenter dans la seite méthode de segmentation mais nous
pouvons déja dire quels sont ses attraits majeurs :

- elle ne nécessite pas desteringpréalable. En fait, nous le verronsgclasteringest inclus
dans la méthode ;

- les calculs s’effectuent en coordonnées polainggaré une transformation en coordonnées
cartésiennes des mesures télémétriques, et aiasnodification des statistiques de bruits
de mesure ;

- la séparation des mesures en groupes, pouvanpdéiras comme dedusters s’effectue
récursivement. Le seuil qui est utilisé pour sépérs impacts n'est pas lié a la distance
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euclidienne entre les points mais a leur distamggilaire. De plus, ce seuil est indépendant
de l'orientation de la surface visée et peut éu@u® en incluant les impreécisions sur les
mesures ;

— elle permet de modéliser par des droites des ceuwakec de faible courbure. Ce défaut
relatif de la méthode peut étre percu comme untdbosqu’il s’agit de modéliser, par des
segments, les cotés d’un véhicules qui sont rarereetilignes ;

— elle est robuste auautliers, précises dans la détection et relativement peungande en
temps de calcul.

Cette méthode est basée sur une propriété invartles mesures télémeétriques qui appartiennent a
une méme droite (ou une courbe proche d’une drditels allons mettre en évidence linvariant
puis présenter les différentes étapes de l'algméttsur des données non bruitées pour apporter
ensuite les modifications lorsqu’il s’agit de segres des mesures bruitées.

[11.6.1 Mise en évidence d’'un invariant

Soient trois impacts t{s, t, t+1} consécutifs issus d'un méme balayage, tog (g, ). Si le
télémetre vise une surface plane, alors ces momcts appartiennent naturellement a une méme
droite (figure 62).

Equation de la droite en pole : gy= pcos G- 6 ,,

Capteur

Figure 62 : Trois impacts consécutifs issus d’'sundace plane.

On peut alors écrire, pour les impadis {t;, t+1} appartenant a la droite :

- Pd Cpe L
pj_cosed—gi_(j_i)a) pOUfJD{I l|,|+]} (©6)

Soit un term s ,, calculé pour I'impact; et pour un voisinage 1 (on considére I'impact pdent et

'impact suivant) tel que :

1 1 1
+ =+
Pia P P
Sy=—t—T " (7)
o

D’aprés (6), on peut obtenir une valeur ptS, donnée en (7) qui ne dépend plus que de la

résolution angulaire. Nous appelons;,.,... Cette valeur, donnée par:
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cos@y — 6 +a)+cosy —6) +cosby —6 -a)
N _ =1+2cosa 8
S/theonque COS@d - 9. ) ( )

On peut donc dire que si trois impacts consécutéafrés sur I'impadt, appartient a une droite, la
valeur deS i, calculée par (7), est une constante dépendanite résolution angulaire fixée. Cette
grandeur est donc invariante pour trois points quel soit I'endroit ou ils sont situés dans I'egpac

Généralisons maintenant pour un voisinage quelaanque nous appelonisinage autour de
I'impactt;. Le termeS, voisinage qui prend en compte (2/isinage+) impacts est alors :

voisinage 1

S ,voisinage = % (9)
L
S vocinace = cos@, - & +voisinage a) +...+cos@, - 6,) +...+cos@y — 6 —voisinage a)
,voisinage COS@d _0|)

Et nous obtenons une vales invariante, dépendant uniguement de la résolution

voisinaggngorique
angulairea et du nombre de voisins autour de I'impact congidéonnée par :
Nb_ voisin

S =1+2 Zcosja (10)

voisinaggngorique
=1

[11.6.2 Principe de la méthode de segmentation

[11.6.2.1 Segmentation par recherche d’invariants

La méthode de segmentation en droite est basée puncipe des invariants présenté en (10). En
effet, en I'absence de bruit, un ensemble deqi@inage+l) impacts consécutifs, centré autour de
'impact t;, appartient a une droite si :

voisinage 1

j=—VOiSinagep| +j voisinage

S ,voisinage= f = S\’Oismagethéorique =1+2 ZCOSj a (11)

R j =1
Pi

On montre sur la figure 63, I'évolution ‘Svmsinagqhéonque en fonction du nombre d’'impacts considéré

(2*voisinage +1) et de la résolution angulaire, pour les résohst angulaires du télémetriee.
S\/oisinagqhéorique
2*voisinager1
courbes) reste trés proche de 1 quel quens@in pourra donc, si nécessaire, approcher simpieme
I'invariant par le nombre d’'impacts. Par exempfur la résolution la plus grande=(°) et pour

un voisinage de 30 points, soient 61 impacts,di@rcommise dans I'approximation sera inférieure
a 5%.

o ={0,25°; 0,5°; 1°}. On peut remarquer que le pag (donné par la pente des
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Figure 63 : Evolution de l'invariant théoriqgue emétion du nombre d’'impacts.

Nous montrons les évolutions des invarigftset S 1o sur les figure 65 et figure 66 calculées pour
les mesures télémétriques synthétiques du balaybgela figure 64. Pour bien voir la
correspondance entre les impacts et les valeui§sdet S 10, Nnous avons mis en évidence deux
objets (un obstacle et un véhicule).

Donnhées Synthéthiques avec mise en évidence d'objets

60—

//

&0 N -

T
Obstacle

30— —i m%

2

Véhicule

Figure 64 : Mesures télémétriques synthétiquesbmoitées issues d’un simulateur.

Afin de répondre a I'objectif de la segmentatios deesures télémétriques, nous devons déterminer
la plus longue suite d'impacts consécutifs. Il fdahc trouver des successions de/¢isinage+1)
impacts centrées autour d'impacts dont les termess ,snge SONt proches de linvariant

théoriques

voisinag&ngorique "
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Evolution de Si ; pour les données synthétiques
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Figure 65 : Evolution de;§pour les mesures télémeétriques de la figure 64.

Evolution de Si1IZI pour les données synthétigues
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Figure 66 : Evolution de; & pour les mesures télémétriques de la figure 64.

La premiére étape de cette segmentation est lalcalour un voisinage choisi et pour chacun des
impactst; du balayage, de I'écart enls ,,sinqge €t I'invariant théoriqu Soisinagangorique” Si cet écart

est inférieur a un seuil, alors un groupe dwd@sinage+1) impacts passe par une droite et forme
un segment. Ce groupe d’'impacts, répondant aurerde ressemblance a l'invariant, peut étre
percu comme upluster localpuisque, bien gu’il fasse référence a un critéreessemblance (c’est

la définition ducluste), ce regroupement est aussi déterminé en fonckeofiimpact central;.
Nous avons préféré utiliser une autre dénominagbmppeler ces groupes agesumulationgour
rappeler les accumulateurs des méthodes de Houglgue pour chacun des impacts nous aurons
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un certain nombre de groupement locaux dont léetaérie en fonction du voisinage. On peut
remarguer que ces accumulations comportent tougoureombre impair d’impacts.
En l'absence de bruit, les terms . nageS€ront €égaux a la valeur théorirs I'écart

voisinaggngorique’

sera donc nul.
Nous apportons tout d’abord quelques précisionsetualgorithme de segmentation :

- le balayage comportdaximpactampacts ¢f. Tableau 10).

— pour chacun des impactd;, l'algorithme recherche récursivement d'éventigelle
accumulationsde taille croissante. Il commence avecwaisinageégal a 1, c’est-a-dire 2
voisins et desccumulationsde 3 points successifs. La recherch&cdumulationss’arréte
pour un voisinage fixé Max_voisinagefixé dans urmpremier temps aMaximpacts/2, qui
est le cas extréme ou tous les impacts formentwite. Pour limiter le colt calculatoire, le
critere d’arrét peut étre fixéNax_voisinage= 20 {.e. les droites sont formées au maximum
de 41 impacts successifs), qui semble une taié®maable au vu des mesures traitées. Si les
segments réels sont plus longs, et donc séparg@dusmetits segments, la procédure de
mergingqui suivra ne manquera pas de les fusionner.

— lalgorithme s’arrétera également lorsque, pouraoisinageconsidéré (et de taille inférieure
a Max_voisinagk il n'y a pas daccumulations De toute maniere, pour les voisinages de
taille supérieure, il n'y aura plusatcumulations

- les invariant Swoisinagansorique * qui ne dépendent que de la taillevaisinageet de la résolution

angulaire, peuvent étre calculés au préalable kardele la boucle de I'algorithme, limitant
ainsi les temps de calcul.

L’algorithme de recherche d’accumulations par camigan aux invariants est présenté en pseudo-
code (Algorithme 6).

A l'issue de cette procédure on obtient des valellascumulations pour chacun des impacts du
balayage. Sur la figure 67, nous représentons leurvae laccumulationla plus grande, obtenue
pour chacun des impacts du balayage de la figurdleét deux objets précédemment mis en
évidence apparaissent encore). Nous rappelonsecudyage se fait dans le sens trigopnométrique,
donc lI'impact n°1 est situé a droite de la figure.

Avec cette évolution demccumulationsnaximales nous pouvons obtenir directement legextes
des segments de la scene. Cette méthode de setorestapparente donc plus a une technique de
détection de rupturesnais sans calcul préalable des parametres deita dupport comme on peut
le faire, par exemple, avec des méthodes baséésfitne de Kalman [Roumeliotis, 2000].

Cette représentation dascumulationgnaximales montre des pics qui correspondent agmeets
présents dans les mesures. La détermination dairestvaleurs de ces pics (hauteur, base, n° de
'impact de début et de fin) permettra alors d’aiktr certains des parametres de ces segments.
Plusieurs remarques s’'imposent :

— dans le repére considéré pour la représentationadesmulations, les pics forment des
triangles de pente (+1) ou (-1) ;
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- le nombre d'impacts appartenant au segment eshusujmpair est le sommet du triangle
représente I'impact central de I'accumulation cgpndant au segment détecté. Dans de
tres rares cas, cet impact central correspond keuntiu segment ;

— les points extrémes du segment sont également satrgont repérés par les numéros des
impacts a la base du triangle.

Algorithme 6 : Algorithme par recherche d’invarigint
Entrée :un ensemble d'impactg — {tu,....,Maximpact}

Flag_accum 1 % flag de fin d’accumulation

Max_voisinage- 20 % taille maxi des accumulations
voisinage

Calculer les S oisinagangorique = - 2 ZCOSj a pourvoisinagede1 a Max_voisinage

j=1
Acc(l a Maximpacts) 0 % création un tableau d’accumulations,
TantQue Flag_accum=Ifaire
Pour voisinagede 1 aviax_voisinagdaire

Flag_accum~ 0
Pour k de 1 avoisinagefaire

Acc(K) = Quvoisinage= O % pas d’accumulations possibles avasisinage
FinPour
Pour k de 1+voisinagea Maximpactdaire

CalculerS.voisinage

Si S(,voisinage: SVOiSi“aQQhéorique Alors
Acc(k) = voisinage
Flag_accum- 1 % il y a eu accumulation pour osisinage
FinSi
FinPour
Pour k de MaxIlmpacts-voisinage)a MaxImpactdaire
Acc(K) = Bvoisinage= O % plus d’accumulations possibles avant
FinPour
FinPour
FinTantQue

Pour obtenir ces paramétres du segment, il faut détecter ces pics. Une procédure basée sur la
transformée de Hough, et plus précisément la wamsfe Log-Hough, est présentée dans
[Alempijevic, 2004]. Mais, vu la simplicité de larine recherchée, c’est-a-dire un triangle dont on
connait les dimensions, a savoir la base vaut deisxla hauteur, une solution basée sur la
transformée de Hough semble inutile et sera coGtendemps de calcul. Nous avons opté pour une
solution simple et itérative afin de faire corresge des triangles aux pics obtenus lors de la
représentation deaccumulationamaximales, en se basant essentiellement sur keurades pics.
Les triangles ainsi obtenus permettent de connbdreextrémités des segments en coordonnées
polaires et 'ensemble des impacts appartenantgmeant.
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Les résultats obtenus sont donnés sur la figuré®8létection des segments est tout a fait correcte
et en plus rapide. On peut remarquer que les prenmgpacts (a droite) de la figure 64 forment une
surface légérement courbée. La procédure déteate ahe succession de segmenfslés petits
triangles & gauche de la figure 68) de manieredller » au mieux a cette surface.

Accumulation maximale pour les données synthétiques

= Mh d'impactts = 3 la droite)
(u] f o o 1 o0
o o o o ('} |

o]
(i}
T

o~
i |
T

Accurnulations maximales |

(]

1 ! 1 1 ]
200 300 400 500 B00 700
n% de limpact

1
100

o

Figure 67 : Evolution des accumulations pour lesumnes de la figure 64.

Détection des segments pour les données synthétigues non bruitées
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Figure 68 : Détection des pics par recherche dadtes.

Pour des données bruitées, cette détection dedpiga étre Iégerement modifiée puisque les pics
auront certes encore une forme triangulaire, maisaura des impacts manquant dans les contours
de la forme.

Nous allons voir comment, a partir de la représemtiaen triangle de ces pics d’accumulations
maximales, nous retrouvons les parameétres des s¢gAESOCIES.
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[11.6.2.2 Extraction des parameétres des segments

Calcul de I'orientation 6, de la droite issue des accumulations

Pour calculer I'orientation des droites supportastsegments, nous repartons desumulationset
nous introduisons, pour chagque impaciun nouveau term s inage tel que :

_ |Z—1: i . i+voisinagei
) L = Pi =i i+voisinage ) o .
S,voisinage: 1= o ]1 = J = z Slgn(] _l)& _1:S,v0isinage_1 (11)
il j =i-voisinage Pj
L
En utilisant (6), on obtient :
_5x SNG4 —6)

S voisinage =2 m* (sina +sin2a +... +sin(voisinage® a))

voisinage

S‘,voisinage:2 *tg (ed - 9,) Zsm J a (12)

j=1

voisinage
La grandeu ZSin ja de I'équation (12) ne dépend que du voisinagkeda résolution angulaire.
j=1

L’orientation 6, de la droite support, aprés le calculs g donné par (11) est alors:

S‘ ,voisinage
voisinage (13)
2 Zsin ja
j=1

64 =6 +arctg

Le calcul des imprécisions s8g est obtenu en utilisant le formalisme développgsdarras, 1998]

ou, apres un développement de Taylor et des hypeghv@alistes sur 'indépendance entre les bruits
sur les mesurep(0). On reprend I'idée de la propagation des errdars un systéme a entrées et
sorties connues pour obtenir alors :

2
de =z(a‘9dj af)j,

=Y
oun est le nombre d'impacts du segment ,
00, 1 ..n+l . O
a,oé = > 8ign( 5 —j)E10—2 et,
b1 Zsign(k—n—+1 Pe_q ]
2 " p,

p. la distance au capteur de I'impact central du segrfke milieu de 'accumulation).
Comme I'imprécision en distance est la méme pous tes impacts, on a :

2
o, =0, 9% (14)
d =1\ 0P,
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Apres le calcul de l'orientation et de I'imprécisiassociée, une procédure de fusion des segments
proches qui sont colinéaires (ou presque) est teffecen reprenant la procédure merging
(Algorithme 5) du paragraphe 111.5.2.2.

Le calcul de la nouvelle orientation ainsi que pirécision associée se fait alors avec I'ensemble
des impacts des deux segments fusionnés en utibsaouveau les formules (11), (13) et (14).
Cependant, il est obligatoire d’enlever un impdut @’obtenir un nombre impair d'impacts et
pouvoir s’appuyer sur l'impact central. Par chonqus enlevons systématiquement le premier
impact du premier segment fusionné (dans I'ordrealayage).

Calcul de p, pour la droite support du segment

Nous avons donc calculé I'orientation de la drgitport du segment a l'aide de (11). Cependant,
cette droite passe par le point central de I'acdatimn. Pour déterminer I'autre parametre de la
droite (p4), nous proposons de minimiser I'écart en distarteogonale a la droite de chacun des
points de I'accumulation, connaissant I'orientatg,10btenue par (13). Cette détermination p, 2

est inspiré de celle rencontrée dans le paragripBd.2 (minimisation quadratique), ou une fois
que l'orientation de la droite est déterminée, aicwde p, comme la moyenne des distances

orthogonales de tous les impacts a la droite sagdonc dans la direction donnée }4,). On a
donc, pour un segment provenant d’'une accumulaloon I'impact central est = (0, 4) :

voisinage

> pij cos(@y - 6._;) (15)

j=-voisinage

1

Pa = 2 * voisinaget1 .

