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Resune

Ces activitées de recherche s’integrent a I'un des deux groupes de recherche du laboratoire LAS-
MEA : GRAVIR (GRoupe Automatique Vlision et Robotique), dont I'objectif est "de développer des
concepts théoriques et méthodologiques pour la perception de I'environnement de machines, et de
valider ceux-ci expérimentalement sur des démonstrateurs par des systemes dédiés”. Cet objectif a
été particulierement suivi dans les véhicules routiers intelligents puisque, depuis prés de quinze ans,
les résultats de recherches sur les capteurs, la reconnaissance des formes et la fusion de données obte-
nues par une dizaine de chercheurs sont appliqués a ce domaine. Ces recherches concernent la fusion
de données pour la perception a bord des vehicules routiers intelligents. Elles s’'inscrivent parmi deux
projets : ARCOS (Action de Recherche pour une COnduite Sécurisée) s'inscrit dans le cadre des ac-
tions fedératives du PREDIT (Programme national de recherche et d'innovation dans les transports
terrestres, a l'initiative des ministéres chargés de la recherche, des transports, de I'environnement et
de l'industrie, de 'Ademe et de I'Anvar) et PAROTO (Projet Anticollision Radar et Optronique pour
'auTOmobile) initié par le ministere de la recherche en partenariat avec SAGEM Division Défense
et Sécurité, et 'INRETS (Institut National de REcherche sur les Transports et leur Sécurité). Dans ce
cadre, je m'intéresse a un systeme de perception conduisant, et ceci dans une grande variété de situa-
tions, a la définition d’'une carte de I'environnement a I'avant du véhicule intelligent : chague obstacle
y est décrit par sa position absolue, son état cinématique et un certain nombre de caractéristiques
gui peuvent étre déeterminantes pour définir 'aide a apporter au conducteur. Cette perception s’ap-
puie sur le développement d’'un systeme de fusion de données appliqué a la détection et au suivi des
obstacles. Plusieurs capteurs, dont les complémentarités et redondances ont été soulignées, ont ainsi
été installés a I'avant de notre véehicule demonstrateur : VELAC (VEhicule du Lasmea pour I'Aide a

la Conduite) ; un capteur RADAR (développé au sein de notre laboratoire) dont I'objectif prioritaire



ii Résumé

est de fournir une information de vitesse relative des obsaale capteur LIDAR (Riegl) permet-

tant une représentation 3D de la scéne routiere, un capteur thermique (SAGEM) dont I'objectif était
de détecter et de suivre les differents obstacles quelques soient les conditions atmosphériques. Les
données de ces differents capteurs sont traitées indépendamment afin de détecter, et de suivre les obs-
tacles a I'avant du véhicule. La problématique de fusion est ainsi vue comme une combinaison de
pistages (estimations a l'aide de filtre de Kalman ou a particules). Il devient donc possible, aprés cette
fusion, de représenter une carte précise de I'environnement a I'avant du véhicule intelligent : chaque
obstacle y est décrit par sa position absolue, et son état cinématique qui sont déterminants pour définir
I'aide a apporter au conducteur. Des résultats ont été validés a bord de notre véhicule démonstrateur

VELAC.



Abstract

In road environment, road obstacles tracking is able to extract important information for driving
safety. Indeed, kinematic characteristics estimation (relative position, relative speed, ...) provides a
clearer road scene comprehension. This estimate is one of the important parameters of driver assis-
tance systems. However, only one sensor generally does not allow to detect quickly (all the potentially
dangerous obstacles) in all the directions, under all the atmospheric conditions. Moreover, the degree
of obstacle recognition is different according to the sensor used. Multiplication of sensors makes it
possible to face these various problems. Amalgamated information will represent entities in further
details and with less uncertainty than with only one source. A system of higher level has been thus
developed in order to have a robust management of all tracks and measurements coming from va-
rious sensors. This system, applied to various sensors measurements combination, gives important
obstacles characteristics present in the front bumper of our experimental vehicle (VELAC : LAS-
MEA's experimental vehicle for driving assistance). This state estimate is based on the use of various
Bayesian methods (Extended Kalman Filter and Particle Filter). Here we will use the fusion of two
obstacle tracking delivered by two independent systems : track to track fusion.These two systems
propose estimates characterizing obstacles positions and relative speeds. Fusion estimation is based

on the use of Extended Kalman filter (EKF) or particle filters.
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Introduction

En 1896, dans le quartier de Crystal Palace a Londres, un employé d’'une entreprise Anglo-
Francaise de moteurs de voitures, qui effectuait des démonstrations gratuites d’'un véhicule pour
un public curieux, provoqua le premier accident de la route morletenversa une femme de 44
ans, Bridget Driscoll, qui marchait tranquillement, accompagnée de sa fille. Arthur Edsell, riche de
trois semaines d’expérience de conduite, déclara par ailleurs qu'il discutait avec une jeune femme
a l'arriere du véhicule. C’était le premier déces di a un accident de la circulation. Ce jour Ia, le
responsable de I'enquéte judiciaire déclara "This must never happen again”. Pourtant, plus d'un
siecle plus tard, I'O.M.S. (Organisation Mondiale de la Santé) consacre pour la premiére fois la
journée mondiale de la Santé 2004 a la sécurité routiere (Paris). Effectivement, depuis 1974, une
résolution de I'assemblée mondiale de la santé déclare que les accidents de la route constituent un
probleme de santé publique. En 2002, les accidents de la circulation se classent au neuvieme rang des
principales causes de mortalité dans le monde, avec 1 183 492 morts (plus de morts par jour que le
11 septembre) et lan Roberts, Professeur en Epidémiologie et Santé Publique, déclare :"D’ici 2020,
les accidents de la route auront évolués du neuvieme au troisieme rang sur I'echelle des principales
causes de mortalite dans le monde et a la seconde place dans les pays en voie de développement”.
C’est dans ce contexte, que le gouvernement francais affiche la sécurité routiere comme un probleme
prioritaire depuis de nombreuses années. Méme si 90 a 95% de tous les accidents sont en partie dus
a une erreur humaine, il ne faut pas croire que les nouvelles améliorations des véhicules n'ont pas de
sens. Il faut plutdt considérer que ces nouveaux concepts technologiques ne s'introduiront a grande
échelle que siils font partie d’'un systeme triangulaire de sécurité routiére : conducteur, infrastructure,

vehicule.

Ihttp ://www.roadpeace.org/articles/WorldFirstDeath.html



2 Introduction

En 1972, pour améliorer la sécurité des usagers et redguiaisommation d'énergie, le port de la
ceinture a I'avant devient obligatoire et les limitations de vitesse font leur apparition. Plus recemment,
I'évolution des technologies laisse apparaitre des systemes, qualifiés parfois d'intelligents, de sécurité
active, dont le but est d’éviter les accidents. On pourra citer par exemple le systeme d’'anti-blocage des
roues ABS, le systéme électronique de stabilité en virage £8&Prégulateur de vitesse a contrdle
de distance ACE l'aide au stationnement, le systéme récent d’Alerte de Franchissement Involon-
taire de Ligne baptisé AFIL. A I'opposé, limiter les conséquences d’'un accident sera le chantier de
la sécurité passive (ceinture, airbag, appuis tétes actifs, ...). La sécurité active est donc vue comme la
sécurité primaire sur laquelle de nombreux concepts technologiques seront développés. Comme dit
précédemment, le conducteur est en général a l'origine de 'accident, les systemes intelligents seront
donc destinés a assister le conducteur dans sa tache complexe de conduite et a 'aider a percevoir
'environnement. La fonction de conduite nécessite une observation constante de I'environnement de
la part du conducteur, une évaluation permanente de la situation sur la route, et en conséquence des
prises de décision (accélérer, freiner, dépasser, ralentir, ...). Des études ont montré qu’un conducteur
doit prendre en moyenne 12 décisions par kilométre. Ceci révele le caractére ardu et délicat de la
tache de conduite, qui pourra &tre rendue encore plus difficile par certaines circonstances telles que la
densité du trafic, les conditions météorologiques, ou encore I'expérience du chauffeur ou sa condition
physique. Il est donc indispensable d’aider le conducteur a percevoir et a rassembler I'information.
Bien entendu, le conducteur ne sera en aucun cas réduit a un rdle de passager et pourra a tout mo-
ment reprendre le contrdle de son véhicule. Un bon éclairage de I'environnement, du point de vue des
capteurs, est donc impératif surtout par mauvais temps, obscurité, brouillard, ... Laspect de l'infra-
structure routiere, en particulier a I'avant du véhicule, devra faire I'objet d’'une caractérisation précise
pour I'evitement des collisions. Le terme collision sera limité, dans notre application, aux differents
accidents avec les usagers de la route : voitures, camions, motos, piétons. Il devient donc primordial
pour un systeme de sécurité actif, dont la brique principale est I'anticollision de détecter les differents

obstacles potentiels et d’en extraire des caractéristiques essentielles pour la sécurité du conducteur

2Antilock Braking System
SElectronic Stability Program
4Adaptive Cruise Control
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guelles que soient les circonstances.

Dars ce cadre, le groupe GRAVIR, Groupe de Recherche en Automatique et en Vlision pour
la Robotique, du LASMEA s’attache depuis une quinzaine d’années a la conception de machines
dotées de capacités d'autonomie importantes (machines ’intelligentes”) grace a des systemes
de perception mettant en oeuvre des capteurs divers tels que : caméras CCD vidéo, radar, lidar,
GPS, ... Ses recherches sur les véhicules intelligents débutent en 1988 avec le projet européen
PROMETHEUS (1988-1995) : développement des véhicules expérimentaux Prolabl et Prolab2.
Récemment, les deux projets considérant la perception a bord des véhicules routiers intelligents sont
dans cette unité mixte de recherche du CNRS, le projet AR@DIS projet PAROTG du PREDIP.

Ses compétences (robotique, vision artificielle, fusion de données multisensorielles) dans le domaine
se regroupent autour des trois piliers de la sécurité, du point de vue perceptif : la détection d’obs-

tacles, la reconnaissance de la route et de la signalisation et la localisation du vé&hicule sur la chaussée.

Les travaux décrits dans ce manuscrit s'integrent dans la brique de détection d’obstacles et visent
a développer un systeme d'anticollision a I'avant du véhicule ainsi qu'un systeme de gestion des
interdistances (distances entres véhicules). Il ne faut pas croire ici que la détection d'obstacles se
limite a I'extraction de signaux remarquables parmi un ensemble de signaux indépendants. Il sera
aussi indispensable de fournir au systeme d’alerte des estimations sur la trajectoire et/ou I'état des
obstacles. En outre, il est reconnu que l'on peut avoir des incertitudes associées aux mesures des
capteurs en plus de leur inexactitude généralement modélisée par des bruits de mesure. Ces incerti-
tudes concordent avec l'origine des mesures : une mesure pourra éventuellement ne pas provenir de
la cible (fausse détection, clutter). De plus, il faudra gérer (initialisation, maintien, destruction) les
differents obstacles potentiels éclairés par les differents capteurs. On parlera de pistage monocible et
multicibles. Au premier abord, le pistage peut étre ressenti comme un cas d’estimation. Cependant,
non seulement il utilise les outils de I'estimation mais il nécessite I'utilisation de la théorie statistique

de décision quand des problemes pratiques (association de données-Est ce que c’est ma mesure ?)

5LAboratoire des Sciences et Matériaux pour I'Electronique et d’Automatique
6PRogramme for an European Traffic with Highest Efficiency and Unpressed Safety
"Action de Recherche pour une COnduite Sécurisée

8Projet Anticollision Radar et Optronique pour 'auTOmobile

9Programme de REcherche et D’Innovation dans les Transports terrestres



4 Introduction

sont considérées. De plus, notre systeme devra fonctioqunelies que soient les circonstances
météorologiques (nuit, soleil, pluie, brouillard) de maniere efficace. Sous ces conditions, I'utilisation
d'un seul capteur sera parfois inefficace. En effet, un seul capteur n'est capable de fournir qu’'une
information partielle de I'environnement et par conséquent sa capacité a l'interpréter est limitée. C'est
pourquoi, ces dernieres années, l'intérét pour les systemes multisensoriels ne cesse d’augmenter. Pour
obtenir un bénéfice de ces differents capteurs, il est nécessaire que l'information fournie par ceux
ci soit interprétée et combinée afin d’avoir une description de I'environnement précise et cohérente.
L'étude des complémentarités et redondances des capteurs sera la base pour le choix des capteurs
formant le systeme multisensoriel. Néanmoins, I'extraction d’information reste un pas crucial avant

la fusion d’information qui est vu ici comme la combinaison de differentes sources. En sus, il est
naturel que la fusion prenne en compte les incertitudes existantes sur les difféerentes sources. La quan-
tification de la précision de l'information a fusionner est donc primordiale. L'information fusionnée
devra représenter une entité plus en détails et avec moins d’incertitudes que ce qui est disponible
a n'importe laquelle des differentes sources. Ce systeme s’appuiera sur des traitements numériques

tels que le traitement du signal, la reconnaissance des formes et pour sa majeure partie de I'estimation.

Le premier chapitre de ce manuscrit débute par une description globale de méthodes de per-
ception de I'environnement routier pour fixer le contexte de notre étude. Ensuite, un tour d’horizon
des differents véhicules intelligents existants, qu’ils soient en phase de développement ou commer-
cialisés, et des differents projets ol nos travaux s'integrent, est proposé. La deuxieme partie de ce
chapitre propose une introduction générale sur les buts recherchés accompagnée d’'une description

globale des méthodes d’estimation et de fusion.

Dans le deuxieme chapitre, I'accent sera mis sur I'extraction des mesures liees aux capteurs. Une
description des méthodes développées pour un'fidan radat, et une caméra infraroutfesera
proposée. Pour le lidar, la méthode de détection utilise la capacité de ce capteur a délivrer, avec
précision, une représentation tridimensionnelle de I'environnement éclairé par le capteur. Du coté du

radar, on insistera plus sur le module de traitement du signal qui délivre en sortie un ensemble d’échos

10Rjegl LMSZ210-60
11 ASMEA-Radar Doppler & priorite Doppler
2SAGEM
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affectés d’'une mesure de distance et d'une mesure de vitdateerePour la caméra infrarouge, on
évoquera la méthode développée par la SAGEM. Apres le traitement des données capteurs, des me-
sures, qui pourront étre qualifiees d'observations, sont disponibles. Ces mesures seront les entrées des
differents modules d’estimation dont le but sera de mettre en phase les propriétés physigues de I'objet
d’intérét (cible, obstacle) et des capteurs avec les parameétres d’'un modele mathématique, a savoir la
caractérisation statistique d'un processus aléatoire décrivant les incertitudes du probleme.

En prélude a I'estimation d’'état, I'estimation de parameétres est abordée au chapitre trois afin de ca-
ractériser les trajectoires des vehicules considérés et afin de montrer le concept de limite d'information
extractible d’'un systeme.

Le pistage qui regroupe l'estimation d’état, le filtrage et l'utilisation de la théorie statistiqgue de
décision est I'objet du chapitre quatre. Ce pistage est formé de plusieurs briques dont I'une des prin-
cipales est I'estimation des caractéristiqgues des obstacles a suivre. Ces estimations s’appuient sur la
théorie bayésienne. Elles sont basées sur les méthodes de filtrage de Kalman et filtrage particulaire.
D’autre part, il est nécessaire de gérer judicieusement les pistes pour éviter la multiplication de fausses
pistes pouvant porter préjudice au systeme d’'assistance. On évoquera donc I'association de données,
I'initialisation et la destruction de pistes.

Le cinquieme chapitre présentera l'utilisation des mesures et des estimations délivrées par les
systemes de détection et de pistage. Ce systeme de plus haut niveau aura donc comme objectif la
gestion robuste de toutes les pistes et mesures provenant de capteurs indépendants. Il devra délivrer
des informations qu’un systeme monocapteur ne peut fournir dans toutes les circonstances. On par-
lera de combinaison de pistages. Cette combinaison débutera naturellement par I'association de deux
pistes que I'on qualifiera de pistes capteurs. L'association de deux pistes capteurs réalisée, la combi-
naison des mesures sera produite par un module de fusion dont les entrées seront les pistes capteurs
accompagnées des mesures et dont les sorties seront les caractéristiques essentielles des obstacles
potentiels, a savoir les positions et vitesses relatives au véhicule équipé. Le fruit de cette combinaison
sera donc un ensemble d’estimations du comportement des obstacles, que I'on pourra intégrer a un
systeme haut-niveau de caractérisation de I'environnement prenant en compte la formalisation trian-
gulaire "infrastructure-conducteur-véhicule”.

Finalement, de nombreux résultats expérimentaux utilisant nos méthodes seront détailleés dans le cha-

pitre six.






Chapitre 1

INT RODUCTION GENERALE

1.1 La perceptiona bord des \ehicules routiers intelligents

1.1.1 Introduction

Figure 1.1 — L"echolocation de la chauve souris

Les petites chauves-souris ou microchiropteres se dirigent en vol et, pour la plupart des especes
insectivores ciblent également leur proie par écholocation (voir figurel.1), c’est-a-dire par émission
pulsée de sons de haute fréequence (entre 20 et 120 Khz) qui sont réfléchis sous forme d’échos (percues
par les oreilles de la chauve-souris) par les surfaces environnantes. Ces échos renseignent I'animal sur

la position, la distance relative et méme la nature des objets de son environnement. Ceci permet aux
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microchiropteres de voler dans I'obscurité totale. Les dearnchauves-souris ou mégachiroptéeres se
servent de la vue plutdt que de I'ouie pour s'orienter. Une seule espéce a évolué vers un mécanisme
d’écholocalisation qui met en jeu I'emission de “clics” audibles et ne sert que quand les chauves-
souris volent dans I'obscurité. Aucune chauve-souris n'est aveugle, et méme les microchiropteres
qui utilisent I'echolocalisation peuvent se servir de repéres de grandes dimensions pour se diriger en
vol. A I'opposé I'eétre humain utilisera de fagon prioritaire sa vue pour observer, analyser, reconnaitre
I'environnement. La vue est donc le moyen de perception primaire chez I’'homme alors que chez la
chauve-souris c’est I'ouie. Dans I'obscurité, I'etre humain, a 'opposé des microchiroptéres, ne pourra
donc pas percevoir d'une maniére précise I'environnement dans lequel il évolue. Il s’est donc attaché
a déevelopper des systemes de vision nocturne.

D’une maniére plus globale, la recherche en robotique développe, depuis de nombreuses années,
des moyens de percevoir I'environnement dans des circonstances ou la capacité de I'étre humain
a maitriser son évolution est limitée, ou sa présence est inadaptée. On pourra citer par exemple le
développement de robots pour le démantélement de centrale nucléaire ou d’exploration planétaire. La
multiplication des capteurs de perception (caméra, Lidar, Radar, caméra Infrarouge, capteurs inertiels,
...) offre & la robotique une capacité d’évolution de plus en plus importante. Par exemple, ld NASA

a développé un robot capable d’évoluer de facon quasi-autonome sur la planéte Mars pendant au
moins trois mois (figure 1.2). Ce robot est équipé d'une multitude de capteurs, pour remplacer le
champ d’action d’'un géologiste afin de rechercher des indications quant a I'évolution de la planéte
Mars. Il est équipé d’'une caméra panoramique placée au niveau des yeux d'un homme, d’'un mini
spectrometre a émission thermique, d’'une caméra infrarouge pour aider les scientifiques a identifier
les pierres les plus intéressantes. Les six roues, sur lesquelles se greffe des panneaux solaires pour
fournir 'alimentation nécessaire, permettent au robot de se diriger vers la roche sélectionnée. Ensuite,
il detend un bras mécanique équipé d’outils. Un imageur microscopique donne une vue précise de la
texture de la roche et deux spectrometres identifient la composition de la roche. Enfin, un dernier

outil, remplacant le marteau du géologiste, gratte la roche pour en découvrir la surface interne.

INational Aeronautics and Space Administration
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Figure 1.2 — Mars Rover

Dans un contexte plus terrestre, la perception a bord des véhicules routiers intelligents reléve du
domaine de la sécurité routiere. Par analogie avec I'exploration de la planéte Mars par un robot, un
véhicule intelligent doit étre capable de fournir des informations sécuritaires quant & son environne-
ment, la plupart du temps inconnu. Le schéma de la figure 1.3 rappelle les difféerentes phases dans
lesquelles peut se trouver un conducteur. Il propose aussi les possibilités qui existent au cours de ces
phases pour alleger la tache du conducteur ou protéger de maniére optimale les occupants et les autres
usagers de la route. Les trois premiéres phases relevent du domaine de la sécurité active, c'est-a-dire
gu'aucun accident ne s’est encore produit et que les systemes a bord du véhicule mettent tout en
oeuvre pour éviter un crash. La sécurité passive est identifiee par les autres phases. Notre contribu-
tion se place au niveau de la perception de I'environnement routier et en particulier au niveau de la
détection d'obstacles. La détection d'obstacles est une des trois missions de la perception de I'envi-
ronnement routier. On propose, dans une premiere partie, une description générale des missions de
la perception de I'environnement routier. On insistera sur les fonctions utiles pour la détection d’obs-
tacles, en particulier la reconnaissance de la route et la localisation du véhicule par rapport a celle-ci.
Ensuite, on proposera un bref tour d’horizon des plate formes expérimentales et des véhicules intelli-
gents commercialisés. Les travaux de ce manuscrit concourent a differents projets du LASMEA qui

seront décrits dans une troisieme partie.
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Figure 1.3 — Lesphases d'évolution d’un conducteur
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1.1.2 Missions pour la perception de I'environnement routier

La perception de I'environnement routier peut se définir autour de trois fonctions essentielles :

— La détection d’'obstacles ;

— lareconnaissance et la reconstruction de la route et de la signalisation ;

— lalocalisation du véhicule sur la chaussée.
Ces fonctions s’appuient sur l'utilisation d’'un mécanisme de perception a trois niveaux hiérarchiques.
Par exemple, pour la reconnaissance des signalisations, le premier niveau ("Reconnaitre”) nécessite
de connaitre I'existence des routes, des carrefours et de la circulation routiére. Le deuxieme niveau
("décoder”) utilise la connaissance du code de la route et le troisieme niveau ("utiliser”) exploite cette
information pour respecter la signalisation. Cette reconnaissance attirera I'attention du conducteur qui
souvent s’y perd dans la multitude de panneaux.
D’un coté plus sécuritaire, il est effectivement judicieux de localiser le véhicule dans sa voie de cir-
culation (position, orientation) et de déterminer la géomeétrie tridimensionnelle de la chaussée. Cette
fonction nécessite donc la connaissance de la position des bords de la route. Cette détection pourra
alimenter un systeme de détection d’obstacles pour identifier les véhicules présents dans cette voie
[66]. En effet, particulierement en situation de virage I'analyse des bords de voie constitue une aide

précieuse en vue de la localisation des obstacles sur la chaussée (voir figure 1.4). De nombreuses

Figure 1.4 — Exemple de situation en virage
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méthodes de reconnaissance et de reconstruction de la ebauessVision sont présentes dans la
littérature. Une bonne description de celles ci est disponible dans [5]. De plus, I'auteur propose une
méthode de reconnaissance des bords d’une route fonctionnant a la fois dans le contexte des routes
marquées mais eégalement dans celui des routes non marquées (voir figure 1.5). Cette méthode est
basée sur l'utilisation d’'un modele statistique, d’ordre €élevée, représentant précisément la position
des bords de la route dans I'image. Ce modéle permet en outre de gérer efficacement la cohérence
entre les deux bords afin de limiter la sensibilité de I'approche aux fausses détections ou aux occulta-

tions. Une étape de localisation est ensuite réalisée pour envisager un guidage (voir figure 1.6). Une

Figure 1.5 — La détection des lignes blanches

Figure 1.6 — Détection des lignes blanches et localisation du véhicule sur sa voie

nouvelle approche de localisation absolue est développée dans [65]. Ce systéeme est capable de fournir
la position globale et I'orientation du véhicule sur la route en utilisant une carte numérique. Un vec-
teur d’état(x,y,z a,B,y)! est utilisé pour représenter I'attitude du véhiculey, z sont les coordonnées

du véhicule etr, 3,y sont les angles définissant I'orientation relative du véhicule dans le repere lié a la
carte. Il combine l'information fournie par de nombreux capteurs proprioceptifs et extéroceptifs : un

odomeétre, un capteur d’angle au volant, un GPS bas-colt couplé a une carte qui donne une précision
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d’environ 30 m, et un systeme de reconnaissance de la routesbad’utilisation de la vision qui

donne l'orientation et la position latérale du véhicule sur la route. Les estimations et mises a jour du
vecteur d’'état sont réalisées a partir de méthodes particulaires.

La perception de I'environnement routier s’appuie inévitablement sur l'utilisation de plate formes
expérimentales. Ces plate formes sont nombreuses et de qualité. Nous nous intéressons ici a quelques

unes d’entres elles. Le point sera fait sur les véhicules commercialisés.

1.1.3 Les ehicules intelligents :état de I'art non exhaustif

Pour valider les differents systemes utiliseés afin d'assister le conducteur, des plateformes
expérimentales sont indispensables. La plupart des concepts de véhicules intelligents ont été imaginés
dans les années 80. En Europe, le premier projet stimulateur est certainement le projet EUREKA-
PROMETHEUS (1988-1995). En France, le groupe Pro-Art avait pour but le développement des
véhicules expérimentaux Prolabl et Prolab2. Prolab1 (voir figure 1.7) était équipé d’'un capteur multi-
sensoriel basé sur le couplage d’'une caméra vidéo et d’'un télemetre laser pour la détection d’obstacles,
d’'une caméra vidéo pour la reconnaissance de la route et de capteurs proprioceptifs afin de connaitre

son état. D’autres projets européens, plus récents, seront décrits dans la partie suivaittsAux

Figure 1.7 — Prdab 1

Unis dans le cadre des travaux de I'Université de Carnegie-Mellon, Thorpe décrit, en 1988, dans [97],
un systeme de vision et de navigation. Il utilise un van (voir figure 1.8) équipé d’'une caméra cou-
leur et d’'un télemetre laser. Aujourd’hui ce laboratoire, CMU NAVLAB, expérimente ses méthodes

de perception sur un onzieme véhicule : NAVLAB 11 dont une description est donnée ci aprés. On

s'intéressera également a d’'autres véhicules et en particulier a VELAC (Véhicule Expérimentale du
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Figure 1.8 — Le véhicule NAVLAB

LASMEA pour 'Aide a la Conduite).

1.1.3.1 Quelques plateformes exgimentales

VELAC Riche de son expérience dans le projet européen PROMETHEUS, le LASMEA s’est
équipé en 1998 d’'un véhicule expérimental nommé VELAC (Véhicule Expérimental du LASMEA
pour I'Aide a la Conduite). Ce véhicule est une Citroén Evasion (voir figure 1.9). Il est équipé de nom-
breux capteurs proprioceptifs et extéroceptifs . Le schéma de la figure 1.10 résume I'architecture de la
plateforme expérimentale. L'utilisation de ces différents capteurs permet une représentation globale
de la scene routiére tant du point de vue de la localisation de VELAC lui-méme que de la détection
d’obstacles. Un systéeme utilise les capteurs proprioceptifs (angle au volant, odometre, gyrometre) et
les capteurs extéroceptifs (Caméra, GPS) pour une localisation précise a I'aide d’'une carte numérique

connue de I'environnement.
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Figure 1.9 — Le véhicule VELAC

De l'autre coté I'utilisation combinée de capteurs extéroceptifs (caméra, Lidar, Radar, IR) permet
la détection des differents obstacles potentiels et I'alerte du conducteur. Ce processus de détection
sera décrit dans les chapitres suivants. L'alerte du conducteur pourra se faire par l'utilisation d’'un
bandeau de LED (voir projet PAROTO) et/ou d’un systeme de vibreur pour la pédale d’accélérateur.
L'alerte s'appuie sur les estimations des caractéristiques des obstacles détectés et sur I'utilisation du
comportement du véhicule (accélérateur, frein, vitesse, angle au volant, clignotant, embrayage). On
pourra pour une représentation précise de I'environnement combiner les résultats de la localisation et

de la détection d’obstacles : les obstacles seront aussi localisés sur la carte de I'environnement.
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Figure 1.10 — Syroptique de I'architecture VELAC

NAVLAB 11 Le groupe Navlab de I'Université de Carnegie Mellon University a une longue histoire
dans le développement de véhicules intelligents pour I'assistance a la conduite. Les travaux les plus
récents se concentrent sur le suivi de route, conduite cross-country, et la détection d'obstacles. Cer-
tains chercheurs du groupe focalisent aujourd’hui leur intérét sur I'environnement proche du véhicule,
en observant tout autour de celui-ci pour une conduite sans danger [6]. Le systeme actuel utilise un
capteur vidéo, des capteurs de distance laser, un nouveau capteur de distance laser line-stripe, des
softwares pour traiter les mesures des differents capteurs independamment, un systeme de fusion, et
un modele de prédiction basé sur les probabilités. Le systeme complet est installé sur Navlab 11 (voir
figure 1.11) pour évaluer un environnement urbain : détection et pistage des objets fixes, des objets

en mouvement, des piétons, des trottoirs et des routes.
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Figure 1.11 — Le véhicule NAVLAB 11

LIVIC Le LIVIC 2, unité mixte LCPC® et INRETS?, a pour mission d’exercer des activites de
recherche, de développement et d’expérimentation visant a faire émerger des systemes d’'aide a la
conduite et a faire évoluer l'infrastructure associée. Du point de vue des systemes d’assistance a la
conduite, ce laboratoire utilise plusieurs plateformes expérimentales. Une de ces plate formes, LOLA

(voir figure 1.12), est capable de conduire automatiquement. Elle est équipée d’'un télémetre laser a

Figure 1.12 — Le véhicule LOLA du LIVIC

2| aboratoire sur les Interactions Véhicules-Infrastructures-Conducteurs
SLaboratoire Centrale des Ponts et Chaussées
4Institut National de REcherche sur les Transports et leur Sécurité
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balayage capable de fournir un positionnement centimétdga@bjets a une haute frequence (77 Hz)

aussi bien qu’une estimation de leur largeur et de leur longueur, quand le coté de I'objet est visible.

De plus, un module de stéréo vision basé sur la construction et I'analyse de I'image "v-disparité” [4]
fournit une bonne représentation de la scene routiere. Enfin, un module de fusion permet d’avoir une
représentation robuste de la scéne routiere dans les zones de chevauchement des champs de vue des
deux capteurs. La distance qui sépare les deux voitures est visualisée sur un écran (voir figurel.13).
Pour le controle latéral, une caméra centrale visualise la bande de circulation. En cas d’écart, LOLA

corrige automatiquement la trajectoire.