Le calcul des imprécisions suy, est également obtenu a partir de [Arras, 1998] :

I, Z[ai] T2 %% Z[apd] (16)

j=1 ap] ap]
avec nle nombre d'impacts du segment,
00y _ _1 .
5, p 608 -6, + 96 cosf, - X, Sing
apj 6 ) ap] (ymoy moy d)

ol -—Z X €t Yooy = Zyk

L’ensemble des erreurs sur les parametres de Ite dropport s’exprime alors par la matrice de
covariance :

2

cov - de apdgd
droitesupport o 0.2
4Py 0

d

On peut également obtenir I'expression des termasés de la matrice de covariance de la méme
maniere :
06, 0Py

17)
10p; 0p;

i =y =01 30
64 Pd Pyby Iy
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Calcul des autres parametres (extrémités, milieuphgueur)

Les calculs de tous les autres paramétres, airsiegumprecisions associées, peuvent étre obtenus
alors sans aucune difficulté en reprenant toutegdenules données dans le paragraphe I11.5.2.3.
On rappellera que le choix des parametres extaitavant tout lié aux besoins des algorithmes qui
utilisent les segments comme des observationsdeifonnement.

Détection des segments sur données hon bruitées

80

e

80

Véhicule

Figure 69 : Résultat de la détection pour les messnon bruitées de la figure 64.

On peut voir, sur la figure 69, le résultat de égraentation et de I'extraction des parametres des
segments présents dans le balayage de la figur€eiresultats sont tout a fait corrects pour des
mesures non bruitées. On peut remarquer que lesestg détectés sont de taille legerement plus
petite que la taille réelle. Ceci est di a la nétsmh angulaire du capteur. On remarque également
gue la |égere courbe, a droite de la figure, edajpament approchée par une suite de segments.

111.6.3 Application de la méthode sur données bruitées

La méthode de segmentation proposée donne de ésulsats sur des données non bruitées. Pour
valider cette approche, nous allons I'appliqueea données synthétiques bruitées, avec un bruit sur
la distancep de I'ordre des, = 0,03m et un bruit nul sur I'angl correspondant aux imprécisions
des données réelles (données constructeur).

Le principe général de I'algorithme de segmentateste le méme. Mais quelques adaptations sont
nécessaires.
En présence d’'un bruit gaussien sur la distan@yant un ecart-type,), le termes e Calculé

par (9) est une variable aléatoire gaussienne donpeut déterminer I'écart-type. En premiere

approximation (le calcul détaillé est donné en AmnB), I'écart-type TS oisinage est:
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voisinage
9

0- .
IS voisinage S\loisinagelhémique _1‘ = A E cos|a (18)
' pi ,oi =t

Cette valeur de I'imprécision peut alors servirsdeil pour comparer I'écart ents g gnage Calculé

pour I'impactt; et I'invariant théoriqu Suoisinaganeorique’ CommesS ,osinage €St UNE variable aléatoire
gaussienne, on fixe ce seuil Seuikacuis=300g voisinage  POUT traiter environ 99% des valeurs
favorables.

Pour illustrer la qualité du seuil choisi, la figu70 et la figure 71 montrent des résultats de
segmentation et de détection pour différenteswalde seuils. On peut voir sur ces résultats qu’en
fonction du seuil (et surtout s’il est trop élevé&glgorithme associe systématiquement aux
accumulations un certain nombre d'impacts proverded segments voisins. Ce phénomeéne
apparait d'autant plus que I'on augmente le sélgéici a surtout pour conséquence de modifier
I'orientation du segment détecté. Une diminutiorsduil permet de pallier ce probléme mais a pour
conségquence d’obtenir des accumulation maximales pétites et donc beaucoup de segments de
taille plus petite. Une autre solution, que noupedlpronsrognage consiste a enlever quelques
impacts aux extrémités des accumulations. Ceci laiera entendu pour effet de diminuer la taille
des accumulations mais aussi de diminuer I'inflégede ces erreurs d’association d’'impacts sur le
calcul des orientations des droites. Nous avonmidgfie le nombre d’'impacts retirés de part et
d’autre de I'accumulation doit varier en fonctiom mombre d’impacts total de I'accumulation (pour
I'exemple, on enléve environ 20% de la totalité dapacts, soit 10% de chaque coté). Sur les
résultats présentés, ceux obtenus avec le seuilléaleste les meilleurs dans tous les cas. Afin
d’obtenir les orientations des segments détectds faassées par les mauvaises associations
d’'impacts, nous appliquons égalementrognage,de l'ordre de 10% de la totalité des impacts
formant chacune de accumulations.

Une autre adaptation de l'algorithme concerne léed®n des pics sur les accumulations
maximales. Lorsque I'on regarde les accumulatiangadfigure 70, on remarque, quel que soit le
seuil choisi, deux phénomenes : des points mangjugmtcorrespondent a destliersfiltrés par la
segmentation, mais aussi dmsliers non filtrés représentés par les impacts n’appartepas aux
triangles apparents. Le choix qui consisterait sagesr de détecter les enveloppes maximales des
triangles induirait d’intégrer cesutliers aux segments et donc de fausser la déterminagsn d
parametres des segments. L'un des objectifs ddsoaed de segmentation étant d’étre robustes aux
outliers nous avons opté pour une recherche des triadglgdus grandes tailles, mais n’incluant
pas les points considérés comme detsiers Il suffit de se souvenir qu’un segment est regmés

par un triangle de pente (-1) et (+1), c’est-a-diet la base est deux fois la hauteur. Nous ob&no
alors, certes des segments de plus petites taiées san®utliers, garantissant ainsi la robustesse
de la détection.

Les résultats de la figure 71 sont donnés sanotz@gdure denergingde maniére a bien montrer les
résultats de la segmentation avant I'extraction mlgametres. Pour la suite de la modélisation, le
mergingest appliqué dans tous les cas.

Une fois la détection de segments réalisée (segti@mtet extraction des paramétres), nous
modélisons les segments par des rectangles comusel'awons présenté dans le chapitre 111.5.4.
Des résultats de cette modélisation seront viggtians le chapitre suivant.
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Extrait des données simulées (csp =0.1) Accumulations maximales et segmentation avec Seuil
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Figure 70 : Difféerentes accumulations maximalefosation du seuil.

Nous présentons, sur la Figure 72, deux détailsedex acquisitions différentes d’une détection
(segmentation, modélisation) provenant de donrésdkes (ces données sont issues des acquisitions
qui nous ont été fournies par I'Ecole Nationale &igure des Mines de Paris et qui ont été
présentées dans le chapitre 11.5.2). Nous monigatement par cette figure la modélisation dans le
cas ou il N’y a qu’'un seul segment et dans le ¢asyen a deux (avec détection de coin).
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Détection de segments avec seuil=$eui/m/C ” Détection de segments avec seil faible (Seuijcawée)
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Figure 71 : Détections en fonction du seuil etalgnage.

Maodélisation des abjets Muodélisation des objets

7 L2}

28 8

25 7

24 B
£ T %
cx c5 ‘
- + £

22 4

21 3

20 2

18 1

-4 €] 2 1 o 1 2 oo 4 -7 3 =1 A4 -3 2 1 o 1
X [enm] —_ R [enm]

Figure 72 : Détails de deux détections sur donrégdkes (principe de modélisation par des
rectangles)

I1l.7 Evaluation de l'algorithme de détection par invariant

Afin de pouvoir caractériser cet algorithme de déb@, d’en donner ces performances et de le
comparer avec d’autres méthodes classiques counaimmtiisées I(ine-Tracking et Split-and-
Mergg, nous avons développé un simulateur. L'utilisatdle données synthétiques permet de
pouvoir choisir, par le biais de paramétres du &beur, les situations que I'on souhaite traiter et
ainsi de pouvoir tester facilement les performandes algorithmes en fonction de certaines
variables liées a ces situations.
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L’exemple (figure 64) utilisé pour décrire l'algime de détection proposé provient de ce
simulateur. Celui-ci permet de simuler le fonctiement d’un capteur télémeétrique laser placé dans
un environnement polyédrique modulable. Nous allprésenter rapidement ce simulateur et ses
différents parametres variables.

Concernant la simulation du capteur, les parametgables du capteur simulé sont :

la résolution angulaire ;

I'angle d’ouverturef avec un angle limite a droitar{g_lim_droit¢ et un angle limite a
gauche &ng_lim_gauchk;

la portée maximalepprtée_max et la limite minimale d’observatiorpdrtée_mii. Les
parametre$, portée_maxetportée_mindéfinissent le champ de vision du capteur.

L’environnement est décrit en placant des objetlydolviques dans la zone d’observation du
capteur. Les parametres de réglage du placemergtsdebjets sont :

le nombre de véhiculedNb,y). On a la possibilité de placer également touteatype

d’objets, mais de forme polyédrique

la taille, la position et I'orientation des objets

deux limites en distance¥dhnn et Vehnay afin de placer les véhicules entre ces deux

limites et pouvoir évaluer les performances en tioncde la distance entre les véhicules et

le capteur ;

deux limites Xmin €t Xmay pour limiter la présence des véhicules dans one pouvant étre

comparée a une limitation de zone d’observatiom ¢gample, les voies d’'une autoroute a

I'avant du véhicule portant le capteur) ;

un taux de visibilité garaniiispiiie. LOrsque I'on place un véhicule dans I'environnatmé

est important de savoir la quantité de la surfaeecel véhicule qui est observable par le

capteur par rapport a sa surface visible, s'ilttétaill dans la scene et complétement dans le
Surfaceobservable

Surfacevisible(siseul)

placé a une proportion de surface observable angragale a ce tauXiisiviie = 1 garantit

donc la visibilité totale de tous les objets dest@ne (pas d’occultation) @tisiviiie = O

entraine que certains des objets placés peuventdtalement invisibleg,e. occultés ou

hors champ. En effet, la perte de visibilité peutvenir d’'une occultation partielle par un

autre objet mais aussi étre provoquée par la séu@ntuelle d’'une partie de I'objet du

champ d’observation. Ce taux sera utile pour évdegeperformances de l'algorithme face

aux occultations et aux changements de formes @esqians le paragraphe 111.5.4;

la possibilité d’ajouter des mesures aberrantes; pionuler la présence alltliers avec une

probabilitéPoytier.

champ d’observation. On définit alc T, = , Qui garantira que I'objet

[11.7.1 Présentation du protocole d’expérimentation

Pour évaluer les performances des algorithmes titd#n de véhicules, nous avons simulé des
mesures en placant des objets de forme rectanguldont les dimensions moyennes sont
équivalentes a celles d’'un véhicule, dans le chdengision du capteur.
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Pour chacune des acquisitionsp,, Véhicules sont placés aléatoirement en positioreret
orientation (la taille est constante, fixée avansimulation). Il s’agit bien de simulation statqu
puisqu’aucune considération dynamique des obje&ist prise en compte et de fait, les acquisitions
sont indépendantes les unes des autres.

Les principaux parameétres du capteur simulé, ifsssur la figure 73, sont :

— [=160°: l'angle d’ouverture est compris entre 10° et 1é0Mmparable a celui d’un IBEO;

- 0={0,25°; 0,5°; 1°}. La résolution par défaut es®. Nous la préciserons lors des
résultats si elle est différente ;

- portée_max =80m et portée_min =2m ;

— une limitation du champ d’observation donnéeXpas= -15m etXnax= 15m;

* A,
] P

portee laser

bt %*H*Hi

&

R e

< Murs ou barrieres

vehicule de sécurite

sirmule —
1 «impacts simulés
(csp =0,7mj

P
mmin

Capteur

Figure 73 : Exemple d’'une acquisition simulée axsaalisation de certains parametres.

Pour chacune des positions simulées, nous ajoutta®rreur sur chacune des mesures. Les écart-
type des erreurs sur la distaro, seront variables, compris eno,= 0,01m eto,= 0,13m (au-

dela, les mesures ne semblent plus réalistes pesirt@lémetres) lorsqu'il s'agira d’établir les
performances en fonction des bruits de mesure. Bswautres évaluations, nous choisironso,n

comparable aux imprécisions des télémetres régtso,de I'ordre de 0,03m. Les imprécisions en
angle o, sont prises nulles, conformément aux données aestracteurs (mais on peut toutefois
envisager de prend o, faible de I'ordre de I&rad).

Pour évaluer l'influence du bruit des mesures sudétection, nous effectuons une moyenne

statistique de type Monte Carlo NM®ration tirage de bruit pour une méme simulation des véésc
Si I'on appelle Nbsimy le nombre de simulations différentes, nous aurtensnombre total
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d’acquisitions traitees qui ser&lbicg = Nbsimg® NBDigration. Typiquement Nbsimy = 1000 et
Nbigration = 100, dondNb,e, = 10 acquisitions.

Nous allons tout d’abord comparer les performandes trois algorithmes de détection
implémentés : deux algorithmes classiguiee-Tracking(nommélnc) et Split-and-Merggnommé
S&M) ainsi que lalgorithme proposé basé sur les iawés (nommeélnv). Ensuite, nous
caractériserons plus en détail les performanced’atigorithme Inv en fonction de différents
parametres.

Les performances des algorithmes sont données $efinacité du détecteur, la précision des
objets détectés et la vitesse de traitements aqui&ablies durant toute la durée de la simulation.

Pour I'efficacité, deux termes sont déterminés :

z Objetscorrectemet détectés
~ la probabilité de détectio p, =

cq

Z Objetsprésents
Nbacq

Z Faussealarmeg=Objetsdétectésmaispasprésents)

~ la probabilité de fausse alarrp,, = "2

z Objetsprésents
Nbacq

On considérera qu’'un objet est bien détecté siasitipn obtenue apres la phase de détection
correspond bien a l'objet initial. Nous avons pagla déterminé une distance acceptable
correspondant a la diagonale du rectangle modélisdnjet. Si un objet est détecté mais que son
centre est situé a une distance supérieure adistéace, alors il sera considéré comme une fausse
alarme. Dans le cas ou il y a plusieurs détectmms le méme objet, la détection la plus proche en
distance et en angle sera considérée comme l'oliielcté. Toutes les autres détections seront
considérées comme des fausses alarmes. La prodaleilfausses alarmes est souvent présentée par

fa ~

s . : . . P
la densité volumique ou surfacique de fausses awrmui est donnée [T, ou
ur

observatio

Surf,.envaiia €St 12 surface d’observation du capteur qui dépeodr le simulateur, des parametfes
Vehnin, Vehnax Xmin €t Xmax Cette surface sera donc calculée et fournie gushaouveau choix
d’environnement de maniere a pouvoir calculer lasité de fausses alarmes de I'algorithme étudié.
Pour la précision, en ne traitant bien sir uniqugmee les bonnes détections, nous calculons les
erreurs moyennes en distarA, entre les positions réellex,,, v..,) des centres des véhicules et
les centres x., Y.a) d€S modéles rectangles détectés, ainsi que hlesirermoyennes en
orientation A, entre les orientations réellg,,,des véhicules et les orientatiod,., des modéles
rectangles détectés :

— 1
- Ap = Z\/(Xveh - Xrect)2 +(Yven— yrect)2
Nbacq Mo
— 1
- AH = ( - Brect)

Les variances de ces deux erreurs moyennes poétrerdgalement calculées, et nous comparerons
avec les bornes des imprécisions proposées daasdgraphe 111.5.4.2:
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1 72
ng = E |:(\/(Xveh - Xrect)2 + (yveh - yrect)z) - Ap:|
Nbacq _1Nbacq

1 —12
Oa, =——— > [(Bien=Orec) — A
Dy Nbacq _le [( veh rect) [

acq

Pour l'évaluation de la vitesse, nous exprimonsfriquence de détection de chacun des
algorithmes. Il ne s’agit pas d’obtenir une mesalsolue de la durée des traitements pour chaque
algorithme, mais bien une grandeur relative afirpdevoir qualifier les algorithmes entre eux, a la
condition que toutes les détections soient obte@upartir du méme jeu d’acquisitions et sur la
méme machine. Pour ces évaluations, toutes lestiéte sont faites en Matldbsur le méme
ordinateur (processeur Intel Pentium M 1,6 GHz)frégquence de détection en Hz est donnée par :

z Objetsdétectés
Nb,

acq

Duréetotalededétection

l:recldétection =

[11.7.2 Evaluation et comparaison des méthodes de détection

[11.7.2.1 Comparaison avec les autres algorithmes de déteatio

Nous allons dans un premier temps faire la companaides performances de la méthode de
détectionInv avec les deux autres algorithmes que nous avopknmentés Iac et S&M), en
fonction du bruit sur les mesures et observer éesportements en fonction du nombre de véhicules
présents dans la scéne.