Figure 1.13 — Visualisation du systeme de surveillance de LOLA

1.1.3.2 Les ehicules intelligents commercialigs

Une voiture frangaise "grand public” commercialisee proposant des systemes innovant pour la
sécurité active est la citroén C5 (2004). LESP (ou contrdle dynamique de stabilité), de série, est
associée a l'antipatinage, I'ABS, I'aide au freinage d’'urgence, et integre une nouvelle répartition
de freinage roue par roue et un systeme de contrble de stabilité pour corriger "sous” et survirage.
Elle posséde aussi un nouveau systeme d'aide a la conduite de nuit : les phares a xénon (proche
de la luminosité du jour) bidirectionnels. lls permettent d’éclairer des piétons et des objets placés
sur la route au niveau d’'un virage (voir figure 1.14). Elle propose également un limiteur de vitesse,
qui permet au conducteur de définir une vitesse maximale quelle que soit la position de son pied

sur l'accélérateur. Enfin, la nouvelle C5 est équipée de I'Alerte de Franchissement Involontaire de
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Figure 1.14 — Lesprojecteurs a xénon bidirectionnels

Ligne (AFIL). Ce systeme d’'aide a la conduite prévient le conducteur lorsqu’une dérive par rapport
a la ligne blanche est constatée. Le conducteur est averti par des vibreurs placés dans l'assise de

son siege lors d’'un instant de déconcentration ou d’'un assoupissement (voir figure 1.15). Du coté

Figure 1.15 — Le systeme AFIL

des constructeurs étrangers, de nombreux systemes d’assistance existent. Le systeme passif Pre-Safe,

qui équipe les Mercedes classe S (2003), est capable de détecter si un accident est imminent. En
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utilisant 'ESP et le BAS, Pre-Safe, tend, de maniére préventive, les ceintures de sécurité, ferme le toit
ouvrant et repositionne les sieges pour mieux protéger les occupants en cas d’impact. Le constructeur
Toyota, a rejoint Mercedes sur ce créneau en développant son systeme de pré-collision, dénommé
PCS (figure 1.16). Il utilise un radar & onde millimétrique placé a I'avant du véhicule afin de détecter
les objets arrivant a grande vitesse vers le véhicule. Ce systeme équipe la Toyota Lexus GS (2004).

De nombreux autres véhicules sont équipés d’'un systeme ACC. Ce systeme élargit les fonctions du

Figure 1.16 — Toyota Pre-Collision System (PCS)

regulateur de vitesse conventionnel par une régulation de la distance et de la vitesse grace a une
intervention automatique sur le pilotage du moteur et sur les freins. Il se base sur I'implémentation
d’'un capteur radar a I'avant du véhicule pour capter la distance des objets qui précédent. Par exemple,
un systeme ACC équipe certaines BMW depuis I'an 2000. Ce systeme propose, par 'utilisation d’un
capteur radar a frequence d’émission—+767 GHz, deux modes de services difféerents. Un mode de
circulation libre dans lequel I'ACC assure automatiquement la régulation sur la vitesse souhaitée. Un
mode de poursuite, signalé au conducteur par un voyant de contrble, qui maintient, par rapport au
véhicule qui précede, la distance en secondes préalablement choisie par le conducteur. LACC assure
automatiquement la régulation de la vitesse en intervenant sur le moteur et sur les freins. Dés que la

voie est libérée, le voyant de contrble s’éteint et la vitesse souhaitée est rétablie.

5Brake Assist Sensors
6pre-Collision System
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1.1.4 Les diferents projets du LASMEA

Les développements décrits dans ce manuscrit concourent aux differents projets décrits ci-

dessous.

1.1.4.1 le projet ARCOS

Le projet ARCOS s'inscrit dans le cadre des actions fedératives du PREDIT. Il associe une
soixantaine de partenaires, laboratoires publics et entreprises privées, autour des équipementiers au-
tomobiles pour un investissement d’environ 85MF sur 3 ans. Il concerne le domaine de la sécurité
routiere et son objectif a terme est la réduction de 30% des accidents. Ces accidents peuvent résulter
d’une erreur humaine mais aussi d’'un probleme lié a I'environnement (météo, ...), d’'un probleme lié
a l'infrastructure ou au véhicule. Ce projet s'appuie donc sur le systeme global représenté par l'infra-
structure, le véhicule et le conducteur pour la réalisation de quatre fonctions qui constituent le coeur
d’ARCOS :

gérer les interdistances entre les véhicules ;

prévenir les collisions sur obstacles fixes, arrétés ou lents ;

prévenir les sorties de route ;

alerter les vehicules en amont d’accidents/d’incidents.

ARCOS est organisé selon onze themes (perception a I'avant du véhicule / visibilité, adhérence / trai-
tement de l'information, contrdle-commande / communication / accidentologie, simulation / systeme
homme-machine / aspects économiques / expérimentation, intégration, analyse fonctionnelle / poids
lourds) qui permettent d'intégrer les nombreuses complémentarités des sciences de I'ingénieur, des
sciences humaines, et des sciences sociales. Le but est de proposer des moyens d'intéractions avec le
conducteur afin de I'assister. Ces moyens sont differenciés par leur degré d’action :

— des moyens d’information (pas d’actions) ;

— des moyens inter-actifs (actions coopératives) ;

— des moyens actifs (actions déléguées).
Il s'agit des lors de renforcer l'intelligence et I'efficacité du systesmeéhicule conducteur infra-

structure» en améliorant la qualité et la fiabilité des intéractions. Les véhicules sont ainsi capables

"http ://www.arcos2004.com/
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d’une plus grande autonomie par rapport au conducteur. Grées capteurs et des moyens de trai-
tement embarqués, ils sont capables de surveiller leur environnement proche. Des moyens de com-
munication leur permettent également de réagir a des incidents plus €loignés au-dela de la portée
des capteurs. Faisant la synthése de I'ensemble de ces informations, les équipements embarqués des
véhicules sont capables d’établir I'assistance au contrble longitudinal et latéral grace aux fonctions
d’information et de contrdle-commande. Au-dela du triangle&hicule-conducteur-infrastructure
I'originalité d’ARCOS tient a la volonté de faire évoluer la conception des aides a la conduite vers une
intégration de I'ensemble des systemes, y compris du comportement des autres usagers. Une journée
de présentation des résultats/démonstrations est prévue le 28 octobre 2004 a Versailles-Satory. Les
travaux de ce manuscrit se situe au niveau de la gestion des interdistances entre les véhicules et de la

prévention des collisions sur obstacles fixes, arrétés ou lents.

1.1.4.2 le projet PAROTO

Le projet PAROTO, qui regroupe le LASMEA, 'INRETS, la SAGEM et TEAM, consiste a
développer un démonstrateur de systéeme anti-collision pour automobile qui associe des capteurs ra-
dar et caméra thermique, fusionne leurs données, fournit une alarme ou alerte au conducteur et se
termine par une évaluation comportementale du systeme. Le but est d’'alerter le conducteur et non
d’avoir un comportement actif sur le véhicule. L'architecture générale du projet est décrite figure

1.17. Les capteurs fournissent des signaux a un module de traitement dont la sortie propose une infor-

h 4

Camera IR —» Traitement IR

z

Fusion —» Filtrage

Radar = Traitement Radar

v

Capteurs
Proprioceptifs

Figure 1.17 — Architecture générale du projet PAROTO
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mation haut-niveau (estimations des caractéristiques degaadbs) a un module de fusion. On parlera

ici de fusion décentralisée. Cette combinaison d’information permet une caractérisation robuste et
précise des obstacles et sera I'objet du chapitre quatre. La caractérisation est analysée par un module
de filtrage, utilisant des données proprioceptives (angle au volant, accélérateur, frein, clignotant), qui
commande une interface homme-machine (IHM) en cas de besoin. L'IHM (voir figure 1.18), com-
posée d'un bandeau de diodes lumineuses, propose deux modes d’intéraction avec le conducteur et
une représentation spatiale des obstacles. Le premier mode consiste a orienter le conducteur sur un
événement potentiellement dangereux, le deuxieme est un mode d’alarme ciblant un danger immi-
nent. Pour la représentation spatiale, le mode d’orientation de l'attention est activé sous la forme
d’'une série de diodes qui s'allument de fagon dynamique (en suivant la trajectoire de I'obstacle et
de I'orange au rouge, en fonction du temps a collision) sur le tableau de bord du véhicule. Le mode
d’alarme est une combinaison de deux types d’alarme donnés simultanément : une interface visuelle

(diodes rouges en face du conducteur) et une interface sonore. La combinaison des informations four-

Figure 1.18 — Interface visuelle installée dans le véhicule PAROTO

nit au systeme de filtrage un ensemble de caractéristiques d’obstacles. Ce module de filtrage contient
un certain nombre de regles utilisant les données issues de la fusion et les valeurs des capteurs de
comportement du conducteur. Il adapte donc le niveau d’information (alarme, mise en attention), son
intensité (faible, forte) et le mode de diffusion (visuel, sonore), en fonction du type de danger, de
son urgence et de la prise en compte du comportement du conducteur. L'architecture matérielle du
véhicule PAROTO, VELAC, est présenté sur la figure 1.19. La liaison caméra Infrarouge-PC IR est
une liaison analogique. Les dates affectées aux pistes Infrarouge correspondent aux instants d'ac-
quisitions des images. Les pistes IR alimentent le module de fusion via un réseau local. La liaison
Radar-PC Radar est une liaison analogique. Les pistes Radar, affectées des dates d’acquisitions des

mesures Radar, alimentent le module de fusion par le bus IEEE 1394. Le bus IEEE 1394 met a dis-
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Figure 1.19 — Architecture matérielle du véhicule PAROTO

position des differents matériels connectés une horloge commune, qui nous sert de réference pour
la mise en correspondance des pistes capteurs. Notre collaboration dans ce projet se situe au niveau

du développement du capteur Radar, de I'analyse de ces données, et de la combinaison des pistages
Radar et IR.

1.1.4.3 le projet ROADSENSE

L’'objectif principal du projet ROADSENSE qui comprend une dizaine de partenaires, est le
développement d'une structure standard pour les interactions homme-véhicule (HVI : Human Vehicle
Interactions) et en particulier les interfaces homme-machine (IHM). Ce projet vise a livrer des direc-
tives pour les méthodes d’essais d’HVI qui mesurent les effets sur le comportement du conducteur

gue n'importe qu’elle technologie simple, ou combinaison de technologies, aura. Plus précisément,
les objectifs de ROADSENSE sont :

— Objectifs scientifiques :
— développer des indicateurs comportementaux du conducteur ;

— développer une structure pour l'intégration des outils existants et des techniques concernant

les capacités sensorielles et cognitives du conducteur ;

8ROal Awareness for Driving via a Strategy that Evaluates Numerous SystEms
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— identifier de nouveaux outils et techniques pour les sc&naritiques, et étudier les techno-
logies proposées par I'industrie ;
— développer une structure dans laquelle les techniques de validation d’'HVI peuvent &tre exa-
minées.
— Objectifs techniques :
— développer un prototype basé sur la technologie DSP et sur une communication série rapide
pour simuler un réseau de véhicule ;
— développer des outils programmables de simulation de systeme pour I'évaluation des IHM ;
— développer une plate forme permettant une approche modulaire et une mise a jour pour les
futures technologies.
Ces objectifs sont la base du développement d’une interface D-BITE (Driver Behaviour Interface Test
Equipment) pour simuler et valider les nouvelles HVI. Cette interface permet :

— la synchronisation des données ;

le traitement temps réel ;

gestion, enchainement des taches;

le rejeu des données synchronisées ;

la représentation/visualisation des données ;

Par exemple pour la localisation des obstacles sur la chaussée on pourra utiliser les modules décrits
sur la figure 1.20. Cette représentation modulaire pourra &tre utilisée en temps réel ou pour le rejeu
des données. Une représentation d’'une interface pour la détection d'obstacles est donnée sur la figure

1.21.
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Figure 1.20 — Exemple d'utilisation du D-BITE pour la localisation des obstacles sur la chaussée
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Figure 1.21 — Exemple d'interface D-BITE pour la détection d’obstacles
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On a présenté une breve description de plusieurs projets ldenobjectifs principaux se
regroupent autour de la réduction du nombre d'accidents. Tous ces systemes se basent sur la
représentation triangulaire de la sécurité routiere (infrastructure-véhicule-conducteur). Plusieurs
véhicules expérimentaux et commercialisés ont été présentés. Les plateformes expérimentales sont
indispensables pour la validation des méthodes développées. Ces méthodes dépendent bien sir des
capteurs utilisés. Les capteurs peuvent étre du type extéroceptifs ou proprioceptifs. On pourra asso-
cier le caractere extéroceptif des capteurs a la sécurité active méme si des capteurs comme le GPS
peuvent étre utiles pour la sécurité passive (localisation post-accident pour prévenir les secours par
exemple). Dans le chapitre suivant, on s’intéressera aux differents capteurs utiles a la perception de
I'environnement, en particulier a la détection d’obstacles. Une description des capteurs utilisés dans

nos systémes de perception sera effectuée.

1.2 Buts rechercles

Notre travail s’inscrit dans la brique de détection d’obstacles. Il est clair que dans un contexte
de conduite, il est important de qualifier I'environnement en terme d’obstacles pour éviter les col-
lisions et/ou gérer les interdistances. Par exemple, notre application pourra s'intégrer dans une ap-
plication pour I'ACC : dans un contexte autoroutier, le conducteur n’aurait plus qu'a s'occuper du
volant. Les mouvements longitudinaux du véhicule seraient fixés par I'obstacle le plus dangereux
devant le véhicule. De plus, avec I'essor actuel des régulateurs de vitesse, nos travaux seraient faci-
lement intégrables : il suffirait de régler (avec souplesse bien entendu!) la vitesse de I'observateur
en fonction de I'obstacle considéré comme le plus alarmant. Si I'on suppose que l'observateur et la
cible se déplacent longitudinalement alors les données nécessaires au fonctionnement de 'ACC sont
limitees. En effet, on aura besoin essentiellement de la vitesse et de la distance relative de I'obs-
tacle. Par contre, dans un contexte de gestion des interdistances en virage, la position latérale de la
cible est une information pouvant devenir indispensable. Les informations des capteurs ne sont pas
nécessairement des mesures de position, et en particulier de position latérale. On verra, par exmple,
gue pour notre radar il est difficile, voire méme impossible, d’estimer la position relative latérale des
obstacles puisque ses mesures ne sont que radiales et que I'on laisse au conducteur le soin d’effectuer

les manoeuvres latérales. Cependant, I'ajout d’hypothéses permettra éventuellement d’obtenir une
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estimation "grossiere” de la trajectoire et/ou de la positadérale. Tout le monde sait, que le capteur

GPS, est un senseur qui s'integre facilement dans les véhicules routiers et que sa précision de posi-
tionnement ne cesse d’augmenter (précision de I'ordre de 5 centimétres pour des GPS differentiels
performants). En outre, de nombreuses cartographies existent. Par exemple, certaines cartes proposent
une cartographie précise de tous les éléments de la route (lignes blanches, pointillés, passage piéton,
feux tricolores, barriere de sécurité, arbres, ...). Les figures 1.22 et 1.23 sont des exemples de cartes

précises d'un boulevard de I'agglomération clermontoise.

Figure 1.22 — Unecarte détaillee d’'un boulevard

A partir de I'estimation de position, il sera donc facile de savoir ou la cible se trouve sur la route, et

en particulier d’accéder a la courbure et la largeur de la route a I'endroit considéré. De plus, si un
systeme performant est capable de reconnaitre I'obstacle que I'on suit (ce sera I'hypothése la moins
probable), on pourra accéder a d’autres informations comme la vitesse angulaire du cap du véhicule.
Pour la reconnaissance, on pense par exemple a un systeme de vision capable de reconnaitre dans une
base de données un certain de nombre de véhicules. A partir de cette hypothese, qui je 'admets est
forte, on pourra par I'étude de la dynamique longitudinale proposer des bornes sur I'accélération, et

par I'eétude de la dynamique latérale une estimation de la vitesse angulaire du cap et de I'angle latéral

9DGPS
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Figure 1.23 — Unecarte détaillée d'un boulevard

de dérive. On verra, que I'ajout de ces hypotheses permet une estimation de la position latérale a partir
de I'observation de mesures radiales seules. Néanmoins, I'ajout d’'un capteur laser ou autre (vision,
...), permettant d’obtenir une observation précise de position permet la suppression de ces hypothéses.
On est maintenant dans un contexte de fusion. Dans notre cas, le capteur radar délivre des données
précises en vitesse (de I'ordre #m/h) et imprécises en distance (porte de®@); le traitement

des données du capteur lidar permet d’'obtenir une mesure de position prédidert pour le lidar)

toutes les~ 500ms Un des buts de la fusion sera donc d’estimer de fagon précise la position de la
cible ala frequence du capteur le plus rapide, saits8ans notre application. De plus, on verra que le

degré de reconnaissance est nul pour les observations radar. Il sera donc difficile, par exemple, de faire
la difference entre un véhicule arrété et une barriere de sécurité. L'autre but de la fusion sera donc de
prendre des décisions sur les pistes générées par les differents traitements capteurs. Par exemple, si
une piste appartenant au champ de recouvrement des faisceaux des deux capteurs n’est vue que par

un seul capteur alors faut-il prendre la décision d’éliminer cette piste ?



30 CHAPITRE 1. INTRODUCTION GENERALE

1.3 Estimation des caracéristiques cirematiques des obstacles

En préambule, il faut souligner le fait que la fusion d’'informations est un cas d’estimation. On
pourra méme considérer I'estimation comme un cas de fusion. La loi de Bayes confirme cette affir-
mation puisqu’elle fusionne des informations a priori et a posteriori. De méme le filtrage récursif peut
étre considéré comme la fusion d’'une prédiction et d’une observation courante.

L'estimation des caractéristiques des obstacles se base sur le "design” et I'évaluation d’algorithmes
d’estimation d'état qui opérent dans un environnement stochastique. Ces méthodes sont des systemes
d’extraction d’'information pour la détection d'objets en mouvement a partir d’'observations capteurs.
Le but est donc de mettre en phase les propriétés physiques de I'objet d'intérét et des capteurs avec les
parametres d’un modele mathématique, a savoir la caractérisation statistique d’'un processus aléatoire
décrivant les incertitudes du probleme. Méme si la combinaison d’'informations issues de differentes
sources est un domaine en pleine expansion, on doit garder en mémaoire que I'extraction d’'information
est un pas crucial avant la fusion. De plus la fusion doit tenir compte des incertitudes existantes afin
de quantifier la précision de I'information a fusionner. En prélude a I'estimation d’'état, I'estimation

de parametres est abordée afin de montrer le concept de limite d’information extractible d’'un systéeme
et d’estimer des parametres déterministes décrivant les trajectoires de I'obstacle. L'estimation est vue
ici comme le processus d'inference de la valeur d’'une quantité d'intérét a partir d’observations non
précises, incertaines.

Le pistage est I'estimation de I'état d'un objet en mouvement basée sur des observations capteurs. Au
premier abord, le "tracking” peut étre ressenti comme un cas d’estimation. Cependant, non seule-
ment il utilise les outils de I'estimation mais il nécessite I'utilisation de la théorie statistique de
décision quand des problemes pratiques (association de données - Est ce que c’est ma mesure ?)
sont considérés.

Le filtrage est quant a lui I'estimation de I'état courant d’'un systeme dynamique. Le terme filtre est
utilisé ici parce que I'on doit obtenir le meilleur estimé a partir de mesures bruitées (élimination d’'un
signal non désiré).

En résumé, on peut dire que I'on cherche a maximiser notre connaissance sur un parametre ou un état.
On peut donc classifier les variables a estimer en deux catégories :

— parametres (scalaire, vecteur, matrice)
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— état d'un systeme dynamique (vecteur) qui évolue dansnpgex partir d'une équation sto-
chastique

Cette classification implique I'utilisation de deux classes d’estimateurs :

— estimation de parameétres

— estimation d'état
Les résultats, en terme de convergence et de limite d'information extractible, sont plus facile-
ment disponibles pour les estimateurs de parametres que pour les estimateurs d'état. Les modeles
mathématiques a appliquer afin de résoudre les problemes pratiques seront donc choisis a partir de
I'eétude de I'estimation de parametres.
La figure 1.24 présente un diagramme qui illustre I'estimation d’état. Sur cette figure les deux pre-
miers blocs sont des boites noires : on n'a pas acceés aux variables leur appartenant. Les seules va-
riables auxquelles I'estimateur a acces sont les mesures affectées par les erreurs des sources (bruit de

mesure).

Figure 1.24 — Esimation d’état

L'estimateur utilise la connaissance de :

évolution des variables (dynamique du systeme)

le modele de mesure

la caractérisation probabiliste des facteurs aléatoires

l'information a priori
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1.4 Conclusion

La perception a bord des véhicules routiers intelligents a pour but de résoudre les problemes lies a
la détection d’obstacles, a la reconnaissance et reconstruction de la route et de la signalisation, a la lo-
calisation de la chaussée. Tous ces enjeux sont caractérisés par de nombreux projets dont I'un des plus
fedérateurs en France est sans doute le projet ARCOS. Ce projet vise a réduire le nombre d’accidents
sur la route. Il s'appuie sur I'approche triangulaire "infrastructure-véhicule-conducteur” afin d’'orga-
niser la perception de maniére globale. Les systemes perceptifs développés sont basés sur I'utilisation
de capteurs intégrables dans des plateformes expérimentales. Ces plateformes sont nombreuses et de
gualités et sont indispensables pour démontrer les résultats. Les capteurs sont quant a eux basés sur
des technologies differentes. On parlera du coté des capteurs extéroceptifs de caméras, de laser ou de
radar. Cependant, tous ces capteurs ne sont pas aptes a percevoir de maniére rapide, robuste et précise
dans toutes les circonstances I'ensemble de linfrastructure s'ils travaillent de maniére indépendante.
La multiplication des sources de données est donc la clef pour une perception compléete de I'environ-
nement. Pour la détection d’'obstacles a I'avant d’un véhicule, on verra que le radar semble &étre le
capteur indispensable a un systeme multisensoriel puisqu’il est un des seuls a fonctionner de maniére
valide dans des circonstances critiques pour la sécurité du conducteur (brouillard en particulier). Dans
la suite, le signal radar sera utilisé dans les deux applications proposées (combinaison radar/laser et
combinaison radar/IR). L'utilisation du signal laser (ou de linfrarouge) permet d’avoir une bonne
résolution latérale, et le degré de reconnaissance des obstacles est supérieure a celui du radar. Dans le
chapitre suivant, on s'intéressera a la description des capteurs formant notre systeme et en particulier

a I'extraction des observations laser, radar et infrarouge, a partir de leurs signaux respectifs.
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La détection d'obstacles est donc un des problemes clefs de la robotique mobile. Chaque robot
mobile devant évoluer dans un environnement inconnu doit &tre capable de détecter les obstacles.
Selon J. Hancock, la détection d’obstacles ne sera jamais un probleme résolu [47]. En effet, les robots
mobiles deviennent de plus en plus capables et évoluent a des vitesses qui ne cessent d'augmenter ;
ces robots auront donc besoin d'observer plus loin, d’examiner de plus larges zones et nécessiteront
des laps de temps de plus en plus court. De plus, la population apparaissant de plus en plus
dépendante de ces systemes, il parait nécessaire de faire accroitre leur fiabilite. Du coté des véhicules
routiers intelligents, plus les systemes sont devenus capables, plus I'attention s’'est focalisée sur
le probleme de la détection d'obstacles. Ces systemes résultant pour la plupart de collaborations
nombreuses et de qualite. De nombreuses recherches ont été menées depuis une vingtaine d’'années
dans differents pays sur les moyens de réduire le nombre de collisions sur route. La figure 2.1 montre
la répartition des causes d'accident. Un peu moins de la moitié des accidents est due a une erreur
humaine caractérisée par une erreur de perception de I'environnement. Un peu plus du tiers est
due a des causes extérieures comme l'état de la route. Seize pour cent sont dus a une défaillance
du conducteur (endormissement,...), et enfin un pour cent a des causes lieées a la voiture. La figure
2.2 montre que la majorité des accidents graves (tués ou blessés graves) résulte des collisions avec

des obstacles. Il est donc nécessaire pour une bonne perception de détecter ces obstacles et d’en
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Figure 2.1 — Répartition des causes d'accident
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extraire des informations importantes pour la sécurité chdaocteur. Envisagée comme une aide

a la conduite, la détection d’'obstacles est donc une fonction vitale a examiner pour la réduction
de I'accidentologie. La détection d'obstacles est, dans un contexte de sécurité routiere, un outil au
service de fonctions dont la terminologie est plus précise (anticollision, collision mitigation
Actuellement, la recherche sur les véhicules intelligents a fait d’énormes progrés conduisant a une
réelle autonomie de ces derniers. L'apparition de nombreux systemes intégrés aux véhicules routiers

tels que le suivi de route, le maintien du cap, la détection d’obstacles montre ce réel progres.

Precédemment, on a vu que les plateformes expérimentales utilisaient de nombreux capteurs
extéroceptifs et proprioceptifs. En effet, un environnement routier est une scene complexe a ana-
lyser, dépendante de nombreuses circonstances (météo, état de la chaussée, luminosité, conducteur,
vitesse). Les differents capteurs présentés dans la suite apportent leurs solutions a ces probléemes
de perception. Chaque capteur peut résoudre une tache spécifique. Les télemetres Laser et Radar
sont particulierement adaptés pour la détection d’obstacles. De l'autre coté, les caméras permettent
d’effectuer toutes les taches de perception (reconstruction et reconnaissance de la chaussée, de la
signalisation, la localisation du véhicule sur la chaussée, détection d'obstacles). Cependant, leurs per-
formances sont souvent limitées ou restreintes par les conditions expérimentales (météo, lumiére, ...).
On s’attache donc ici a présenter les capteurs utiles pour la détection d’obstacles. On s'intéressera

particulierement aux capteurs utilisés pour valider les méthodes développées.

2.1 Latéelemétrie laser

2.1.1 Laplace du laser dans lesahicules routiers intelligents

Depuis de nombreuses années, la telemétrie laser est utilisee pour la détection d’'obstacles,
spécialement pour la navigation en terrain inconnu. La télemétrie laser opére par balayage d’un fais-
ceau dans une région d'intérét et mesure, pour chaque pixel, le temps mis par le faisceau laser pour
partir et revenir au capteur. De nombreuses méthodes pour le calcul du temps de vol sont explicitées

dans [47]. De plus, connaissant la position angulaire du tir, on peut en déduire la position exacte de

Ireduction de la vitesse d'impact
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I'objet dans un plan. Enfin, aujourd’hui, la plupart des té&¥éms lasers renvoient I'intensité du signal

pour chaque pixel en mesurant I'énergie du signal laser retourné. Donc, un balayage complet en deux
dimensions peut donner une image de profondeur et une image d’'intensité. Les obstacles peuvent
donc étre détectés en observant les discontinuités apparaissant dans I'image de profondeur et dans
l'image d'intensité.

En 1994, dans [106] les auteurs proposent un systeme embarqué couplant un télemetre laser a une
caméra CCD pour avoir une image d’intensité. lls détectent premiérement les obstacles dans I'image
d’intensité délivrée par la caméra, ensuite le télemetre est utilisé pour valider ou non la présence
d’obstacles mais aussi pour obtenir une information de distance des obstacles détectés. Une seconde
approche [99], dans laquelle la scéne est scrutée par balayage du faisceau laser pour obtenir une
image 3D de faible résolution, repose sur la segmentation et l'interprétation des données de profon-
deur. Dans [21], differentes méthodes de segmentation d’'images de profondeur sont présentées.

Plus recemment, J. Hancock [47][48] demontre comment l'intensité du laser peut &tre utilisee pour
détecter les obstacles sur autoroute. En effet, I'intensité du laser fournit des informations differentes
des données de vidéo ordinaires puisque les directions d’éclairage et de vue sont coincidentes. Leur
systeme de détection d’obstacles statiques utilise un scanner laser haute performance qui procure
rapidement une ligne de differents scans. L'analyse sous forme d’histogramme de l'intensité laser
retournée est utilisée pour sélectionner les obstacles potentiels. Ensuite, aprés avoir mis en correspon-
dance les candidats des lignes précédentes, la distance de chaque obstacle est estimée. Finalement, la
position de chaque obstacle est mise a jour, avant que la prochaine ligne soit acquise, en se basant sur
le mouvement du véhicule. lls détectent facilement toutes sortes d’obstacles (cageot de bois, parpaing,
reverbére, voiture) jusqu’a 35 m. La plupart de ces obstacles apparait détectables a des distances de
50 m ou plus en utilisant une bonne configuration des différents parameétres. En particulier, ce systeme
est capable de détecter un parpaing a une distance de 60 m.

D’autres méthodes récentes utilisant la télemétrie laser sont présentes dans la littérature [29, 36, 41,
60, 76]. Dans [60], les auteurs combinent les données d’estimation des bords de la route (barriere de
sécurité, borne réflechissante) et les données de détection des obstacles pour avoir une estimation plus
robuste et plus précise de la situation dans le trafic (position, vitesse des obstacles) jusqu’a une dis-
tance maximale de 100 m. Un capteur, utilisant la teléemétrie laser (haute portée 150 m), est proposé

dans [36, 41]. Ce capteur retourne une image de profondeur haute résolution, et utilise une méthode
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de détection d'obstacles basée sur la segmentation et uitlahge de tracking pour envoyer via une
interface CAN les informations (vitesse, taille) concernant les differents objets détectés. Dans [29],
les obstacles détectés (jusqu’a 100 m) sont differenciés par segmentation des images de profondeur

et par utilisation de modeles (voiture, camions/bus, moto/vélo, petits objets dynamiques).

2.1.2 Le elemetre laser LMSZ210-60 du LASMEA

Le telemetre Laser 3D LMSZ210-60 Riegl(voir figure 2.3) est un systeme capable de délivrer
des images 3D. Ces images sont basées sur la mesure de distance précise délivrée par un systeme
opto-électronique et sur un mécanisme a double balayage. Elles sont formées en exécutant une série
de mesure de distance dans des positions différentes, avec des directions angulaires bien définies.
Ces données de distance associées aux angles forment la base des images 3D. Ces images 3D ou
de profondeur se présentent sous la forme de matrice par analogie avec les images de luminance.
Chaque élément de la matrice représente un pixel. Chaque pixel donne une information sur la scene
observée par le capteur 3D. Cette information représente une indication de position dans la scéne. En
resume, I'information contenue par chaque pixel de I'image de profondeur représente les coordonnées

géomeétriques de celui-ci dans le repere du capteur.

2.1.2.1 Le module de mesure de distance

Le systeme de mesure de distance est basé sur le principe du calcul de temps de vol des impulsions
laser de longueur d’onde dans le proche infra-rouge.
Un générateur d'impulsions électriques commande une diode laser semiconductrice qui envoie des
impulsions de lumiére infrarouge vers un objectif émetteur. A travers I'objectif récepteur, une partie
du signal réflechi par une cible frappe une photo diode, ce qui génére un signal électrique. L'intervalle
de temps entre I'émission et la réception est mesuré au moyen d’'une frequence d’horloge stabilisée
par un quartz. La mesure de distance calculée est transmis a un microprocesseur interne qui prépare

les données a transmettre au PC (voir figure 2.4).

2Cortroller Area Network
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Figure 2.3 — Le télemetre laser LMSZ210-60
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Figure 2.4 — Principe de mesure de distance
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2.1.2.2 Le module de balayage

La tache du mécanisme de balayage est de diriger le faisceau laser dans une position précise
définie. Les images 3D (appelée aussi frame) sont composées de lignes, et chaque ligne est composée
de pixels. Ce mécanisme fournit un balayage rapide pour les lignes, et plusieurs centaines de pixels
par ligne. Le mécanisme de balayage pour les frames est beaucoup plus lent que celui pour les lignes.
La déflection angulaire du faisceau laser est réaliseée par un miroir polygonale rotatif (voir figure
2.5). Les miroirs polygonaux sont habituellement en rotation a vitesse constante afin de fournir des
balayages répétitifs unidirectionnels. Le nombre de facettes du polygone rotatif fixe I'amplitude de
I'angle de déflection. Notre laser est équipé d’'un miroir polygonal rotatif a quatre facett¢s\{60
faisceau laser a diametre constant est divisé au niveau de I'aréte du polygone en deux faisceaux se
propageant dans differentes directions. Par conséquent, la révolution compléte ne pourra pas étre
utilisé pour le balayage et le secteur utilisable de balayage doit &tre réduit.

Le mécanisme de balayage formant les images, plus lent que celui des lignes, se fonde sur la rotation
du systeme formé par la téte optique et le balayage des lignes. Ceci est accompli en montant le

systeme de balayage des lignes et la téte optique sur un systéme tournant.

2.1.2.3 Sjcifications du capteur

Les performances et caractéristiques du capteur sont resumées dans les tableaux suivants (tableau
2.12.22.3).
Toutes ces caractéristiques sont adaptées a notre application. En effet, la gamme de mesure est appro-
priée a la détection d'obstacles routiers et la divergence permet d’obtenir une résolution satisfaisante

(1 mrad correspond a un impact de tthde diameétre a 10M).

2.1.2.4 [Efinitions des axes

La figure 2.6 décrit le repere absolu lié au capteur qui sera utilisé dans la suite.
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Figure 2.5 — Principe du balayage du faisceau laser avec un miroir rotatif
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Mécanisme de balayage miroir polygonale rotatif

Nombre de facettes 4
Angle de balayage 60° fixé
Mouvement angulaire linéaire, unidirectionnel

Vitesse de balayage | 5 balayages/s~ 90 balayages/g
Pas angulaire 0.072 — 057

Résolution angulaire 0.03¢

Tableau 2.1 —Caractéristiques de balayage des lignes

Mécanisme de balayagetéte optique rotative

Angle de balayage 0° — 333 fixé

Mouvement angulaire lingaire

Vitesse de balayage 1°/s—20° /s
Pas angulaire 0.072 — 0.36°

Résolution angulaire 0.018

Tableau 2.2 —Canactéristiques de balayage des images

Mesure de distance 0.5m— 150m
Résolution +25mm
Précision 2.5cm
Cadence de tirs — 28kHz

Longueur d’onde proche infrarouge .Qum

Divergence du faisceau 3mrad

Securité laser classe 1

Tableau 2.3 —Caractéristiques du laser pour la mesure de distance
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Figure 2.6 — Le repere absolu lié au capteur

2.1.2.5 Caractristiques temporelles

Les caractéristiques temporelles du capteur correspondent au temps nécessaire au capteur pour
acquérir une image 3D de la scene. Ce temps est lié a la vitesse de rotation maximale de la téte
optique (20°/s) et a la vitesse de rotation maximale du miroir polygonal rotatif a quatre facettes (90
lignes/s soit 90/4=22.5tours/s). Ces vitesses fixent donc une contrainte sur le pas angulaire a ne pas
dépasser pour le balayage des lignes. Le teampsessaire pour acquérir une image 3D compléte est
donnée par :

t=—
w

ou a est I'angle total fixé par le nombre de ligneswtest la vitesse angulaire de la téte optique.
Déterminons le temps nécessaire pour acquérir une image 3D de 100 pixels par 20 lignes le plus
rapidement possible. Ce type d’'images 3D sera le type d’images utilisé dans notre systeme de per-
ception. Ses dimensions correspondent, aprés differents tests, aux dimensions minimales en vue
d’'une détection aisée des obstacles. Le tableau 2.4 montre les differents parameétres du capteur et
leurs contraintes associées. On déduit, de ces differentes données, le temps d’acquisition théorique.
On remarque que le temps réel d’acquisition est supérieur au temps d’acquisition théorique. Cette

supériorité est due au temps que le moteur de la téte optique met pour réaliser un aller-retour et au
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contraintes

nb lignes/image 20

angle total pour une image 4650 mrad

pas angulaire entre deux ligneg 244, 7 mrad | < 2455 mrad

nb pixels/ligne 100

angle total pour une ligne 63360 mrad

pas angulaire entre deux pixel§ 640 mrad

vitesse du polygone rotatif 22 4 tours/s| < 22,5 tours/s

nb lignes/sec 89,6 90
vitesse angulaire de la téte optique21,9 rad/s 22 rad/s
19,7°/s 20° /s

temps d’acquisition théorique 212 ms

temps d’acquisition réel 512 ms

Tableau 2.4 —Caractéristiques temporelles du laser

fait que la "théorie” n’englobe pas tous les paramétres. C’est une contrainte mécanique impossible a
supprimer.

Des exemples d'images 3D délivrées par ce capteur sont donnés dans la suite.

2.1.2.6 images 3D ou frames

Nous présentons ici differentes types d’'images 3D en insistant sur les images utilisees dans notre
systeme de détection d'obstacles. Les premieres images correspondent a une image dense d’'un bu-
reau. Elles correspondent a une rotation de la tete optique deeB2® angle de balayage de°60
(fixe). Limage 2.7 est une représentation de I'image 3D par code couleur (couleurs différentes par

classe de distance). L'image 2.8 correspond a I'image d’intensité laser recue par le capteur. L'image
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Range Image {Color Coded)

Figure 2.8 — Image d’intensité dense : un bureau

Figure 2.9 — Unevue 3d du bureau au format vrml
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en 3 dimensions 2.9 permet de tourner autour d’un objet avealissde le déplacer, de s’en rap-
procher, comme s'il était réel. Elle permet aussi la vision panoramique, par exemple d’'un paysage ou
la visite virtuelle d’'une maison ou d’'une auto.

Nous présentons maintenant differentes images, utilisees dans notre systeme de perception, dont les
dimensions sont 102 pixels20 lignes. La dimension des images est fixée par les caractéristiques
temporelles du capteur (une image toutes lesrig)ONous proposons differents types d’'images cor-
respondant a plusieurs types d’obstacles (voitures : figure 2.10, camions : figure 2.11, motos : figure
2.12, piétons : figure 2.14). Pour toutes ces figures I'image du haut correspond a l'image d'inten-
sité laser retournée par le capteur, I'image du milieu représente I'image 3D avec un code couleur (la
couleur dépend de la distance de chaque point 3D, la couleur blanche correspond aux impacts non
définis) et enfin I'image du bas représente la vue de la scene.

Ces differentes images montrent premierement qu'il n’est pas possible d'utiliser I'intensité laser

Figure 2.10 — visualisation d’un voiture a 30m

recue par le capteur en vue de la détection d'obstacles. En effet, elles ne permettent pas une bonne
discrimination des obstacles. Cette donnée ne sera donc pas utilisée dans la suite. De plus, dans des

conditions de brouillard on s’apercoit que le télemétre laser ne délivre pas de mesures pour un obs-
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Figure 2.11 — visualisation d’'un camion a 50m

Figure 2.12 — visualisation d’'une moto a 10m
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Figure 2.13 — visualisation d’un piéton a 11m

Figure 2.14 — visualisation d’un obstacle a 40m dans le brouillard



48 CHAPITRE 2. DESCRIPTION DES CAPTEURS ET PRETRAITEMENT

tacle situé au-dela de 40 m. Ensuite, on remarque qu'il exiseeassez bonne discrimination des
obstacles dans les images de profondeur ce qui permettra une détection correcte.

La méthode de détection et de reconnaissance des obstacles sera décrite dans la suite.

2.2 Le Radar

2.2.1 La place du dans les&hicules routiers intelligents

Initié par AEG Telefunken en Allemagne en 1973 a 35 GHz, le projet de radar hyperfréquence
a été relancé par le programme européen Promotheus avec une version a 77 GHz vingt ans plus
tard. Les bandes de frequences réservées aux transports routiers sur chaque continent sont données

sur le tableau 2.5. La bande de frequence-7& Ghz est la plus commune pour les projets radar

Bandes de fréequences supportéesOrganisation
76— 77 GHz CEPT (Europe)
76— 77 GHz ETSI (Europe)
46,7 — 46,9 GHz, 76— 77 GHz | FCC (USA)
60— 61 GHz, 76— 77 GHz MPT (Japon)

Tableau 2.5 —Bardes de frequences allouées aux radars automobiles longue portée

anti-collision. Fondamentalement, un radar doit permettre de détecter I'obstacle mobile ou non et de
calculer la distance le séparant du véhicule intelligent. Dans cette optique, les radars a ondes hy-
perfrequences peuvent étre divisés en deux grandes catégories : les radars impulsionnels d'une part,
les radars a émission continue et a modulation de frequence d’autre part.

Pour les radar impulsionnels, on s’attache a déterminer le temps &coulé entre, I'écho provenant de
I'obstacle détecté et le signal émis. On peut a nouveau distinguer deux familles, selon que la détection
du signal réflechi par I'obstacle est cohérente ou non. Les modéles a détection non cohérente sont les
plus simples a réaliser, mais ne permettent pas d'évaluer la vitesse de la cible (pas de mesure de
phase), et ne permettent donc pas de développer tous les types d’applications désirés. Le second type
(a détection cohérente) résout ce probleme en permettant d’avoir une relation entre la phase du si-

gnal émis et celle du signal réflechi par la cible. Pour les radar & émission continue et a modulation
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de frequence, il s’agit de déterminer le décalage en frécpientre I'echo provenant de I'obstacle
détecté et le signal émis. Le radar est alors structuré autour d’un oscillateur contrdlé en tension, qui
sert tant en émission qu’en réception. Il permet en effet a la fois de transmettre le signal a 'antenne
en assurant un bon contrdle de la frequence, et de passer en fréquence intermédiaire le signal recu. La
spécificité du récepteur est donc que son fonctionnement n’est basé que sur un multiplieur. Le signal
en frequence intermédiaire étant ensuite simplement amplifie, et transféré a une unité de traitement.
Cette simplification de la partie hyperfréquence entraine donc un accroissement de la partie de traite-
ment du signal en réception, mais ceci va de pair avec I'évolution des performances des dispositifs de

traitement.

Du point de vue automobile, le radar est un excellent moyen pour détecter les autres véhicules
puisqu'il travaille a des tres grandes portées et puisqu'il n'est pas affecté par la pluie, la neige ou
le brouillard [56, 59, 63, 67]. Un type de radar (77Ghz MMW radar) pour la détection d’obstacles
est présenté dans [67]. Ce radar est capable de détecter des obstacles jusqu’a une distance de 200m
avec une résolution de 0.1m. Ce capteur a un champ de vue vertical de 3° et un champ de vue
horizontal de 12°. La position des obstacles est estimée grace a la reconstruction du front d’'onde, et
en combinant cette estimation avec I'information géométrique de la route, la position et I'orientation
des obstacles potentiels relativement a leur voie sont calculées. Dans [101], un radar courte portée
permet de détecter les obstacles a quelques dizaines de centimetres, ce radar n'utilise pas le temps
de retard comme les radars usuels mais utilise I'information de phase. Un systéme ACC utilisant un
radar 60.5 Ghz MMW est présenté dans [63]. Ce radar est capable de mesurer la distance, la vitesse

et I'angle azimut des véhicules en amont.

Cependant, de maniere générale, le radar connait quelques inconvénients. Les réflections sur les
barrieres de sécurité peuvent conduire a des fausses alarmes. Deux véhicules roulant cote a cote a
la méme vitesse sont difficilement differentiables et peuvent étre regroupés en un seul obstacle. Cela
signifie, par exemple, qu’'une moto derriere un camion pourra étre invisible pour le radar. Pour palier
ce probleme l'utilisation d’un autre capteur est souvent nécessaire [17, 93, 50, 75]. Des méthodes de

fusion avec un capteur Laser ou caméra Infrarouge seront présentées dans le chapitre 5.
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2.2.2 Radar Dopplera priorit & Doppler du LASMEA

L'objectif du projet PAROTO est de détecter avec une grande précision les obstacles présents a
I'avant du véhicule porteur du systeme a l'aide des informations fournies par une caméra thermique
et un radar. Les principaux intéréts liés a l'utilisation d’un radar dans ce projet sont d'une part la
précision sur la vitesse estimée des obstacles et d'autre part son indépendance de bon fonctionnement
vis a vis des conditions météorologiques difficiles.

Selon la réglementation en vigueur dans I'Union Européenne et aux Etats-Unis, la fréquence
d’émission de I'onde pour un projet d'anti-collision automobile est fixee &HZ (radar d’onde
millimétrique). Le principe du radar utilisé dans le cadre du projet PAROTO est une fusion entre la
technique du radar a impulsions et I'exploitation du phénomeéne Doppler : c'est un radar Pulse Dop-
pler Priorité Doppler [72, 16]. En effet, la priorité est donnée a I'estimation de la vitesse relative entre

le véhicule et les obstacles potentiels. Les distances des obstacles au véhicule porteur du radar sont
rangées par classe de distance ou "porte distances”.

De plus, ce radar est constitué d'une seule antenne qui sert d’émetteur et de récepteur. Ce procédé
nécessite la mise en place d'un circulateur (systeme hyperfrequence) et d'un processus de synchroni-
sation qui permettent de transférer de I'énergie soit entre I'émetteur et I'antenne soit entre I'antenne
et le récepteur (voir figure 2.15). La voie de réception étant trés sensible, ce systeme doit parfaitement

isoler la voie de réception de celle d’émission.

2.2.2.1 Bilan de puissances

L'expression de la puissance moyenne du signal en réception en fonction de la puissan&, émise
pour une cible placée a la distarideyant une section efficaceavec une antenne émission/réception
de gainG est donnée par [92] :

(0}
P = PG
T (4m)3DA

ou A est la longueur d’onde utilisée (8 mm).

La section efficace ou surface équivalente radar (SER) traduit en fait la portion de surface "éclairée”
par le faisceau directif incident. Elle a les dimensions d’une surface. C’'est une caractéristique de la
cible (type de matériaux de surface, etc) qui représente une mesure de sa taille vue par le radar. La

section efficace d’'une automobile vue par un radar est approximativement ae? 108 technique
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Figure 2.15 — Structure du radar PAROTO a une antenne

radar employée dans ce projet consiste a envoyer par impulsions répétitives (detlarg@60 ns
et de périodd; = 4 pg une onde électromagnétique sinusoidale et recevoir les échos pour I'analyse
(voir figure 2.16). Le bilan de puissances est donc réalisé en utilisant la puissance mByeahne

signal sur une période de répétition soit :

t
Pm - Pe?er

Pou une puissanc®. de 3mW, un gain d’antenne de 26B, une distance d® = 150 m et avec
une section efficace derf? (SER d’un panneau par exemple), la puissance moyenne du signal recu
par le radar est égale 21813 mW d’ol I'importance d’une isolation efficace entre 'emetteur et le

recepteur.

2.2.2.2 Le signal Radar

La relation reliant le signal de réception au signal d’émission peut s’exprimer simplement dans

le cas d'un seul écho (considéré comme ponctuel) en provenance d'un objet situé sur le trajet de



52 CHAPITRE 2. DESCRIPTION DES CAPTEURS ET PRETRAITEMENT

Emission Réception

Figure 2.16 — Diagramme d’émission et de réception

I'onde émise a la distand®, de vitesse relative dans la direction de I'axe radar-objet. Pour le radar

impulsionnel qui nous concerne, le signal complexe d’€mission est de la forme :

e(t) = Aeu(t)expj2rfot)

L'amplitude As de ce signal est directement proportionnelle a la racine carrée de la puissance
d’émissionPs introduite dans le paragraphe précédent, la forme de I'impulsion de tuese in-

troduite dans la quantité u(t) (impulsion normaliség)représente la frequence radar (77 GHz dans
notre cas). Le signal de retour pour un seul écho sera le signal d’émission décalé en premiére approxi-

mation d’un tempsg(t) donné par la relation :

1(t) = 2% - zAlfot
sott :
S(t) = Aru(t —T(t))expj2rtfo(t —T(t)) (2.1)

L'amplitude A; est proportionnelle a la racine carrée de la puissance de récéptitnpour tenir
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compte du diagramme de rayonnement de I'antenne [71] (voirdigu7) on introduit une fonction
normalisée5 (6, @), 6 et@représentant les angles définissant la position de I'objet par rapport & I'axe

de I'antenne. On mesure en fait I'amplitude complexe du signal qui dépend principalement :

77 GHz PATCH ANTENNA

10

@

-10

-15

-20

GAIN IS 24,2 dB + 2.25 dB= 26.45 dB

Figure 2.17 — Diagramme d’antenne Radar constructeur

— de la position du signal de réception par rapport a I'instant d’origine de I'impulsion d’émission
25
— dela frequence Dopplerfy = 25,
— dutype d’'objet caractérisé par sa SER et de sa position par rapport a I'axe de I'antenne.
Dans le cas de plusieurs obijets, le signal de réception est la somme des signaux individuels. Pour
obtenir la frequence Doppler, on observe les variations de 'amplitude des échos en répétant le signal

d’émission a la période notée
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2.2.2.3 Mise en ceuvre du Radar PAROTO

Le LASMEA et la sociétée RCS société partenaire dans la construction du radar, ont réalisé
conjointement ce radar en conformité avec le brevet "Anticollision method for vehicle’[40]. Ce radar

est un systeme traditionnel Pulse Doppler (voir figure 2.18). Il comporte :

une antenne

un circuit radio frequence conventionnel caractéristique d’'un radar Pulse Doppler

deux canaux de sorties | et Q (en quadrature de phase)

une unité d’acquisition et de traitement qui inclut un convertisseur analogique/digitale

un calculateur numérique

un module de détection

un module de décision pour indiquer au conducteur une situation dangereuse.

De nombreux systemes capables de réaliser les mémes fonctions sont connus [108, 89, 62, 73, 26].

SRadar Communications Services, Chartres (France)
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Figure 2.18 — Structure du radar PAROTO
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2.3 Un exemple de carra thermique : la caméra PAROTO (Sagem)

On présente ici le capteur infrarouge utilisé dans le projet PAROTO par SAGEM.
Les caméras thermiques de type non refroidi ont des colts ou des projections de colt qui permettent
de les envisager dans les applications automobiles de grande diffusion. Elles sont d'ailleurs déja
integrées dans des véhicules de haut de gamme (par exemple Cadillac De Ville) afin de fournir au
conducteur des images infrarouge (IR) transposées dans le visible et ainsi aider a la conduite dans des
conditions de visibilité réduite. Les caméras thermiques par leur sensibilité a des faibles differences
de température ou d’émissivité ont dans le domaine automobile une aptitude particuliere pour la
détection (difference de contraste) des pots d’échappements, des roues et des compartiments moteurs
des automobiles, des motocycles, des piétons, des animaux,... En outre, ces capteurs sont insensibles
aux conditions d’éclairement (jour, nuit, couleur, ombre, reflet, ...). Les caméras thermiques peuvent
certes fournir une image a des fins de visualisation mais aussi a des fins de traitement d'images pour
réaliser une détection et un suivi automatique de divers objets.
Le capteur utilisé dans le projet PAROTO est a base de micro-bolomeétre non refroidi sensible dans la
bande 8- 12 um(voir figure 2.19). Sa résolution thermique est de 80 mK; les dimensions de I'image

sont 320x240 pixels ; I'optique associée permet d’avoir un champ 48@0

Figure 2.19 — Canera thermique PAROTO

La méthode développée se concentre sur la détection de véhicules, de cycles et de piétons. La Figure
2.20 montre I'aspect de ces derniers en thermique. Les roues et I'échappement sont, en infrarouge
thermique, les parties les plus significatives des véhicules motorisés. Idéalement, les piétons appa-
raissent comme des régions uniformément chaudes. En réalité, I'aspect thermique des piétons dépend

des vétements portés. Toutefois, la téte et les mains restent le plus souvent chaudes.
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Figure 2.20 — Aspects thermiques des usagers de la route

2.4 Lavision

Depuis de nombreuses années, des systemes utilisant la vision ont été développés pour la
détection d'obstacles. En vision, le critere utilisée pour la détection d’'obstacles dépend fortement

de la définition que I'on fournit pour un obstacle (voir figure 2.21, [14]). Des systemes confondent

steréovision

validation da
Ihypothese reconstrietion 30
&1 monde
plan

Figure 2.21 — La définition d’'un obstacle

la détection d'obstacles avec la localisation de véhicules, qui est basée sur la recherche de formes

spécifiques (" bounding box ”, modele, symétrie,...). Dans la littérature, les informations image uti-
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lisées pour la détection par vision de véhicules sont lesates :

— texture

— symétrie horizontale

— couleur

— ombre portée

— segments

— route
Tous ces indices sont évoqués et commentés suivant leur exploitation possible, leurs défauts éventuels
par rapport a la détection de véhicules, dans [24]. Tous ces systemes sont basés sur I'analyse d’'une
seule image, mais malheureusement cette approche n’est plus satisfaisante quand I'obstacle ne cor-
respond plus aux formes spécifiques.
Une définition plus générale, rendant de toute évidence les algorithmes proposant des solutions de
plus en plus complexes, est : tout objet sur la chaussée est un obstacle. Cependant, cette définition
peut sembler incompléte puisque des piétons pourront étre des obstacles potentiels méme s'ils ne sont
pas sur la chaussée [13, 39]. Dans ce cas, la détection d’obstacles est la recherche de I'espace libre
dans lequel le v&hicule peut évoluer en toute sécurité au lieu d'étre la recherche de formes spécifiques.
Le probléme est donc traité avec des techniques plus complexes dont les plus connues et les plus uti-
lisees sont celles basées sur le traitement de deux ou plus images, telles que :

— l'analyse du flot optique et

— la stéréovision
Dans le premier cas, difféerentes images sont acquises avec le méme capteur a differents instants,
tandis que dans le deuxieme cas on traite simultanément deux images acquises avec des capteurs
differents avec des angles de vues difféerents. Le flot optique résulte donc du mouvement du capteur
d’'image relativement a son environnement, et I'information stéréo génére une estimation de profon-
deur calculée grace a des correspondances de structures signifiantes dans I'image, comme les coins
ou les bords, extraites de une ou plusieurs images stéréo. Ces techniques devront étre suffisamment
robustes pour tolérer les bruits causés par les mouvements du véhicule et les dérives dues a la calibra-
tion des difféerentes caméras.
De nombreuses technigues utilisant le flot optique ont été proposées dans la littérature sur la détection

d’obstacles [35, 18, 11, 14]. Bien que certaines de ces techniques réussissent a détecter des grands
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obstacles statiques, les méthodes utilisant le flot optignereeilleures pour détecter des objets en
mouvement. Un autre véhicule, par exemple, peut étre détecté et pisté en utilisant les techniques du
flot optigue, méme s'il a une vitesse relative inférieure a celle du véhicule équipé puisqu'’il est tou-
jours en mouvement par rapport a la route. Ceci peut étre compris par la comparaison de la direction
du vecteur de flot calculé avec la direction du modele du vecteur de flot.

De l'autre coté, le traitement des images non-monoculaires nécessite d’identifier des correspondances
entre les pixels des differentes images (deux pour la stéréovision). L'avantage d’analyser des images
stéréos a la place de séquences d’'images monoculaires réside dans la possibilité de détecter directe-
ment la présence d’obstacles, qui, dans le cas des méthodes basées sur le flot optique, est indirecte-
ment dérivée de I'analyse du champ de vitesse. De plus, dans les conditions limites ou I'obstacle et

le véhicule ont une vitesse quasiment nulle, les méthodes basées sur le flot optique ne fonctionnent
plus tandis que les méthodes basées sur la stéréovision fonctionnent. Dans le domaine des techniques
de détection d’obstacles par stéréovision, deux classes de méthodes se distinguent : celles basées sur
une mise en correspondance entre les deux images stéréoscopiques , et celles mettant en oeuvre une
rectification homographique préalable.

La premiére technique [12, 4, 61, 84, 20] fournit une carte de disparité, a partir de I'appariement,

qui peut étre traduite par une carte de profondeur moyennant un calibrage préalable. Une méthode
de calibrage automatique qui met a jour les parametres extrinséques et la focale est décrite dans [27].
Une sélection des informations selon des criteres de cohérence (disparité similaire [64], distance et
voisinage spatiale semblable [38]) met, alors, en évidence les obstacles potentiels.

La deuxieme technique [49] exploite la transformation homographique qui permet de rectifier une
image du systéeme stéréo pour que les pixels, issus de la projection de points sur le plan de la route,
se retrouvent a l'identigue dans l'autre image. Cette transformation est déterminée a priori, suite a
un calibrage préalable du systeme stéréoscopique. Les objets situés au dessus ou en dessous de la
route apparaissent comme étant tres dissemblables. La comparaison entre une image et une image
transformée par homographie permet ainsi de les mettre en évidence.

La vision propose de nombreuses solutions quant a la détection d’'obstacles. Cependant, les li-
mites de capacité sensorielle d'un systeme de vision sont fixées par les limites de la vision hu-
maine. Les performances de ces capteurs seront donc fortement dégradées dans des circonstances

spécifiques (brouillard, nuit, soleil, ...). Ces techniques ne seront donc pas utilisées dans notre systeme
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de perception puisqu’un des objectifs est son indépendanterdénctionnement aux conditions

météorologiques.

2.5 CompEmentarités et redondances

Les véhicules intelligents doivent évoluer le plus souvent dans un environnement inconnu. Un
seul capteur est capable de ne donner qu’une information partielle et par conséquent sa capacité a in-
terpréter I'environnement est limitée. En effet, tous les systemes (vision, Radar, Laser) présentent
leurs inconvénients respectifs, et la plupart de ces méthodes sont susceptibles de rencontrer des
problemes causés par les conditions de I'environnement dans lequel évolue le véhicule équipé
(lumiére ou pas, précipitation). Une solution est de multiplier le nombre de capteurs pour obtenir
'avantage des complémentarités et redondances de chaque capteur. Cependant, cette multiplication
tend a 'augmentation du flux d'information, ou encore du codt. Il est donc nécessaire d'effectuer un
choix qui limite la quantité d’information, pour qu’elle soit transportée et traitée en temps réel. Pour
obtenir un bénéfice de ces differents capteurs, il est essentiel que I'information fournie par ceux ci
soit interprétée et combinée pour obtenir une description du systeme précise, compléte, cohérente et
robuste. En effet, I'information fournie par un capteur, influencée par les conditions variables de I'en-
vironnement (conditions atmosphériques, trafic,... ), est le plus souvent géométriquement, temporel-
lement incomparable avec celle fournie par un autre type de capteur. Il est donc nécessaire d’exploiter
les complémentarités et les redondances des differents capteurs formant le systeme multisensoriel
(voir tableau ci-aprés). Les capteurs utilisés dans notre systeme sont des capteurs passifs et actifs :
cameéra, caméra IR, telemetre laser, radar. Premierement, il est évident de souligner que le degré de re-
dondance augmente avec le chevauchement des champs de vision des differents capteurs. Cependant,
les performances de chaque capteur sont dépendantes des conditions environnementales telles que les
conditions atmosphériques ou le trafic. La vision est sensible aux ombres, a la pluie, a l'illumination,
au brouillard. Le telemetre laser est sensible a I'eau, la poussiere. Quant au radar, il est insensible aux
conditions atmosphériques, ses données sont donc complémentaires avec celles des autres capteurs
dans de mauvaises conditions atmosphériques. Le tableau ci aprés montrent les complémentarités et

redondances des differents capteurs en vue du choix du systeme de fusion.
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Figure 2.22 — Conmplémentarités et redondances
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2.6 La déetection d’'obstacles : extraction des observations

Notre systeme multisensoriel s’appuie sur l'utilisation de capteurs a technologie difféerente. On
a vu que précédemment le radar semblait &tre le capteur indispensable pour un fonctionnement se-
lon toutes les circonstances. Cependant, il peut délivrer des fausses mesures et la résolution latérale
du signal n'est pas satisfaisante. L'utilisation d'un capteur téléemétrique ou d’'une caméra infrarouge
permet de pallier ces problemes. On présente donc dans la suite differentes méthodes de détection
d’'obstacles utilisant des mesures fournies par des capteurs tels que le laser LMSZ210-60, le radar et
la caméra infrarouge PAROTO. Le télemeétre laser 3D sera utilisé de facon indépendante dans le cadre
du projet ARCOS pour les fonctions d’anticollision et de gestion des interdistances. La combinaison
des informations radar et infrarouge est la base du projet PAROTO. Outre ces difféerents projets, on

pourra utiliser une combinaison des données télemétriques et radar.

2.6.1 Extraction des observations laser

L'extraction de primitives dans les images 3D présentées dans la partie 2.1.2.6 images 3D est
une étape de la détection d’'obstacles. Cette extraction se déroule en deux étapes et est fondée sur les
travaux réalisés dans [99][21]. La premiére étape consiste en la segmentation en régions de I'image

3D et la deuxieme étape réalise la reconnaissance des obstacles parmi ces régions.

2.6.1.1 Segmentation enagions de I'image 3D

L'analyse des images de profondeur est couramment réalisée grace a des méthodes de segmen-
tation. Ces méthodes bas niveau consistent a regrouper ensemble les pixels présentant des propriétés
similaires. De nombreuses méthodes sont présentées dans la littérature. Une description de quelques
unes est présentée dans [21]. Pour notre systeme de perception, le but de la segmentation est d’obtenir
des zones formées d'impacts laser spatialement proches. Le critere de segmentation est la distance
Ya car, dans I'hypothése d'une route plane, les obstacles routiers apparaissent comme des plans
orthogonaux a la route constitués de points situés a une distanoastante a une tolérancg pres.

La méthode retenue pour cette segmentation s’appuie sur un algorithme de croissance de régions.

Les régions sont construites a partir d'un impact et croissent en incorporant, de proche en proche, les



2.6. LA DETECTION D'OBSTACLES : EXTRACTION DES OBSERVATIONS 63

impacts situés a la méme distangede rotre véhicule avec une tolérancg. Une description du

principe de I'algorithme développé dans [99] est donnée ci-dessous.

e tous les impacts sont non classés
= Pour chaque impact de I'image de profondeur
— Sidistance non nulle et impact non classé
e initialisation d’'une nouvelle régions
e impact classé
= Pour chacun des impacts connexes (voisins)
— Si distancey, du voisin égale @, présetimpact non classé
e placer le voisin dans la région
e placer le voisin dans le tampon de recherche
e Voisin classé
FinSi
— Tantque le tampon de recherche n’est pas vide
=- Pour chacun des voisins de I'impact du tampon
— Sidistancey, du voisin égale @, présetimpact non classé
e placer le voisin dans la région
e placer le voisin dans le tampon de recherche
e VOIisin classé
FinSi
e éliminer I'impact du tampon de recherche
= FinPour
— FinTantque
= FinPour
— FinSi

= FinPour
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Finalement, apres la segmentation, un ensemble de régoosnportantN; impacts est généré.