Cas d’un seul véhicule présent dans la zone d’obsation

Pour cette premiére simulation, nous n’avons ptpacén seul véhicule dans la zone d’observation
avec les conditions suivantes :

- Vehnin = portée_min=2m selon la taille de I'objet ;

- Vehynax= portée_max = 80m ;

- 0=0,25%

- Tyisibilite = 25%, soit au moins un quart de la surface dgjdtoobservable (comme il n'y a
gu’'un seul objet présent a chaque acquisition,or kes sorties éventuelles du champ de
vision qui sont ainsi traitées).

— on montre sur la figure 74 les évolutions de ddfés parametres de performance pour les
trois algorithmes implémentés en fonction de I'etgoe de I'erreur en distano,. Ces

performances sont bien sdr obtenues en effectaadétection sur les mémes acquisitions
simulées (1000 acquisitions) et en effectuant uogemne statistique sur 50 itérations par
acquisition.

Cette premiere comparaison nous permet d’'affirnsierlg méthode de détection proposée a des
performances tres comparables avec la métisudié and Mergequi est sirement I'une des plus
couramment utilisée lorsque I'on ne veut pas meitr@euvre des meéthodes plus lourdes telles que
celles basées sur la transformée de HougRANSAC Pour les niveaux de bruits étudiés, notre
méthode donne des résultats similaires en ce gucecne la probabilité de détection et la
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probabilité de fausses alarmes, que nous avonsiafiekprimer par la densité spatiale de fausses
alarmes puisque c’est sous cette forme que lesdauslarmes sont intégrées dans les méthodes
PDA. La méthode par invariants semble surtout jpigcise en position et en orientation. Nous
rappelons toutefois qu'il faut surtout observer pesformances potLo,=0,03m, puisque c’est le

niveau de bruit des erreurs pour les données séelle
A la vue de ces premiers résultats, nous élimirges la suite de la comparaison la méthode

Incrémentale qui n’a, non seulement pas des pedafioces comparables, mais qui a aussi le défaut
d’étre de I'ordre de trois fois moins rapide dagsstraitements que notre méthode.
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Figure 74 : Comparaison des performances des Higees Inv, Inc et S&M en fonction du brua.
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Cas de plusieurs véhicules présents dans la zon@lservation

Nous allons maintenant montrer comment se compestdeux algorithmekv et S&M lorsqu’il y

a plusieurs objets dans la scéne observée. Nouwdsries performances des deux algorithmes de
détection pour un nombre de véhicules allant deauquatre (figure 75). Les conditions de
simulation sont équivalentes de celles du paragrapécédent.
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Figure 75 : Comparaison des performances des tdigws Inv et S&M en fonction du nombre de
vehicules et du brutt,.

Ces résultats confirment les précédents, a saveimgtre méthode est dans tous les cas meilleure
en précision et en probabilité de détection. Ont peutefois noter que lorsque le niveau de bruit
devient éleveq,>0,07m), la méthode S&M donne de meilleures résutta terme de probabilité de
fausses alarmes et que I'écart devient d’autarst iplyportant que le niveau de bruit et le nombre de
véhicules augmentent. Malgré tout, cette valeuraeseptable pour I'algorithmiav, surtout pour
uno, proche de celui des données reelles (0,03m).

Comme nous l'avons déja dit, il semble logique kpseperformances en détection soient avant tout
liées aux nombres d’'impacts représentant une fudead’ objet mesuré. Dans I'objectif de renforcer
cette idée, nous donnons sur les figures (figurdigére 77, figure 78, figure 79), les performasce
des algorithmesnv et S&M, toujours en fonction du nombre de véhicules (ce4), du bruit de
mesures mais surtout en fonction de la résolutionapteur. A part la résolution du capteur qui va
évoluer,a={0,25°; 0,5°; 1°}, les conditions de simulationstent identiques aux précédentes.
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Pour la probabilité de détection, l'algorithniev proposée donne de sensiblement moins bon
résultats lorsque la résolution augmente, mais @r gue la dégradation est commune pour les
deux méthodes lorsque=1°, confirmant bien I'importance du nombre d’imfgpar objet sur la
qualité de détection.

Pour les fausses alarmes, les résultats sont sesil@t restent trés acceptables pour les deux
méthodes. On peut toutefois noter une tendanceittifh expliquer : la densité de fausses alarmes a
globalement tendance a diminuer p&&M lorsque le bruit augmente, alors qu’elle a tendadc
augmenter pournv, et ce quels que soient le nombre de véhiculedaetésolution. Ce
comportement s’explique vraisemblablement en ratemseuils utilisés dans les deux méthodes et
en particulier celui de S&M, fortement liésg, qui permet d’assimiler plus d’'impacts.
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Figure 78 : Comparaison de 'écart-type de I'erré@iposition des algorithmes Inv et S&M en

fonction du nombre de vehicules, de la résolutioapteur et du brud,.
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Pour la précisionnv est encore une fois meilleure dans tous les cais, om voit clairement que les
erreurs en positions et en orientations augmertoegdurs lorsque la résolution angulaire augmente.

Pour terminer cette comparaison, nous représersgonga figure 80 I'évolution de la fréquence
moyenne de détection. Il s’agit d’'une représentatie la durée moyenne de traitement d’'une
acquisition. Les codes n’étant pas optimisés ealigsrithmes étant, de plus, codés en M&tl@es
durées n'ont pas de valeur absolue mais permestealement de relativiser la vitesse d'un
algorithme par rapport a l'autre. On voit clairemgoe la méthode proposée est plus rapide que
S&M. Cependant, on peut noter, lorsqu’il y a un seajeioque la vitesse diminue polnv et
augmente pous&M lorsque le bruit augmente. Une des explications pecore une fois se trouver
dans les seuils. En effet le seuil de division mle ’étant pas directement liéog, il y a plus de
petits segments traités lorsque le bruit augmedepeut remarquer que la diminution de la vitesse
est pratiguement proportionnelle au nombre de widc a traiter. La fréquence n’est pas
exactement divisée par trois (pour trois véhicwiasieu d’'un) surtout en raison des interactions
entre les véhicules (les occultations) qui ne gésent pas une réelle indépendance dans le
traitement de chaque objet, surtout que pour I'gpdentdonné, on a pris un taux de visibilité
Tuisibiite = 25%.

[11.7.2.2 Performances de l'algorithmelnv en fonction du contexte capteur-objet

Nous allons maintenant caractériser l'algorithme d#gection proposé en fonction des deux
parameétres contextuels capteur-ohiet,la taille des véhicules et la distance capteurtphbigisé
dans le chapitre Il. Les résultats obtenus nousgtront de montrer I'évolution des performances
de l'algorithme, mais nous délivreront égalemert isiormations primordiales sur les parametres
intrinséques des réseaux bayésiens que nous ngildans le chapitre IV afin de faire évoluer la
probabilité de détectioRy en fonction du contexte de la scéne observée.

En fonction de la taille des véhicules

Pour voir I'influence de la taille sur les perfomcas en terme d’efficacit®{ et Densité de fausses
alarmeg, nous avons choisi 4 types de véhicules pouvantrauver dans la scéne. Les tailles
respectives de ces véhicules sont bien sir diffésemais correspondent a des tailles moyennes de
différents types de véhicules que I'on peut ren@ntouramment en situation autoroutiere. Ces
types de véhicules et leurs tailles sont :

- les voitures compactes, que nous hommons « petiages » avec une longueur de 3m et
une largeur de 1,5m ;

- les voitures berlines, nommeées « voitures » dedeng4m et de largeur 1,8m.

- les monospaces ou les véhicules utilitaires, nomeném » de longueur 5,5m et de largeur
2,2m;

— les camions, dont les dimensions sont 8m poumigueur et 2,5m pour la largeur.

Pour bien voir l'influence de ce paramétre surfibefcité du détecteur, nous avons choisi tout
d’abord un taux de visibilitdsipiite = 100%, garantissant aucune occultation, ni saltiecehamp
d’observation. On montre aussi les résultats @oukiie = 25%. Pour encore montrer I'importance
du nombre d’'impacts par objet observé, nous mostaussi I'évolution pour différentes valeurs de
la résolutiono.
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Les conditions de la simulation sont les suivantes

— 4 véhicules, tous de méme type, dans la scéne ;

- Vehyin = portée_min=2m selon la taille de I'objet ;

- Vehnax= portée_max = 80m ;

- avariable.

- 400 acquisitions différentes (avec une moyennésstate sur 40 tirages de bruit).

Les résultats sont présentés sur la figure 81 fguae 82. Dans tous les cas, 'augmentation de la
taille des véhicules permet d’obtenir une meilleafficacité de I'algorithme proposé et comme
attendu, a taille de veéhicule égale, plus le nomdbmmpacts diminue par véhicule, plus les
performances diminuent également. On peut toutefesiarquer que les variations des
performances ne sont pas flagrantes pour les téswdw =0,25° eta =0,5°, méme si on note une
influence de la taille des objets détectésBuet Pr,. On peut également voir que les performances
se dégradent lorsque le taux de visibilité garaditienue (on rappelle qu&isiviic = 25% signifie

gue tous les objets présents ont au moins 25% uteslaface visible qui est observable par le
capteur). Cette évolution semble logique puisqudl, dans certaines acquisitions, des surfaces plus
petites a détecter.

1 S e siee gl 257 L —— T . s ey g ) D9
it o R 08 TG pel 5
095 095
He— =]
— 03 —. 03
2 ] 2
G i e
g U8 o 08
.‘H— R TI_
% og % o8 )
LR
075 o ihicd S .
4 Wehicules-T .= 4%ehicules-T =025
wisipilite wisibliie
D? 1 ! 1 D? L 1 1
Patite voiturs Yoiture Wan Camion Patite voitura “oiture Van Carnion
(3 mxl 5 m) [dmx1 Bmy) (5,5mx2 2m) (B2 5m) (3 mxl 5 m) (! Gm) (5 Smx2 2m) (Bmx2 am)
Taille des véhicules dans la scene Taille des vehicules dans la scene
Figure 81 : Evolution ded®n fonction de la taille des véhicules.
w10° - w10° - :
25 4 ¥éhicules- T - =1 25 4 \éhicules- T =025
wislhilitg wislbifite S
& e 0=l 55
£ 2 grele o e o=l 25°
X i _-'__O<—U,=D‘5°
S 4 - o 15
= o ¥ g=025° = E :
'_C\E 4 '_f\_\s\_ o
s s
- 1 -
I Il
=L =
(T (T
b = S At
2 5 —— ] 10
@ ERRUES ' [
o ey S ® o
D .I L I. D .I 1 I.
Petite voiture Yoiture Wan Carmion Petite voiture Yaiture Van Camion
{3 mxl 5 m) [Arnx1 Brm) {55mx2 2m) (Brnxz Sm) (3 mxl 5 m) {Amx1 8m) (5 Smx2 2m) {Brnx2 Sm)
Taille des vehicules dans la scéne Taille des véhicules dans la scéne
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En fonction de la distance moyenne des véhicules

En ce qui concerne I'évolution de l'efficacité daldorithme proposé en fonction de la distance
capteur-objet, nous avons choisi de partitionnerol@e d’observation en quatre zones, placant tour
a tour des véhicules (de type le plus courantyvais& voiture ») uniquement dans chacune de ces
zones. Les zones choisies sont les suivantes :

— de 0 a 20m du capteur (en fait, cette zone estrdégnt plus petite car la plus petite
distance du capteur a I'objet &&hnin, puisque en dega, il n’est pas observé) ;

- de20a40m;

- de40a60m;

- de 60 & 80m.

Les conditions de la simulation sont alors les anigs :

— 4 «voitures » dans la scene ;

-  Vehnin et Vehnax varient selon la zone observée ;

- aVvariable.

- 250 acquisitions différentes (avec une moyennésstate sur 40 tirages de bruit).

La réduction du nombre d’acquisitions pour le chldes performances a été faite par souci de
temps de calcul, mais elle ne modifie pas la gaidkts résultats puisque la taille de zone diminue.

On notera que pour le calcul de la densité de émuakarmes, la surface d’observat Surf,, .. vatim
sera différente pour chacune de ces zones.

La discrétisation de lI'espace d’observation ne perpas de voir une évolution continue des
performances, méme si ca semble le cas sur leatggoroposés sur la figure 83 et la figure 84.

Sur ces figures, nous voyons que la distance irdluel’efficacité de la détection des véhicules.

Celles-ci restent trés similaires dans les dewegades plus proches (quelle que soit la résolution)
mais les variations sont plus marquées dans leg denes les plus éloignées, avec un saut
important lorsque I'on détecte avec la résoluticaximale dans la zone extréme. On voit aussi que,
comme pour la taille, la diminution dgisipiite dégrade encore les performances.
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Figure 83 : Evolution de la Probabilité de détattm fonction de la distance.
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Par ces résultats, nous avons formalisé la réaflleence des deux parametres contextuels, utilisé
dans le chapitre Il, sur I'efficacité de la détentiDe plus nous avons des résultats qui pourtoat &
utilisé dans la définition des réseaux bayésienshhpitre suivant. On peut noter toutefois que,
méme Si pris un a un, ces parameétres ne semblerdgmorter de modifications significatives, la
combinaison de leur influence altérera forcémegffitacité de la détection. Nous avons encore une
fois mis en évidence que I'un des facteurs cléseasbmbre d’impacts par objet détecté, qui évolue
fortement avec la résolution du capteur

[11.7.2.3 Performances de l'algorithmelnv en fonction du contexte objet/objet

Voyons maintenant les modifications des performanoesque I'on s’intéresse aux relations entre
les objets, a savoir surtout les occultations eatre Nous allons donc proposer de faire varier le
taux de visibilité garanti&,isiiic €t de voir comment évoluent les performances.eCGgiproche par
Tisibiite N€ donnera pas dinformations directes sur le katre le taux d'occultation et les
performances. En effet, si 'on prend par exemplguiic=50%, il se peut que tous les objets
présents aient une surface visible divisée parn2c@msidérant les occultations et les sorties de
zone) mais aussi que tous les objets présentst si@efaitement visibles. On voit donc qligsipiite
n'est pas le taux d’occultation de la scene. Cependous aurons une tendance pour I'évolution
des performances en efficacité et en précision.

Nous n'avons pas testé les performances paii=0%, puisque dans ce cas, il est possible qu'au
moins un véhicule disparaisse complétement. Etngues voulons garantir, pour ces simulations, a
chaque fois le nombre de véhicules sélectionné.

Les conditions de la simulation sont les suivantes
— 4 «voitures » dans la scéne ;
- Vehyi, = portée_min= 2m ;
- Vehyax= portée_max = 80m ;
- o variable.
— 400 acquisitions difféerentes (avec une moyennésstate sur 40 tirages de bruit).
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Les performances de l'algorithme proposé en relatisec les occultations apparaissent sur la
Figure 85. Nous pouvons observer que les perforegase détériorent pour un taux de visibilité
garantieTispilite qui diminue, c’est-a-dire pour une quantité d’'otatibn admissible qui augmente,

et ce quelle que soit la résolution du capteur.
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Figure 85 : Evolution des performances en fonatierysiwiite €t de la résolution.

Par ces résultats, nous montrons bien que lesoredagntre les objets (contexte objet/objet) vant,
méme titre que le contexte capteur/objet, influer IEfficacité de la détection de I'algorithme
proposé, et en particulier sur la probabilité ddeckon Py que lI'on cherche a estimer
dynamiquement, justement en fonction de ces cogdedous insistons toutefois sur le fait qu'il
sera difficile d'établir, a partir de ces résuliates parameétres intrinséques liés au contexte

objet/objet des réseaux bayésiens.