Parmi ces régions, toutes ne correspondent pas forcément a un obstacle. Il est donc nécessaire d’ef-
fectuer une étape de reconnaissance pour ne retenir que les régions correspondant a des obstacles
potentiels. Un exemple de segmentation est représenté sur la figure 2.23. Les régions extraites de la

segmentation sont désignées par I'ensemble des rectangles noirs les englobant.

Figure 2.23 — Résultats de segmentation

2.6.1.2 Lareconnaissance des obstacles

La reconnaissance consiste donc a extraire des régions issues de la segmentation les obstacles
potentiels. Par exemple, il faudra extraire les deux obstacles de type voiture présents dans la scene
représentée figure 2.23. Nous limiterons notre reconnaissance dans un premier temps a la recherche
d’'obstacles de type voiture ou camion qui sont évidemment les plus courants dans un contexte
routier. Cette reconnaissance s’appuie sur le modele 3D d’'un véhicule vue de derriére qui est un
simple rectangle. Il s’agira donc de comparer les dimensions de chaque région a celle du modéle
ainsi défini afin de prendre une décision quant a I'assimilation d’'une région a un obstacle.

Chaque régiofr; issue de la segmentation comportAihtmpacts est paramétrée par un vecteur :
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Ri = (Xmin,i 5 Xma)gi 5 Zmin,i 5 Zma)gi ,Yl)

oU (Xminji; Xmaxi) €t (Zmini,Zmaxi) Sont respectivement les valeurs minimale et maximale des
coordonnées des impacts suivant I'axe x et I'axe )z du repére du captéug distance de la région
a notre capteur (figure 2.6).

Ces parametres sont calculés de la facon suivante :

Xminj = Min{Xa; j,Vj € (1,...,Nj)}
Xmaxi = Max{Xa;j,Vj € (1,...,Ni)}
Zmin,i = mln{zau 7VJ € (17 ey NI)}
Zmaxi = maX{ZaJ.J ,VJ 6 (1, ceey N|)}
Nj

2 Yaij

j=1

N;

Y, =

Finalement, ces parametres permettent le calcul de trois caractéristiques importantes pour la recon-

naissance des obstacles :

— lalargeur; : li = Xmaxi — Xmin,i

— la hauteut; : hj = Zmaxi — Zmini

— la position du centr€; (Xops;, Yi, Zobsi)

Xobsi = (Xmin,i + Xmaxi)/2
Zobsi = (Zmini + Zmaxi)/2
Une régionR; est donc caractérisée par le vecteur suivant :

Ri, = (|i>hi>xobsi>Yiazobsi)

En comparant les composantes de ce vecteur aux dimensions des modeles de véhicules moyennant
certaines tolérances, nous pourrons assimiler une région a un obstacl® Beitsemble des

N obstacles routiers. Un obstacle est représenté par le veOtesr (Lj,Hj) ou L; et H; sont
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respectivement sa largeur et sa hauteur. Pour chaque f&giompeut écrire :

hi = Hj £ 0n | )
ReOs Vjie(1,...,N)
li = LitoLj
ouoy j eto. j sont les tolerances sur les dimensions de I'obst@glgui tiennent compte des varia-
tions de tailles possibles pour une méme catégorie de véhicules. La figure 2.24 représente le résultat de
cette reconnaissance : seules les deux régions caractérisant les voitures sont retenues en tant qu'obs-
tacle.

Cependant cette méthode de reconnaissance connait quelques problemes dans differents cas illustrés

Figure 2.24 — Re®mnnaissance des obstacles de type voiture

sur la figure 2.25. Des erreurs de classification apparaissent. Par exemple, sur la figure 2.25, les
détections sont dues a un mur dans I'image du haut et a un talus dans I'image du bas. Par I'analyse de
la cinematique de I'obstacle, on pourrait sans doute conclure sur le caractéere non dangereux de I'obs-
tacle. De plus, dans le cadre d’une coopération avec un module de reconnaissance de la chaussée, ces

détections sont facilement filtrées.

Cependant, pour éliminer ces erreurs de classification, sans coopération ni analyse du mouvement,
on préfere rajouter des contraintes sur les normales aux differentes surfaces formant les régions (voir
figure 2.26) :

Oxj = Oxk* 0o,
Byi = Oyx+ Oy,

ez7i — eLk :l: O-ezk

0UOyk, Oy, O, représentent les angles de la normale a la surface d’'un ob&taate, , , 00,00,
les tolérances sur ces anglesfgt, 8y;,0,; les angles de la normale a la surface formée par la région

R détectée.
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Figure 2.25 — Desfausses détections

Cette méthode s’appuie sur I'approximation, au sens des moindres carrés, de I'ensemble des

points de mesures formant la régidR = (Xa; j,Yaj,j,Zai,j)Vi € (1...N;) } par un plan d’équation :

Yai = f(Xai,Zai) = @iXaji + bizaj + G
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Figure 2.26 — Repésentation d’'une normale a un obstacle
On calcule les coefficientsy, bi, ¢i) en minimisant le critere :

N;
JZE a,l,] x&ylj (| 1] 1

Onadonc:
et
—MmM—1n
bi | =M "Q
Ci
avec .
N| 2 Ni N| NI
> Xaij 2 XaijZaij > Xaij > XaijYai,j
=1 =1 =1 =
N; N; N; N;
Mi=| 3 %aijZij > Zij 3 7Zij |etQ=] 3 YaijZi]
j=1 =1 =1 j=1
N; N; N; N;
2 Xaij 2 Zij > 1 > Yaij
= =1 =1 =1

On sait que le vecteur normall & une surface eR , point de coordonnéea, f (Xai,zai),zai) €St

donnée par :
. 0OR 0OPR , /
No=" A= flnza) [A] f0eiz) |[=] 1
0 1 bi

ou fy(Xai,Zai) €t f,(Xai,Zaj) SONt respectivement les dérivées partiellePede la fonctiony,; =

f(Xai, Zaj) Selonx etz
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Finalement, on en déduit facilement que :

_ a
Bxi = araos I (17)
8y; = araos( = | (1
v ) ™
- b
8,i = araos N (17)

Nous avons ainsi détecté les obstacles et éliminé les fausses détections (voir figure 2.27), il est

Figure 2.27 — Résultats apres ajout de contraintes sur les normales

maintenant nécessaire de mettre en oeuvre leur suivi afin d'en extraire des informations cinématiques

importantes. Le suivi fera I'objet de la section 4.

2.6.2 Extraction des observations Radar Dopplea priorit € Doppler
2.6.2.1 Extraction des mesures

L'objectif de cette étape est de déterminer la distance et la vitesse relatives des objets ou obstacles
situés dans I'espace éclairé par le faisceau radar. Cette détection est réalisée a partir dit signal
défini par I'equation (2.1) p. 52. Les signaliet Q représentent les parties réelles et imaginaires du
signals(t). Ce signal est échantillonné en distance (ingitet en temps (indice) selon la relation
suivante :

S{p.n] = 3 A (D)) ug((PSD — Dy)exp(j (476 ndt + 1))

L’ indicei donne le numéro de I'objet renvoyant un écho, le vecteur distBnhdens 'amplitude
du signal permet de tenir compte de I'angle antenne-objet c’est a dire de la position de la cible dans

le champ d’émission du radar. L'échantillonnage en distaizest lié a la largeur de I'impulsion
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d’émissiont parla relation :6D = Mot,, I échantillonnage temporét est proportionnel a la période
de répétitions des impulsiods = t;.

p=1..Petn=0,.. N—1 ouP représente le nombre de “portes distances” de largeairN le
nombre de périodes de répétitions des impulstans

Le résultat de cette numeérisation est donc un signal complexe de diménsidrdont la partie réelle
est le signal [p, n| et la partie imaginaire le sign&p,n].

L'étape suivante consiste a calculer lBdransformées de Fourier des signaux Buéchantillons

numeérisés selon I'équation suivante :

= . Vi
s[p.K =5 Ac(Di)ug(pSD — Di)T F(exp(j (41t ndt + ¢i))
|
slp,k] = 3 Ar(Di)ug(pBD — Di)expl j¢i)AkS, — vi]
|
Par ce calcul on transforme I'axe des temps (indicen axe des vitesses (indi&g ou la fonction

Alkd, — v;] est définie par :

. k —V,
sin(TN Q-

Alkd, — vi] =
[ : sin(riG)
avec .

_ A _ Vmax
Vmax = o5t ov = N

N N
K=——,...,.=—-1 =1..P

27 ) 2 p Y Y

Cette forme de représentation fréquentielle du signal traité provient de la numérisation qui oblige a
borner aN échantillons I'observation du signal temporel.

L'échantillonnage en vitesse est inversement proportionnel a la période de répgtilanaugmen-

tation du nombre de pointd dans le calcul de la transformée de Fourier on peut donc augmenter la
résolution en vitesse au détriment de la durée totale d’analyse pour le khénaevaleur deN est

donnée par l'utilisation du module de transformée de Fourier numérique rapide (ou FFT pour Fast



2.6. LA DETECTION D'OBSTACLES : EXTRACTION DES OBSERVATIONS 71

Fourier Transform) ot le nombre d’échantillons & traitearyr une valeur en’2

Avant d’effectuer le calcul des FFT, un fenétrage numérique est réalisée dans une fenétre de
Hamming. Ce filtrage permet d’éliminer la présence de lobes secondaires dans les bignauet

ainsi d'éviter d’avoir plusieurs échos pour une méme porte distance pour une méme cible.

Par la suite, le calcul deB FFT est effectué. Une étape supplémentaire permet alors de rechercher
la présence d’échos (obstacles) dans I'espace des transformées de Fourier. A I'issue du cBlcul des
transformées de Fourier, la présence d’un nouvel obstacle est considérée chaque fois que I'eénergie
dans l'espace de Fourier (tableau de dimendfor N) est supérieure a un seuil constant fixé
expérimentalement. Pour chaque obstacle, il est nécessaire d’identifier sa vitesse relative par rapport
au vehicule porteur du radar et la distance les séparant. L'indice correspondant aux lignes du tableau
identifie I'indice de vitesse de I'obstacle, et I'indice colonne celui des distances. Dans notre cas, le
nombre de portes distance utilisé Bst 5 ouP = 10 ce qui porte la distance maximale d’analyse a
1125 mou 225m.

Un écho est alors défini par quatre parametres :

temps nx T,,ne [0,...,N —1]

amplitude : énergie dans I'espace de Fourier

Doppler :V; = (indic@jitesse— 5 ) * OV

: _ 8D
distance r = (porte— 1) x 8D + 57

Finalement, le radar délivre donc, toutes Tes= 8 ms une mesure de temps, d'amplitude, de porte
distance, d'indice vitesse. Une porte distance correspodld & 22.5 m, et un indice vitesse cor-
respond a une vitesse @ = 0.238 m/s. Une cible peut cependant générer plusieurs échos dans
des portes voisines, avec des indices vitesse voisins, c’'est pourquoi un prétraitement est nécessaire

afin de regrouper les échos provenant d'une méme cible. Une seconde phase permet le calcul des

caractéristiques de la cible résultante afin d’aboutir & un vecteur de n#&re ainsi qu'a

o> 0

2
0 o

sa covariance associ&&d =
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2.6.2.2 Regroupement degchos appartenanta la méme cible

Les tests portent sur les indices de porte de distance ainsi que sur ceux des vitesses plutdt que sur
les valeurs algébriques de ces deux grandeurs. L'indice vitesse du écho d$f natportePortg.

On associe deux échos i et si et seulement si :

IVi—1Vj| <a

et

|Portg — Portey| < B

(a = 2 et3 = 2 données par les caractéristiques du radar)

2.6.2.3 Calcul des caradristiques de la cible esultante des rechos assoéis

Soit n le nombre d’échos associés.

Mesure des caractéristiques de la cible :

Zrad _ r

r'.
La distance d’'une cible est donnée par :
r = (Port@noy— 1) * LP+LP/2

avec

n
> Portg x A
POrtemoy = —

n

2 A
i=1
ou A est 'amplitude.
Pour chaque échicon calcule la vitess¥,; correspondant a I'indice vites$¥,. La vitesse de la cible

est alors :
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Covariance sur la mesure :
g2 0
R ' (2.2)
0 o?
avec
n
> (Portg — Portemey)? * A
o? =" s *LP?
A
i=1
et

2.6.2.4 Resultats

Les résultats pour I'extraction des mesures radar, présentés ici, sont issus de données acquises
dans des conditions réelles de circulation. La figure 2.28 (resp. 2.29) représente les distances (resp.
vitesses) brutes et les distances (resp. vitesses) filtrées. Le scénario proposé correspond a l'arrivée du
véhicule porteur sur un obstacle ayant une vitesse relative négative. On remarque que difféerentes me-
sures brutes peuvent provenir d'eéchos issus de la méme cible. En effet, quand une cible se rapproche
de I'extrémité d’une porte, des échos peuvent apparaitre dans la porte voisine. On peut faire la méme
remarque pour les vitesses. Le résultat du filtrage est représentée en rouge sur les figures. A des dis-

tances correspondant aux limites des portes, les mesures filtrées permettent d’avoir une information

plus précise.
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35

30r

distance (m)
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Figure 2.28 — Extraction de la distance radiale
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Figure 2.29 — Extraction de la vitesse radiale
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De plus, une campagne d'essais a été réalisée afin de savwie €aractérisation des cibles
étaient possible. L'amplitude des échos recus ne permet pas d’avoir une caractérisation suffisante. Par
exemple, on n'observe pas de difference d’amplitude entre une barriére de sécurité et une voiture,

cette attribut ne sera donc pas exploité.

2.6.3 Extraction des observations infrarouge

La méthode décrite ci-dessous provient du travail effectué par SAGEM dans le cadre du projet
PARQOTO. Le lecteur pourra se référer a [46] pour de plus amples renseignements. Le principe de la
détection repose sur une segmentation basée sur les propriétés de I'image infrarouge. Les positions
3D relatives au véhicule porteur sont calculées a partir de ces informations en se servant d'une hy-
pothese supplémentaire : la route devant le véhicule est considérée comme un plan. Sous I'’hypothése
route plane, les relations géométriques biunivoques entre les points de la route et leurs projections a
l'image sont utilisées pour estimer les positions relatives des obstacles. Le calibrage géométrique est
donc d’une grande importance, puisqu’il détermine en partie la qualité de I'estimation des distances.
Malheureusement, cette estimation reste fragile puisque tributaire des mouvements du véhicule, et
notamment des changements d’assiette. Il est donc indispensable d’estimer le mouvement propre du
porteur (ego-motion) a partir d’'une analyse de mouvement dans I'image, et le compenser pour ob-
tenir des positions relatives fiables. Cette technique est fortement apparentée a de la stabilisation de
séquences d'images. L'analyse de mouvement est basée sur la poursuite de points caractéristiques.
La segmentation et I'analyse de mouvement peuvent étre réalisées en parallele, et leurs résultats sont
recoupés afin d’obtenir les informations les plus précises possibles, ainsi que lillustre la figure 2.30.

La figure 2.31 présente des résultats de détection.
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Figure 2.30 — Sctema général du module IR

Figure 2.31 — Détection de véhicules par IR : rectangles noirs

2.6.4 Conclusion

Cette partie a fourni une description des méthodes d’extraction de mesures d’obstacles respectives
aux capteurs laser, radar et infrarouge. Le Lidar est capable de donner une représentation de la scéne

en trois dimensions. Aprés traitement de ces données, un algorithme délivre un ensemble de vecteurs
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d’observations, dont les composantes sont la position etlle ¢t I'obstacle, pour chaque obstacle
reconnu. Du cdté du signal radar, les vecteurs d’observations sont composés d’'une mesure de porte
distance et d'une mesure d’indice vitesse. Une mesure de position latérale et longitudinale est donnée
par la méthode de détection développée par SAGEM pour l'infrarouge. Pour chaque capteur les me-
sures sont regroupées dans des systemes de plus haut niveau dont les sorties seront les caractérisations

des obstacles en terme de position et vitesse relatives.






Chapitre 3

ESTIMATION DE PARAMETRES

Une représentation correcte de I'environnement routier a I'avant d’un véhicule repose, entre autre,
sur la connaissance de I'état des differents usagers de la route. La détermination de ces differents états
débute par I'estimation descriptive de ces états. On parlera de paramétres pour des quantités (scalaires
/ vecteurs) supposées temporellement invariantes. On cherchera par exemple a estimer la trajectoire
des obstacles. Ces trajectoires seront définies par differents parameétres déterministes a évaluer. L'es-
timation des paramétres, détaillee dans la premiére partie, sera basée sur des méthodes de régression
linéaire ou non linéaire suivant les observations (capteurs) et les modéles dynamiques utilisés. De
plus, afin de caractériser d’'une maniéere robuste la trajectoire du véhicule, la matrice d'information de
Fisher (FIM) sera calculée.

Une deuxieme partie détaillera le cas de I'estimation de la trajectoire d’'un obstacle a partir des obser-
vations radar.

Les méthodes développées dans cette partie ne sont pour la plupart pas adaptées a une estimation
temps réel des parameétres. Cependant, elles jugent de la capacité des modeles et des observations a

estimer les parametres déterminants pour une appréhension correcte de I'environnement routier.

3.1 Estimation de paranetres

Les méthodes statistiques d’estimation de paramétres sont basées sur la connaissance des compo-

santes suivantes :
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— I'ensemble ou le(s) paramétre(s) a estirffeprennent valeurs : I'espace de paramét@s,
— la loi de probabilité qui décrit I'effet du parameétre sur les observatiqn& /0) (parametres
déterministes : approche non bayésienne) ;
— la loi de probabilité qui décrit I'effet du parametre sur les observatigi& /0), et la densité
de probabilité & priori d@ : p(6) (parameétres aléatoires : approche bayésienne) ;
— I'ensemble ou les observatior, prennent valeurs : I'espace des observations Z
Il existe donc deux modeles pour I'estimation de parameétres selon le caractere aléatoire de ceux ci.
On parlera d'approche non bayésienne pour les parametres déterministes. Dans ce cas, on utilise la
densité de probabilite conditionnelle des mesures pour chaque valeur possible du paramétre : c’est
la fonction de vraisemblancp(Z/0). Quand les parameétres sont aléatoires, on parlera d’approche
bayésienne. Pour ce deuxieme modele, on utilise la densité de probabilité a priori du parametre a

partir de laquelle on peut obtenir, par la formule de Bayes, la pdf a posteriori du parametre :

P(Z/6)p(6)

L0~ niz/0p® (31)

p(6/Z) =

ou c est une constante de normalisation qui ne dépend p@s de

Le probleme d’estimation de parametres est décrit ci-dessous. Etant donné les mesures :

Z(J) = h[jaeaw(j)]j:17m7k (32)

effectuées en présence de bt ), on cherche une fonction déobservations

B(k) 2 8]k, Z4 (3.3)

ou les observations sont définies d’'une maniere compacte par :

Zk= {z())}i=1,.k (3.4)

qui estime la valeur dé. La fonction 3.3 est appelée estimateur et sa valeur est I'estimé.



3.1. ESTIMATION DE PARAMETRES 81

3.1.1 Les estimateurs
3.11.1 Estimateursa maximum de vraisemblance e maximum a posteriori

Une méthode commune d’estimation de parametres non aléatoires est la méthode du maximum

de vraisemblancdequi maximise la fonction de vraisemblance :

oML = arg maxp(Z/6) (3.5)

Lestimateur MLE est la solution de I'équation :

dp(z/6)
— =0 (3.6)

L’estimateur correspondant pour un paramétre aléatoire est I'estimateur & maximum a posteriori

qui est issu de la maximalisation de la pdf a posteriori :
OMA” = argmaxp(8/2) = argmaxp(Z/0) p(68)] 3.7)

3.1.1.2 Estimation des moindres ca&s et minimisation du carre des erreurs

Une autre méthode commune d'estimation de parameétres déterministes est la méthode des

moindres carrés Etant donné des mesures (scalaire, linéaire ou non-linéaire) :

Z(j) = h(j,0) +w(]j) (3.8)

I'estimateur des moindres carrés@lest :

. k
6-5(k) = arg min{ zl [2(j) —h(j,8)]*} (3.9)
=

L'estimateur correspondant pour des parameétres aléatoires est I'estimateur qui minimise le carré

des erreurs:

IML : Maximum Likelihood

2Maximum Likelihood Estimator

SMAP : Maximum A Posteriori

4LS : Least Square

SMMSE : Minimum Mean Square Error
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OMMSE () = arg r%inE[(é—e)z/Z] (3.10)

La solution de cette équation est I'espérance conditionneli:de

BMMSE(7) — E(g/Z) £ / 6p(6/2)d8 (3.11)

Tous ces estimateurs sont comparés dans [10]. Si, pour un ensemble de mesures données, les
erreurs sont de moyennes nulles, gaussiennes et indépendantes alors I'estimé LS correspond a I'estimé
ML. De méme, I'estimé MAP d’'une variable aléatoire gaussienne correspond a I'estimé MMSE.
Pour évaluer la qualité des résultats, differentes méthodes sont détaillees dans la suite. On parlera
d’estimateur non biais€, de variance d’estimateur. De plus, la "limite d’information” sera appréhender

par l'utilisation de la borne de Cramer-Rao et de I'information de Fisher.

3.1.1.3 Estimateur non-biaig

On dit qu’un estimateur est non biaisé si I'erreur d’estimation est de moyenne nulle :

E) =0 (3.12)

ot B est I'erreur d’estimation définie par :

6=0-6 (3.13)

Un estimateur est non biaisé si 3.12 est vérifieé pour ko@n dit qu'il est asymptotiguement non

biaisé si 3.12 est vérifieé quamkdend vers l'infini.

3.1.1.4 Variance d’estimateur

Une deuxiéme caractéristique importante d'un estimateur est la variance de 'erreur d’estimation :

var(8(2)) £ E[(8(2) - E(8(2)) (3.14)
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Cette variance doit étre aussi petite que possible, de fagenque I'estimé soit concentré autour de

la vraie valeur du parameétre. La racine carré de la variance d’un estithastdiécart type :

0p = 1/ var(8) (3.15)

L'écart type fournit une mesure de précision pour I'estimateur.

3.1.1.5 Borne de Cramer Rao et Matrice d’Information de Fisher

Dans I'étude de problemes d’estimation paramétrique, une inégalité tres utile établit qu’une borne
inférieure pour la variance de 'erreur d’estimés non biaisés existe. Cette limite est connue sous le nom

de Borne de Cramer R&o

Cas scalaire
Pour I'estimation d’'un parametre scalaire déterministe a partir d’'un estimateur non biaisg, la

variance est bornée par :

E[(B(Z) —80)% > 7 (3.16)

N _E {[aln %(GZ/G)]Z}

est I'information de Fishep(Z/6) est la fonction de vraisemblance,Bgtest la vraie valeur dé.

3Inp(z/0)

I= B

(3.17)

6=06p

Cas vectoriel
Pour un vecteur de parametres déterministes, la matrice de covariance d'un estimateur non biaisé

admet une borne minimale donnée par :

E[(B(Z) —80)(B(2) —80)] > J7" (3.18)

8MSE : Mean Square Error
"CRLB : Cramer Rao Lower Bound
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ou la matrice d'information de Fisheest:

32 —E [OelbIn p(Z/6)]|g_g, = E [(ToIn p(Z/8))(DeIn p(Z/6))']]g_s, (3.19)
ou
g = [aiel"'a%n t (3.20)

est I'opérateur de gradient atla dimension du vecteur de parameétres. La matrice d’information

de Fisher peut étre vue comme une quantification du (maximum) d’information existante pour un
parametre a partir d'observations.

Les estimateurs qui vérifient avec égalité la borne de Cramer Rao sont dits efficaces. La preuve de

I'existence de la borne de Cramer Rao est donnée dans [10].

3.1.2 Estimation lincaire et non lincaire
3.1.2.1 Cas liraire

Estimation des moindres carges

Estimation batch
On souhaite estimer un vectefide parametres, de dimensiog a partir d'un vecteur d’observa-

tions linéaires de dimensian :

2(i) = H()B+w(i),i=1,...k (3.21)

en minimisant I'erreur quadratique suivante :

=~

JK) =S [z() —H®)O]'R() Lz(i) — H(i)8] = [ — H*O]'(R) L[ — HK] (3.22)

ou

= : (3.23)

8FIM : Fisher Information Matrix
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est le vecteur "empilé” de mesures (de dimendionx 1),

Hk=| (3.24)

WK = : (3.25)

R = S = diag[R(i)] (3.26)
0 - RK
est une matrice diagonale par bloc définie positive de dimerksior kn,.

L'estimateur des moindres carrés qui minimise 3.22 est obtenu en annulant le gradient par fpport a

Opd(k) = —2HX (R "L [ZX—H*g| =0 (3.27)

Finalement, I'estimateur est donné par :

~

B(k) = [HX (R ~THY~IHK (RO 1 (3.28)
De plus, la matrice de covariance de I'estimateur des moindres carrés est donnée par [10]:
P(k) = [H¥ (RO THN (3.29)
Estimation itérative

L'estimateur des moindres carrés peut étre écrit d'une maniere itérative. Dans de asts,

considéré comme un temps discret. L'obtentioreder 1) permet I'écriture des formes suivantes :

= (3.30)
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HkH = H (331)
| H(k+1)

Wit = W (3.32)
| w(k+1)

R = R 0 (3.33)
0 R(k+1)

Les équations itératives sont données dans [10] :

B(k+1) = B(k) + W (k+1)[z(k+ 1) — H(k+ 1)8(K)] (3.34)
P(k+1) = P(k) —W(k+ 1)S(k+ )W (k+ 1)! (3.35)

ou
W(k+1) 2 P(KH (k+1)'S(k+ 1) (3.36)

et
S(k+1) 2 H(k+1)P(K)H (k+ 1)' + R(k+ 1) (3.37)

Une initialisation est nécessaire puisque c’est une méthode itérative. Cela peut étre réalisé en utilisant
une technique dite "batch” sur un faible nombre de mesures ou en utilisant un estimé et une covariance

associée a priori.

Ajustement polynomial On cherche a estimer les paramétres pour ajuster un polyndme de degré
n a un ensemble d'observations. On considere que I'on observe, en présence de bruit, la distance
et la vitesse radiale d’'un véhicule dont I'évolution radiale (position,vitesse) est modélisée par des

polyndmes (fonction du temps). Le modéle de régression est définie par :

PO (3.38)

ou les parametres a estimer sont les coefficiantii polynéme. Ils correspondent au dérivée d’ordre

j de la position au temps initiat & 0). La méthode des moindres carrés est utilisée pour ajuster les
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parameétres du polyndme de degré e modele de régression est définie par 3.38, on a :

ZX = Hke+wk (3.39)

oUwK est donné par 3.25 etk par 3.24 avec :

16 ... ... il

H (i) = o (340)
o1t ... (nlfl)!
On donne le vecteur estimé de parametres par[2] :

é — (H ktHk)—lH ktzk (341)

et sa matrice de covariance par :

- -1

P(k) = (Hk‘Rk lH") (3.42)

ol R¥ est donnée par 3.26 avec :

. of 0\ .
R(i) = Vi e [1...K| (3.43)
0 o?

On remarque ici que le vecteur de parametres a estimer est indépendant des erreurs sur les obser-
vations. Finalement, aprés avoir déterminé les differents parametres caractérisant la trajectoire de la
cible, on peut prédire I'état de la cible pour un temps arbitraire(t3j au temps arbitrairg, est le

vecteur d’état alors son estimé (prédiction) est :

K(t/K) = F(t)8(K) (3.44)

ouk est le nombre de mesures disponibleB @) est la matrice définie par :

1t -.. ;_':
F(t) = o (3.45)

0 1 - oy

La covariance correspondante est donnée par :

P(t/k) = F(t)P(k)F(t)’ (3.46)
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3.1.2.2 Cas non ligaire

On présente ici l'utilisation de la technique des moindres carrés pour estimer un v@aeur

parametres a partir de mesures non linéaires. Le vecteur "empilé” de mesures est donnée par :

z=7"=h(B) + W~ (3.47)

ou h est une fonction non linéaire d@(dimensionng).

Estimation itérative des moindres carés : Méthode de Gauss-Newton Cette méthode, basée sur
le principe des moindres carrés, est une technique qui améliore séquentiellement I'estimé courant en
utilisant les mesures disponibles. A partir de I'estipé I'iterationk, la mise a jour de I’estimékH
est donnée par :
Bci1 = B+ (JRI) IR 2 — h(By)] (3.48)

ouJ = % b estla matrice jacobienne @ est la matrice de covariance définie par (3.26). La
=Yk

matrice jacobienne est donnée par :

ah(8(1)) oh(B(1))
691 oo aene
Jo= ahgg(li)) n ah(gn(;» (3.49)
oh(6(k)  ah(B(k)
001 06ng 6=6x

L'erreur moyenne au sens des moindres carrés de I'e&tiest ;
E[(Bk—0)(6«—0)'] = (J'R1J)~* (3.50)
Estimation du maximum de vraisemblance : Methode de Newton-Raphson

L'estimeBMLE est obtenu en maximisant la fonction de vraisemblak@ :

n

A®) = [ p(z(k)/6) (351)

k=1
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Onadonc:

OMLE — arg max/\(8) = argmin{—I[A(6)]} 2 argmin(6) (3.52)
Cette minimisation est effectuée en utilisant la méthode de Newton-Raphson qui repose sur une
approximation linéaire a l'ordre 1 de la fonction de vraisemblance. Lesfifm@ linstantk, est
relié a 'estimé suivand<** par :
BME = BY-E — Hesg oA (9)| o_pe (3.53)

ou Hesg est la matrice Hessienne a I'instdndéfinie par :

NO) . 0AE) . @)
362 38106, 38,060
_| e 2\(8) 92 (8)
Hesg=| Fo0e; 56 3800, (3.54)
) 92\(8) 92\(8)
36,061 36,6, B, /) oape

3.2 Cas des observations radar

3.2.1 régression lireaire

On propose ici d'utiliser un scénario en virage. La construction de la route est visible dans 3.2.4.
On suppose ici que le rayon de courbureRest850m, et la vitesse initiale = 90 km/h. La figure 3.1
montre ce scénario : coordonnées cartésiennes, distance réelle et mesures de porte distance, vitesse
réelle et mesures d'indice vitesse. On se limitera ici a des polyndmes d’ordre un, deux et trois.
Dans la suite, on présente un exemple de régression linéaire pour estimer les coefficients d'un :
— polyndme d’ordre 1 : modéle a vitesse constante
— polyndme d’ordre 2 : modéle a accélération constante
— polyndme d’ordre 3 : modele a jerk constant
Les résultats présentés sont issus de I'observation de 150 mesures soit une durée d'analse de 1
s. La durée d'analyse est telle que des changements de porte apparaissent. Les covariances sur les

differents parametres sont données par I'équation 3.42 et apparaissent sur la figure 3.2. La covariance
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Figure 3.1 — Le scénario étudié

sur le paramétreg (voir figure 3.2) est indépendante du modéle utilisé. Pour le modele a jerk

”m

constant, on parlera d”over-fitting” : le parametre caractérisant le jerk est insignifiant (covariance

élevée). Les erreurs d’estimation au sens des moindres carséasdonnées par :

Figure 3.2 — Covariances sur les parameétres pour les differents modeles

9RMSE :Root Mean Square Error
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rmseit.k) = /E{[(t/k) —x(t,K)]2} (3.55)

ou la valeur "estimée” est donnée par 3.44. La figure 3.3 présente ces erreurs. Les erreurs sur la
distance sont équivalentes pour les differents modeles. Pour la distance et la vitesse, les modeles
réagissent identiqguement aux changements de portes (pic sur la figure 3.3). Cependant, la sensibilité
a ces changements est moindre pour le modele a vitesse constante. En effet, pour une telle durée
d’analyse, la vitesse peut étre considérée comme constante. Dans la suite, on choisira donc ce type de

modele pour I'estimation de la distance et de la vitesse radiale.

Figure 3.3 — RMSE sur la distance et vitesse radiale
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3.2.2 Observabili€e paur le pistage radar en coordonrées carésiennes partir de co-

ordonnées polaires

L'étude de I'observabilité d’un systeme est un pré-requis nécessaire pour I'analyse du mouvement
d’une cible. En particulier pour le probleme caractéristique de I'estimation de positions et de vitesses
données dans un repére cartésien a partir d’'observations de distance et vitesse radiales, cette étude
est primordiale. A ma connaissance, le pistage de cible a partir de mesures polaires seules (distance
et vitesse) n'a pas fait I'objet de nombreuses communications au contraire du probleme de suivi a
partir de mesures d’angles seules. D’ailleurs, les deux principaux écrits sur ce sujet[94][88] s'ins-
pirent des nombreux travaux en rapport avec I'analyse du mouvement par mesures d’angles seules
dont une synthése est visible dans[87]. Dans [94], une condition d’observabilité est établie a partir de
la matrice d’information de Fisher et d’une transformation du repére cartésien dans un repere a co-
ordonnées polaires modifi¢€gl]. Cette condition stipule que si une cible se déplace & accélération
constante alors I'observateur doit se déplacer a jerk non nul pour pouvoir observer la cible. De méme,
si 'observateur se déplace a accélération constante alors le critere d’observabilité ne sera pas atteint
si I'obstacle ne se déplace pas a vitesse constante. Ce critere apparait identique a celui stipulé pour
I'analyse de trajectoire a partir de mesure d’'angle seule. L'observabilité pourra donc étre améliorée
par les manoeuvres éventuelles de I'observateur. Dans [88], en supposant la condition précédente
vérifiee, d'autres contributions sont présentées. Le calcul de la borne théorique de Cramer-Rao pour
I'analyse des performances, a partir de mesures de distance et vitesse radiale, est présenté. Les auteurs
montrent que cette borne, définissant la meilleure efficacité réalisable, dépend de la géométrie entre
I'observateur et la cible, de la précision des mesures et de la frequence d’échantillonnage. De plus,
ils comparent trois algorithmes (MLE, EKF-AP, RPF) a cette borne et concluent que celui utilisant le
filtre de Kalman étendu est le plus performant.

Dans notre cas, il est difficile de proposer a un conducteur d’adapter ses manoeuvres au contexte
pour "arranger” I'observabilité du systeme. En effet, si un obstacle se déplace a vitesse constante, il
sera difficile d’obliger le véhicule porteur a accélérer dans une quelconque direction, pour pourvoir
accéder a I'état donné en coordonnées cartésiennes. On choisit donc d’utiliser les caractéristiques dy-

namiques du véhicule qui vont permettre de rendre observable le systeme. On suppose ici que I'on

10MPC : Modified Polar Coordinates
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connait les caractéristiques du véhicule a pister et labcoe de la route. Cette derniere condition
pourra étre par exemple vérifiée par I'utilisation d’une cartographie GPS précise et/ou d’un algorithme

de reconnaissance de la route.

3.2.3 Dynamique du &hicule routier

D’une maniére globale, I'expression "dynamique du véhicule routier” regroupe l'intéraction entre
les différents acteurs du systéme : conducteur-véhicule-infrastructure. Premierement, le conducteur

peut de differentes fagons interférer avec le véhicule (figure 3.4) :

volant dvnamique latérale
accelerateur
conducteur fremn vehicule
embrayage dynamique longitudinale
levier de vitesse

Figure 3.4 — Intéraction conducteur-véhicule

Le véhicule fournit au conducteur differentes informations (figure 3.5) :

vibrations : longttudmal, latéral, vernical
vehicule s0n moteur, aérodvnamisme, pneus conducteur

mndications : vitesse, compte tour, temperature extérisure

Figure 3.5 — Intéraction véhicule-conducteur
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L'environnement influence aussi le comportement du condu¢figurre 3.6) :

chimat
EnVIrOnnatent densite du traffic conducteur

routs

Figure 3.6 — Intéraction environnement-conducteur

Cependant, les réactions du conducteur sont véritablement complexes a modéliser. Des modeles
"idéaux” sont parfois utilisés en simulation mais le transfert vers un conducteur que I'on qualifiera de
"normal” reste difficile.

On insistera donc plutdt sur les propriétés dynamiques simples du véhicule (voiture) et en particu-
lier, pour I'environnement, sur la modélisation de la route. En effet, la route (courbure, irrégularités,

frottement, ...) est une source influente sur le véhicule.

3.2.3.1 Systmes de coordonaes

Pour I'étude de la dynamique du véhicule plusieurs systemes de coordonnées sont utilisés (figure
3.7). Le systeme d'axes, Yo, o) est fixé a la route. Le systeme lié au véhicule utilise unxgxe
gui pointe vers I'avant, un axg dirigé vers la gauche et un axe dirigé vers le haut. L'orientation
de la roue est donnée par le vecteur unitajiR dans la direction de I'axe des roues. Les vecteurs
unitairesey, &, dans la direction des forces latérale et longitudinale et le vecteur normale a la route
€, sont construits a partir de la "géométrie de contact”. Dans la suite, on considére que le véhicule
évolue dans un monde plan : on ne traitera donc pas l'influence du relief de la route ni la dynamique

verticale du véhicule.
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Figure 3.7 — Sydemes de coordonnées pour I'étude de la dynamique du véhicule
3.2.3.2 Dynamique longitudinale

Modele de \ehicule simple Le véhicule est consideré comme une masse rigide qui se déplace le
long d’'une route. Au niveau de chaque essieu, les forces au point de contact de la roue sur le sol sont

données par une force normale et une force longitudinale (figure 3.8).

mg

& |
z1 - e 32 FZE

Figure 3.8 — Modéle simple de véhicule

Si les forces aérodynamiques sont négligées, alors les équations du mouvement du véhicule sont
données par :

sz F)(]_"‘ F)(2 (356)
O=Fg+Fp—mg (3.57)

0= Fpal—Fpa2+ (Fa + Fe)h (3.58)
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ou v est I'accélération du véhicule) samasseal + a2 est la distance entre les deux essieub,esit
la hauteur du centre de gravité du véhicule.
Onremarque qu’il y a seulement trois équations pour quatre forces inconnues. Cependant, si on insére

3.56 dans 3.58 alors on élimine deux forces inconnues et on a ainsi :

a2 h v

Fa = mg[a1+a2 B a1+a2§] (3:59)
et

Fp = mg—2 h v (3.60)

alta2  alta2 6]
La détermination de ces deux forces, en supposant les forces aérodynamiques négligeables, permet le

calcul de 'accélération maximale pour un véhicule donné.

Accéléeration maximale Les véhicules routiers ordinaires ne peuvent fournir que des forces de pres-
sion a la route. Si on appligue; > 0 etF,» > 0 aux équations 3.59 et 3.60 alors on obtient une limite

pour I'accélératiorv qui deépend essentiellement des dimensions du véhicule :

al
h

<V %2 (361)

Ql <

L'accélération maximale est aussi limitée par les conditions de frottement :
|Fa| < UFaet|Fe| < pRe (3.62)

ou le coefficient de frottement est identique au niveau de I'essieu avant et arriere. Les conditions
limites sont données par :

Fa = fURnetho = £k (363)

On a donc en utilisant I'équation 3.56 :

Vmax = [ (3.64)

Selon les dimensions du véhicule et le coefficient de frottement I'accélération ou la décélération

maximale est donnée soit par 3.61 ou par 3.64.

Traction/Propulsion et freinage Si on suppose que I'on est aux conditions limites, fe.= 0 et

Fw = UFR» pour une propulsion d; = Uk, et K, = 0 pour une traction, alors en utilisant 3.56 on
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montre facilement que :

Vprop u a2
= 3.65
9 1-pgrsal+a2 (365)
et
Vtract o u a2 (366)

0  ltpgpal+az
Pour une voiture "normale” le paramétg‘% estborné [86]. Pour un véhicule a propulsion et a

traction on a courammenfi& 1 eth=0.55) :

0.4 <a2/al+a2 < 0.5 donc 064 < v/g < 0.77 pour une propulsion.
0.55< a2/al-+a2 < 0.6 donc 045 < v/g < 0.49 pour une traction.

Les véhicules a propulsion peuvent donc accélérer plus vite que ceux disposant d’une traction.

On peut procéder de la méme fagon pour le freinage et montrer que,.gatiaR/al+a2 < 0.6, on a
—0.77<v/g < —0.51 pour un freinage distribué sur I'essieu avant;-6t49 < v/g < —0.33 pour un
freinage distribué sur I'essieu arriere. Ces differentes bornes pourront étre utilisées afin d’améliorer
I'estimation de I'état de la cible. Par exemple, si on utilise un modeéle a vitesse constante, la valeur de

la covariance sur le bruit (accélération longitudinale dans ce cas) sera fixée par ces bornes.

3.2.3.3 Dynamique lagrale

Geonetrie d’Ackermann  Dans une courbe a tres basse vitesse, les efforts latéraux sur les pneus
sont négligeables, et le roulis quasiment nul. La condition de non-glissement des roues implique que
les roues directrices doivent étre braquées d’'un angle different selon qu'il s’agit de la roue intérieure
ou de la roue extérieure. Ackermann suppose, pour simplifier, que le centre de courbure est situé au

niveau de I'axe de I'essieu arriére (figure 3.9).

La connaissance de 'empattemergt de I'angled, fixe le rayon de courbure :

R= 2 (367)
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a

L1

Figure 3.9 — Géométrie de direction d’Ackermann
Pour l'autre roue on a de la méme facon :

. a
N tand;

R (3.68)

L'angle 3 entre le vecteur vitesse du véhicwiet I'axe longitudinal du véhicule est I'angle latéral de

glissement ou I'angle latéral de dérive.

Modele simple Les forces des pneus appartennant au méme essieu sont combinées en une force
résultante. Pour des faibles glissements latéraux, la force latérale peut étre approximée par une

approche linéaire :

Ry =csy (3.69)

ol cs est une constante qui dépend de la pression du prguesglissement latéral. Le mouvement
du véhicule, figure 3.10, dans le pléw, yo) est seulement influencé par les forces latérales suivantes
[86] :

Rl =cslsA; R2 = cs25,A0 (3.70)
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Tl"l}u

- - .:'{D

Figure 3.10 — Modele simple de véhicule (latéral)

Dans [86], I'auteur montre que pour un véhicule, en manoeuvre de virage, a vitessstante
on a le systeme linéaire suivant :

B _CatCo  @Co—aCs | B Ca
o mv mv2 + mv 5
- 2 2
; Co—a1C51 _ Ca+35C aCs
w o ov w
——
X A

2 (3.71)
€]

B
X
ol w = Yy est la vitesse angulaire du caf,, a,Cs1,Cs, @ sont des constantes données dans [86].
L'équation dynamique d’état du systeme a temps continu est donc donnée par :
X(t) = Ax(t) + Bu(t) (3.72)
dont la solution est de la forme :

X(t) = F(t,to)x(to) + /tt F(t,7)Bu(t)dt

(3.73)
ouXx(tp) est I'etat initial et (t,tp) est la matrice de transition de I'état de I'inst&né I'instantt. Pour
un systeme, de période déchantillonnage fixe, on montre facilement queg poQr.
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F(t) 2 F(t,to) = e (3.74)

Pour évaluer la matrice de transition, on utilise un développement en série :

co k
et — )3 _(/?(tl) =1 +At—|—%At2+--- (3.75)
k=0 )

On se limitera, dans de nombreux cas, au développement a l'ordre2. De plus, une étude simple a

I'eéquilibre permet d’avoir une solution dite stable définie ci-dessous :

a
B = azimvcsz(alJraz) 60
St — apCp—a Cq)
at+ap+Mv—-==26—=—=>-
1Bt MV o @ tay) (3.76)
\
Wst = A)Cp—a1Cq) 6O
a1+az+mV7cslcsz<al+a2)

ou 9y est I'angle de braquage des roues donné en fonction du rayon de coRrtdera route et des

caractéristiques du véhicule :

-+ mY &€ — &1l
R RcsCo(an +a2)

O = (3.77)

A partir de la connaissance de I'état initial et de la courbure de la route, la vitesse supposée connue,
on pourra donc estimer I'angle de dérive lat@at la vitesse angulaire du capdu véhicule. L'état

initial pourra &étre déterminé (estimé) par régression linéaire a partir des solutions stables.

3.2.4 Mocklisation de la route

La route est le plus souvent modélisée par des lignes droites, des arcs et des clothoides [28]. Les
clothoides sont des courbes dont la courbure évolue linéairement en fonction de la distaloog

de celle ci. La fonction définie ci dessous pour la courbure est efficace dans la majorité des cas [34] :
c(X) = Cp+ C1X (3.78)

La construction de la route suit les directives données dans [34]. Pour une route limitée a 50 km/h, le
rayon de courbure minimum est de 140 m, et pour une route limitée a 90 km/h il est de 550 m. Les
parametres de la clothoides sont donnéscpas % ol k = 0.45 (m/s%) est le jerk maximum et la

vitesse. La figure 3.11 représente differentes routes construites a partir des indications précedentes.
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Figure 3.11 — Modeles de route

3.2.5 Estimation non lincaire

On a vu précedemment que I'observabilité du systeme est donnée par une condition gu'il sera
difficile de respecter dans un contexte routier. On choisit donc d’inclure une autre information,
vitesse du cap, estimée par régression linéaire a partir de la connaissance de la courbure de la route
et des caractéristigues du véhicule (voir 3.2.3.3). La connaissance de la vitesse angulaire du cap

permet de définir le modele d’évolution suivant [69] :

Xicr1 = F () X+ Wi (3.79)

ou

X = (XX (3.80)

sinwAt
1 )

_ 1—coswAt

F(w) = (3.81)

sinwAt

0
0 coswM 0 —sinwit
1-—coswAt
0 7"2)5‘*’ 1
0

0 shnwit CoSwA
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et

2(wAt—sinwAL) 1—CcoswAt 0 0 —Sinw
w3 w? )
1—coswAt WA —sinwAt
— s At — WA -SnwA 0
cov(wi) = © o (3.82)
0 _ wM-sinowA  2(WA-SiNWA)  1—coswAt
o? w3 2
WA —sinwAt 1—coswAt
0 & At

Dans notre cas, on auca ~ 0. On pourra donc approximé(w) par :

1 a0 -9
0 1-©4 0 —wn
F(w) ~ (3:83)
0o %X 1 At
0 wa 0 11U

3.2.5.1 [Efinition du probleéme

La cible se déplace le long d'une trajectoire définie par la courbure de la route. Dans le scénario
étudié, le rayon de courbure sera fix® & 850m et la vitesse initiale & = 25m/s. On construit la
trajectoire en utilisant la définition des clothoides donnée dans 3.2.4. Le scénario est identique a celui
défini dans 3.2.1. Le probleme est d'estimer I'état cinématique de la cible (position, vitesse, cap) a
partir d’'observations de position, vitesse radiales et vitesse angulaire du cap. L'état dynamique de la

cible est complétement défini si on utilise les composantes suivantes :

X = XXYiYk]! (3.84)

ou Xk et yk sont les coordonnées cartésiennes de la cible au t&mgtsd, Yk sont leurs vitesses

respectives. Le vecteur de mesures a l'inskaext définie par :

=\ i (3.85)

oury, fx et wy sont les observations de distance radiale, de vitesse radiale et de vitesse angulaire de

cap. L'équation de mesure est donnée par :
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Mk hr(xk)
Ze=| i [ =] M) [ +Wk=h(X)+ Wk (3.86)
OV hoo(xk)
ou
he(Xi) = \/X¢ + Y2 (3.87)
XYk
XYk — XYk
he(Xk) = T (3.89)

Le bruit wy est considéré gaussien de moyenne nulle et décorréke~: N(O;R). Sa matrice de

covariance est définie par :

o> 0 O
R=| 0 o2 0 (3.90)
0 0 ad

On considére le modele d’'état définie en 3.79. On a donc :

X(t) = X(to) + X(to) (t — to) — (to)o(to) 2

X(t) = X(to) 1—W)wao>w<to><tz—to> o)
y(t) = y(to) + Y(to) (t —to) + X(to) o(to) 52

Y(t) = ¥(to) (1~ LU= 4 X(to)colto) (£ — t0)?

Le probleme est alors d'estimer les parametres déterministes de la trajectoire, i.e. le vecteur de

parametre® :

& &

0= vo (3.92)

Yo

pourtg = 0.
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3.2.5.2 Borne de Cramer Rao
La borne de Cramer Rao d'un estimateur non bidistu vecteur de parameétre est donnée par
l'inverse de la matrice d’information de Fisher(FIM) :
E[(6-8)(6-0)]> 31 (3.93)

ou la FIM est :

Je=E{[& (0)[& (8)]'} (3.94)

A(B) est I'opposé du logarithme de la fonction de vraisemblance, i.e. :

A(8) = —logp(Z*/6) (3.95)

et O est 'opérateur gradient par rapport au vecteur de paran@ette termez est définie par
I'équation 3.23. Si on suppose l'indépendance sur les bruits de mesures alors la fonction de vraisem-

blance est exprimée par le produit suivant :

k
mf79)=5[LMZ/9) (3.96)

De plus comme les bruits sur les mesures sont gaussiens et de moyenne nulle alors :

P(A/0) = 5 enpl 5

A partir des équations 3.95 et 3.97 on montre que la fonction logarithme de la vraisemblance peut

z—h(i,0))'R *(z — h(i,8))] (3.97)

étre exprimée par :

K
AB) =S N\ (3.98)
5"
oU\; = 3[z — h(i,0)]'R %[z — h(i,B)]. Finalement, par le calcul du gradient Xig), on montre que :

3= _im(h(i,e))tm1[D<h<i,e>t>]t (3.99)
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Les bornes de Cramer Rao sont données par les élements alixgde I'inverse de la matrice de

Fisher, i.e :

CRLB®;) =J;;* (3.100)
A partir du scénario défini dans 3.2.5.1, on calcule les bornes par la méthode définie ci-dessus. Les
variances sur la distance et la vitesse sont fixées a partir des résultats obtenus par regression linéaire :
on choisito, = 1 meto; = 0.1. On analyse ensuite I'effet de la courbure de la route sur les bornes des
differentes composantes du vecteur. On utilise ici la connaissance de la route et de la distance radiale
de la cible, en initialisant la matrice de Fisher. Par exemple, pour sa valexr@uisuppose que la

cible appartient a la route. On pourra défimjren utilisant I'approximation faite dans (4.79) pour une
largeur de route donnée (distribution betadistribution gaussienne). Les valeurs de la borne sont
représentées sur les figures 3.12 3.13 pour des courbures de route differentes. Au vue des bornes, on
remarque que plus la courbure de la route est forte, alors plus I'estimation pourra étre performante,
en particulier sur I'estimation deetx. Poury ety, I'estimabilité est quasiment indépendante de la

courbure de la route.

Figure 3.12 — Bornes de Cramer Rao poxetx
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Figure 3.13 — Bornes de Cramer Rao poyety

3.2.5.3 Estimation des pararatres de la trajectoire en virage

On suppose ici gue les observations sont d'une part la distance radiale et la vitesse radiale qui
pourront &tre données par la régression linéaire effectuée en 3.2.1. D'autre part, selon la courbure
de la route, on pourra estimer la vitesse angulaire du cap également par régression et considérer que
cette estimation devient une observation. A partir du scénario précédent, on montre en utilisant la
méthode de Gauss-Newton, présentée en 3.1.2.2, la capacité du systeme a estimer les caractéristiques
cinématiques du véhicule dans un repére cartésien. On utilise le modéle définie en 3.91.

La méthode utilisee pour la régression non linéaire nécessite une initialisation du vecteur de pa-

rametres.

Initialisation de Xy Lestimation dex est dépendante de I'erreur sur linitialisation gg Les
modeles ne permettent pas la convergence de x vers la vraie valeur. Cependant, ils permettent
d’avoir une représentation de la trajectoire du véhicule. Sur les figures suivantes, la vraie trajec-
toire du véhicule sera représentée en rouge et les bords gauche et droit en noir pour une largeur de
route de . La figure 3.14 montre les trajectoires du véhicule pour differentes initialisatiors de

(X0 —2 <xg,; <Xo+2:Xoétant la vraie position). Au vue de ces figures, on pourra selon la confiance
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gue I'on a sur l'initialisation deg, qu peut &tre donnée par la largeur de la route, définir un intervalle

de confiance sux ety illustré par les differentes trajectoires possibles de la cible.

Figure 3.14 — Repésentation des trajectoires estimées selon l'initialisatioxde

Initialisation de yp Lestimation dex est aussi dépendante de I'erreur d'initialisationydméme si
une erreur d'initialisation d’'une dizaine de métresguatengendre qu’une erreur d’une vingtaine de
centimetres sux. La figure 3.15 correspond a I'estimation xlety pour differentes valeurs d'initia-

lisation deyp (Yo — 10<yo,, < Yo+ 10).

Initialisation sur Xp etyp La figure 3.16 dévoile les differentes trajectoires estimées a partir des
deux modeles pour differentes valeurs d'initialisatiorxgleOn constate que le modéle est largement

plus sensible & (xg — 2 < Xg.. < Xg-+ 2). La figure 3.17 montre la montre la moindre sensibilité sur

init

I'erreur d'initialisation suryg (Yo — 10 <yg,;, < Yo+ 10).
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Figure 3.15 — Repésentation des trajectoires estimées selon l'initialisatioypyde

Figure 3.16 — Repésentation des trajectoires estimées selon l'initialisatiode
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Figure 3.17 — Repésentation des trajectoires selon l'initialisationyge

3.3 Conclusion

L'estimation des parametres de la trajectoire par régression linéaire ou non linéaire selon la
linéarité des mesures a été développée dans ce chapitre. La régression est basée sur I'estimation
au sens des moindres carrés. Dans la cas ou I'on cherche a estimer la trajectoire radiale (distance,
vitesse), la régression linéaire est satisfaisante pour les observations radar. Cependant, pour une plus
nette compréhension de la sceéne, il est nécessaire de connaitre les caractéristiques cinématiques
(position, vitesse) dans un repére cartésien. L'étude de I'observabilité de I'état dans un repere
cartésien a partir de mesures de distance et vitesse radiales montre que pour estimer la trajectoire
d'un véhicule se déplacant a vitesse constante, il est nécessaire que l'observateur effectue un
mouvement & accélération constante. Cette condition, dans un contexte d’assistance au conducteur,
ne pourra pas étre respectée. On choisit donc plutdt d'utiliser un modéle dynamique simple d’'un
véhicule routier. En effet, a partir de ce modeéle et par la connaissance de la vitesse du véhicule et de
la courbure de la route (cartographie GPS précise par exemple), on estime par régression linéaire la
vitesse angulaire du cap. A partir ce cette nouvelle estimation, le calcul de la borne de Cramer Rao
nous renseigne sur I'estimabilité des composantes déterministes de la trajectoire selon la courbure de

la route. La précision des estimations est fortement liée a l'initialisation de la vitgsBe plus, le
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modele dynamique du véhicule est dependant de parameirdsfgrent selon les véhicules routiers.

Il sera donc difficile de fixer ces parameétres. Cependant, la construction des differentes trajectoires
selon les differentes initialisations permet de définir des intervalles de confiance pour la position dans
un repére cartésien.

L'estimation de parameétres a permis de mettre en concordance les propriétés physiques de la cible et
des capteurs (en particulier du radar) avec les parameétres d’un modele mathématique.

Néanmoins, toutes ces méthodes sont généreuses en temps de calcul puisqu’elles nécessitent la

connaissance de toutes les mesures. On pourra, cependant, fixer le nombre de mesures a traiter.



Chapitre 4

LE SUIVI DES OBSTACLES

Le rdle du pistage de cible est avant tout d'assurer la cohérence temporelle des observations afin
d’éviter les fausses alarmes et de filtrer I'état. La structure haut niveau d’'un tel systeme est donnée
figure 4.1. Les capteurs délivrent des signaux qui sont collectés par un module de traitement du si-
gnal délivrant des mesures au traitement des données. Les pistes sont des éléments du sous systeme

de traitement des données dont le rdle est de former et de maintenir les pistes. Le suivi d'obstacles

Figure 4.1 — Structure haut niveau d'un systeme de surveillance

est un éléement indispensable pour un systeme de détection d’obstacles. Son rdle est de déterminer
le nombre, la position, et le mouvements des differentes pistes. Un systeme de pistage repose sur
plusieurs briques dont la principale est celle qui permet une estimation récursive de I'état de la piste
(position, vitesse, voire accélération). Cette brique s’appuie sur une méthode de filtrage telle que

le filtrage de Kalman ou le filtrage particulaire. D’autres briques comme linitialisation, la destruc-
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tion, I'association des pistes sont indispensables au bortidonement (voir figure 4.2). En effet,

Figure 4.2 — Un module de pistage

toutes les mesures délivrées par les capteurs ne sont pas forcement des mesures d'obstacles mais
peuvent provenir d'interférences aléatoires (conditions atmosphériques, fausses alarmes,...). Il est
donc nécessaire de valider les mesures qui correspondent le mieux a I'estimation : c’est I'associa-
tion. Une piste tentée est typiquement issue d’'une mesure non associée avec les pistes existantes. La
confirmation d’'une piste est basée sur le nombre de mises a jour effectuées pendant un temps fixé :
c’est l'initialisation. Une piste est dite supprimée si elle n'est pas mise a jour par une mesure pendant
un laps de temps fixé : c’est la destruction.

L'estimation récursive des caractéristiques de I'obstacle a suivre sera abordée dans une premiére par-
tie. La deuxieme partie décrit les autres briques nécessaires a la gestion des pistes (association, ini-
tialisation, destruction). Enfin, des résultats seront présentés pour differentes sources d’informations

avec des comparaisons sur les estimations faites par les méthodes utilisées.

4.1 Estimation recursive des caradristiques de la piste

Le pistage est utilisé afin de fournir la description d'un systeme dynamique. Il s'agit d’estimer
a l'instantk I'état Xy d’'un systéme, a partir d'observatio(&y, ...,Zx) entachées d'un bruit blanc.

Les observations seules ne permettent pas d’'estimer cet état et il est nécessaire d’établir un modele
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suffisamment réaliste pour représenter I'évolution dt’'éntre deux instants d’observations.

Considérons le modele d’évolution d’'une piste (obstacle a suivre) suivant :
X = feo1(Xe-1,Vk-1) (4.1)

ou f_1 : O™ x O™ — O™ est une fonction, pouvant &tre non linéaire, de I'éat; , et deVi_1

qui représente le bruit sur I'état dont la distribution de probabilitépgst (.). nx et ny sont les
dimensions du vecteur d'état et du bruit. Ce modele décrit un processus aléatoire qui a la propriété
gue son évolution (passage Hga X¢_1) ne dépend que de I'état courant et non de son passé. C'est

un chaine de Markov i.e :

P(Xi/Xk—1,Z1k-1) = P(Xk/X-1) (4.2)

L'objectif du suivi est d’estimer récursivemeX a partir des mesures :

Zy = hi (X, Wk) 4.3)

ou hy : O™ x O™ — O™ est une fonction dey pouvant étre non linéaire, @ est le bruit sur les
mesures dont la distribution de probabilité @gj(.). n, et n, sont les dimensions du vecteur de

mesure et du bruit de mesure.

4.1.1 Estimation bayesienne

Le probleme de suivi d’'un obstacle, du point de vue bayésien, peut étre vu comme le calcul
récursif de degrés de croyance en I'é€katau temps k, en prenant en compte l'historique des
mesureZik = Zg, ........ ,Zx. Il est donc nécessaire de construire la densité de probabilité a posteriori
(notée pdf dans la suitg)(Xx/Z1x). On considere que la pdf initiale est connue et est donnée par
p(Xo/Zo) = p(Xo). Alors, par principe, la pdp(Xx/Z1x) peut étre obtenue récursivement en deux
étapes : la prédiction et la mise a jour.

La premiere étape consiste en la prédiction a partip@&_1/Z1k-1) (Ssupposée connue a l'instant

k—1) en utilisant le modele Markovien définie en 4.1, afin d’obtguiX/Z; 1) via 'équation de
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Chapman-Kolmogorov [83] [104] :

P(X/Z1x-1) :/p(xk/xk—l)p(xk—l/zlzk—l)dxk—l (4.4)

p(Xk/Xk-1) est une densité de transition définie par le systeme d’équation 4.1. La deuxieme étape

utilise la regle de Bayes afin de mettre & j@iXy/Z;) en fonction des nouvelles mesures. On a:

P(Zk /%) P(Xk/Z1k-1)

Zix) = 4.5
P 22) = = 5z Z) (@9

ou d'apres I'equation de Chapman-Kolmogorov :
P(Z/Z1x-1) = [ P2/ X PO/ Zasc1) (4.6)

dépend de la fonction de vraisemblanw@y/Xx) définie par le modele de mesure 4.3. Il est aussi

possible d’obtenir une formule récursive pour cette distribution :

P(Zi 1/ Xur1) P(Kii 1/ %)
P(Zxt1/Z1x)

P(Xt1/Z1x+1) = P(Xk/Z1x) 4.7)

La solution optimale bayésienne est basée sur les relations récurrentes 4.4 et 4.5. Cependant, ces re-
lations ne permettent pas un calcul analytigue de la densité de probabilité. Sous certaines hypothéses,
des solutions optimales ou sous-optimales existent. Si les modéles d’état et de mesure sont linéaires
et les bruits considérés comme gaussiens alors les équations de Kalman [58], ou des méthodes
numeériques (grid-based method [3]) permettent une estimation optimale. Cependant, la condition de
linéarité et 'hypothese gaussienne sont strictes pour certaines applications. D’autres méthodes per-
mettent une estimation sous-optimale dans des cas non-linéaires ou non-gaussiens : EKF (Extended
Kalman Filter [10]), UKF (Unscented Kalman Filter [102]), méthodes numériques approximées (ap-
proximated grid-based method[3]), filtre a particules [45]. Une description précise de ces méthodes

est donnée dans [87]. Les filtres basés sur les méthodes de Kalman (EKF, UKF) supposent la pdf
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p(Xx/Zx) gaussienne, ils ne sont donc pas adaptés si celle-ci ne peut pas étre considérée comme gaus-
sienne. Les "grid-based method” souffrent de la croissance exponentielle de la complexité de leur
algorithmes. Les filtres a particules, quant a eux, basés sur les méthodes de Monte-Carlo, sont des
systemes qui permettent une estimation dans des cas non-linéaires et non-gaussiens. Dans la suite, on
présentera les méthodes, utilisées dans notre systeme, basées sur les filtres de Kalman et les méthodes

particulaires.