[11.7.3 Résultats sur données réelles

Nous allons maintenant présenter quelques résut@atbalgorithme de détection par invariant
proposé dans ce chapitre sur des données réebssd@nées nous ont été fournies par I'Ecole
Nationale Supérieure des Mines de Paris. Ellesipnoent d’essais d’acquisitions multicapteurs a
I'aide de RTMaps, logiciel d’acquisition et de teahents temps-réel, pour des capteurs installés sur
un véhicule circulant en circuit. Le capteur lastlisé est un IBEO. Nous avons sélectionné aparti
de ces données, des acquisitions pour lesquellesritexte se rapproche d'un environnement
autoroutier.

Sur la figure 86, nous donnons un résultat de tameatation issue de notre algorithme pour
I'acquisition 370 des données de 'TENSMP. Nous gmésns également sur la figure 87, pour cette
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acquisition, I'évolution des accumulations maxinsatier paragraphe 111.6.2.1. Sur la figure 88, des
résultats en détection provenant de 4 acquisitipises au hasard de ce jeu de données
télémétriques. Pour ces acquisitions, la zone éinlagion a été limitée Xnin= -5m etXmna= 5m,
comme indiqué sur la figure 88, de maniere a limdezone d’observation a la route a I'avant du
véhicule.

Segmentation issue de la méthode #iv pour les données réelles (acquisition n°370)

L
Capteur 10 n n 40

X(m)
Figure 86 : Segmentation par I'algorithme de déegpar invariant sur données réelles.

Accumulations maximales issues de I'étape de segmentation pour les données réelles
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Figure 87 : Evolution des accumulations maximatas facquisition de la figure 86.
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Figure 88 : Détection de véhicules pour différemmeguisitions des données ENSMP.

Les résultats obtenus semblent tout a fait correttibalgorithme de détection proposé dans ce
chapitre sera utilisé pour I'étape de détection thr processus de suivi sur données réelles.

111.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous nous sommes intéressétapel’de détection pour des mesures provenant
d’'un télémetre laser. Apres avoir rappelé le cametegénéral de la détection téléemétrique, avec
notamment un bref rappel sur les principes de tlétecadar, nous avons insisté sur les difficultés

de détecter les objets multiples et spatialemesttildués dans la scene d’observation.

Apres avoir présenté des méthodes classiques detidét nous avons proposé un algorithme de
détection basé sur des invariants géométriquesiedans la scéne. Apres I'avoir comparé a deux
des algorithmes les plus souvent rencontrés dalittélature associée a notre problématique, nous
avons étudié les performances de cet algorithma-vis de différents parameétres contextuels. Les
performances de cet algorithme en efficacité dedi@n, en précision et relativement en rapidité

sont tout a fait correctes, a la fois sur des desrsgynthétiques issues d’'un simulateur que nous
avons développé, mais surtout sur des donnéesseell
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La caractérisation des performances en fonctionpdeametres contextuels capteur/objet, la
taille de I'objet et la distance entre le capteulfabjet, nous renforce dans l'idée d’'une néceéssit
d’'une détermination dynamique de la probabilité détection Py, valeur prépondérante pour
I'association par des méthodes de type PDA. Nousrpos tirer de cette étude des connaissaaces
priori pour les paramétres intrinseques des réseauxibagégue nous allons alors utiliser. Nous
avons également étudié le comportement de la udkt détection par rapport au contexte
objet/objet, principalement les occultations emtipgets de la scéne, et aussi a la perte de visibili
provoquée par la sortie de I'objet du champ d’obesteon. Méme si le lien entre les occultations, la
visibilité et la probabilité de détection est pliiicat a établir, nous avons maintenant la celitu
que l'efficacité en détection est fortement dépetelade ces variables contextuelles. C’est
I'intégration de ces variables dans le processassdciation que nous nous proposons d’établir
dans le chapitre suivant.
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Chapitre IV
Suivi multi-objets avec intégration du

contexte (capteur/objet, objet/objet)

Dans le chapitre Ill, nous avons proposé une meéthaml détection et suivi d’objets qui exploite
I'information contextuelle. On a notamment intégténs I'étape d’association, des informations sur
la scéne qui permettent d’affiner la déterminatieria probabilité de détectioR4), élément central
dans la méthode d’association probabiliste de desm(lEDA) employée.

Méme si cette approche nécessite de respecterotdémiates de séparabilité spatiales des objets
suivis, elle a permis d’obtenir des gains signiffsade performances en estimation et suivi. La

méthode employée pour intégrer I'information cohiele repose sur la mise en ceuvre d’'un réseau
bayésien simple qui exploite les informations ie&st capteur/objet pour délivrer une estimation

dynamique de cette probabilité de détection, que ¢alcule trés souvent hors ligne.

Toutefois, la probabilité de détection qui congtita probabilité que I'objet soit détecté, nécessit
une évaluation globale de la chaine de détectibmason. Elle oblige donc, si on souhaite la
caractériser plus finement, a revoir 'ensembléadehaine de traitement, en évaluant I'impact aur |
détection de chaque maillon (capteur, détectesteg).

Dans ce chapitre, on s’intéresse donc plus seuleéném relation capteur/objet mais également a
I'interaction objet/objet. En plus de la probaléiliie détection, on étudie le pourcentage visible de
chaque objet par le capteur et le pourcentage diaton de chaque objet par les autres objets
présents dans la scéne. L'étude de ces points pdremetirer bénéfice lors des étapes d’estimation
et de suivi. Le calcul du pourcentage d’occultatitum objet prend en considération tous les objets
présents dans la scéne ainsi que les caractédstajucapteur qui est mis en ceuvre. En revanche, le
pourcentage de visibilité d’un objet par rapportcapteur est déterminé en utilisant une approche
probabiliste basée sur un réseau bayésien. Cd paémd en compte les caractéristiques du capteur,
la distance entre le centre du capteur et le cel@réobjet ainsi que la taille de I'objet. L'utié de

ces probabilités intervient dans la réalisatiodadghase d’association temporelle qui est une phase
fondamentale pour effectuer un suivi correct.

Une telle approche nécessite également de repopeotbhleme global de la détection en étudiant ses
performances dans un cadre multi-objets, commeélldétdans le chapitre Il

Par ailleurs, afin de prendre en compte l'inteactobjet/objet et atteindre ainsi un degré de
généralité supérieur dans I'approche développétade d’association de données est ici réalisée
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par la méthode JPDA (Joint Probabililistic Data @sation) qui permet d’exploiter les
dépendances statistiques de chaque objet présentadscene.

V.1 Intégration du contexte

IV.1.1 Visibilité (dépendance capteur /objet)

L'objectif de la mise en ceuvre de cette modélisatiigure 90) est d’estimer le pourcentage de
I'objet que le capteur est capable de mesurer lerseplui-ci se trouve dans le champ de vision.
Cette modélisation prend en compte la géométrikotget (taille de I'objet), les limites angulaires
de balayage et les coordonnées polaires du ceatfelget (figure 89). A noter que le centre du
repere est ici également lié au capteur.

Modeéle d’'un Centre du

objet T—, modéele

yl

0
Capteur

Figure 89 : Modélisation géométrique.
avec ), 'angle entre I'axe du centre du modele géomégidu capteur et 'axe de X ;

g

min ?

I'angle minimal de I'ouverture angulaire du capte

B =V — Gun» la différence de ces 2 angles ;

P, la distance entre le centre de I'objet et le @apt

Ap la distance entre le centre du modéle géométrilyuéobjet et I'axe de I'angle limite

minimal de I'ouverture angulaire du capteur.

Le réseau bayésien (figure 90) utilisé ici est éseau bayésien hybride parce gu'’il contient des
variables continues (Distance) et discretes (Talllegle, Visibilité). Le résultat attendu en sotdie
réseauP(Visibilité/Taille, Distance, Ang)eest calculé par une fonction « probit » commaitée
ci-dessous. Elle est définie en fonction de laatise, de la taille et de I'angle entre I'axe duten
de I'objet et I'axe de X.

Cette étape permet de connaitre la visibilité dbjét a chaque instant, c’est-a-dire la capaci& qu
le capteur a de mesurer I'objet (indépendammentieles entre les objets présents). Lorsque I'objet
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sort completement et définitivement du champ deonrislu capteur (la visibilité tombe a zéro).
Dans ce cas, I'objet n’est plus suivi.

Visibilité

Figure 90 : Modéle bayésien pour le calcul de \ligghdes objets.

La fonction utilisée pour calculer la probabilité disibilité est dérivée d’une fonction « probit ».
Elle permet d’estimer la probabilité de visibildéobjet sachant qu’on connait sa taille, la distanc
qui le sépare du capteur et sa position angularergpport a 'axe de X. La fonction est décrite
par :

Ap +
P(Visibilité / Taille, Distance Angle) = d(=~— 22y

Bp
ou Ap : la perpendiculaire menant du centre de l'objet’axe de I'angle limite
Voni ~ Guin(@ngle limite minimal du capteur) g}, >0

Ap = ' = o . .
P = pIsinp) avec s {Qmax(angle limite maximal du capteur)y,, i 1,;<0

o, :L, ou L est la longueur de 'objet.
4

La valeur i, , = -0.05 est définie par une heuristique.

IVV.1.2 Occultation (dépendance objet/objet)

L’objectif est maintenant d’évaluer le pourcentadgccultation de I'objet suivi par les autres objet
de la scéne.

En effet, I'occultation d’'un objet doit nécessaimrh étre prise en compte lors de I'étape
d’association car elle conditionne directementrabpbilité que I'on a de détecter I'objet dans les
mesures. Cette probabilité est en effet essentiellee association efficace de chaque objet de la
scene.

La méthodologie utilisée pour atteindre cet objexdtt décrite par :

— prédiction des états des tous les objets en caussiidi (pistes) ;

— implantation du modele géométrique choisi par chadas objets : on calcule ainsi les
extrémités du modele et les angles extrémes camespts @ .. & ..)
I =1, ...,nb _objet.

— on divise l'ouverture angulaire du capteur en wa#es égaux dont la largeur est la

résolution angulaire. Dans notre cas, I'ouverturgutaire vaut 160° (entre 1@t le 170) et
la résolution angulaire est de 0,25°, ce qui falt ttervalles.
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- pour chaque objeti (i =1, ...,nb _objet), on construit la fonctionO, évaluant son

occupation angulaire (dans le champ de vision).
- soit 'ensemble Q, des positions angulaires que 'on mesure.

Q, ={ G+ Onin + 26, G, +200, ..., 8.} ou b,
capteur etAd sa résolution angulaire.
— lafonctionQ est definie pour chaqu@ [Q , de la maniére suivante :

o si@ . <6<80
'e) H — i I _min ] _ max
'( ') {pmax sinon

Hmax] est l'ouverture angulaire du

in?

ou p,., est la portée maximale du capteur.

- le taux d’occultation de chaque objet est alorgugvee la maniére suivante :
o0 on construit la fonction globale d’occupation aragnd (de tous les objets) :

0(0 ) — lomin (ej) si Iomin (g] )¢ pmax
] pain(6)) +1 sinon

avec p,;,(6,) :min(Ol(Hj), 02(61?), o Qb ob (6})) pourd, [ ,.
0 on calcule les positions angulaires occupees phjelft O qui ne sont pas occultées
par les autres objets, par la difféerence entferation globaleO et la fonctionO,
qui évalue l'occupation angulaire de I'objetindépendamment des autres objets :
D,(6,)=0(4)-Q(g) pourg @ .
o la proportion non masquée de I'objeest donnée par :

_card{D(g)/ D(g)=0.04@ ,}
'~ cad{Q(6)/ 0(4)# A D g0}

Objet 2

Capteur

Figure 91 : Positionnement de I'objet dans le repdies angles extrémes de chaque obijet.

Les figures (figure 92, figure 93, figure 94, figud5) reprennent les différentes étapes de celcalcu
pour une acquisition donnée (figure 92).
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Figure 93 : Fonctions {&t O, des objets sur la figure 92.
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Figure 94 : Fonction globale O des fonctionse®Q, de la figure 93.

Fanction D, Fanction 0,
By 3
0 = 2
0 1 —
E E
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Figure 95 : Fonction Dentre la fonction globale O (figure 94) et la foan O, (figure 93).

Sur la partie droite de la figure 95, nous détadlda zoned’apparition angulaire de I'objet 1
(passage par 0 de la fonction)D

Cette évaluation permet de connaitre a chaqueninistgoroportion visible de chaque objet et ainsi
d’affiner la détermination de la probabilité deetgion.

IV.1.3 Détectabilité

Outre la prise en compte dans le processus glolmaégration du contexte de la visibilité et de
I'occlusion, il est important de conserver I'étaghévaluation de la détectabilité (comme dans le
chapitre précedent).
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La détectabilité représente la capacité que leecapa de mesurer un objet en égard a ses
caractéristiques techniques (quantification angefddistance).

On retrouve donc ici le méme réseau bayésien que ldachapitre Il (figure 96). La détermination
de cette grandeur se fait par deux méthodes. Dammemiére méthode, on considére que les
variables sont discrétes, dans ce cas la, oneutdigéseau bayésien (figure 96) et on induit par
inférence la probabilité de la détectabilité ddjéd. Les tables des probabilités des variableBeTali
et Distance sont calculées selon des fonctionsilie® Une table des probabilités conditionnelles
reliant les variables Taille et Distance a la MaleeaDétectabilité est nécessaire et est définiefoise

au debut de I'expérience pour réaliser I'inférence.

Détectabilité

Figure 96 : Réseau bayésien pour le calcul detkctibilité.

Regles utilisées pour le calcul des tables desghibtes a priori (Distance et Taille).
e Taille_min=0.3m, Taille_max=2m
Si Taille_obj>=Taille_max alors Pr_Taille_grande=8.
e Dist_min=1m, Dist_max=250m
Si Dist_Cap_obj<Dist_min alors Pr_Distance_courteg0
Si Dist_Cap_obj>Dist_max alors Pr_Distance_longue20
Si Dist_Cap_obj>=Dist_min et Dist_Cap_obj<=Dist_malors
Pr_Distance_courte=1-(Dist_Cap_obj-Dist_min)/Distaxn
Dans la seconde méthode, on considere que la larik&tance est continue et on utilise une
fonction de « probit » qui nous permet d’estimenikeau de détectabilité de I'objet. Celle-ci exige
une estimation d’'une moyenne et un écart-type pappliquer. Comme la portée du capteur utilisé
est de I'ordre de 250m et la taille de I'objet @shnu ici, on a estimé que la valeur de la moyenne
est de l'ordre de 150m et I'écart-type est de Ferde 60m/s. La figure 97 montre la courbe
générale de visibilité qui est estimée en fonctlerioutes les valeurs possibles des distances.

Courbe de visibilité

1e

Probabilité [0,1]
0 E O o o B o &
k1w B in m ~ o @
T T T T T T T

=]

o

. . . . )
50 100 150 200 250
Distance [en m]

o

Figure 97 : Courbe de la détectabii@étectabilité/Distance=H
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La fonction « probit » qu’on avait utilisé est @efbrme suivante :
P(detectabilite/Distance=d¥((-p + 1) d),
ou o est la distance entre le centre de I'objet etdetre du capteury est la moyenne
estimée e son écart type.

On constate bien que la détectabilité diminue auneegue la distance augmente et vice-versa.
L’estimation des valeurs de la moyenne et de ltyae dépend de la taille de I'objet.

IV.1.4 Estimation de la probabilité de détection

Apres avoir évalué les visibilités et détectaldlitde chaque objet de la scéne ainsi que les
occultations des objets entre eux, on exploitegcasdeurs dans un réseau bayésien (figure 98) pour
déterminer, a chaque instant d’estimation, unewale la probabilité de détectiéh.

Détectabilité

Probabilité de
DétectionPq

Figure 98 : Réseau bayésien pour le calcul derliarte.

Ce réseau bayésien nous permet d’intégrer le canteypteur/objet (Détectabilité, Visibilité), mais
aussi le contexte objet/objet par le biais des lations. Chacun des nceuds du réseau bayésien est
défini par deux états ; Détectabilité {détecté, mbétecte}, Occultation {occulté, non_occulté},
Visibilité {visible, non_visible} et Probabilité_Déction {oui, non}. Les tables des probabilités des
nceuds parents sont calculégspriori. En revanche, la table des probabilités condittiea
(Tableau 11) relie les nceuds parents {Détectapilkcultation et Visibilité} a leur fils selon les
regles suivantes :

Si (P(Occ=0)=0 et/ou P(Vis=v)=0 et/ou P(DT=d)=0)
Alors
P(DT_R] Occ, Vis, DT)=0 et ﬁ{()T_R| Occ, Vis, DT)=1- P(DT_R| Occ, Vis, DT)

Sinon

P(DT_R] Occ, Vis, DT)8&cP(Occ) +ovis.P(Vis) +6p7.P(DT)

P(IDT_R| Occ, Vis, DT)=1- P(DT_R| Occ, Vis, DT)
FinSi

Avec docq, Ovis, OpT €tabli par heuristique, avec cependipdtovistopr=1 ;

Pour simplifier I'écriture des noms des nceuds wisl€tats, on utilise pour la table des probakilité
conditionnelles, les notations suivantes :

- pour les noms des variable®ccpour OccultationYis pour Visibilité,DT pour
Détectabilité et P_d pour Probabilité de détection
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- pour les noms des états pour occulténnopour non_occulté; pour visible,
nnvpour non_visibled pour détecté eind: non_détecté.

Occ o] nno

Vis % nnv v nnv

DT d nnd d nnd d nnd d nnd
5 4 oui P P12 Pi3 P14 Pis Pis P17 Pis

non P ) Pas P24 Pas Pas Pz Pasg

Tableau 11: Tables des probabilités conditionn@&gs d| Occ, Vis, DT).
ou R,=P(P_d=oui Dcc=0, Vis=v, DT=d)

et B;=P(P_d=non| Occ=o, Vis=v, DT=d)

Au regard des descriptions partielles de chaqueposante intervenant dans la détermination de la

probabilité de détection, nous présentons dangla¢-99 le réseau bayésien complet d’intégration
du contexte (capteur/objet, objet/objet), qui seilesé par la suite.

@ Détectabilit

Probabilité de
Détection Pd

Figure 99: Modele général du réseau bayésien.
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V.2 Application des réseaux bayésiens a I'estimation du suivi par
une approche JPDA

Cette méthode de mise en correspondance prendtaimanient en considération toutes les pistes et
toutes les observations pour effectuer la phasgesd@ation pistes-observations. Elle traite le cas
des chevauchements entre différentes pistes, &'dste quand il y a des observations affectées a
plus d’'une région de validité. Dans ce cas, il @lss robuste de prendre en compte toutes les
hypotheses possibles pour associer les observationpistes. La construction des hypotheses sera
réalisée sur la base suivante : une piste estiassacune seule et unique observation et une
observation ne peut étre a 'origine que d’'uneepist

Les étapes principales de cet algorithme se résuanes :

— observations: a chaque balayage, les objets sont construpgarir de I'ensemble des
mesures du capteur (radar, télémetre ou IBEO)eQdthse de traitement des observations
est effectuée par une méthode d’association spdtal détection).

— pistes prédites. elles sont obtenues par I'étape de prédictiom diltre de Kalman réalisée
sur toutes les pistes de l'instant précédent.

— association: cette phase crée une matrice d’association

M = (qj) i=1, ....nombre des pistes dont les lignes représentent le nombre de pistEese
j=1, ...,nombre des observatiol

, : |1 sidi < :
colonnes représentent le nombre d’observatlonsijosl{ ™ d; ladistance de

0 sinon

Mahalanobis y est leseuil de décisiordont sa valeur dépend a la fois d’'une probabilité
d’étre I'observation dans la région de validitéldepiste en question et de la dimension de
I'espace. La relation est donnée par :

0 =(2,()-2(1t-2) §*(z2(}- 4 1 =)

ou S est la matrice d’innovation de la pisteavec I'observationZ; et est définie
parS, = HP(t/t-1) H + R( ) avecR (t), la matrice de covariance d’erreur
autour de I'observatioZ . Elle est calculée en fonction des erreurs consrsse

la distance p et l'angle 8 puisque les mesures délivrées par le systeme de
perception sont en coordonnées polairesd).
La région de validitéest une ellipse dont le centre est la positionlipgéde la piste et les
axes sont formes a partir de la matrice d'innovat® du filtre de Kalman. Cette derniere

matrice prend en considération les incertitudeswrute la position prédite et les nouvelles
observations (observation par observation).

— vectorisation: cette étape est construite a partir de I'étapedguente. C’est la construction
pour chaque piste d’'une matrice qui récapitulealesociations possibles de la piste et d’'un
vecteur qui contient les numéros des pistes poaqulgles il n'a pas été trouvé
d’associations. Chaque ligne de ces matrices campaccessivement le numéro de la piste,
le numéro d'observation associée, le PDF (Prolghliensity Function) entre la piste et
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I'observation et le volume de la région de validila piste. Le nombre de lignes de cette
matrice est identique au nombre d’observationscisss a la piste.
Le volume de la région de validite d'une pist@vec une observatiod; est obtenu par la

formule suivante : V, = n[j)\'zlz Q/‘Sj‘ ,

avec N, la dimension de I'espace et7x» parce qu’'on est dans un espace a deux

dimensions.
groupement des pistes dans des groupesette étape, a partir des résultats de I'étape
précédente, traite du regroupement des pistesmudes observations se retrouvant dans la
partie commune de leur région de validité (cas dthevauchement de ces régions). La
figure 100 illustre le résultat d’un regroupemest gistes a un instant donné pour lequel
trois pistes sont regroupées dans un méme groupeelpiste est affectée au groupe 2.

Groupe 1 Groupe 2
Figure 100 : Exemple de groupement des pistesaisgroupes.

construction des hypothéses et calcul de la probdité des hypothéses d’'un groupe la
construction des hypotheéses pour chaque groupéstis pbtenues dans I'étape précédente
est nécessaire pour le calcul des probabilitésd@ations (étape suivante) qui participeront
a la phase de correction des états des pistesoi@idére pour chaque piste le cas particulier
de «zéro observation ». Chaque hypothése est construitia aeaniére suivante : le cas
particulier «zéro observation » peut étre associé a plusieurs spigiar contre une
observation ne peut étre a I'origine que d’uneepéttréciproquement une piste est associée
a une seule et unique observation. La probabiétélthque hypothese est calculée selon les
étapes suivantes.

a. calcul de la probabilité de détectabilité pour areapiste a partir du réseau bayésien.

b. calcul de la densité spatiale du groupe des ppgtea formule suivante :

n
IB:L

o

M2
<

LY

ou n le nombre des observations qui tombaents la région de validité de la piste
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V, le volume de la région de validité de la pistavec toutes les observations

n
associees qui est définie pqrzz% [V, ou a; est la probabilité d’association
=

entre la piste et 'observationZ, ;
m, le nombre des pistes groupées.
c. calcul de la densité de probabilité entre la pistet I'observation associé¢ de la
maniere suivante :
42
4y

e ? .
= ou

gi'
] (ZH)Nzlzﬁ

ou dif la distance de Mahalanobis entre la pigtel'observation associde;

N, la dimension de I'espace ;
§;j la matrice d’innovation de la pisteavec 'observatior; .

d. calcul des probabilités d’associations :
La probabilité « zéro observation associée a Iz pis est déterminée pfﬁ(l— R,') :

La probabilité « I'observatiorj est associée a la piste» est déterminée pd g;- La

probabilité de détection de I'objét (P;) est obtenue par I'approche probabiliste basée

sur le réseau bayésien.

Le calcul de la probabilité d’'une hypothése se fait la multiplication des probabilités
d’associations de chaque piste pour cette hypoth&sealcul des probabilités de toutes
les hypothéses d’'un groupe sera suivi d’'une étepdmnalisation des probabilités.

calcul des probabilités d’associations pour chacunées pistesPour une piste, on extrait
de la matrice des hypothéses les probabilités gpetiheses pour chaque observation de
cette piste. La probabilité d’association d’'uneesiation a une piste est ensuite obtenue par
I'addition de toutes les probabilités des hypotbésdraites pour cette observation.

Dans notre implantation logicielle, la probabild&ssociation de I'observation a la piste

i est déterminée par une somme de probabilités gpstheses dans lesquelles cet

événement se produit. Elle est calculee de la éransuivante : p; = z P(H,),
H) T}

i=1 ..n(t),i=1 ..,N;
Ou T, est I'ensemble des indices de toutes les hypothésesui inclut 'événement
mentionné ci-dessus) (t) est le nombre des observations trouvees dangilanrde

validité de la piste et N, est le nombre des pistes dans un groupe.

correction des états des pistes qui ont des assadias : cette phase de correction est
réalisée par la succession d’équations suivantes :

___________________________________________________ 0 , oum est le nombre des

observations associées a la piste a I'ingtanest le numéro de la piste,
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(1) =X (11t + 32, (% (11)
ou: X, (tIt)=X (tlt-1 +K (t)Z; (1)
avec :K, (t) =R (tIt-DH'§*(9 et Z; (1) =Z () -H X (t] t-1)
et:§ ()=HP( =) H +R(}

ol R,j=1 ..,m sont les matrices de covariances d'erreurs des
observations validées.

R (t11)=ao (1) R(t =3+ (1-ai (1)) R (t 1) + R ¥)

avec :P°(t]t) = (1 - K (t)H, )R (t]t-1)

ol : K, (t)=§;% K; (t)

m

et (t1)= Sy (), 03 (93 (0K 0 a0, (92 (9 S (95 (92 ()

L’estimation du vecteur d’état de la pisite>2i (t | t) tient compte de toutes les observations

fournies par le systéme de perception jusqu'atéimst, ainsi que l'estimation de la
matrice de covariance de I'erreBr(t]t)

création des pistes pour les observations qui n‘onpas été associées a des pistes
existantes: cette derniere étape crée une piste pour chatesebservations non associéees.

Afin d'illustrer cet algorithme, nous considéronsaintenant le cas ou une ou plusieurs

observation(s) n'est (ne sont) associée(s) a aupisie. La figure 101 montre ce cas, puisque
I'observation @ n’est associée a aucune piste.

Dans cet exemple, les étapes de l'algorithme JP@A iecalculées pour I'ensemble des groupes et
observation isolée :
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Groupe 1 Groupe 2

Figure 101 : lllustration d’une observation noncaesse a des pistes et groupes.
étape l«observations» soient(o,, 0,, 0,, 0,, a)les observations a I'instant courant (voir

figure 101).
étape 2«pistes prédites soient(Pl, B, R, P4) les pistes prédites de l'instant précédent.

étape 3 association»: la matrice d’association entre les pistes et nfasions :

Observations

0 0 0 ,0 .0
1 0 00 QR
_ 111 0 Ok ]
mat__ associatior Piste
0 0 1 0 OlR
0 0 01 0P

étape 4 ¥ectorisation»: pour chaque piste, la matrice récapitulant les @asons
possibles de la piste est construite a partir dedé&rice d’association de la fagcon suivante
mat_piste_numpiste_obs_ass = [numéro de la pist@gro d’'observation associée, PDF,
Volume]. En revanche, le vecteur qui contient lesnéros des pistes qui n'ont pas des
associations n’est ici pas construit car il n'y aspde pistes sans association pour cet
exemple particulier.

Les matrices ainsi construites sont les suivantes :

mat_ piste 1_obs ass[1 1 .9 ,V
2 1 9y V%,
mat_ piste 2_obs ass| 2 2 g ,
2 3 0,3 Y,
mat_ piste 3_obs ass[ 3 3 .9 .V
mat_ piste 4_obs ass[ 4 4 . V.
étape 5 groupement des pistess»la matrice d’association montre que I'observatmnest
associee a la pist€ et a la pisteR,, qui sont alors regrouper dans un groupe @n
constate de méme que |'observatimnest associée a la foisR et aP,, par conséquer,

est intégrée au groupe; @ui contient déja les® et P,. P, n'a pas d'observation «en
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commun» avec la région de validité d’'une autreepish second groupe contend®t est
alors construit. Les deux groupes construits smslivants :

groupe_lz{ mat_ piste 1 obs ass mat piste2 obs agss matte pis3obs gs}s
groupe_Z:{ mat_ piste 4 obs a}s

— étape 6«construction des hypothéses»la construction des hypothéses du groupe 1 selon
la regle définit plus haut (détails de I'approcHeDA) permet de construire le tableau

suivant :
Piste 1 Piste 2 Piste 3
N° obs. PDF N° obs. PDF N° obs. PDF
associées | Correspondante associées | Correspondante associées| Correspondante
0 A(1-R)) 0 A(1-F7) 0 A1-R))
1 Py 1 Py 0y 3 P03
2 P05,
3 P’ O2s

On en déduit la matrice des hypotheses et les pildBa associées a chaque hypothese :

Hypotheses| Pistel piste2 piste3 PDF degotheses

Hy 0 0 0 A(1-F}) A(1-R7) A(1-F))

Ho 0 0 3 B(1-P}) B(1-P?) Plgg,

Ha 0 1 0 B(1-F) RPoy B(1-F7)

Hy 0 1 30 (1 R ) Py 01 Pi'Gss

Hs 0 2 0 B(1-P) Proy, B(1-P7)

He 0 2 3 B(1-P) PPy Pgss

Hy 0 3 0 B(1-F}) Pro,3 B(1-F7)

He 1 0 0 Rig, B(1-F7) B(1-F?)

Ho 1 0 3 ':&1911:3(1_ sz) P 0ss

Hio 1 2 0 Pioy, PP gy3 B(1-PFY)

Hax 1 2 3P0 PO PO

Hio 1 3 0 Pioy; PP gy, B(1-F7)
Matrice des hypothéses
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— étape 7«calcul des probabilités d’associations pour chace des pistes » nous donnons
ci-apres I'exemple de ce calcul pour la probabiliéézéro observation» associée a la piste
1 et pour la probabilité d’association d’'observatmumeéro 2 a la piste 2.
La probabilité de zéro observation» associée a la piste 1 &bb,=Prob(H) +Prob(H)
+Prob(H) +Prob(H) +Prob(H) +Prob(H) +Prob(H) +Prob(H) ; ou Prob(H) sont des
probabilités des hypotheses normalisées.
La probabilité d’association d’observation numérd |2 piste 2 est :

Prob,,= Prob(H;) +Prob(H) +Prob(Hg) +Prob(Ha).

— étape 8«correction des états des pistes qui ont des asstions» : Apres les calculs de
toutes les probabilités, la phase de correctionapptiquée telle qu’elle était décrite plus
haut (détails de I'approche JPDA).

— étape Xcréation des pistepour les observations qui n'ont pas été associéesles pistes
existantes » :I'étude de la matrice d’association montre quebdervation o, n'a été

associée a aucune piste déja existante. Donc,cetiarci une nouvelle piste est créée.

V.3 Résultats expérimentaux

Nous présentons dans ce paragraphe des résultditatifs de I'apport de 'intégration du contexte
dans un processus complet de suivi.

Ce paragraphe montre les résultats obtenus engappli notre approche sur des données réelles
délivrées par un capteur laser a balayage (IBE@p @es données, acquises avec le logiciel
RTMaps, nous ont été fournies par I'Ecole Natieralipérieure des Mines de Paris.

IVV.3.1 Protocole de I'étude

Nous appliquons la méthode de détection (segmentati modélisation) basée sur les invariants
géomeétriques de la scéne que nous avons dévelbppé&senté dans le chapitre Il

Le vecteur d’état de chaque objet est composé dsitigns (horizontale et verticales) et vitesses
(horizontale et verticale). Le période d’échantil@ge des acquisitions est de I'ordre de 0.1s. Les
observations, provenant de I'étape de détectionsidérées dans la phase d’association et de
correction du Filtre JPDA sont les centres des riesdétablis pour chaque objet.

Il s’agit bien sdr, pour suivre et déterminer lemrgmetres dynamiques de chacun des objets,
d’établir un modele dynamique de mouvement. Noilisans le méme modéle que dans le chapitre
II. Cependant, nous rappelons ici les grandes $igleece modele cinématique (position/vitesse).

On définit donc le vecteur d’état d’'un objet par= [x, «, Y, W]T avecx ety les coordonnées de
I'objet suivi etvg etvy la vitesse e et eny de 'objet.