4.1.2 Filtre de Kalman

Les filtres de Kalman sont des méthodes récursives qui supposent que la densité de probabilité
de I'eétat conditionné par les mesures est une loi normale d’espérance I'estimation d¥/'étate

variance la covariance sur cet &fat

P(Xk/Zik) ~ N (X, B)

Si on considéere qup(Xk_1/Zx-1) est gaussienne alopgXy/Zx) est aussi gaussienne si :

— les bruits sur I'état, et de mesure sont indépendants et gaussiens. Selon cette hypothése on a :

Vi1~ N(0,Qx-1)

Wk ~ N(0>Ck)

ou Qk_1 etCy modeélisent respectivement les covariances du bruit sur I'état et du bruit sur la

mesure.
— fke1(Xk-1,Vk—1) est une fonction linéaire connue

— hk—1 (X, W) est une fonction linéaire connue

On a donc, a partir des équations 4.4 et 4.5 :

P(Xk-1/Zk-1) ~ N(Re- 11, P 1/k-1)
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P(Xk/Zk-1) ~ N(Xjk—1, Plk-1)

P(X/Zk) ~ N (X, Posi)

De fdus, les systemes 4.1 et 4.3 peuvent s’écrire :

X = P 1 Xk—1+Vk-1 (4.8)

2 = HiXic+ W (4.9)

ou F_; et Hg sont des matrices connues définies par les fonctions linééireset hy. Sous ces
hypothéses, I'utilisation des équations de Kalman [58] permet une estimation optimale de I'état de
notre obstacle.

Cet algorithme est une solution optimale sous les conditions de linéarité et gaussienne. Une autre
méthode existe si les fonctioftig ou/et fx_; sont non linéaires : le filtre de Kalman étendu (EKF).

Elle consiste en une linéarisation locale en approximant les fonctions non-linéaires par le premier

terme du développement en série de Taylor. On a :

X1 = fie1(Ke-1k-1) (4.10)

Xk = X1k + Ki(Zk— he(Kiepk-1)) (4.11)

et les matrice$y_; et Hg sont les matrices jacobiennes utilisées pour la linéarisation. Ces méthodes
supposent toujours quE Xx/Zx) est gaussienne. Dans le cas de forte non linéarité, le caractere non
gaussien de la pdf devient de plus en plus prononcé et la performance d'un tel filtre sera dégradée.

La méthode basée sur le filtre UKIRécessite aussi le caractere gaussien de lgp@df/Z). Cet

lUnscented Kalman Filter
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algorithme, récent, est décrit dans [102, 57]. ContrairgnaelEKF, 'UKF n’approxime pas les
fonctions non-linéairesfy_1 et hy mais approxime la pdp(Xx/Zx) par une densité gaussienne
représentée par un ensemble d’échantillons choisis de fagcon déterministe. La premiere phase de ce
filtrage sera donc la représentation de cette densité a l'instadtpar un ensemble dé pointsxiifl

pondérés paNli_l, i=0,...,N— 1. L'étape de prédiction est alors réalisée :

X1 = Z} W1 fie1(Xe-) (4.12)

N-1
. . . . . . ¢
Pok-1= Q-1+ ZJWk',l [frea (K1) — R [ Fer (K1) — X1 (4.13)
i=
La pdf préditep(Xx/Zx_1) est représentée par un ensemblédechantillons :
Xt = fie1 (K1) (4.14)
La mesure prédite est donnée par :
. N-1 _
L1 = % W1 (X 1) (4.15)
i=
et la mise a jour est effectuée par les relations suivantes :

Xk = X1+ Ki(Zk — Zie-1) (4.16)

Pk = Pk 1 — KiScKi (4.17)
ou

Kk = PSSt (4.18)
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S =R+ Pz (4.19)
N-1 _ i _ )
Ba= 3 Wea(Kopes = Xron) (Kgiea) = Zij ) (4.20)
N-1 _ i _ )
Pre= 3 Wea(i-2) = Zigic ) (Xign2) = Zgren ) (4.21)

Toutes les méthodes basées sur ce type de filtre ne difféerent que par la sélection des échantillons
(nombre, valeur, poids).

En réesumé, si la pdp(Xk/Zx) peut étre approximée par une gaussienne, les méthodes s’appuyant
sur les filtres de Kalman délivrent des estimations optimales/sous optimales selon les conditions de

linéarité/non-linéarité des modeles d’'état 4.1 et de mesure 4.3.

4.1.3 Filtre a particules

Le filtrage particulaire, développé a l'origine dans [45], connait actuellement un fort
développement dans de nombreux domaines (vision, localisation, navigation, robaotique,...), en
particulier dans le pistage multi-cibles.

Ce filtrage est une méthode séquentielle de Monte-Carlo dans laquelle des particules parcourent
I'espace d’'état de maniere indépendante, et interagissent sous I'effet d’une fonction de vraisemblance
gui concentre automatiquement les particules dans les régions d'intérét de I'espace d’état. En fait,
a chaque instank, une particule a d'autant plus de chance de se reproduire a l'instant suivant
gu'elle est cohérente avec 'observation courante. Cette méthode a I'avantage de ne pas nécessiter
de contraintes linéaires ou gaussiennes sur le modeéle. De plus, elle est trés facile a implémenter,
puisqu'il suffit de savoir simuler de maniere indépendante différentes trajectoires du modéle.

Pour détailler cet algorithme, supposons que I'on soit capable de siMgiEmhantillons aléatoires a
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partir dep(Xox/Z1x) :
i

On pourra par exemple prendre cette approximation pour représenter la densité de probabilité a

posteriori :
1 stl .
P(Xok/Z1x) ~ N_S i; O(Xok — Xox) (4.22)

ou o est une fonction de Dirac. Cette approximation converge vers la densité de probablftéssi
suffisamment grand (loi des grands nombres)[31].

Cependant, il est habituellement impossible d’échantillonner efficacement a paptikKgle’'Z: k) a
chaque instark puisque cette distribution n’est pas connue et doit étre estimée. Une solution consiste
a échantillonner a partir d’'une distribution conmy&ox/Z1x). C'est le principe d’échantillonnage
d'importance (Importance Sampling [32]). On introduit une densité d'importance (fonction d’im-
portance)q(.) telle quep(.) 0 q(.), & partir de laquelle on échantillonnexg particules. Alors, une

approximation de la distribution quam est grand est donnée par [3] :

Ns—1 )
p(xo:k/zl:k) = 20 Wlo;ké(XO:k - xé;k) (4-23)
S p(X/Zax)
Yok = /21 (429
Wy = Nsilvf:"_ (4.25)
iZO Wo:k

ol leswh,, W, sont respectivement les poids non normalisés et les poids normalisés.

Cette méthode n’est cependant pas adéquate pour une estimation récursive. En effet, on a besoin
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d’avoir toutes les mesured « pour estimerp(Xox/Z1x). La méthode précédente peut étre modifiée
pour gu’il devienne possible de calculer I'estimée m&ox/Z1x) sans utiliser tout I'historique de

I'état. Il faut choisir la densité d'importance telle que :

Q(Xo:k/zlzk) = q(XO:k—l/lek—l)q(xk/xo:k—LZl:k) (4-26)

En utilisant les équations 4.7, 4.24 et4.26 on a :

P(XE_1/Z1k—1) P(Zic/ XL POXL/ X 1)

= R 2/ 211 P Tk 1) AR K1 210 @27
S P(Ze/X) POXL/XE_y) L P(Zi/X0) POY/ X 1)
=Py P(Zk/Zax-1)A(/ X1, Z1:k) W A%/ X1 Z1) (4.28)

De plus, on n'a besoin que d’'une estimationf&y/Z; ). On ne garde donc en mémoire o)tqb
Les séquence¥/, , et Ihistorique des mesureg 4 1 ne sont plus nécessaires. La formule de

récurrence pour les poids modifiés est donc :

S PZ/X)PX/ X 1)
A T A (4.29)

Cet algorithme consiste donc en la propagation récursive des particules et de leurs poids associés a
chaque réception de mesure.

Cependant, un probleme commun a tous ces types d’algorithmes est le phénoméne de dégénérescence
des particules. En effet, apreés quelques itérations, les descendants d’'une méme particule qui a été
multipliee occupent toutes la méme position. Toutes ces particules ont un poids négligeable sauf une.

Une mesure caractéristique de cette dégénérescence est définie par [70] :

Ns
Neff= ————— 4.30
et = T Var(ey) (4.30)
ou w’lzi = —p(ﬂﬂ estdéfini comme “poids vrai”. Cependant, on ne peut pas I'évaluer exactement.
q(Xk/Xk717Zk)
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On utilise donc un estimée diy st qui peut étre obtenu par :

A 1
Neff - Ns—li (431)

3 (W)
La dégénérescence est d’autant plus forte ljgig est petit. Une approche brute pour réduire ce
phénomene est d'augmenter considérablemignte qui est le plus souvent impraticable. Plusieurs
méthodes pour réduire ce phénomene existent. La premiere consiste a effectuer un choix adéquate
pour la fonction d'importance. La seconde repose sur l'utilisation d’'un rééchantillonnage. Toutes
les variantes du filtrage particulaire se differencient par le choix de la densité d'importance et/ou la
moadification du rééchantillonnage.
Une méthode consiste a choisir la densité d'importance de telle facon qu’elle minimise la variance
des poids d'importance conditionnellement a la trajectoire simulée et aux me&yefette

fonction d'importance esp(X«/X\ ) [30] i.e :
A%/ Y1) = PO/ Xi_1) (4.32)
A partir de I'equation 4.29 on obtient :

Wi, = W1 P(Zi/Xe) (4.33)

Cela semble étre le meilleur choix pour la fonction d'importance puisque celle ci permet un calcul
des poids de maniére intuitive et simple. Dans la suite, cette densité d'importance sera conservée.

Une autre méthode consiste a rééchantillonner les particules quand le phénomene de dégénérescence
est significatif. Pour ceci, dleft < Seuil, on tire (avec remplacemeni)s particules parmi le jeu

courant, de facon a favoriser les particules de plus forte vraisemblance (de plus fort poids). Le poids
affecté a chaque particule est alors fixé a I'inverse du nombre de particules. Méme si cette méthode
reduit le phénomene de dégénérescence, d'autres problemes apparaissent. En effet, les particules de
plus fort poids sont statistiquement sélectionnées plusieurs fois ce qui provoque la perte de diversité

a travers les particules. Les particules ne sont concentrées qu’autour d’'un seul point. Des techniques
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existent pour résoudre ce probleme : "resample move algofdd]”, "regularisation [81]".

De nombreuses variantes du filtrage particulaire utilisant le rééchantillonnage sont décrites dans
[51]. Une des variantes les plus courantes, consiste a effectuer un rééchantillonnage systématique
(méme siNets > seuil). On parle ici de filtre SIR (Sampling Importance Resampling) ou encore de

" bayesian bootstrap " [45]. Les hypotheses émises pour l'utilisation de cet algorithme sont limitées.

Il faut premierement connaitre les fonctions caractérisant la dynamique de I'état et des mesures (4.1
et 4.3 respectivement). Il faut ensuite pouvoir échantillonner a partir de la distribution du bruit et de
p(X/X\_,) utilisée ici comme densité d'importance. En effet, un échantipde p(Xq/X/. ;) peut

étre engendré par la génération d’'un échantillon de Migi{ a partir depy, ,(Vk—1) d’'une part et

par l'utilisation du modele défini en 4.1 = R(X\ ,,Vi ;) d’autre part.

Chaque poids est donc calculé a partir de I'équation 4.33 et pu\'ﬁiqmb_l = Nis ona:
W = P(Zc/X) (4.34)

Il faut donc connalitre aussi la fonction de vraisemblance. On désigne par :

P (Zk — Hi(%)) (4.35)

la fonction de vraisemblance, qui quantifie 'adequation de chaque parﬁ(;'(ubar rapport a
I'observation courant& : cette fonction dépend de I'ecat — Hy(X!) entre I'observatiorHy(X}) &

laguelle on s’attend si le systeme occupait I’é(j@tet I'observation réell@ [68] : c’est I'innovation.

Avant chaque rééchantillonnage, les poids calculés a partir de la vraisemblance 4.34 sont normalisés.
L'algorithme ci-dessous décrit deux variantes du filtrage particulaire suivant la méthode de

rééchantillonnage effectuée.
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INITIALISATION (i)

Un jeu deNg particules est généré a partir de la valeur initiale du vecteur d¥gtat

k=0

Xi ~ p(Xo)

Chaque poids est calculé en fonction de la vraisemblance : c’est la pondération

WO = Pw,(Zo — HO(XCi)))7Vi =1,..

,Ns

atout instank > 1

PREDICTION (ii)

On génére des échantillons de bruit sur I'état

Vi ~ py(.),¥i=1,...,Ns

chaque particule est donnée par

Xli( - Fk(xll(flavkl)aVI = 17 ) Ns

PONDERATION (jii)

W = W Pw (Zc— H(X), ¥i = ...

7NS

normalisation :

REECHANTILLONNAGE (iv)

Importance Sampling

Sampling Importance Resamplin

Bayesian Bootstrap

SiNer = o =— < sedl

Ng ,
2, ()

on tire (avec remplacement)

Ns particules parmi le jeu courar]

t

on tire (avec remplacement)

Ns particules parmi le jeu courar

Vi,va:NiS

—
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4.2 Performances des estimateursacusifs : borne de Cramer Rao a

posteriori

Le choix de la méthode d’estimation a appliquer est guidé par sa performance. Pour un systeme
qui vérifie les conditions gaussienne et de linéarité, alors le filtre de Kalman est optimal. Cependant,
dans le cas non linéaire, on ne peut pas conclure sur I'optimalité du systeme. On utilise donc des com-
paraisons avec des bornes caractérisant la performance optimale. On a vu, dans 3.2.5.2, qu'il existait
une borne inférieure sur la variance des erreurs dans le cas d'estimations de parametres déterministes.
Cette notion a été étendue dans le cas d’estimation de variables aléatoires [100] : borne de Cramer
Rao a posteriofi Plus recemment, dans [98], I'auteur propose une formule récursive pour le calcul

de cette borne.

4.2.1 Calcul recursif de la matrice d’'information de Fisher

On considere le systeme défini par le modele d’évolution et le modele de mesure définis
respectivement en 4.1 et 4.3.)3?R'yk est un estimateur non biaisé ¥g calculé a partir de la séquence
de mesuregy = 7, ..., % et de la connaissance @éXo) (pdf initiale), alors la matrice de covariance

de)A(k/k, notéeP,  admet une borne minimale donnée par :

A 5 5 _
Pk = E{ (R — %) K — X' = 3 (4.36)
ou la matriceJy est la matrice d’information de Fisher que I'on cherche a déterminer.
42.1.1 Cas gréral
Tichavsky et al [98] proposent une méthode pour calcijdeecursivement :

1 = DZ = DR (X + D) 1Dy (4.37)

ou

Di' = E{—A%log p(Xi1/%) } (4.38)

2PCRB : Posterior Cramer Rao Bound
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avecA3 = Oplt

Di? = E{—A% logp(Xicr /%) } (4.39)
D' = E{—A% ,logp(Xi:1/%)} = [DFF)! (4.40)
DE? = E{—D% " log (X 1/X) } + E{—A% 1109 p(zci1/Xicr1) } (4.41)

Les espérancds{.} dans (4.38), (4.39), et (4.40) sont calculées a partidet X, 1 alors que celle

utilisée dans I'equation (4.41) est évaluée a partiKgdey. 1 etz 1.

4.2.1.2 Cas de Bruit gaussien

Le systeme est défini par :

Xir1 = f(Xe) + W
Zer1 = i (Kiern) + Wi

(4.42)

ou les bruitsy etwy 1 sont des bruits blanc, gaussiens et indépendants. Leurs covariances respectives

sont données pdk etR¢. 1. On montre facilement que dans ce cas :

Di" = E{RQ 'R} (4.43)

R = [Ox, k(X)) (4.44)

est la matrice jacobienne dg(Xy) évaluée & la vraie valel.

D? = —E{R}Q " = D&Y (4.45)
D = Q *+ E{Fk, 1 R 1 Hicia} (4.46)

ou
Hici1 = [Oxgey e 1 s )] (4.47)

est la matrice jacobienne tig1(X«+1) évaluée a la vraie valeur d&. 1. Le probleme est de calculer
les espérances qui apparaissent dans (4.46), (4.45) et (4.43). Néanmoins, une approximation de Monte
Carlo pourra étre appliguée. On créera un ensemble de réalisations de vecteurs d'états, trajectoires, et

I'espérance sera calculée sur la moyenne de cet ensemble.
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4.2.1.3 Cas lirgaire et gaussien

Le cas linéaire et gaussien est donné par le systeme 4.42 avec :

fiu(X) = R (4.48)

i1 (K1) = Hipa X1 (4.49)

En remarquant que les jacobiens sont maintenant donnés par :

F = Ry (4.50)
Hi1 = Hipa (4.51)
on montre que :
Dt = RiQ 'R (4.52)
Di? = —FQ.t = DY (4.53)
D22 = Qt+ HY, 1R Hirt (4.54)

Finalement, I'équation récursive pour la matrice de Fisher est :

Jer1 = Qt + Hi iR Hir — QR+ RIQHR) TRIQ! (4.55)

Si on suppose que la matrice de covariance est teIIng‘}f{e: J * alors en utilisant le lemme

d’inversion matriciellé on montre que :

Peciken = (Qe+ A RO 4+ Hi 1R Hi (4.56)

Une nouvelle application du lemme d’inversion matricielle montre que :

Per1/ki1 = Par1/k — Pl 1 kHic 1 (Hie 1Py 1/kHE 1 4 Rier) ™ HiceaPas 1k (4.57)

On retrouve, dans ce cas, I'équation de Kalman pour la covariance sur les erreurs d’estimation définie

par :

3(A+BCE) 1=A1_A"1BBAB+C 1) 1BA T
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Pt 1/kr1 = Per1/kKicr 1S 1Kk 1 (458)
avec
Scr1 = Hi 1P ke + Rer (4.59)
et
Kir1 = PaHie1Sc (4.60)

Dans le cas linéaire et gaussien, I'utilisation des équations de Kalman rend I'estimateur efficace, i.e.

la borne de Cramer Rao est atteinte pour la covariance sur les erreurs.

4.2.1.4 Cas éterministe

En I'absence de buit, I'évolution de I'état est complétement déterministe. Les espérances n’ont

plus besoin d’apparaitre et on a comme forme récursive I'eéquation suivante :
Jer1 = R xR+ Hig R i (4.61)

4.2.2 PCRB dans le cas liaaire : distribution beta et gaussienne
4.2.2.1 Calcul de la borne

cas gaussien : voir 4.2.1.2

cas beta Si les mesures sont bornées par un intervalleZi® [P ,Py], la distribution la plus

appropriée pour modéliserest la distribution beta [19]. Sa pdf est donnée par :

_ Tatde) (Z-R\MTH O Z-RNYT
" serirog (s) (2 w) 02

OUAP =Py —P_; A1, A2 sont des parametres de forme et le symbaleprésente la fonction gamma.

Lafigure 4.3 représente cette fonction paye= A, = 1.1, P, =225 etPy = 45. On suppose ici que la
mesure est une distance comprise eRtret Py (observations de distance radiale donnée par le radar

par exemple). On souhaite maintenant calculer la borne de Cramer Rao du systeme définie ci-dessous :
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Figure 4.3 — La densité de probabilité de la mesure : distribution beta

=FX¢+V
Rir1 = F X+ W (4.63)
Zyy1 = HXp1 + Wi
ou, pour I'application concernant les observations radar, on a :
Mk
Xe=|
Mk
(4.64)
r
Zk _ .obsk
Iobg,
17T
F= (4.65)
0 1

pour un modele a vitesse constanteHet= |d,. Pour le bruit, on suppose qu'il est gaussien pour

I'eévolution. Du coté des mesures, le bruit suit une loi de distribution beta pour la distance radiale et

une loi normale pour la vitesse radiale. On a donc :

vic ~ N(0,GQG)
wy, ~ B(A1,A2) (4.66)

Wp, ~ N(07 O-I"zobSk)

Wi =



4.2. PERFORMANCES DES ESTIMATEURSECURSIFS : BORNE DE CRAMER RAO A
POSTERIORI 129

ou G = [T?/2T]" et Q = ¢?. L'utilisation de la formule récursive donnée en 4.37 et des conditions

propres a notre systeme montre que :

Dit = FY(GQG)1F (4.67)
Di? = —F'(GQG) ! = DZ! (4.68)
D2 = (GQG) ™  + E{~A%" log p(Zur1/Xicr1)} (4.69)

En posantBy = E{—Aﬁi log p(Zk+1/Xk+1)} et en utilisant le lemme d’inversion matricielle on

démontre que :

Ji1 =B+ (GQG +FJ FH) ™t (4.70)

Le calcul deBy est donné ci-dessous. Etant donné notre systeme, en particulier le modeéle de bruit sur

les mesures, on a:

A—1 A2—1 . .
pZa/Keen) = o1 F()rob%l))( Y e H(roml))( Y gt

AP
(4.71)
0log p(Zxt1/ 1) < 1 > ( 1 >
=(A—1 +(Ar—1 4,72
Ors1 (a—1) N1 — P (obs,s) P2=1) Ner1— P (robs.,) — AP (4.72)
02109 P(Zic+ 1/ Xt 1) ( 1 >2 ( 1 )2
=—AN—-1 —(A—1
ar|§+l (A1 ) Mk+1 — H(robs(ﬂ) (2 ) Me+1— H(robsﬂ) —AP
(4.73)
0%log D(Zk+_1/xk+1) _ 02|09_D(Zk+1/xk+1) 0 (4.74)
Org10fky1 Ol 100ks1
2
02log p(_zgﬂ/xkﬂ) _ _iz (4.75)
OFic; 1 i
Finalement, la matricBy est définie par :
A-1 Ao—1
Bk = ( - ((rk+1_H(r°b3<+l>) - (’k+l—H(r0bS«+1)_AP)) ? ) (4.76)
0 >
Y

Cependant, dans le cas ou les dénominateurs s'annulent, i.e. I'état rencontre les bornes, alors les
termes non nuls d8y tendent vers l'infini. Il en résulte une convergence rapide de la pcnly de
vers zéro. Pour contourner, ce probléme on suppose qig.si— P (rops )| < ¢ alors B (ropg) =

R (robs) —K etAP =AP+K; et si|rk1 — R (ropg ) — AP| < £ alorsAP = AP +K.
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4.2.2.2 Simulation : sénaio en ligne droite

On propose ici d’évaluer la PCRB pour I'estimation de distance et vitesse radiale dans le cas ou
la mesure est issue du radar. On considére ici que le bruit sur I'observation de distance radiale suit
une distribution beta ou gaussienne, celui de la vitesse radiale est considéré gaussien. Le scénario
étudié est un scénario de suivi en ligne droite. On suppose qu’un véhicule s’éloigne a une vitesse

relative de 1am/s. L'intialisation deJ = P, ! est donnée par :

100 O
0 10

4.77)

>
I

Pour le probleme aux bornes, on utiliée- Kk = 1 m. La figure 4.4 représente la racine carré de la
pcrb de la distance radiale pour les deux types de distribution. Pour des scénarios de courte durée
(inférieure a 28 ici : dépend du premier changement de porte), la pcrb est legérement supérieure
pour la distribution beta (environ ). Néanmoins, pour les deux types de distributions, les pcrb
convergent (ici vers.® m pour une durée de 80 environ 2500 mesures). Pour la vitesse radiale, la

pcrb est indépendante du choix de la distribution effectué pour la distance (figure 4.5).

Figure 4.4 — Borne De Cramer Rao de la distance radiale selon la distribution du bruit

Etant donné les résultats présentés ci-dessus, on pourra approximer la distribution du bruit sur

I'observation de distance radiale par une gaussienne. La figure 4.6 propose une représentation de la
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Figure 4.5 — Borne De Cramer Rao de la vitesse radiale

gaussienne utilisée. Ces parametres sont donnés par [19] :

E(r) =PI(r) +8P5"5 4.78)
AP2N\ 1\

o = 479

' \/()\1+?\2)2()\1+7\2+ 1) (4.79)

SiAP =225 etA; = A, = 1.1 alorso; =~ 6.29m.
Le calcul de la pcrb surnous a permis de valider le fait que la distribution gaussienne peut étre choi-
sie pour caractériser le bruit sur I'observation de distance radiale. Dans la suite, cette approximation

sera utilisée.

4.2.3 PCRB dans le cas non li@aire

On propose ici de caractériser la borne dans le cas ol on souhaite estimer le vecteur d’état défini

par :

X = (4.80)
Yk

Yk
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Figure 4.6 — Distribution gaussienne et beta

a partir des observations :

Zi=| #y (4.81)

On rappelle que les composantes du vectgusont les caractéristiques cinématiques de la cible
dans un repere cartésien. Les mesures sont les observations de distance et vitesse radiale et de vitesse

angulaire du cap. Le modele d'évolution est défini par

ou
1 T 0O O
01 0O
F= (4.83)
0O 0 1T
0O 0 0 1

etvi ~ N(0, Q).

Le modele non linéaire est :
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Zyi 1=y (K1) = Mg (Kier) + Wi (4.84)

avec :

k= 1\/X+Y2 (4.85)

. S
fk=hg,, (Xkr1) = w (4.86)
\/ Xt Yk
XicYk — XYk
W= hg,, (e 1) = Sk Xk (4.87)
3k 1( +1) XE"‘Y&

etwy ~ N(0,Ry). Les bruitsv etwy sont considérés indépendants.

4.2.3.1 Calcul de la borne

Le calcul de la borne est donné dans 4.2.1.2 puisque l'on travaille dans le cas gaussien. On a

donc dans le cas ofy est linéaire ehy non linéaire :

i1 = DRZ— DH(J + D) 1D’ (4.88)
avec
Di! == FQ 'R (4.89)
Di? = -FQ. ! = DAY (4.90)
DR = Q'+ E{Hi 1R 1 Hir 1} (4.91)
ou

ohy o ohy ony
0X 0X oy oy

1 ( t

Hica = [Oxeihba X)) = | G2 Z2 G G (Xi+1) (4.92)

ohg  ohy  dhy  ohg
0x X ay ay K+1
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4.2.3.2 Simulation : sénaio en virage

On propose ici d'évaluer la PCRB pour I'estimation des caractéristiques cinématiques de la cible
dans un repere cartésien. Le scénario spécifié permet de préciser les performances optimales dans le
cas du suivi d’'un obstacle en virage, a partir d'observations de distance et vitesse radiale et vitesse
angulaire de cap. La cible se déplace a la vitessel0 m/s le long d’'une clothoide définie par
le rayon de courbur®. Selon le bruit de mesure sur la vitesse angulaire, on calcule les pcrbs des
composantes du vecteur d’'état. Les figures 4.7, 4.8 décrivent respectivement ces résulats. La pcrb sur
x est fortement dépendante de la précision que I'on auour des scénarios d’'une durée inférieure
a 60s. Pour un scénario d'une durée de 120a pcrb converge vers la méme valeur quelquesoit la
variance suw. En début de scénario, le mouvement étant longitudinal, la pcrk augmente. Pour
la distance et la vitesse suivayiton s’apercoit que les pcrbs sont identiques (xi(orés) et ont
tendance a augmenter puisqu’en fin de scénario le mouvement du véhicule tend vers un mouvement
plus transversal que longitudinal. Linitialisation de la matrice de Fisgegst donnée a partir de la

matrice de covariance initial&, :

14 0 0 O
Jo=Pl= 0 500 (4.93)
° 0O 01 O
0O 0 0 Q25

Ensuite, on analyse I'effet du rayon de courbure sur la pcrb. Les figures 4.9 et 4.10 montrent les
pcrbs obtenues pour differerf Plus on tend vers un scénario en ligne droite, plus la performance
sur I'estimation dex diminue. En effet, les mouvements selon I'ax@iransversaux) sont quasiment

nuls pour une cible se déplagant sur une courbe qui tend vers la ligne droite.
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Figure 4.7 — PCRB de x et vx en fonction dey, (rad/s)

Figure 4.8 — PCRB de y et vy en fonction dey, (rad/s)
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Figure 4.9 — PCRB de x et vx en fonction du rayon de courbure

Figure 4.10 — PCRB de y et vy en fonction du rayon de courbure



4.3. GESTION DES PISTES 137

4.3 Gestion des pistes

4.31 Association des pistes

Dans la partie précédente, nous avons présenté deux types de filtres de poursuite qui permettent
une estimation de I'état de I'obstacle a suivre. Ces filtres ont pour réle de suivre une trajectoire étant
données les observations qui lui sont associées. Dans de nombreuses applications radar, par exemple,
les mesures ne sont pas seulement issues des cibles a suivre mais aussi du bruit et d’objets divers
(barrieres de sécurité, panneaux, terrain, ...). Il est donc nécessaire de sélectionner les mesures, si
elles existent, correspondant le mieux a la piste. Les mesures non désirées sont généralement qua-
lifiees de "clutter”. De plus, dans un contexte multipiste, les mesures peuvent étre issues de plusieurs
cibles. Les cibles peuvent, a tout instant, rentrer et sortir de la zone de surveillance du capteur. Un
capteur a rarement une probabilité de détecHgr- 1 et une probabilité de fausses alarrRes= 0.

Dans ce contexte, de nombreux criteres, pour prendre la décision d’associer des mesures ou une me-
sure a une piste, existent. Ces criteres dépendent essentiellement de la complexité de la tache du
pistage, comme par exemple le nombre de pistes, les manoeuvres effectuées par les obstacles, le
nombre de fausses alarmes. Dans un contexte de pistage en présence de “clutter”, une des premiéres
phase essentielle pour I'association de donnée est le fenétrage [8]. Le fenétrage permet de ne pas
prendre en considération les mesures qui sont loin de la mesure prédite et de sélectionner les me-
sures ayant la plus forte probabilité d’entretenir la piste. Apres cette sélection de mesures, il est
nécessaire de faire des choix quant aux associations éventuelles. De nombreuses méthodes existent
dans la littérature. On pourra citer par exemple comme méthode d’association la méthode simple du
plus proche voisin (PPV) [37] qui est une méthode a hypothese unique [55]. Ce type de méthode
sous-optimale, est adapté aux environnements contenant peu d’événements et connait de faibles per-
formances en présence de "clutter”. Dans [8], les auteurs décrivent une méthode optimale, d’un point
de vue bayésien, pour l'association de données. Cette méthode nécessite la connaissance de toutes
les mesures de l'instant initial a I'instant courant et utilise le théoreme des probabilités totales. Cette
méthode ne peut donc pas étre implémentée puisque le nombre d’hypothéses croient exponentielle-
ment avec le temps.

D’autres méthodes sous-optimales, ont donc été proposées. Ces méthodes peuvent étre classées en

deux classes [80] : mono-scan et multi-scan. Les algorithmes mono-scan (PDAF, JPDAF [8]) délivrent
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un état estimé courant a partir d'un état précédent gtpdithéses sur l'origine de la détection a I'ins-

tant courant. Au contraire les algorithmes multi-scan (Multiple Hypothesis Tracking [85], VDA [91])
construisent 'état estimé courant a partir d’hypothéses sur les mesures courantes et précédentes. Le
nombre d’hypothéses a sauvegarder est fixé. Ces algorithmes sont généralement plus efficaces quand
la probabilité de détectioRy est faible et que les "clutters” sont nombreux ou non homogeénes.

Pour nos capteurs, dont les probabilités de fausses alarmes sont faibles, on utilisera essentiellement

une méthode d’association basée sur la recherche du plus proche voisin.

4.3.1.1 Feigtrage

Le but de cette sélection de mesure est d'intégrer au filtre les bonnes mesures et éviter les calculs
inutiles en cas de présence de "clutters”. Cette méthode élimine les mesures qui sont "loin” de la
mesure prédite issue du filtrage. Le fenétrage est effectué pour chaque piste et a chaque instant par la
définition d'une zone de surveillance appelée fenétre (ou région d'intérét). Une seule ou I'ensemble
des mesures présentes dans cette région est sélectionné pour I'association, les autres sont ignorées.
La taille de la fenétre influence le nombre de mesures validées. Si on choisit une fenétre trop petite
alors la probabilité d’eliminer la mesure provenant de la cible augmente, ce qui peut provoquer la
perte de la piste. Au contraire, si la taille est trop grande, un grand nombre de mesures ne provenant
pas de la piste est utilisé. Cela tend a augmenter les calculs et a détériorer la précision du pistage. Un
réesumé de diverses méthodes de fenétrage est donné dans [15]. La plupart de ces méthodes utilise
des styles de fenétres ellipsoidaux(voir figure 4.11).

La fenétre est formée de telle facon que la probabilité gu’'une mesure, issue de la cible, soit dans la
fenétre de validation, a condition que la cible existe et soit détectée, est donnée par une probabilité
Ps évaluée a partir des caractéristiques statistiques de la piste. Puisque la taille ou le volume de la
region dépendent de la précision du pistage, la fenétre varie a chaque instant et pour chaque piste.
En supposant que la mesure provienne de la cible est un événement de densité de probabilité normale,
centrée sur la mesure prédit& & H (X)) i.e. : p(Zk/Z1x—1) = N(Z, &), la fenétre de validation G

est définie par :

G={Z/(Z-2)'SHZ~2Z) <V} (4.94)
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tmesures sélectionness

wolume de la fenétre

tnesure predite
[centre de la fenétre)

Figure 4.11 — Unefenétre ellipsoidale

ou S représente la covariance de I'innovatign= Z — Z. Le volume de la fenétre est donnée par [8] :
Vin = Cn[ySd| /2 (4.95)

ou |y est le déterminant dg5 et Cy, vaut—"%vl—2 si mest pair et%%!l)!nm%l si mest impair. Le
seuily est un parametre directement issu de la probatititéll est issu des tables dif a m degrés

de liberté avec un niveau de confianceNé.

Des technigues de fenétrage, ou les cibles ne suivent pas un modeéle a vitesse constante ("maneuvering

target™), sont détaillees dans [103]. Dans la plupart des méthodes de pistage, en présence de "clutter”,
le volume de la fenétre est utilisé pour mesurer la densité de "clutter” qui est nécessaire pour la
caractérisation des probabilités d’associations. Le calcul de ce volume, pour un pistage mono-cible
considérant une approximation gaussienne (tel que le filtre a association probabiliste des données :
PDAF), est donné par I'equation 4.95 [56]. Cependant, pour un pistage qui approxime la densité
de probabilité a posteriori par une combinaison de gaussiennes ou par un ensemble de particules,
le volume est I'union de toutes les régions d'intérét. Ceci s'applique aussi pour le pistage multi-
cible, puisque méme si on utilise une approximation gaussienne (filtre a association conjointe des
données : JPDAF), les fenétres de validation de deux cibles proches se chevauchent. Le calcul du

volume d’'une région composée de plusieurs hyper-ellipses est donc nécessaire. Dans ce contexte,
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des méthodes de calcul de ce volume sont présentées dansfil®inéthode consiste a employer

une simulation de Monte-Carlo qui génere des échantillons dans une région englobant la fenétre et
gui compte la proportion d’échantillons appartenant a la fenétre. Une autre méthode [77] considére
comme mesure de chevauchement le nombre de mesures partagées entres les differentes fenétres.
Apres avoir sélectionner les mesures valides, il faut utiliser une méthode d’association afin de mettre

a jour I'estimation de I'état. Ces méthodes sont diverses suivant le contexte du pistage. Quelques unes

sont présentées dans la suite.

4.3.1.2 Methode du plus proche voisin (PPV)

L'algorithme du plus proche voisin [8], noté PPV dans la suite, détermine, par I'utilisation de
distances (traditionnellement euclidienne ou de Mahalanobis), quelle mesure est la plus proche de la
prédiction et associe cette mesure a la piste. Cependant, puisque I'on n’associe qu'une seule mesure,
il est parfois possible de ne pas associer la mesure issue de la cible dans difféerents cas. Le premier
cas est celui ou le capteur délivre des mesures non issues d’'un obstacle (voir figure 4.12). Si une telle

mesure appartient a la fenétre de validation, rien ne dit gu’elle ne sera pas la plus proche.

¥ positions succesives de la pistes
@ mesures du captenr

esUre non associée : ohstacle

2%
o -
- % & R Esure associée | non ohstacle
i*
5 # o
fenétre de wvalidation

Figure 4.12 — Casl : association PPV

De plus, si un capteur délivre plusieurs mesures pour une seule et méme cible, on ne prendra pas
en compte toutes les données de la cible, ce qui peut entrainer une perte de précision du systeme de

pistage.
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Le choix du calcul de distance (euclidienne, Mahalanobis) pentluire a des associations incor-

rectes. Dans le cas de la figure 4.13, la donnée sera associée a la piste de gauche en considérant une
distance de Mahalanobis alors gu’elle est plus proche de celle de droite en considérant une métrique
euclidienne. Au contraire, pour le cas de la figure 4.14, la donnée sera associée avec la piste de droite
en considérant une distance euclidienne alors qu’elle est plus proche de celle de gauche en considérant
une distance de Mahalanobis. Afin de palier ce probleme, une nouvelle distance a été proposée dans
[55] : c’est une pondération entre les distances euclidienne et de Mahalanobis, en fonction de la taille

de la fenétre de validation.

Figure 4.13 — Cas2 : association PPV

Figure 4.14 — Cas3 : association PPV

Dans le cas d'un suivi de deux cibles proches ou les modules de pistage ne communiquent pas entre
eux, cet algorithme peut conduire, dans des cas critiques en particulier le croisement de deux obs-
tacles, a la perte de suivi d'une piste. Une étude réalisée par [82] montre que la méthode PPV a des
performances acceptables pour un systéme de pistage présentant tres peu de "clutters”. Les auteurs

proposent une comparaison des résultats respectifs aux méthodes d’'association utilisées. Cette com-
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paraison se base sur le temps de vie d'une piste, sur I'erreuenmeyde 'estimation de position

et sur la complexité des calculs. Pour des niveaux de "clutter” faibles, les résultats prouvent que la
méthode PPV propose un temps de vie supérieure aux autres méthodes, une erreur d’estimation de
position équivalente aux autres méthodes, et une complexité moindre. Dans le cas d'une présence
importante de "clutters” ces performances se dégradent puisqu’on n’utilise qu’une seule mesure de la

fenétre de validation.

4.3.2 Initialisation et mort des pistes : vraies ou fausses pistes

Ces briques d’'un systeme de pistage dépendent fortement du contexte et des capteurs. En ef-
fet, les systemes d'association de données évoluent dans des situations ou les mesures ne sont pas
certaines. On sait que dans de nombreuses applications, notamment radar, les mesures peuvent pro-
venir de cibles ou de fausses détections (divers objets, terrain, bruit thermique,...). Dans des contextes
multicibles, les mesures peuvent provenir d’une cible ou d’'une autre. Dans de telles conditions, un
systeme d'initialisation des pistes crée des vraies pistes (a partir des mesures d’'une cible) et des
fausses pistes (a partir des fausses mesures). Durant I'opération de maintenance des pistes, une vraie
piste peut devenir fausse si la détection n’a pas eu lieu, ou si le filtre utilisé ne modélise pas les ma-
noeuvres effectuées par la piste. De fagcon équivalente, une fausse piste peut devenir une vraie piste si
les mesures issues d’'une cible sont utilisees pour la mise a jour. Il est donc nécessaire de distinguer
les vraies des fausses pistes. Quand une piste est considérée comme vraie, elle est intégrée au trai-
tement suivant. Quand une piste est considéréee comme fausse, on dit qu’elle est morte ou terminée.
Pour distinguer un fausse piste d'une vraie, les systemes de pistage utilisent en général une mesure de
qualité pour la piste considérée. Les divers algorithmes de pistage utilisent des noms differents pour
cette mesure de qualité. On parlera d’'une fonction de score de piste ("track score function”) pour le
MHT (Multiple Hypothesis Tracking)[15], d’une probabilité d’existence de piste pour le IPDA (Inte-
grated Probability Data Association) [78] ou de probabilité de détection de piste pour le IMM-PDA
(Integrated Multiple Model Probability Data Assocation)[7]. La procédure usuelle est de considérer
une piste comme vraie si sa qualité est au-dessus d’un seuil : on parlera de seuil de confirmation. Elle
considére, de plus, qu'une piste est fausse si sa qualité est inféerieure a un seuil : on parlera de seuil

de terminaison. Dans de nombreux cas, ces differents seuils sont constants. Cependant, dans [9], les
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auteurs proposent des seuils qui évoluent avec I'age detta pimitialisation et la terminaison des
pistes sont donc basées sur une mesure de qualité. Cette mesure dépend fortement du contexte et sera

décrite dans nos applications suivant les capteurs utilisés.

4.4  Application : simulation de suivi d’obstacles par Lidar et Radar

Pour les deux types de capteur, on choisit de construire un composant fonctionnel pour chaque
tache differente du pistage. On aura donc une brique pour la "vie des pistes”, une brique pour 'as-
sociation de données et une brigue pour I'estimation. On traite ici les résultats sur I'estimation des
caractéristiques cinématiques de I'obstacle. On suppose que l'initialisation et que I'association de
données sont réalisées. Les résulats sur ces briques seront appréhendés dans le chapitre sur les
résultats expérimentaux (6). On admet donc que les observations sont issues d’'une seule et méme
cible et que la probabilité de non détection des capteurs est nulle. On aborde ici deux cas de scénario :
la ligne droite et le virage. On supposera, parfois, que I'on a accés a la courbure de la route a I'endroit

considéré ; en particulier dans le cas de I'estimation a partir des observations radar seules.

4.4.1 Estimation par lidar

On rapelle que le lidar délivre des observations dans un repére cartésien. Le vecteur de mesure

est donc :

Z= (4.96)
y
Le vecteur d’état est définie par :
X
X
X = (4.97)
y

pour un modele d’évolution a vitesse constante. Pour un modele a accélération constante on inclut

I'accélération longitudinale et transversale au vecteur d'état. Les deux modeles d’évolution utilisés
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sont donc :

— unmodele a vitesse constante :

X1 = FyveXe + GucVk (4.98)
ou
1 At O O
0 1 0 O
Fvc= (4.99)
0 0 1 At
0O 0 0 1
A 2
a0
a0 4.100
Gvc = o & (4.100)
2
0 At

Le bruit sur le modele est considéré ici comme étant I'accélération. Il est caractérisé par sa
matrice de covarianc® dont les éléements diagonaux pourront étre fixés par I'étude rélisée en

3.2.3.

— un modele a accélération constante :

Xicr1 = FacXk+ GacVk (4.101)
ou
14 & 00 0
01 At 00 O
00 100 O
Fac = . (4.102)
0 0 0 1at &
00 00 1 At
00 000 1
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N 3
£ 0
At?
> 0
At O
Gac = A (4.103)
0 %
At?
0 %
0 At

Le bruit sur le modele est considéré ici comme étant le jerk (dérivée de I'accélération). Il est

caractérisé par sa matrice de covariaQce

4.4.1.1 sénario ligne droite

On suppose ici qu'un cible s’éloigne a la vitesse 5 m/s de I'observateur. Sa trajectoire suit
une ligne droite. On génére des observations toutestigs = 600m/s. Les mesures sont calculées
a partir de la vraie valeur en affectant du bruit a celle ci selon les caractéristiques du capteur. La figure

4.15 illustre les mesures générées et la vraie trajectoire. Les figures 4.16 4.17 représentent les erreurs

Figure 4.15 — Degription de la trajectoire et des observations bruitées

au sens des moindres carrés sur I'estimation des composantes cinématiques. Au vu de ces figures, les
deux modeles sont équivalents pour I'estimation de la position. Néeanmoins, le modéle a accélération

constante génére une erreur moindre pour I'estimation des vitesses. La précision sur les vitesses étant
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faible, quelque soit le modele, le choix du modéle sera gpaié application considérée.

Figure 4.16 — Erreur surx et X pour les deux modeéles

Figure 4.17 — Erreur sury ety pour les deux modeles

4.4.1.2 sénario en virage

Le scénario utilisé est celui définie en 3.2.5.1. Les figures 4.18 et 4.19 renseignent sur la rmse sur

les differentes composantes du vecteur d’état. De maniére identiqgue au scénario en ligne droite, on
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peut dire que le choix du modele est pratiqguement sans inflisemdrreur de position. Cependant,
la précision sur la vitesse étant moindre pour le modéle a accélération constante pour un scénario en

virage, on utilisera ce type de modele.

Figure 4.18 — Erreur surx etx pour les deux modeles

Figure 4.19 — Erreur sury ety pour les deux modeles
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4.4.2 Estimation par radar

On rapelle que le radar délivre des observations radiales toutesnissLé mesure de distance
est caractérisée par une observation de porte distance et la mesure de vitesse par un indice vitesse. Le

vecteur de mesures est :

z= (4.104)

La définition du modeéle d’évolution est deépendante de I'application a réaliser. En effet, si le scénario
est un scénario en ligne droite, I'estimationrdet r pourra étre suffisante dans un contexte d’'anti-
collision. Par contre pour la gestion des interdistances, en particulier pour le suivi en virage, I'estima-

tion des positions et des vitesses cartésiennes sera nécessaire.

4.4.2.1 Estimation lirtaire a partir des observations de distance et vitesse radiale

On utilise ici un modéle d’évolution a vitesse constante dont le vecteur d’'état est équivalent au
vecteur de mesures. Le probleme est donc linéaire, on exploitera donc un filtre de Kalman. La figure
4.20 décrit la définition du scénario et en particulier les observations effectuées (mesure de porte

distance). La figure 4.21 renseigne sur la rmse.den remarque que I'on est capable d’estimer la

Figure 4.20 — Scénario pour la distance radiale

distance radiale avec environnide précision pour un scénario des®&nviron. La performance est
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Figure 4.21 — Erreur surr : covariance kalman et rmse

donc moindre que celle obtenue par régression linéaire (voir 35215 m pour une durée deds).
Afin d’améliorer la précision sur la distance, on pourra initialiser le filtre par les composantes issues

de la régression linéaire.

4.4.2.2 Estimation non lireaire : s@&nario en virage

Le scénario présenté ici est un scénario d’estimation séquentielle de la trajectoire d’'une cible qui
roule dans un virage. Le scénario pourra s'inclure dans un systéme de gestion des interdistances,
en particulier dans un contexte de suivi en virage. On suppose ici qu’une cartographie GPS précise
de la route nous permet de connaitre la courbure de la route a I'endroit considéré. A partir de cette
courbureR et de la vitesser de la cible , la vitesse angulaire du cap du véhicule sera calculée :
w=V/R. Les observations sont les mesures issues du raddr: Avant I'estimation séquentielle de
la trajectoire, on procede par régression linéaire pour estimer de maniéere précise la distance radiale
du véhicule. On supposera pour l'initialisation du filtre que les composgnety sont données par
r etr issue de la régression. La matrice de covariance, yety, sera initialisée par I'estimation de
I'erreur donnée par la régression. Pour l'initialisation sur les composarges, on suppose que la
cible se déplace au centre de sa voie (largeur 5 m). On pourra en utilisant la cartographie de la route
générer des observations surentrées sur la voie et de covariamge= 1.4 m(voir 4.79). La vitesse
transversale intiale est considérée nulle. Sa covariance est fixge a0 m/s.

Le modele d’évolution utilisé est donné par :
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X1 = F(00) X + Wi (4.105)

ou F (w) est définie par 3.83 et la matrice de covariancevdpar 3.82. Le modele de mesure est :

Xk
2= | RHR |+ we=ho%) +w (4.106)
XKt Vil
Pour I'estimation séquentielle, le modéle de mesure étant non linéaire, on utilise un filtre de Kalman
étendu ou un filtrage particulaire. Les figures 4.22 et 4.23 présentent les résultats sur I'estimation
séquentielle de la trajectoire du véhicule pour les deux méthodes. Les données, représentées en jaune,
caractérisent les observations bruitées faitesxsla trajectoire réelle du véhicule est en rouge.
Les bords gauche et droit sont en vert. L'estimation de la trajectoire est donnée en noir. Ces figures
montrent que I'on est capable de reconstruire la trajectoire d’'une maniere séquentielle précise a partir

d’observations bruitées, en particulier sigtr.

Figure 4.22 — Esimation de la trajectoire par filtre de kalman étendu
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Figure 4.23 — Esimation de la trajectoire par filtrage particulaire

45 Conclusion

Dans cette section, on abordé le probleme de l'estimation récursive des caractéristiqgues
cinématiques de la cible a suivre. Selon, les observations utilisées, donc les capteurs, les modeles
mis en jeu sont différents. Pour les observations laser, le filtrage de Kalman convient puisque ces me-
sures sont précises et linéaires par rapport au vecteur d’'état a estimer. Dans ce cas, aucune hypothése
sur la cartographie de la route n’est nécessaire. Cependant, si on souhaite estimer ces caractéristiques
avec les observations radar seules, on a vu que la condition d’observabilité était difficilement attei-
gnable. Il est donc nécessaire d'inclure des observations caractérisant la chaussée. On utilisera en
particulier pour un scénario en virage, la courbure de la route et sa largeur; en supposant que la
cible suit la route. Cependant, ces données ne sont pas nécessairement accessibles. Dans ce cas, |l
est nécessaire d'utiliser toutes les informations disponibles et en particulier tous les capteurs. Dans la
section suivante, on présente donc la fusion des estimations données par les differents capteurs afin

de s'affranchir des hypothéses réalisées dans cette section pour le suivi mono capteur.






Chapitre 5

LA FUSION PISTE A PISTE

Le pistage d’obstacles dans un environnement routier permet d’extraire des informations impor-
tantes pour la sécurité d’'un conducteur. En effet, une estimation des caractéristiques cinématiques des
obstacles (position, vitesse relative,...) permet une plus nette compréhension de la scéne. Cette estima-
tion est une des composantes primordiales d’un systeme d’alerte pour le conducteur. Un systeme de
pistage s’appuie sur I'utilisation de mesures discretes (position, vitesse) délivrées par un systeme sen-
soriel. Lutilisation d’au moins un capteur extéroceptif (Lidar, Radar, IR, Caméra visible,...) est donc
nécessaire. Cependant, un seul capteur ne permet généralement pas de détecter rapidement dans toutes
les directions, sous toutes les conditions atmosphériques tous les obstacles potentiellement dangereux.
Ce systéme mono capteur peut parfois délivrer des fausses alarmes néfastes pour l'interprétation de
I'environnement. La multiplication des capteurs permet de faire face a ces differents problémes. Ex-
traire le maximum d’'informations possibles sur I'environnement éclairé par les difféerents capteurs
sous toutes les conditions d’opérations est le but de la fusion de données multisensorielle.

Elle est vue ici comme la fusion de deux pistages d'obstacles délivrées par deux systemes
indépendants. Ces deux systemes délivrent des estimations, des mesures caractérisant les données
de positions et cinématiques des differents obstacles. Ces estimations sont basées sur I'utilisation de
filtres de Kalman ou a particules et d’'un systeme d’association de données.

La fusion de pistages va permettre d'utiliser opportunément les differentes caractéristiques
complémentaires et redondantes délivrées par les deux systemes. Les positions et les vitesse des cibles

seront estimées d’'une maniéere plus robuste, tout en procédant a I'elimination des fausses pistes. Cet
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algorithme de fusion nécessite premierement |'utilisatthme architecture gérant les données a trai-

ter et a envoyer au systeme d’alerte. Cette architecture est issue de la collaboration avec la SAGEM
dans le cadre du projet PAROTO. De maniére naturelle, une méthode d'association de pistages mono
capteur est utilisée pour tester la ressemblance de deux pistes. Ce premier niveau est crucial pour
le processus de fusion piste a piste. En effet, si les associations sont défectueuses alors I'estimation
fusionnée des pistes peut potentiellement devenir décevante par rapport a un systeme de pistage mono
capteur. Enfin, apres une association fiable, il est nécessaire de combiner les pistages pour obtenir une
interprétation de I'environnement plus robuste. Cette combinaison s’appuie sur I'utilisation de filtre

de Kalman et filtres a particules.

L'architecture du systeme de fusion sera préalablement explicitée. Ensuite, la gestion du flux de
données étant présentée, on détaillera I'algorithme d’association de pistages. La partie la plus riche
sera celle correspondant a la combinaison des pistes qui s'appuie sur des méthodes basées sur les
filtres de Kalman ou particulaires. Enfin, des résultats applicatifs concernant la fusion de pistes Lidar

et Radar ou de pistes infrarouge et Radar seront commentés.

5.1 Architecture du syseéme de fusion

On rappelle que ce travail a été réalisé dans le cadre d’'un collaboration avec la SAGEM pour le
projet PAROTO.
Les pistages locaux fournissent la meilleure information qu’il est possible d’extraire de I'analyse
des données capteurs. Le module de fusion est en charge du recoupement de ces informations afin
d’obtenir une carte des obstacles (faiblement typés) en exploitant les complémentarites geométrique
(champs de vue) et cinématique des deux capteurs. Lorsque de nouvelles données sont disponibles,
un événement "mise a jour” signale au module de fusion qu'’il peut commencer le travail. Les données
sont disponibles dans le module de réception. Les differentes taches décrites figure 5.1 peuvent alors
s’enchainer séquentiellement. On peut distinguer deux parties dans le module. La partie dite de ges-
tion de flux de données est I'ensemble des fonctions de mise a jour des données internes du module
suite a la réception de données capteurs. Il s’agit le plus souvent de recopies. La partie dite analytique
est 'ensemble des fonctions qui permet la création d’informations supérieures aux informations cap-

teurs.



5.1. ARCHITECTURE DU SYSEME DE FUSION 155

Figure 5.1 — schema du module de fusion
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Explicitons quelques termes. Une piste monomode est une pisiteé au niveau d’'un capteur, qui

n'est pas associée a une piste provenant de I'autre capteur. Les nouvelles pistes capteurs arrivant au
module de fusion sont forcément monomodes. Une piste bimode est une piste résultant de I'associa-
tion d'une pistecapteur et d'une pistecapteup. Nous verrons par la suite qu'est appelé dissem-

blance, une mesure de la qualité d’association d’'une pagbeeur avec une pisteapteup.

5.2 Gestion du flux de donies

5.2.1 monomode

Ce bloc effectue la mise a jour des données internes. Les nouvelles pistes provenant du traitement
des données capteurs sont inévitablement monomodes. Si une nouvelle observation associée a une
piste monomode apparait, alors cette piste est maintenue dans son état. Une nouvelle piste monomode
est créée si I'observation recue ne correspond a aucune piste du module de fusion.

Si aucune observation ne prolonge une piste du module de fusion, alors cette piste disparait.

5.2.2 bimode

Siles deux pistes qui composent une piste bimode sont prolongées, la piste bimode est prolongée :
maintenance bimode.
Si les deux pistes qui composent une piste bimode disparaissent, la piste bimode disparait. Si une
seule des 2 pistes formant la piste bimode est prolongée d’'une nouvelle observation, alors la piste

bimode est abandonnée et la piste prolongée passe au statut monomode.

5.3 Calcul des resemblances

On essaie d’'apparier une pistapteur avec une pisteapteus. De nombreuses méthodes d’as-
sociation sont présentées dans [90]. Pour associer deux pistes, il est nécessaire qu’elles soient dans
la zone de recouvrement des champs de vue des deux capteurs. En pratique, les pistes des deux cap-

teurs ne sont pas synchrones. Il est donc nécessaire de les synchroniser avant comparaison. La date
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de référence est celle donnée par la piste la plus recemmiseta jour. On réalise une prédiction a
cette date pour la piste la plus ancienne des deux. L'élaboration d’un test est donc nécessaire afin de

choisir entre les deux hypothéses suivantes :

— Hg : les estimées sont issues de la méme cible

— Hj : les estimées sont issues de cibles differentes

Le test pour l'association se situe dans I'espace des mesures commun aux deux capteurs et est
inspiré des travaux effectués dans [8]. On consideére donc les vegt¢ky®t x?(k), de covariances
associeep!(k) et p?(k), projections des vecteurs d’état estim@set X? dans I'espace des mesures
commun, de covariances associ@ésat P2, a l'instantk.

En définissani'? = x} (k) — x?(k), les hypothéses deviennent :

Ho:A% =0

et

Hi: A% 0

En supposant les erreurs indépendantes, la covariant® @st :

p?(k) = p'(k) + P*(K)

Les erreurs étant supposées gaussiennes :

Ho est vraie siA'?(k)![p'?(k)]~A'%(k) < & ol & un parametre issu des tables g puisque

la distribution du test statistique ainsi considéré est approximativement une distributipz au

n degrés de liberté, on est la dimension de I'état dans I'espace de mesures commun aux deux
capteurs.

La valeur

fit = A (k) [p™(K)]'aM(K) (5.1)

est appelée dissemblance des deux pistes.
Cependant, plusieurs pistes d’'un capteur peuvent parfois s’associer avec une piste d’'un autre capteur.

Il est donc nécessaire de sélectionner la plus probable. Un algorithme basé sur I'approche standard du
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plus proche voisin est utilisé. Finalement, les deux pistesitaha plus petite valeur de dissemblance
sont associées. Les deux pistes monomodes ainsi associées n’'ont plus le statut de monomode mais
sont bimodes. Il est maintenant nécessaire de combiner ces deux estimations afin d’en extraire une

estimation plus précise.

5.4 Lacombinaison des pistes

De nombreuses méthodes de fusion de données pour le pistage existent dans la littérature, une
bonne description de ces méthodes est visible dans [42]. Une des méthodes des plus intuitives est de
fusionner les mesures des difféerents capteurs dans un module central capable de délivrer une estima-
tion précise de I'état des obstacles. C'est une méthode centralisée de fusion des mesures [54][53]. Une
autre méthode, dite décentralisée, consiste a fusionner les estimations délivrées par les differents pis-
tages locaux [96][25][17][105]. Des comparaisons sont présentées dans [43][22]. De plus, on pourra
faire rétroagir I'estimation fusionnée sur les pistages capteurs pour les adapter [107]. Le schéma de
la figure 5.2 décrit ses differentes architectures. Ici on utilisera une méthode basée sur la fusion piste
a piste sans rétroaction de I'estimation fusionnée. En effet, on cherche a développer une méthode
générale de fusion de données pour le pistage facilement adaptable aux differentes sorties des mo-
dules de poursuite. On ne cherche pas a agir sur ces modules. Cette méthode pourra &tre utilisée
pour fusionner des pistes Radar avec celles d’un Lidar, ou des pistes Radar avec des pistes IR, sans
modifier les modules des pistages respectifs des deux capteurs. Chaque capteur sera vue comme une
boite noire en sortie de laquelle une estimation de I'état des obstacles et des mesures associées seront
disponibles.

A I'entrée du module de fusion on aura donc un ensemble de vecteurs d’états correspondant a des
pistes. Un module d’association de données est donc nécessaire pour regrouper les pistes émanant
de la méme cible. Cette procédure d’association effectuée, on utilisera les mesures des differents
capteurs pour effectuer le filtrage. L'association des pistes étant décrites dans le paragraphe 5.3, on
considére ici que les entrées du module de fusion sont des pistes associées. La combinaison, coeur du
module de fusion, sera basé sur les filtres de Kalman et a particules SIR décrits ci-avant. La validation
de I'estimation fusionnée sera effectuée par des calculs de divergence entre les mesures au niveau des

capteurs et les pistes au niveau du module de fusion. On a vu auparavant, que le pistage utilise des
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Figure 5.2 — Lesarchitectures de fusion de pistages

observations bruitées et des modeles pour I'estimation d’'un état "caché”. De tels modeles ont parfois
des contraintes de non-linéarité et les bruits d’'états et de mesures sont parfois non-gausssien. Sous
ces hypothéses, I'utilisation des filtres a particules est parfaitement adaptée. Toutefois, si les bruits
sont supposés gaussiens, on pourra utiliser les filtres de Kalman si les modéles sont linéaires et les
filtres de Kalman étendu si les modeles sont non linéaires. De nombreuses méthodes basées sur de
tels filtres existent dans la littérature [17][95][96][43][109].

Differentes méthodes de fusion basées sur le filtrage particulaire sont décrites dans [107][23][52][33].
Dans [23], les pistages et le module de fusion interagissent pour obtenir un suivi de visage plus ro-
buste. Le module de fusion utilise les sorties des pistages pour construire des hypotheses, et les pis-
tages utilisent la sortie du module de fusion pour guider leurs poursuites. Les auteurs comparent deux
architectures de fusion pour configurer leurs capteurs et estimer I'état de la cible. Dans la premiére
méthode (dite centralisée), les capteurs sont configurés par I'ajustement d’un gain foveal donné par les
particules issues du rééchantillonnage. La fusion de données est accompli en utilisant des poids par-

ticulaires pour chaque capteur. Au contraire, dans la deuxieme méthode (dite décentralisée), chaque
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capteur utilise un filtre a particule pour estimer des mesungslaires et pour effectuer sa propre
configuration. La méthode centralisée donnent de meilleures performances pour leur application.
Dans [52], les auteurs étendent l'utilisation classique des filtrages particulaires, par I'estimation de
plusieurs processus d'état a partir de réalisations de differents processus de mesure. Cet algorithme
est utilisé pour le pistage multi cibles dans un contexte ou les mesures sont des données de direction.
Dans [33], les auteurs présentent une méthode de pistage multi-cibles conjointe a une gestion des
capteurs.