Les équations de dynamique s’écrivent :

X =R X W,
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1 Te 0 O
. 0 1 0 O . " - ] .
ou F= est la matrice de transitiod e la période d’échantillonnage.
0 0 1 Te
0 0 0 1
et W =(0a«' 0«") estun bruit blanc gaussien de moyenne nulle etateice de covariance :
P P
3 2
T.2 ol o est la variance des bruitg‘ etw’ sur la
= T . ; :
0= 2 e O 0 52 vitesse ¢ de l'ordre de 1,7 m/éch., soit une
T3 T2 accélération d’environ 7,8 FI?I)S
0 0 _e _e
3 2
2
0O O T—; To

On modélise les observations par :

obs
th(Xt sztxt +\/t

obs
t

1000
ou Ht=(0 01 Oj est la matrice d’'observation

2 2
: . : g

et V. estun bruit blanc gaussien de moyenne nulle ebdariancer = Lg szy} :
yx y

La matrice de covariance du bruit d’observation cmordonnées cartésiennes est calculée en
fonction des écarts-typeg, (et og) des erreurs de mesures en coordonnées polaires pa

o; =0,cos’ @+a,p*sintd, o, =0, sin’6+0,p*cos’ b,

1.
o’ —Esm26[0'§—0'52,02] eto =2,

xy

La nature physique du capteur a permis de modéjsetrag constants.

I\VV.3.2 Evaluation de I'apport du contexte

Nous allons présenter une premiere évaluation ¢ie mpproche en comparant quelques résultats
provenant d’'un processus de suivi appliqué a deséks réelles (données ENSMP acquises avec
RTMaps) lorsque la probabilité de détection estinigfau préalable, sans prise en compte du
contexte et des résultats provenant des mémes elanmais lorsque le suivi intégre le contexte par
I'approche proposée.

Les traitements se déroulent sur une séquence dlunée d’environ 45s, avec une peériode
d’échantillonnage des mesures égale a 0,1s. Orliagussi que la résolution angulaire du capteur
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est a = 0,25°. L'ouverture angulair@ est comprise entre 10° et 170°. La taille des cidbs
n'évolue pas et on suppose ne détecter que degukes» dont les dimensions moyennes sont
données au paragraphe 111.7.2.2. Durant toutedaesce, il y a au maximum deux véhicules dans
la scéne. Un véhicule, celui sur la gauche du wéhiporteur du capteur, accélere et ralentit,
provoquant soit des sorties de champ de vision dst occultations. Le second véhicule reste
toujours a I'avant du capteur, avec une dynamieglaivement stable.

Il se produit donc, durant cette séquence, difsré&vénements qui s’apparentent a la notion de
contexte, telle que nous l'avons définie jusqu'&sent, ou a des erreurs de détection. Nous
illustrons sur la figure 102 quelques-uns des éwmémgs qui se produisent dans cette séquence.
Chacune de ces acquisitions représente une situgi® nous pourrons repérer sur I'évolution des
résultats de suivi.

Sur cette figure, nous faisons apparaitre les ditoihs du champ d’observation pour la détection.
Ces limites ont été définiesposteriorj apres visionnage des données. Pour une utilisatisitu, il

va de soit que ces limites devront étre détermiaéefd des détections. Ces limites ne peuvent pas
étre déterminées avec le seul capteur télemétrigiaeidra I'apport d’'un autre capteur, telle quéun
caméra 2D couplée par exemple, a un algorithmestiztion des lignes de signalisation au sol pour
localiser la zone d’observation ou bien un captiugéolocalisation de type GPS.

acquisition n°44 : Debut d'occultation acquisitionn®136 : lllustration d'une erreur de détection
a0 r a0r
b mobs — GRObS 40t
30t . _ 30t E
E_ <— Cccultation E or
> b s
20t 20 _
«— Eflipse Y
10+ dimprécision mesures Elldsr de détection — f@‘
O TR i) R | T (| a L far ] L I |
EC| 20 A0 Capteur 10 20 30 a0 20 A0 Capteur 10 20 30
RAm) R{m)
(@) (b}
acquisition n®174 : llustration d'une sortie du champ acquisition n®220 : lllustration d'une entrée dans le champ
0 50
40+ 40+
30 30+ -
€ i € i
> ; >
20 20
10 10
Piua de détection ¥ ! Brrewr dlorientation
a Sortie de champ % h i a du déteptewr —, . ) ) )
30 20 -10. | Capteur 10 20 30 30 20 0. Capteur 10 20 30
AAm) AAm)

fc) {d)

Figure 102 : lllustrations de différentes situati@®crivant des modifications du contexte
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Sur la partie (a), nous présentons un cas d’odmuitd’'un objet par un autre (contexte objet/objet)
C’est précisément a cet instant d’acquisition dolejét n’est plus détecté. Le filtre d’estimatioa v
alors entrer en prédiction pure pendant un temys (fnous avons choisi 5 acquisitions) avant de
terminer cette piste. Sur la partie (b), le détectetecte 2 objets (au lieu d'un). Il y aura donc
potentiellement deux pistes a suivre. Sur la pé&cdienous illustrons une sortie du champ de vision
(la visibilité diminue pour devenir nulle). A notgu’a I'instant d’acquisition présenté, le véhicule
n'est déja plus détecté. Sur la partie (d), I'obgatient dans la scéne. On remarque une errew fort
d’orientation et méme si l'orientation des véhiautéentre pas dans I'estimation, cela engendre une
erreur de détection en position. Cette erreur estadla partie modélisation du détecteur, puisgue |
taille de la surface détectée est, a cet instaféieure a la largeur d’'un vehicule.

Evalution de |a probabilité de détection P, calculée par le Réseau Bayesien
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Figure 103 : Evolution de la probabilité de détmtiy pendant toute la séquence.
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La figure 103 montre I'évolution de la probabilitke détectionPy estimée, a chaque instant
d’acquisition, en intégrant les contextes captdajetoet objet/objet grace au réseau bayésien que
nous avons présenté plus haut. On peut noter guellition dePy est relativement faible. On peut
I'expliquer par plusieurs raisons, au regard decdsactérisation de I'algorithme de détection
présentée dans le paragraphe 111.7.2.3. D’aborédalution du capteur est petite, donc le nombre
d'impacts par objet est assez élevé. Ensuite, ilee tdes véhicules est fixe et donc n'a pas
d’influence sur la détectabilité. On voit ici I'tatét d’'une étape de classification des véhicules, q
n'est cependant pas possible avec un unique captei nécessite encore I'emploi d'une caméra
par exemple.

Cependant, la probabilité de détectignévolue comme attendu, prenant en compte les diesan
des objets au capteur, les pertes de visibilitésbccultations. On remarque ici que le choix d'un
variable « Occultation » continue serait vraiserlgiament profitable pour décrire I'évolution de la
probabilité de détectioRy.

La partie (b) de la figure 103 n’est qu’'un zoomlaeartie (a) de maniére a voir correctement les
variations.

Nous présentons sur la figure 104, les résultatdedtimation des positions des veéhicules en
coordonnées Y. Nous voyons bien les évolutionsdges véhicules de la scéne, I'un assez proche
du capteur et l'autre plus éloigné. Nous avonsefgaht repére les différents cas, de (a) a (d), que
nous avons évoqueé sur la figure 102. Il s’agitahd’une comparaison de I'estimation en position
(selon la coordonnées Y) entre un suivi qui intagre probabilité variable déterminée par le réseau
bayésien, et un suivi pour lequyj est fixe. Pour cette premiére comparaison, nongsapris une
probabilité moyennelRy =0,95) a la vue de la courbe d’évolution de laifeg103.

Qualitativement, nous pouvons dire que les deurrdlgmes gérent d’'une maniere identique les
occultations et les sorties de champs de visios (@pet cas (c)). Pour le cas (b), la seconde pist
n'est pas associée par notre algorithme, ne ceéast pas d’autre piste. Cette fausse détection est
en effet considérée comme fortement occultée pegdeau bayésien, qui lui attribue donc &ge
tres faible. De cette facon, cette détection rpest associée, contrairement a 'autre algorithrae, q
d’ailleurs n’estime pas correctement les évolutiales I'objet (pistes n°3 et 4). On retrouve
d’ailleurs une autre situation de ce méme type p@méme véhicule (autour de I'acquisition 400)
dans cette séquence. A l'inverse, lors de I'entig@es le champ de vision (cas (d)), notre algorithme
met un certain temps a accrocher la piste réektteCois-ci, c’'est la partie visibilité du réseau
bayésien qui restreint la probabilité de détecintrainant un défaut au niveau du suivi de cettobje
Cependant, des que I'objet est suffisamment visligstimation devient correcte.
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Position estimee en ¥ (JPDAF avec Probabilite de detection P, calculge)
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Figure 104 : Comparaison des positions estimé&smur un suivi ave®, calculée et un suivi
avecPq fixe (Pg = 0,95).

Nous présentons sur la figure 105, les mémes aksydbur deux algorithmes de suivi aWdixe
(Pq4= 0,99 etPy=0,5), c’est-a-dire une évaluation optimiste deptababilité de détection et une
évaluation pessimiste de cette méme probabilité.

On voit tres vite I'effet négatif sur le suivi d'andétermination pessimiste de la probabilité de
détection : création de pistes, mauvaises estimaawec un phénomene de mauvaises mises a jour
de I'état estimé. Par contre, une surévaluationPge semble donner de meilleurs résultats.
Cependant, si I'on regarde d’'un peu plus prés,elgnations du véhicule le plus éloigné sont
sensiblement meilleures avec notre algorithme urel’occultation (aprés le cas (a)). De plus, il
faudrait mettre les deux algorithmes en concurrggm& plus de situations et dans des cas plus
limites pour conclure définitivement. C’est aussins doute, une conséquence de la bonne qualité
du détecteur sur ce type de données. Il faudraitpaaticulier, voir le comportement des deux
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algorithmes lorsque la résolution angulaire dimistigue le nombre de fausses alarmes augmente,

car c’'est dans ce cas qu'un comportement optinpete entrainer de mauvais comportement en
estimation.

Fosition estimée en ¥ (JPDAF avec Probiabilité de détection fixe F'd=D,99)
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Figure 105 : Comparaison des positions estimé&sarecPq fixe (P4 =0,99 etPq =0,5).
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Pasition estimée en X (IPDAF avec Probahilité de détection calculée)

La figure 106 propose les résultats des algorithprésédents (avec les difféerentes valeurs de la
probabilité de détection évoquées). On ne voitquageu de différences pour ces résultats, sauf bien
sdr une mauvaise estimation lorsque la probalsiBtédétection est trop faible.

Puosition estimée en & (JPDAF avec Probabilite de detection fixe P =0.99)
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Figure 106 : Comparaison des positions estiméesmur differente$y

Pour terminer I'évaluation de notre approche, nallsns donner les résultats de I'estimation en
vitesse (latérale et longitudinale), en la compam@ec un algorithme de suivi utilisant une
probabilité de détection fixeP§ =0,95). Ces comparaisons se trouvent sur lesdigguivantes
(figure 107 et figure 108). Il s’agit évidemment d&esses relatives, la vitesse du véhicule porteur
étant supposée constante (ou alors connue pattilisation d’autres capteurs).

Pour I'estimation de la vitesse longitudinale, dyserve bien un ralentissement assez brutal pour
I'un des véhicules (piste n°1) avant de sortir darop de vision. On retrouve, encore une fois, un
meilleur comportement en estimation pour notre agipe intégrant le contexte, par exemple au
regard de I'estimation de la vitesse du véhicupgésenté par la piste n°3.
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“itesse langitudinale estimée en ¥ (JPDAF avec Probabilité de détection calculée)
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Figure 107 : Comparaison des vitesses longitudraiatives estimées pour un suivi afgc
calculée et un suivi avey fixe (Py = 0,95).

Pour les vitesses latérales, I'estimation est béamaient la méme pour les deux approches, méme si
on peut noter une meilleure sensibilité aux varai pour notre approche pour certaines pistes
(piste n°3, par exemple). Il est cependant difide juger les performances pour les vitesses sans
avoir une connaissance des vitesses des véhiadlsenps. Par exemple, lorsque I'on regarde d’un
peu plus prés, on s’apercoit que les variationte$ode la piste n°1 sont en fait dues aux erraurs e
orientation du détecteur, entrainant des mouvesrarasites pour les objets.
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‘Witesse latérale estimée en ¥ (JPDAF avec Probabilité de détection calculée)
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Figure 108 : Comparaison des vitesses latéralasvwet estimées pour un suivi awcalculée et
un suivi avedy fixe (P4 = 0,95).

I\VV.4 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre l'intégratipnontexte dans son ensemble (capteur/objet et
objet/objet) dans un processus de suivi utilisam¢ approche JPDA. Apres avoir présenté la
modélisation proposée pour intégrer le contexte lpar réseaux bayésiens et avoir rappelé
I'approche JPDA avec ses différents points cléasra/ons présenté des résultats qualitatifs afin de
montrer la pertinence des choix effectués, maisiadis valider la nécessité de déterminer de
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maniere dynamique la probabilité de détection mhacun des objets suivis. Les premiers résultats
sont trés encourageants et vont dans le sens dmeééoration du suivi. Certes, il est maintenant
nécessaire, pour valider définitivement I'approcde, comparer les résultats sur des données
synthétiqgues en mettant a I'épreuve l'algorithmesddes situations extrémes et sur un ensemble
plus grand de scénarios réels. Comme on l'imagiaesera également le moyen de montrer que
I'approche par détermination dynamique Beest dans tous les cas, et méme comparée a une
surévaluation optimiste d&; , meilleure.

De plus, pour le réseau bayésien, il devient pehsable d’intégrer certaines variables sous forme
continue (on pense a l'occultation et a la visié)li Cependant, une phase d’apprentissage afin de
déterminer les tables des probabilités conditidesglqui deviendront des fonctions pour les
variables continues, sera nécessaire afin de legdneuristiques utilisées dans ce travail, méme si
elles proviennent avant tout du bon sens.
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Conclusion et perspectives

Nous avons présenté dans ce manuscrit une combribduta détection et au suivi d’objets multiples
a partir de données télémétriques. L'objectif estrene d’envisager I'approche proposée dans un
systéme complet d’assistance au conducteur en satfamélioration de sa sécurité.

Parmi 'ensemble des problémes envisageables potel wbjectif, nous nous sommes focalisés sur
deux étapes clés du processus complet de détedimnation. La premiére concerne |'étape de
détection qui est centrale car elle conditionneadement les performances de I'ensemble de la
chaine de traitement.

Nous avons donc développé une méthode de déteptiaxploite certains invariants géomeétriques,
caractéristiques de l'application étudiée. Cettehode s’est notamment attachée a éviter toute
transformation entre les mesures naturellementngsl&t le systeme de coordonnées cartésiennes
du repere de la scéne. Cette démarche ayant &édts le souci de préserver I'optimalité des
traitements mais aussi de respecter la statistigsebruits de mesure. Nous avons en particulier
comparé les performances de l'approche proposée kege méthodes usuelles sur ce type de

données.

Le deuxieme point original de cette thése concéinggration du contexte dans le processus
d’association-estimation. En effet, dans le forsrak général de I'association probabiliste de
données, les probabilités de détection et de faalasme occupent une place centrale. Dans le cas
de données télémétriques, linfluence du contextela probabilité de détection est loihétre
négligeable. Il agit en effet a deux niveaux :

— contexte capteur/objet ;
— contexte objet/objet.

En résumé, dans I'étape d’association, la proliaéhile détection ne peut en aucune maniére étre
considérée constante, comme cela est tres sowreaslen pratique. Nous avons donc proposé une
méthode basée sur les réseaux bayésiens qui pé@aaluer de maniere dynamique la probabilité
de détection de chaque objet. Cette évaluationgerg servir de base aux méthodes PDA et JPDA
exploitées dans ce manuscrit.

Concernant la probabilité de fausse alarme, elf@migit essentiellement dépendante du détecteur
mis en ceuvre. Au regard de la complexité généraeke méthodes de détection sur données
télémétriques qui rend trés difficile toute app®chanalytigue, nous avons évalué
expérimentalement de maniére exhaustive les pesaioces du détecteur en termes de fausses
alarmes. Ceci permet d’en obtenir une évaluatifigrénte suivant le cas d’étude.

Ces approches ont finalement été appliquées surégsnsynthétiques radar et réelles lidar (SICK
LMS200, IBEO) afin de les valider en situation.

Les travaux développés dans ce mémoire ouvrenbiMdreuses perspectives :
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au niveau contextuel : on peut tout d’abord enwsadjétendre la prise en compte du
contexte a un ensemble de paramétres plus vastdifjons climatiques qui modifient le
comportement des capteurs, cartographie ...).

modéles dynamiques : nous avons travaillé ici alescmodeéles cinématiques simples mais
suffisants dans de nombreux cas. On peut égalezngigager d’exploiter plusieurs modéles
dynamiques suivant le contexte expérimental.

modeéles géométriques : I'extension au cas de medglemétriques de formes différentes
peut également étre couplée a la prise en compieodéles dynamiques variés.

capteurs : 'amélioration des performances en tiéte@t suivi peuvent étre grandement
améliorées par I'exploitation de données issuesap¢eurs différents, caméra notamment,
dans un systeme complet de perception multicapt€lette approche permet également
d’aider au processus de classification/modélisadesmobjets détectés.
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Annexe A : Présentation des réseaux bayésiens

Les réseaux bayeésiens sont apparus a la fin déeamd. IlIs sont venus, au milieu des années 80
[Pearl, 1986], compléter les technologies des mysteexperts par leur capacité de coordonner des
inférences bidirectionnelles et se sont imposésneeran schéma de représentation général de la
connaissance incertaine.

Les réseaux bayésiens sont les résultats d’'uneeogence entre, d'une part les méthodes
statistiques qui sont précisément congues pour gitemle passage de I'observation a la loi de
probabilité et, d’autre part, les technologies tetdlligence artificielle dont I'objectif est de

permettre aux ordinateurs de traiter de la conaadss plutét que de l'information. Ils constituent
'un des formalismes le plus complet et le pluséehnts pour I'acquisition, la représentation et
I'utilisation de connaissances par des ordinatellsssont devenus couramment utilisés dans le
domaine de la recherche (contréle de véhicule amten data mining, etc.) au début des années 90.

A.1 : Définition des réseaux bayésiens

Un réseau bayésien repose sur la théorie des graplsar les distributions de probabilités. C'ast u
modele de représentation de la connaissance quiepéz calcul de probabilités conditionnelles par
inférence. La théorie des graphes est utilisée pepnésenter les dépendances conditionnelles ou
causales des entités (variables ou nceuds) du syséémdié. Les distributions de probabilités
définissent mathématiqguement ces dépendances ioomgilles entre les nceuds du systeme. Elles
servent au calcul de la probabilité d’'un « ncewghfih partir des probabilités des « noeuds parents »

Représentation graphique

La représentation des réseaux bayésiens se faitinpgraphe (causal) acyclique dirigé composé de
nceuds et d’arcs. Les nceuds représentent les eridblsysteme (figure 109). Chaque arc spécifie
les dépendances causales entre deux nceuds : tiarrade cause a effet entre ces nceuds est
représentée par une fleche dirigée (arc) partamt déeud parent vers un nceud fils.

3

\ Ou: @ nceud du systéme
/ \ — arc entre deux nceuds du systéme

Figure 109 : illustration d’'un graphe causal
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Dans la figure 109, le noeud A est appelé « ncewghparde D et C, D le parent de E et E le parent
de G et F. Inversement, D est le « nceud fils » d€ ke fils de A et B, E celui de D et C et ainsi d
suite. Les nceuds racines de ce graphe causakesomtduds A et B.

Il existe différents graphes causaux: les grapb@&gsaux a connexion série, a connexion
convergente et & connexion divergente (figure 110):

— Graphe causal a connexion sérisur le graphe a connexion série illustré fighid, la
variable F a une influence (i.e. une relation deseaa effet) sur la variable J qui a alors une
influence sur la variable K. Par conséquent, I'énicke sur la variable F affectera la certitude
sur la variable J qui affectera a son tour la weté sur la variable K.

— Graphe causal a connexion divergensr le graphe a connexion divergente illustrérig
110, la variable A a une influence sur tous ses(Bl, C et F) sauf si I'état de la variable A
est donné. En effet, si cet état est connu, laablas B, C et F deviennent indépendantes les
unes des autres.

— Graphe causal a connexion convergense I'état de la variable Y du graphe a connexion
convergente n’est connu qu’a partir de la connassale ses parents C, K et X, alors les
parents sont indépendants. L'indépendance siggifie I'évidence sur un des parents n'a
aucun effet sur la certitude des autres (les «eénes » d'un graphe sont les nouvelles
informations en entrée des nceuds racines qui sdfdrigine de la mise a jour des
probabilités des noeuds du réseau bayésien). Liésgdiei peut étre une évidence directe sur
la variable Y ou bien une évidence d'un de ses filans les réseaux causaux, ce fait
s’appelle la dépendance conditionnelle.

Réseau causal a connexion divergent

Réseau causal a connexion série

Réseau causal a connexion convergent

Figure 110 : Connexion divergente, convergent@mé sl'un réseau bayésien

Tout graphe causal d'un réseau bayéesien modélisasiysteme est construit a partir de ces trois
types de réseaux causaux qui servent a représesit@lations entre les variables du systeme.
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Représentation probabiliste

A chaque nceud du réseau bayésien est attacheeababitité d’occurrence de I'état X du noeud.
Une distribution de probabilité est affectée a cieagrc qui est fonction de I'état du noeud parents e
du noeud fils. On appelle ainsi :

— probabilité conditionnelle la distribution de prbidae affectée a chaque arc qui est fonction
de I'état du nceud parents et du nceud fils,

— probabilité a priori, la probabilité des nceudsmasidu réseau bayésien (nceuds A et B dans
notre figure 109) calculée selon la connaissanmeoa de I'évolution du systeme,

— probabilité a posteriori, la probabilité d’'un nodild induite par inférence des probabilités
des nceuds parents a l'aide des distributions deapiiité des arcs.

« L'inférence » est la propagation de l'informatid’une variable au sein du réseau apres une
observation de I'état des autres variables. L'ieffiée dans les réseaux bayésiens permet de prendre
en compte n'importe quel état d’'une variable d’'obagon (un événement) ainsi que d'effectuer la
mise a jour des probabilités des autres variallesst donc le calcul de probabilités des variables
non observées en fonction des valeurs des variabkervéed [Stephensgon, 2000].

Définition formelle des réseaux bayésiens

[Becker, 1999], [Naim, 2004] et [Corméjols, 2002jnthent la définition formelle suivante d’un
réseau bayésien. Un réseau bayésien est :

- un graphe dirigé sans cycle G, G=(X, A) ou X esin$emble des nceuds de G et A
'ensemble des arcs de G ;

— un espace probabilisé fim( P) ;

- un ensemble de variables aléatoires associées @udan (%, Xz, ..., X,) du graphe et
définies sur Q, P] tel que: P(X Xz ..., X)= ﬂ P(X,| PaX,)), ou Pa(X,) est

I'ensemble des parents dedéans le graphe.
Rappels sur la théorie des Probabilités

Dans ce paragraphe nous rappelons les définiticthématiques de la théorie des probabilités
nécessaires aux calculs des distributions a posteéripartir de probabilités conditionnelles aet
priori.
- Théorie des probabilités

Elle repose sur les trois axiomes suivants :

Soit A et B deux événement3(A) et P(B) leur probabilité respective d’occurrence,

Axiome 1:0<P(A)<1;

Axiome 2 : P(A)=1 si et seulement si A est certain

Axiome 3 : si A et B sont mutuellement exclusifieraP(ALOB~= A A+ R B.

— Approche probabilistes
Il existe trois approches probabilistes selon [Beck999] :
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» dans I'approche fréquentiste, la probabilité frédiste prend en compte la fréquence
des événements, c'est-a-dire le nombre des évéteméalisés sur le nombre total
des événements.

* |'approche objectiviste considere que la probabiist une propriété des objets du
monde réel et qu’elle mesure leur propension aragbou tel comportement.

» l'approche subjectiviste considére que la probgbilnesure la croyance d'un
individu en I'occurrence d’un fait donné. Ellexige pas que les probabilités soient
basées sur des résultats provenant d’expérienpéteas, mais celles-ci peuvent étre
simplement des évaluations subjectives de la additd'un événement. Les
probabilités subjectives s'appellent également gbibbkes bayésiennes ou
probabilités personnelles [Heckerman, 1995].

C’est I'approche subjectiviste de croyance quiasisidérés dans les modeles de causalités des
réseaux bayeésiens. C’est par contre I'approcheuéngiiste qu’utilisent ces réseaux pour une
application d’apprentissage.

— dépendance et indépendance conditionnelle

o on parle de dépendance conditionnelle entre dearetwents lorsque la probabilité
d'un événement dépend d'un autre événement. Pammae (figure 109), la
dépendance de D et A s’écrit P(D|A). P(D|A) estedéxp probabilité conditionnelle.
La dépendance conditionnelle d’au moins deux événé&rse calcule a l'aide de la
formule de Igprobabilité conjointe (ou jointe). Pour deux événements A et B, elle
s’écrit :

P(AetB)=P(B|A)P(A)=P(A|B)P(B

Par exemple, la probabilité jointe P(A,B,C,D,E,Fd&} nceuds de la figure 108
est :P(A).P(B|A) .P(C|A,B).P(D|A,B,C).P(E|A,B,C,BJF|A,B,C,D,E).P(G|A,B,C,D,
E,F)

o on parle d’'indépendance conditionnelle lorsque rababilité d’'un événement ne
dépend pas d'un autre événement. Figure 109, ld&apiiité d’indépendance
conditionnelle de A et B s’écrit P(DJA)=P(DJ|A, BRans ce cas, la probabilité
conjointe devienP(A et B)=P(A)xP(B.

- Probabilité marginale (oa priori)
Son calcul prend en compte I'entiereté du graphes: probabilités conditionnelles, la
structure du réseau et la distribution jointe dexbabilités. La probabilité marginale est la
distribution individuelle d’'une variable aléatoicpii ne tient pas compte des variations
« simultanées » des autres variables aléatoiregstame [Becker, 1999], [Naim, 2004].

Soit deux variables aléatoires A et B ayant chaqlusieurs états &t b, la probabilité P (g
s’écrit :

P(a)=> Aa.h). )

ou P(g ,h ) est la table des probabilités jointes des états efeB dont la taille est (n, m).

La probabilité marginale s’écrit également de faglus générique ainsi :
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P(A=) P(AB. (2)

Théoréme de Bayes

Il énonce des probabilités conditionnelles. Tres largement utilisé ([Becker, 1999],
[Stephenson, 2000], [Corméjols, 2002)), il dit que la probalalip@steriorid'une hypothese

est proportionnelle au produit de la probabiéit@riori par la vraisemblance de I'hnypothese.

La vraisemblance de I'hypothése est la probabilité d'un événement sachant que I'hypothese
est vraie.

Soit A et B deuxvariables le théoreme de Bayes détermine la probabilitédAdsachanB

a partir de la connaissance des probabilitéédele B et deB sachant queA est connue.

Il s’écrit :

P(BIA)P(A)

P(AIB)= P®)

3)

ou P(A) et P(B)sont lesprobabilités a priori (ou marginales) deA et B. Elle est
« antérieure » au sens qu’elle précede toute informationBsuP(A|B) est appeléda

probabilité a posterioride A sachantB. Elle est « postérieure », au sens gu’elle dépend
directement deB. Enfin, P(B|A), pour un B connu, est appelé ldonction de
vraisemblanceleA .

Table de probabilités

Une table de probabilités décrit les liens entre les nceuds, elle mesure la quantité
d’informations qui passent dans le graphe du réseau bayésien a partir des nceuds racines.
On distingue deux types de tables : les tables de probabilités conditionnelles et les tables de
probabilitésa priori (figure 111).

Les tables de probabilités conditionnelles décrivent les relations causales entre les variables
du graphe. Leur taille dépend du nombre d’états des nceuds parents et de la variable
courante.

Une table de probabilités priori décrit les états d’'un nceud du graphe. Les valeurs de ces
tables sont recalculées pour chaque nouvelle observation en provenance des racines di
graphe. Cette mise a jour des tables de probabilité¢ a priori des nceuds fils se fait par
inférence suite a la modification de celles des nceuds parents. Des méthodes de mise a jou
des tables de probabilité se trouvent dans [Becker, 1999], [Corméjols, 2002].

|: Table de probabilité a priori de A

®—

BO)

T_‘

Table de probabilité conditionnelle

Figure 111 : Tables de probabilaéoriori et conditionnelles
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Circulation d’information dans un réseau bayésiend-séparationde variables)
Figure 110, on dit que A et Y sodiséparégpar C ([Naim, 2004], [Corméjols, 2002)) si, poaut
chemin entre les variables A et Y, 'une au moias deux conditions suivantes est vérifiée :

— «le chemin converge en un nceud X tel quaCXet X n’est pas une cause directe de C.
— le chemin passe par C et est soit divergent, sgsteie au nceud C » [Naim, 2004].

Si C est la seule information connue dans le cheators C bloque le passage de I'information de
AversY.

La connaissance des entitdséparésinforme des conditions de circulation d’'une infation a
travers le graphe. Elle indique ainsi de la pobwhile révision des probabilités de I'ensemble des
autres noeuds du graphe apres occurrence d’'unelleimf@rmation [Becker, 1999].

Les calculs de probabilités dans un graphe causdl rendus locaux si la combinaison avec un
autre résultat établit qu'un nceud dsséparédu reste du graphe par I'ensemble constitué de ses
parents, de ses fils et des autres parents avditsses

A.2 : Technique de manipulation des réseaux bayésie

Méthodes de propagation de probabilité dans un résel bayésien : méthode de Pearl

La méthode de Pearl est une technique de propagdtionessages (ou croyances) dans un réseau
bayésien [Pearl, 1986]. Elle sert a mettre a jeuprdobabilité de chaque nceud du réseau apres
I'acquisition de nouvelles observations (évidencgS)est une technique d'inférence qui est
applicable a n'importe quelle structure de réseaébien.

Soit un ensemblg comprenant tous les nceuds du réseau. Divisorensetnble en deux parties a
partir d'un noeud particulier Xy; est la partie supérieure de cet ensemblela partie inférieure
(figure 112).

Supposons que X est incluent dans I'ensemfle L'impact des variables observées sur la
croyance X peut alors étre représenté en utilissndeux valeurs suivantes :

A(X) =Py | X)  (message du fils X vers ses paremis (4)
m(X)=P(X]| ) (message des parem3 vers leur fils X (5)

X étant un vecteur de valeurs discretdéX) et 77(X) sont deux vecteurs dont les éléments sont
associés a chacune des valeurs de X :

AX) =[A(X = %),A(X = %),.4 (X= )] (6)
AX)=[AX = %), AX= %), AX= ¥)] )

Etant donné (4) et (5), la probabilité postériedeeX sachaniy s’écrit :
P(X17)=BA(X)m(X) (8)
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X
=N

Figure 112 : Division en deux parties de I'ensena@s noeuds d’'un graphe par rapport a un nceud
particulier

ou

— [ est la facteur de normalisation,

- le calcul du vecteurl(X) nécessite la connaissance des valeurdes fils de X et de leur
probabilité conditionnelle. Il est calculé a padé la formule suivante :

A(X) = |‘| S A(1).P(t] X). (9)
fOils(

X) tOf

— le calcul de la valeur der(X) nécessite la connaissance des valeudes parents de X et
de leur probabilités conditionnelles :

m(X) = |_| > )-P(X] 1) (10)

ils(X) tOf
A.3 : Méthodes d’apprentissage

Les méthodes d’apprentissage de réseau bayésidnbsan détaillées dans [Becker, 1999],
[Corméjols, 2002] et [Naim, 2004].

Un réseau bayésien est définit d’'une part parrsatsre (graphe orienté sans cycle) et d’autre part
par ses parametres (tables des probabilités).
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L’objectif de l'apprentissage de la structure du réseast de trouver les indépendances
conditionnelles entres les variables aléatoiresrgpiésentent les taches a étudier, c’est a dire de
préciser les relations de causes a effets poutroinesle graphe causal. Plus la précision estede ¢
relations est fine, plus la structure est bonrla détermination des paramétres moins complexes.

L'objectif de l'apprentissage degparameétres du réseawest la traduction des relations des
dépendances entre les variables aléatoires dueydqit la structure est connue par ses tables de
probabilités.

Méthodes d’apprentissage des parametres a partir dégonnées completes et incompletes

L’apprentissage des parametres estime les distimide probabilités, c'est-a-dire les tables de
probabilités conditionnelles ou les fortes relasi@mtres les états des noeuds, a partir des données
disponibles, données pouvant étre completes ounplgges. L’'estimation de ces distributions de
probabilités paramétriques ou non est un domaingedberche vaste et complexe. Nous ne
décrivons ci-aprés que les méthodes les plusédgislans le cadre des réseaux bayésiens.

— Apprentissage des parameétres a partir de donnégséees

Nous supposons gue les variables du réseau bay&Esiembservées. La méthode d’estimation des
distributions de probabilités la plus utilisée eslle qui estime la probabilité d’'un événementgaar
fréquence d’apparition dans la base des donnéés.régose sur la recherche du maximum de
vraisemblance selon la formule :

N. .
P(X =% | P X)= ¢)=8,, =" ()

_Zk:Ni,j,k

ou N, ;, estle nombre d'événements dans la base des dopoéelequel la variabl&; est
dans I'étatx, et ses parents sont dans la configuration

— apprentissage des parametres a partir de donnéasnplétegapprentissage statistique) :
Dans la plupart des applications, les donnéesisoainpletes : certaines variables d’intéréts
du systéme a étudier ne sont pas observables. tizodeéalors utilisée est basée sur une
méthode itérative de maximisation de I'espérancExpectation Maximisation ») [Becker,
1999], [Naim, 2004].

Soient :

o X, ={X} ..\ I'ensemble des données observées,

« 09 ={g9} les paramétres du réseau bayésien a l'itération t.

L’algorithme de maximisation de I'espérance seidéainsi :

 calcul de I'espérancel’espérance est I'estimation de¥,;, manquantes. Elle est

obtenue en calculant leur moyenne conditionnelléraex données et aux parametres
courants du réseau :

Nil,]j,k:E[N,jk]:ZRX:%q PaX=¢ X’g(t))’ (12)

182



Cette étape passe parla réalisation d'une suocessinférences qui utilise les
parametres courants du réseau et remplace lesrvat@nquantes par les probabilités
obtenues par inférence.

» calcul de la maximisation de vraisemblandea maximisation de vraisemblance est
calculée en remplacant le§\,;, manquants par leur valeur moyenne calculée

précédemment. Les nouveaux parame#és obtenus par I'approche de maximum de
vraisemblance sont :

[\
A S (13)

2N
k
« les deux étapes précédentes sont itérées tajudd ™ B .

— apprentissage des parametres a partir de donnéasipletegapprentissage bayésien) :

L’algorithme EM reste applicable dans le cadre bayé en changeant le maximum de
vraisemblance de I'étape de maximisation M par uaEximum (ou une espérance)
posteriori Dans ce cas la, 'espérare@osterioriest définie par :
(t+1) — Ni,j,k +ai,jk
,jk *
2N
k

(14)

a,;x =1, pour une distribution de Dirichlet uniforme.

Méthodes d’apprentissage de la structure a partir d la relation de causalité ou de I'étude des
vraisemblances (algorithme du score) du réseau basién

On suppose ici la structure du réseau connue. kémpissage de la structure a pour objet la
recherche du meilleur graphe représentant le sygséeétudier.

La premiere étape de la méthode est la recherchalitférentes relations de causalités entre les
variables. L’étape suivante consiste a quantifetdquation de chaque réseau bayésien au systeme,
un score est alors associé a chaque réseau baykasiatructure la plus en adéquation avec le
systeme est celle dont le graphe a obtenu le raesleore.

Pour résoudre ce probleme, [Becker, 1999][CormgRD92] ont proposé des solutions basées sur
I'heuristique de recherche dans I'espace des gsapdué restreignent cet espace a l'espace des
arbres, ordonnent les nceuds pour limiter la retieetles parents possibles pour chaque variables.

— apprentissage de la causalité
Le principe de cette approche est basée sur :

a- une construction d’'un graphe non dirigé, conterastrelations entre les variables, a
partir d’un test d'indépendance conditionnelle

b- une détection de N-structures (en utilisant agsstésts d’'indépendance conditionnelle)

C- une propagation des orientations de certains arcs.
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L’essentielle de toutes ces techniques requiselasuiétermination a partir des données
disponibles les relations d’'indépendances condigtias entre deux variables quelconques
conditionnelles & un ensemble de variables.

— algorithme de score
Cette approche basée soit sur la recherche deuletise qui maximise un certaine score,
soit a rechercher les meilleures structures et amnkbeurs résultats.

A.4 . Extension des réseaux bayésiens au cas dyngue : réseaux bayésiens
dynamiques

Les réseaux bayésiens statiques sont utilisésrpeaudre ou modéliser des problémes statiques. lls
ne conviennent pas aux systemes dynamiques.

Les réseaux bayésiens dynamiqgues sont une extetessargseaux bayésiens statiques pour laquelle
les modeles de distributions des probabilités oetreprésentation dynamique [Murphy, 2002].

Dans un systeme a temps discret, ce qui sera oafea chaque nouvelle observation, l'indice t
d’'un nceud INt) est incrémenté de 1. La structure du réseaw(aphe) reste inchangé entre deux

instants successifs (t et t+1). En revanche, lédesades probabilités conditionnelles sont

généralement réactualisées. Cette réactualisat&tn réalisée en utilisant des probabilités

temporelles de transition (figure 113). Les talllegprobabilités conditionnelles qui correspondent a
chaque nceud du graphe sont définies a chaque tin€taci est également vrai pour les réseaux
bayésiens dont les nceuds dépendent de plusiestemti;m successifs (figure 113). Le réseau
bayésien dynamique respecte la propriété de laneldd Markov cachée : I'étape courante dépend
uniquement de I'étape qui la précede directemenirp¥y, 2002].

Probabilité de
transition

P (N(t+1)IN()

Figure 113 : Structure d’'un réseau bayésien dynaeniq

Nj(t) Nj(t‘l'l) Nj(t+2)

La création d'un réseau bayésien dynamique baséédesudonnées dépend de la connaissance
compléete ou non des données et de celle ou naam steukture. Quatre cas sont ainsi distingués :

» données complétes (les valeurs des variables santies) et structure connue ;

» données incomplétes (des valeurs de variablesmepae connues) et structure connue ;
» données complétes et structure inconnue ;

» données incomplétes (ou partielles) et structurerinue.

184



Dans le cas de données complétes et de structure comnih s’agit de trouver les valeurs des
parametres de chaque distribution de probabilitgglitionnelles qui maximise la vraisemblance
basée sur les données de formation.

Dans le cas de données incomplétes et de structure connuglusieurs variables ne sont pas
observables, I'espace de vraisemblance devienimmudal et des méthodes itératives doivent étre
utilisées, telles que celle de maximisation depkzance (« Expectation Maximization ») pour
trouver un maximum local de la fonction de Maximum vraisemblance ou de Maximuan
posteriori.

Dans le cas de données complétes et de structure inconnyude nombre et type des états du
réseau sont connus, mais les relations entre a&s & le sont pas. Il s’agit alors de trouver une
méthode de construction de la structure du résag@sien dynamique en se basant sur les données
observées et la connaissance de I'expert du doratede.

Dans le cas de données incomplétes (ou partielles) et de structocennue», les données sont

incomplétes, I'observabilité du systéme est commpleixincompléte, I'utilisation d’un outil puissant

pour aider l'intégration de I'ensemble des inforimas incomplétes récoltées peut étre utile.
L'algorithme de maximisation de I'espérance estvenu utilisé pour simplifier ce probleme

[Heckerman, 1995].

Une fois le modéle du réseau bayésien dynamiqustreot) les méthodes de résolution utilisées
pour les réseaux bayésiens statiques sont ap@gahhis ici dans le domaine temporel.

Dans notre domaine de recherche, on utilisera éssaux bayésiens statiques et dynamiques
simples dont les données peuvent étre incompléaés adont on fixe la structure.
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Annexe B : Détermination statistique de linvariant
pour la détection

Nous cherchons a déterminer I'écart type sur l'invariant pour un impadtavec une valeur

¥ voisinage
de voisinagede part et d’autre, afin de pouvoir établir unangieur statistique du seuil permettant
de définir si les (2yoisinage1l) impacts répondent bien a linvariant (la drpit€our cela,
définissons un impadtcomme étant une grandeur déterministéa mesure de distance) associée a
un bruit blanc gaussien.

Nous proposons tout d’abord d’établir un résul@irpunvoisinagel, soit trois impacts, puis nous
généraliserons aisément. S@it= S ;, l'invariant de la formule (7) du chapitre Ill. N® avons
donc :

1 + 1 + 1
A= PiatVia PtV PutVia 1+ PtV + PtV
1 PiatViaa PintVia
PtV
A=1+ A P K ¥
[)i—l+}/i—l Iq+1+ J(+l IQ—1+ y—l p+1+ iy+l
paz1+ gl Al gl kgl
P 1+£ B 1+£ A 1+£ A 1+A
Ioi—l p|+1 g—l IQ+1
Nous obtenons donc :
A=1+pi+yi+ 1 ., 1
Pia 1+£ Pia 1+ 4L Yia
pi—l p|+1

En remarquant qug-[\i— 01-x pour|x| <<1
X
On peut se poser la question si cette approximasbutilisable dans notre cas.

Prenons I’hypothésé/‘;1 <<1. Un impactp._, a 30 meétres avec une imprécisignde 0,1m (bruit
i-1

Yia

i-1

fort), nous avons —— = 003.

2
Prenons—— VYia (2% (soituneprobabili& prenanencomptede97%desvaleurs)

pl -1 pi—l

(Pour1+i =1-x avecx =0,1,on toleredoncl%d'erreur.
X
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20
Donc —/— Yia s ol <01=p_ 2 O—i’. Cette condition est peu contraignante puisque pousruit

pl -1 pl—l
dans une gamme élevé (pour des télémeétres lage@s)ich, nous devons avoir une mesure a plus de
2m, ce qui semble indispensable pour une utiliratie capteurs embarqués sur des véhicules en
utilisation d’aide a la conduite.

Nous avons donA=1+——=—" PTH [ﬁl—ﬂj +RTY [él_ﬁ]
Iol—l loi—l pi+1 pi+1

A=1+P _,0.%-12+ ¥ _}/DV-12+ 4 _ilﬂl(lz " ipylz
Pia (,Oi_l) Pi (,Oi_l) P Pin (pi+1) (,0i+1)
Déterminons maintenant la moyenne et la varianamette valeur :

Pour la moyenn&(A) : E(A) :1+ﬁ+i
Pia  Pia
1 1 1
— 4+ —+
Or nous avons défini dans le paragraphe 111.6.1 gond’absence de bruf= 'i Pra - Cste
P
Donc E(A) =Cste=C, = Slméonquedonné par I'équation (8) du chapitre IIl.
Pour la variancear(A) = E(A%) - E(AY :
o P 1 1 1
A= 1+t +Vi( + ]— PYaty V- P TV XK,
( Pia :0|+1J A1 Aa (,0i_1)2[ ] (,0|+1) [ ' l]
soit A= C + 0 (1 C )_ 2 (pi Via TV yi—l)_ (pu Vi TV yi+1)
i i-1 |+1
En développant :
1
N =C+y*(1-G) ~——=lar.ty ] ~—l esa+vnd
T (pi—l) (:0|+1)
B B,
2C
T (EC) i ——%5[aKa*y iy
— (A
By
2C 2y (1-C
lararrnd -2y )
(Pa) A)
Bs B,
2y (1-C
th))[piyiﬂ-l_ }(Jr/+1]
(£1)
By

2
g | PVt Kyl PVt ik

(pu) (22)

By
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Et en déterminant I'espérance terme a terme, notenons :

o’ 1 1
E(B)=(Co -1 % E(Bz):p—4(pi20§ +0*), E(B,)=—(0?0? +0*) , E(B,) =0,

i i-1 i+1

£(8)=0, E(8;)=0, E(B)=0, E(B)=0etE(8)=0
Soit donc :

E(A)=CE +U-C))* 5 + (070} + o)+ ——(pfa? +7)
p| loi—l 10i+1

Donc :
o: 1 1
Var(R) = E(A) = E(A) = A= Co)* 2+ (pfa + o)+ (oo} + )
i i-1 i+1

D’aprés I'équation (8) du chapitre Iy =1+2cosa, aveca le pas angulaire.

. 1 1 : L
En négligeant I'ensemble des termes €f- et —— , on obtient une approximation pour la
[)i—l pi+1
variance :
2

o
var(A) = (L-C,)? ,0_-2

Soit donc une approximation de I'erreur sur I'ineat (aveax de I'ordre de 1° ou moins) :

o zﬁ.|1—co|:2&.| cosa|=2ﬁcosa

1 p, P, o,

En généralisant pour un voisinage quelconque, abtenons assez facilement :

voisin age
=2-2. Y cosja
2 =

g
- =2-L.
i,voisin age
© P

JS 1- S/Oismag?héorique

ou g représente le point central de I'ensemble des poégondant au critére de l'invariant.
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Résumé

INTEGRATION DU CONTEXTE PAR RESEAUX BAYESIENS POURA DETECTION ET LE SUIVI
MULTI-CIBLES

Ces travaux se placent dans le cadre général siistance au conducteur et plus particulierementde
sécurité. L'objectif est ici de surveiller 'envinaement d’'un véhicule grace a un capteur télémétria
balayage et d’'informer le conducteur de situatipatentiellement dangereuses. Ce dispositif perroes a
d’envisager une manceuvre d’évitement ou d'attéonatie collision. Deux points particuliers ont reten
notre attention : la détection d’'objets qui occupe place privilégiée car elle conditionne direaatrles
performances globales de la méthode, et le prosed@association/suivi qui doit permettre d'associer
efficacement les mesures disponibles a chaque siijét
Les données télémétriques utilisées nécessitepasker par une étape de détection afin d’estimeorgore
d’objets présents dans la scene et leur distancetaur, en procédant a une agrégation des md®gesu
méme objet. Nous proposons en particulier dansamaaite une méthode de détection d’objets qui etgloi
non seulement la nature des mesures disponibles également les caractéristiques géométriques
particulieres liées au contexte applicatif.

L’approche retenue pour I'étape d’'association repas les méthodes d’association probabiliste deéles
qui permettent notamment de considérer le fait mg'mesure disponible puisse ne pas étre liée djen, o
en exploitant donc directement les notions de itikade détection et de fausse alarme. Ces piiitéabet
notamment la probabilité de détection, demeurent seulement fortement liées au détecteur, mais
également au contexte de la scene : contexte cayitfi et contexte objet/objet. Pour pouvoir imeggces
informations globales de contexte, nous proposaores raéthode d’association-suivi basée sur les r&seau
bayésiens qui autorise I'intégration de paramdtéssaux caractéristiques des objets et du captens la
détermination de la probabilité de détection.

Mots-Clés: Perception, suivi d’'objets, détection, filtraggtistique, réseaux bayésiens, approches PDA,
JPDA, assistance a la conduite.

Abstract

CONTEXT INTEGRATION USING BAYESIAN NETWORKS FOR MULITARGET DETECTION
AND TRACKING

The general framework of this work concerns theadrassistance systems and more especially seclinigy
objective here is to monitor the vehicle environimesing a telemeter and inform the driver of patnt
hazardous situationslaneuvers of collision avoidance or mitigation ¢hen be considered. Two particular
points have focused our attention: the object dietesince it directly determines the overall pemiance of
the method, and the association-tracking processhwassociates the available measurements to each
tracked object.
The telemetric data must be processed, throughegtten stage that aggregates the measurementtfrem
same object, in order to estimate the number ofatbjin the scene and their distance to the se¥iger.
propose in this thesis a method for object detadtat uses not only the available measurementalsothe
geometric characteristics related to the applieationtext.
For the association stage, we particularly focutherprobabilistic data association methods thasicler the
available measure may not be linked to an objeoes& methods rely on the concept of detection alsé f
alarm probabilities. These probabilities, and mpeegticularly the probability of detection, are ranly
strongly linked to the detector, but also to thetest of the scene (sensor / object and contexecbld
object). To integrate the contextual informatiore propose an association-tracking method basedhen t
Bayesian networks. It allows an integration of plagameters related to the characteristics of thectdband
the sensor in the determination of the detectiobaiility.
Keywords: Perception, object tracking, detection, stattfiltering, Bayesian networks, PDA and JPDA
approaches driver assistance.