On présente ici deux méthodes d’estimation pour I'état fusionné. La premiére repose sur une combi-
naison réalisée a partir de filtre de Kalman tandis que I'autre méthode utilise les méthodes particu-

laires afin de s’affranchir de I'hnypothese gaussienne sur les bruits.

5.4.1 Consolidation bimode : filtre de kalman

L'association de deux pistes provenant de deux capteurs differents doit permettre d’améliorer la
connaissance sur l'objet poursuivi. On se propose donc de réaliser un filtrage de Kalman, dont les

observations sont les entrées des pistages Iocatzé éEZE (voir figure 5.3). Soit le vecteur d'état :

X12
X12
Y12
Y12

ol X192, Y12 sont les positions de la piste dans le référentiel commun aux deux capteues,yes la

vitesse relative de la piste. Le modele d’évolution peut &tre présenté sous forme matricielle par :

X2 = FXE+ GV, Vi ~ N(0, Qk)

ou F est la matrice de transition qui modélise I'evolutionXf, et Qx la matrice de covariance de

Vi modélisé par I'accélération.



5.4. LA COMBINAISON DES PISTES 161

1T 0O T?/2 0
- 01 0 o T 0
001T 0 T?/2
00 1 0 T
Q= Oaz O
0 o2

ayi2

La méthode de fusion envisagée est illustrée sur la figure 5.3, et est inspirée par les travaux de J.B.
Gao et C.J. Harris[43].

Figure 5.3 — Filtrage de Kalman bimode

Soit)?klfl/kf1 I'état estimé fusionné. L'estimation a priori est donnée par :
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v12 _ E-yl2
/k—1 —1/k—1

L'estimation ainsi considérée est associée aux mesijret Z2 afin d'obtenir deux états estimés
>~<k1/k et sz/k en utilisant des filtres de Kalman locaux. Les équations de mesures sont calquées sur le

modele ci dessous :
i i~ 12 i i i
Z ko1 = H' X1+ Wi, W ~ N(0,Cy)

ou Z|I</k71 est le vecteur de mesure prédit, la matrice reliant 'état & la mesure, @t la matrice de
covariance d&\, pour le capteur i.

Pour chaque modalité on a classiquement I'estimation des vecteurs d’états :

X = X1+ KilZe— Zii 1)

ou Kli( est le gain de Kalman du filtre du capteur i.

Finalement, si le nouvel état estimé fusionné est donné par :
712 _ w1 1 1217pl 2 12 ply1-1gl w2
k= Xk [Pk = Pirid P+ Pk — Pk — Pigid ™ (X — %)

ol Ry, etP?Z, sont les matrices de covariance des estifgset X2,
P/ = (PZ})" est la matrice de "cross-covariance” ¥, et X2, . La matrice de covariance de I'etat

estimé est donnée par :

PJe = P& — [Pix— Pl [P+ Pk — Peh— Peid Pk — Pewd"
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On détaille ci-dessous l'algorithme de fusion :

X12 XO

0/0
w12 _ pwil2
Jk—1 F 1/k 1

ZI:<L/k p = HeX! e
Zper= = H?X e
>2kl/k = Xt}/kfl +KilZe - 2&/1«1]
sz/k = >A<k2/k L T KEZE - 2&/1«1]
=X+ P — kl/zk] [P+ P —P Pef— PeAd (R — Xk/k
Pé% =P
Pie 1 =FPRY y ,F'+GQG

Ke = B 1 (HO) HePTs (HfaO')t +RY?

K2 = B2, (H2) H2ER (H2)! R

I5k1/k =[- KI%Hk]Pk}ﬁ 1

Iskz/k: - KZHZ]Pk}E 1

Bi2 = (Pk2/1k> = I~ KEHHBE [ — KZHT

B3 = Bl Bl AR+ 81— R~ AR B~ A

5.4.2 Consolidation : filtre a particule

Notre méthode de fusion est basée sur le calcul de poids particulaires a partir des mesures des
differentes capteurs. Elle est illustrée figure 5.4 pour la fusion de deux pistages.
Soit le vecteur d’ etab(k12 = (x12,x12 y12 y12)t dont les composantes sont les positions et vitesses
relatives de I'obstacle a suivre. On introduit le modele d’évolution suivant, qui est un modele a

vitesse constante :

X 1= FX% 1+ GW (5.2)
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Figure 5.4 — Architecture de fusion / Filtrage particulaire
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etV le bruit sur I'état considéré comme I'accélération.

Quand deux pistes sont associées, on initialise un vecteur d’état fusionné : c’est la brique initialisation
qui apparait sur la figure 5.4. On pourra prendre la moyenne des estimations des deux pistages si les
vecteurs d’états respectifs aux deux capteurs sont estimés dans le méme référentiel. On pourra utiliser

une partie de I'état fourni par un capteur et/ou I'autre pour compléter le vecteur d'état fusionné.

132 liy2 1 V.RY . L . . .
Xoio = (55" =Sy ;yz, Y ;”2 )! estun des exemples de vecteur détat initial fusionné. A partir de
ce vecteur, un ensemble @& particules est construit. On génére des particules de bruit que I'on

applique a notre vecteur initial :
X3z = %57 +BY Vi e [1..Ng (5.3)

On applique ensuite aux differentes particules le modele définie en 5.2 : c’est la prédiction (mutation)
des particules (voir figure 5.4). Pour cette mutation, on géNgparticules de bruit et en appliquant

le modele définien5.2on a:

o0) () i
Xkl/k 1= kalle/kfl + Gvk(L)l

La correction est effectuée au niveau du calcul des poids. Pour chaque capteur, onNggbidks
affectés aWNs particules prédites.

Ona:

(i)
wi' = p(ZI%/k/Xk/k 1) = P(Zy— Hkxk/k 1)

wg' = p(zlf/k/xk/k 1) = P(Zey — Hkxk/k 1)
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o)
or p(ZI:(L/Zk/ Xk/k 1 (Z&/k’zk/k/ Xk/k 1 ZI%/k/ Xkl/k 1) (Zlf/k/ Xk/k 1) donc

20 _ 1<u> (M
wi * W2
On normalise ensuite les poids :
‘ 120)
w2’ = Yk
“ N 120
> Wi

Finalement I'état estimé fusionné est donné par :

/k—zl /kl

et sa covariance par :
Pef = Zl )(Xk = Xh)"

Les particules sont rééchantillonnées et retournent a I'étape de prédiction si la validation a eu lieu. La

méthode de validation est basée sur un test statistique.

5.4.3 Validation ou divergence bimode

Il faut vérifier qu’'une piste bimode n’est pas entretenue de fagon artificielle. Une fagcon de le
vérifier est de tester la dissemblance entre les deux pistes capteurs la composant. Nous préférons ici
vérifier que les mesures associées aux pistes sont toujours compatibles avec I'état estimé de la piste
bimode.

Il faut s’interroger afin de déterminer si la nouvelle mesure contribue ou non a I'entretien du pistage
bimode :

On a

112 2
P = Pan+ P — P — Pik
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Pour chaque capteur la fenétre de validation est définie par :

-1

{2 @1~ 20'S - 20 < v}

ou

L1 A -t .

et

Pl;}ﬁfl =F Pl;izl/klet +GQG'

5.5 Application : suivi d’obstacle en virage par fusion d’estimations

On traite ici le scénario particulier du suivi de la cible en virage. Les observations capteurs sont
traitées séparemment par un module de pistage. On suppose ici que les estimations sont associées. La

figure 5.5 représente la trajectoire réelle du véhicule. Les observations radar et lidar sont respective-

Figure 5.5 — La trajectoire réelle de la cible

ment représentées sur les figures 5.7 et 5.6. Les résultats des pistages mono capteur sont illustrés sur
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Figure 5.6 — Lesmesures laser bruitées

Figure 5.7 — Lesmesures radar
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la figure 5.8 pour le lidar, et sur la figure 5.9 pour le radar.

Le but de la fusion est ici d’estimer les caractéristiqgues cinématiques de la cible a la cadence du

Figure 5.8 — La trajectoire estimée par le traitement des mesures lidar

capteur le plus rapide (toutes lest® de la maniére la plus robuste possible. On ne prend pas en
compte ici la limite de portée des capteurs. On présente les résultats pour differentes méthodes de
fusion exploitant les algorithmes présentés dans la section précédente. Pour la méthode de fusion,
dite méthode (1), on n'utilise les données que quand elles sont disponibles. A contrario, la méthode
de fusion (2) utilise une prédiction de la donnée du capteur le plus lent (lidar) a I'instant considéré par
le capteur le plus rapide (radar). Les figures 5.13 et 5.14 illustrent la qualité de I'estimation. En effet,
pour chaque composante du vecteur d'état, on remarque que la précision est bonne, quelque soit la
méthode de fusion envisagée. Pour limiter les calculs, on préférera utiliser la méthode (1) pour I'im-
plantation de I'algorithme dans le véhicule. La figure 5.12 montre les trajectoires estimées a partir des
deux méthodes de fusion. Pour comparaison, on montre les résultats obtenus en utilisant un filtrage
particulaire a partir de la méthode de fusion (1). Les figures 5.13 et 5.14 permettent la comparaison

entre la méthode utilisant le filtre de Kalman étendu et celle utilisant le filtrage particulaire. Méme si
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Figure 5.9 — Lesestimations sur etr a partir du traitement des mesures radar

Figure 5.10 — Erreur d’estimation sux etx



5.5. APPLICATION : SUIVI D’'OBSTACLE EN VIRAGE PAR FUSION D’ESTIMATIONS 171

Figure 5.11 — Erreur d’estimation suy ety

Figure 5.12 — Lestrajectoires estimées selon la méthode de fusion envisagée
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I'erreur semble un peu plus faible pour la méthode partiogain peut conclure que les differentes

démarches utilisées sont équivalentes.

Figure 5.13 — Erreur d’estimation sux etX : filtrage particulaire (PF) + EKF

Figure 5.14 — Erreur d’estimation suy ety : filtrage particulaire (PF) + EKF
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On amontré ici, la capacité de notre systeme a estimeisgrament les caractéristiques cinématiques

de I'obstacle dans un contexte de suivi en virage. Ici, aucune hypothése n’est nécessaire afin d'ac-

croitre la précision des résultats. On accede toutes mesa8la caractérisation précise de notre obs-

tacle en terme de position et de vitesse. Le but recherché, exploiter de maniére robuste et précise les
données capteur afin d’accroitre la reconnaissance de I'environnement en terme d’obstacles, est at-
teint. Tous les résultats présentés ci-avant sont issus de simulation. Ces derniéres nous ont permis de
vérifier la robustesse de nos differentes méthodes. Ces technigues sont pour la plupart implementées
dans VELAC et permettent une estimation précise de I'état des obstacles comme le présente le cha-

pitre suivant.






Chapitre 6

RESULTATS EXPERIMENTAUX

6.1 Suivi d'obstacles

6.1.1 Suivi d’obstacles par Lidar

On rappelle que la détection d’obstacles par Lidar délivre pour chaque obstacle, les coordonnées

3D (x,Y,z) de celui-ci dans le repére du capteur ainsi que sa taille donnée par sa hauteur et sa largeur.
Apres ces differentes détections, il est nécessaire de les pister afin d’en extraire des informations
importantes qui seront les caractéristiques cinématiques de l'obstacle : sa position et sa vitesse
relatives (x,X,Y,¥,z,2z). On suppose ici qu'un obstacle devient une piste si sa variation de vitesse
(donnée par la position du centre de la cible dans trois images consécutives) est inféerieure a un seull
et si de plus sa taille est stable a une constante prés dans trois images consécutives. Les seuils sur les
vitesses pourront étre fixés par les vitesses maximales relatives suivant les trois axes dans un contexte
autoroutier. Par exemple, pour un obstacle fixe ayant comme vitesse reld@km/h, on a une
difference d’environ 22n en distance relative entre deux instants d’acquisition.
Quand les obstacles sortent du champ de vue du capteur, ou sont occultés, I'algorithme utilise une
approche basée sur I'age de la piste : les parametres de I'obstacle sont mis a jour par la prédiction de
I'état, 'obstacle peut donc étre associé de nouveau quand il réapparait. La piste est dite morte si elle
ne réapparait pas apres un temps fixé (proche de une seconde).

On a vu qu'il existait de nombreux criteres dans la litterature pour prendre la décision d’'associer un
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obstacle a une piste. Ces criteres dépendent essentistleiméa complexité de la tache du pistage,
comme par exemple le nombre de cibles, les manoeuvres effectuées par les obstacles, le nombre de
fausses alarmes. On a vu que les méthodes a hypothese unique sont adaptées aux environnements
contenant peu d'événements [55]. On utilisera donc une méthode de ce type puisque dans un
contexte autoroutier le nombre d’obstacles visibles a I'avant du véhicule est réduit, les manoeuvres
effectuées par les obstacles sont tres limitées : en particulier du fait qu’il n’y a pas de croisement. De
plus, I'algorithme de détection d’obstacles par Lidar permet I'elimination de la plupart des fausses
alarmes et délivre des mesures 3D précises. On utilisera donc une méthode d’'association basée sur la
recherche du plus proche vaoisin.

Pour I'estimation des pistes, considérons le modele d’évolution linéaire a vitesse constante suivant :

X1k = F X+ G (6.1)

ou Xk = (XX, ¥,Y,Z 2)! est le vecteur d’étaf la matrice de transition qui modélise I'eévolution de

X/, €tVk le bruit sur I'etat considéré comme étant I'accelération.

1T O0OOOO T?/2 0 0
010000 T 0 0
00 1T 00O 0 T?2 0
F: G:
000100 o T 0
000O0T1T 0 0 T?)2
0 00O0O01 0 o T

Le but du filtrage est d’estimer récursivemefta partir des observations dont le modele linéaire est

donnée ci-dessous :

Z = HXp 1k +We (6.2)

ou Z = (x,Y,2z) est 'observationH la matrice d’'observation, &t le bruit sur les mesures.
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1 0000O00O
H=]1001000
0 00 O0O01

Si on considere les bruits indépendants et gaussienSki®.N(0,Qk) et W ~ N(0,Cx), on peut
appliquer les équations de Kalman [58] qui permettent d’estipele fagcon optimale.

Afin d’'implémenter une estimation d’'état par filtrage de Kalman, plusieurs éléments ont besoin
d’'étre connus : les matrices de covariances sur les bruits de n@@setr€y et les conditions initiales

X etPy. La matriceR est donnée par les caractéristiques fournies par le constructeur et dépend de la
mesure. En effet, le lidar délivre les coordonnées sphériques d’'un impact et non pas ses coordonnées
cartésiennes. Les erreurs sur les coordonnées sphériques sont fournies par le constiyctedir :

cm,og = 0,036" 0, = 0,018. On a de plus :

X=pcosb
y = psinB@sing + XeSind — yeCosp
Z= —psinBcosd — X, COSH — YeSind

ol Xe = Ye = 25 mm représente le décalage de l'origine de la mesure laser et du repere capteur. La

matriceR nous est donnée par :

2 42 o2
Ox Oy Oxz

| 52 42 42
C=| og of oy
2 G2 g2

Oxz Oy, O3

ou les differentes élements de la matrice dépendent des mesures et de leurs erreurs respectives. Pour

la matriceQy si on suppose que les bruits sont décorrélés sur chacun des trois axes, il vient :

o 0 O
X=| 0 of O
0 0 o3

Les valeurs des éléments diagonaux@esont choisies en fonction de I'application. Dans notre
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contexte, l'accélération maximale possible obtenue lowh dieinage avec un systeme A.B.S est
fixeeo, =7 m/s?. Les valeurs sur les autres axes ne sont pas connues de fagon précise, mais on peut
les supposer plus faibles. On choisf, = 3 m/s? eta,, = 1 m/S%. Aprés avoir initialiser une piste,

les composantes du vecteur d'état initial représentant la position sont fixées par I'observation initiale
de la cible. Les composantes de vitesses sont fixées a 0. Du coté de la covariance, on l'initialise par

rapport aux écarts maximums possibles. Le tableau 6.1 résume le choix des conditions initiales.

Composantes Xp Py
X X0 15m
y Yo 100 m
Z V4s) 10 m
Vy 0 | 50 km/h
Vy 0 | 130 km/h
Vs 0 | 20km/h

Tableau 6.1 —Chax des conditions initiales

Linitialisation des differents parameétres permet donc au filire de Kalman d’estimer récursivement
de fagon optimale I'état de I'obstacle. Des résultats sont présentés sur les figures 6.1, 6.2 et 6.3. Pour
comparaison, on peut estimer I'eétat graces aux méthodes particulaires. On utilisera un algorithme de
type SIR décrit dans le paragraphe 4.1.3. On décrit ici les differentes étapes du filtrage particulaire

pour notre application Lidar.

— Un jeu deN particules est généré a partir de la valeur initiale du vecteur dXgtadéfini dans le
tableau 6.1. Chaque particutec [1,...,N] a un poids égal a I'inverse du nombre de particules

Q).

X§(i,i) = /Pofi, i) * randor)

1
Y
TN
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— Le modele d’évolution 6.1 est appliqué a chaque partiduie prédiction de I'état de chaque
particule est alors calculée (ii) :
On géneére un bruit aléatoird/:= /Qx* randomn)

etil vient :

Xk = FXqe+V

— Le poids associé a chaque particule est calculé en fonction de I'observation issue de I'asso-
ciation de données (iii). Si on suppose que I'innovation donnée&parH X, 1/ suit une loi
uniforme alors :

n
,dk
2

Wy = p(Z— HX;?H/k) =€
ou & est la covariance de l'innovation e = (Z — HXQH/k)t$1(Zk — HX;?+1/k)- Chaque
W

N
>
n=1

poids est ensuite normalis&y, =

X%.

— Ontire (avec remplacemenh) particules parmi le jeu courant, de facon a favoriser les parti-
cules de plus forte vraisemblance (de plus fort poids). Le poids associé a chaque particule est
de nouveau égal a I'inverse du nombre de particules (iv).

— L'espérance du jeu de particules fournit une estimation de I'état et de sa covariance :

N
Xk = nglvwkxl?—s-l/k

N
Pore= T WO Xom) K= X'

— Bouclage a I'étape (ii).
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6.1.1.1 Resultats

Les premiers résultats présentent une séquence de suivi par filtrage de Kalman et par filtrage
particulaire dans un cas mono cible dans des conditions réelles de circulation.
Les figures représentent respectivement la position latérale (figure 6.1), la position longitudinale
(figure 6.2) et la vitesse radiale (figure 6.3) pour les deux types de filtres. Les mesures de position
issues du traitement des données laser apparaissent en noir. La figure 25 permet de repérer cing

instants de la séquence (a,b,c,d,e). Au vu de ces résultats, les deux filtres donnent les mémes

Figure 6.1 — Résultats du pistage endans un cas mono cible

estimées en position (voir figure 6.1 et 6.2). En effet, le modeéle étant linéaire et les bruits gaussiens,
I'utilisation du filtre de Kalman est optimale pour les estimées en position. L'intérét de I'utilisation

du filtre a particules est souligné par les résultats sur I'estimation de la vitesse radiale. On remarque
gue le filtrage particulaire permet une estimation de cette vitesse plus lissée que I'estimation par
filtrage de Kalman (voir figure 6.3).

Pour les résultats suivants, dans un cas multicibles, on ne présentera que les estimées du filtre de
Kalman pour une compréhension plus nette des figures. Dans les figures ci-dessous, les estimées en

position et en vitesse des difféerentes pistes sont représentées avec des couleurs differentes (figures
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Figure 6.2 — Résultats du pistage gndans un cas mono cible

Figure 6.3 — Résultats du pistage po¥ dans un cas mono cible
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X Iinzigja wizihsr = 3X] X Irnzigj iz [==x]

Figure 6.4 —Instants a,b et c de la sequence

X Iinzigja wriziiar ==X X Inzge wizar (=]

(d) ()

Figure 6.5 —Instants d et e de la séquence

6.6, 6.7, 6.8). La figure 6.9 permet de repérer plusieurs instants de la séquence.

Ces résultats montrent la capacité du systeme de pistage multicibles dans un contexte autoroutier.
On remarque que l'on est capable de détecter et pister plusieurs types d'obstacles (voitures et
camions). Le systéme d’'association de données basé sur la recherche du plus proche voisin semble
suffisant pour ce systeme. En effet, on remarque ici qu'il n'apparait aucune fausse piste. De
plus, la précision sur les mesures Lidar permet a I'association de données d'intégrer facilement
I'observation qui correspond le mieux a la piste considérée. On pourra, par exemple, utiliser la taille
de l'obstacle comme un des criteres d’associations au cas ou plusieurs mesures tombent dans le
fenétre de validation. De plus, dans un contexte routier, le nombre de pistes a suivre a I'avant d’un

véhicule est faible ce qui réduit considérablement les calculs nécessaires aux systemes d’association.
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Reésultats pistage pour X
T
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Figure 6.6 — Résultats pistage pouwrdans un cas multicibles
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Reésultats pistage pour \r (vitesse radiale)
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(b)
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(f)
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Figure 6.9 — Instants a,b,c,d,e,f,g,h,i et j de la sequence

(1)
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6.1.2 Suivi d’'obstacles par Radar

Le scond type de données utilisé pour le pistage est donc issu du Radar PAROTO. On rap-
pelle que le capteur Radar a onde millimétrique permet de délivrer toutesresu8 indice de
porte distanceP de largeur 225 m et un indice vitessénd,;; de largeur 0238 m/s pour chaque
obstacle dont 'amplitude de la transformée de Fourier du signal réflechi est supérieure a un seull
fixé expérimentalement. L'indice de porte distance correspond a la distance Rdialenesure de
distance sera calculée pafm) = (P— 1)« 22,54 11,25 et la mesure de vitesse radiale relative par
R(m/s) = (Indyiy — 1— §)%0,238
Le radar ne fournit pas les mémes observations que le Lidar. Il n’est pas possible de connaitre la taille
de la cible sélectionnée. En revanche, le nombre de détection est supérieur, mais il n'est pas possible
de caractériser les differentes cibles détectées. On ne pourra donc pas difféerencier facilement une voi-
ture d’'un pont, si le radar est le seul capteur utilisé. Cependant, ce capteur est capable de fournir une
mesure de distance et une mesure précise de vitesse radiale relative, toutes ledés distances
pouvant atteindre 20 dans toutes les conditions météorologiques. On s’attachera donc ici a estimer
X« = (R,R)! & partir des mesures afin d’obtenir un estimé plus précis en distance que la mesure issue
de l'intervalle de confiance de Z2m.
Pour initialiser les pistes a envoyer au systeme de filtrage on utilise une méthode basée sur des hy-
potheses multiples. En effet, le nombre de fausses détections n’étant plus négligeable, il est nécessaire
de les prendre en compte. La brique d’initialisation fournit donc au systeme de pistage des pistes que
I'on qualifiera de tentées. Le systeme ne valide les pistes tentées que si des observations lui sont as-
sociées a chaque instant d’acquisition pendant un laps de temps défini (une non association durant le
laps de tempsty4)ig ainsi considéré correspond a la non validation de la piste). Une piste validée sera
dite morte si aucune observation n'apparait pour la mise a jour pendant un d&mpen pourra
fixer ces deux parametres temporels en fonction de la distance de la cible considérée.
Le traitement du signal délivre les observations a incorporer a l'initialisation par paguehesures.
L n’est pas forcément constant et sera choisi de maniére a éviter la multiplication des fausses pistes.
En effet, des fausses mesures peuvent apparaitre a des instants quelconques. Ces fausses mesures
sont en général ponctuelles et ne peuvent initialiser une piste duessipetit.L est fixé a 10 pour

notre application, ce qui représente un temps den800n va donc rechercher dans un arbre formé
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par 'ensemble des mesures délivrées penda&n(T, = 8 m9, les séquences de mesures qui peuvent
correspondre a des pistes tentées. Cette recherche est basée sur des hypotheses multiples. On aura
comme hypothése :

— la mesure provient d'une nouvelle piste

— la mesure est une fausse détection
L'hypothése "la mesure provient d’'une cible déja existante” n’est pas considérée ici puisque la brique
d’initialisation ne prend en entrée que les observations qui n'ont pas été associées. On sélectionnera
les hypotheses les plus vraisemblables (dont la probabilité est supérieure a un seuil) afin de délivrer
au systeme de filtrage les pistes tentées. Une piste tentée mais non validée sera dite morte.
Aprées la description de la gestion des pistes, on décrit ici le filtre de poursuite qui permet I'estima-
tion de I'état de notre obstacle. On rappelle qu'un filtre est utilisé pour chaque piste. Le modele

d’évolution linéaire, choisi a vitesse constante, est défini par :

Xicr1/k = F X+ GW (6.3)
u
1 T T2/2
F= "le= /
0 1 T

Le but du filtrage est d’estimefy récursivement a partir des mesuigsdont le modele de mesure

linéaire est :
Z = HXp 1/ +We (6.4)
ou
10
H=
0 1

On a vu que les bruits sur la mesure pouvaient étre considérés comme approximativement gaussiens.
Dans ce cas, le filtre de Kalman est optimal puisque le modele de mesure est linéaire. On présente ici
les matriceRR et Q et les conditions initiales choisies. Comme pour le capteur Lidar, il est nécessaire
de connaitre les matric&set Q. La matriceR est donnée par la définition 2.2 et on choisit la matrice

Q qui sera composée d’'un seul scalaire correspondant a I'accélération maximale obtenue lors d’'un
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freinage A.B.S. 04, = 7m/s%. Letableau 6.2 résume les conditions initiales choisies pgt Po.

Composantes Xp Py
R Ro 100 m
R Ry | 130km/h

Tableau 6.2 —Chax des conditions initiales pour le systeme radar

Les differentes étapes du systeme (association et filtrage multicibles) s’enchainent ensuite

séquentiellement selon les équations de Kalman.

6.1.2.1 FResulats

Le résultats présentés ci-dessous sont acquis dans des conditions réelles de circulation. On peut
voir que 'on est capable de détecter et pister plusieurs types d’'obstacles : moto (figure 6.10), piétons
(figure 6.11), véehicules (figure 6.12). De plus, on est capable de pister plusieurs cibles (figure 6.12).
Sur ces illustrations, nous montrons que le pistage fournit des estimations de distance de maniére plus
précise qu’une porte de largeur,82m. Pour la vitesse, I'estimée correspond a la mesure. On peut
également s’apercevoir que dées que l'estimée de vitesse devient positive alors I'obstacle commence
effectivement a s’éloigner (figure 6.13). Sur la figure 6.11, méme si le Radar ne fournit pas de mesures
(la cible est sortie du champ de vue des capteurs), la position et la vitesse relative du piéton sont
estimées. Cette estimation est valable pendant un laps de temps en utilisant une approche basée sur

I'age de la piste.
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Figure 6.10 —moto
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Figure 6.11 — piéton
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Figure 6.12 —deux obstacles
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(b)

Figure 6.13 —obstacle dans le brouillard

6.1.3 Conclusion

On a décrit ici deux systemes de pistage differents basés sur les filtres de Kalman et les méthodes
particulaires. Le choix des méthodes d’association de données est fortement dépendant des capteurs
et de I'environnement. On a montré qu’avec un capteur Lidar il était possible de détecter et de pister
plusieurs cibles jusqu’a 1@8@ Cependant, la technologie de ce capteur ne lui permet pas de fonc-
tionner de maniere probante dans des conditions de brouillard. Le systeme radar est quant a lui ca-

pable de délivrer de maniere précise la vitesse radiale relative des obstacles dans de nombreuses
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conditions climatiques. Ce capteur peut détecter des obstagdqu’a 200n. Cependant, il délivre

parfois des fausses détections, qu'il nest pas possible de filtrer. Ces détections peuvent provenir
de panneaux de signalisation, de barriéres de sécurité ou encore de pont. Pour palier ce probleme,
I'utilisation simultanée des deux capteurs, afin d’améliorer le systeme d’alerte, se fait de maniere na-
turelle. Les deux systemes vont donc étre utilisés afin de prendre en compte de maniéere adéquate leurs
complémentarités et redondances. La sortie de ce systeme de fusion sera plus robuste et pourra aler-
ter le conducteur de maniére fiable. Dans le cadre du projet PAROTO, I'utilisation de la méthode de

pistage développée par SAGEM pour l'infrarouge remplace la méthode basée sur le telemetre laser.

6.2 Fusion de pistages

On a vu auparavant que les données radar sont complémentaires avec toutes les autres données.
En effet, le Radar est insensible aux conditions atmosphériques, il est donc judicieux voir méme
indispensable d'utiliser un capteur de ce type pour la détection d'obstacles dans un environnement
routier.
On présente ici differents résultats de fusion de pistages. Ces pistages sont des systemes totalement
indépendants. On détaillera ici la fusion de pistage IR et Radar et la fusion de pistage Lidar et Radar.
Tous les résultats présentés sont issus de données acquises dans des conditions réelles de circulation.
On s’attachera dans cette présentation a montrer I'apport de la fusion pour un systeme robuste de

surveillance des obstacles sous de nombreuses conditions atmosphériques.

6.2.1 Calibrage et datation

Les entrées du module de fusion sont les pistes entretenues au niveau de chacun des capteurs.
Dans cette section, nous présentons les reperes utilisés. Du point de vue Radar, une piste sur un
obstacle supposé est caractérisée par une distance et une vitesse(radiad¢ par I'imprécision
sur ces mesures. Pour le télemetre laser (respectivement la caméra infrarouge), une observation a
un instant donné est un objet. Un objet est caractérisé par une pdsiiosel) (respectivement
(Xir,Yir )) mesurée relativement au capteur a un instant donné et par I'imprécision sur cette position.

Une piste est un suivi de cet objet au cours du temps. La piste renseigne la position et la vitesse
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estimées de cet objet.

Les données télémétriques (respectivement infrarouge) et radar ne sont pas données dans la méme
reference. On choisit donc le repére lié au radar comme repére pour la fusion. Les observations
telemeétrigues (respectivement infrarouge) subissent donc une transformation avant I'entrée dans le

module de fusion (voir figure 6.14) (respectivement figure 6.15). Les zones couvertes par les capteurs

Yo M

Figure 6.15 — reperes capteurs radar et infrarouge

sont également définies dans le repére fusion (voir figures 6.16, 6.17). La zone exclusive telemetre
(respectivement infrarouge) est la zone couverte par le seul capteur telemétrique (respectivement
infrarouge). La zone exclusive Radar s’étend au-dela de la portée théorique du lidar (90 metres)
(respectivement 70 a 80 meétres pour l'infrarouge). L'analyse de ces zones par le module de fusion
coincide donc avec I'analyse des capteurs seuls. C’est dans la zone bimode que se situe le travail de

fusion, puisqu’elle est couverte par les deux capteurs. Le systeme de datation des données s'appuie
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=zone exclusive radar

zone himode

zone exclusive télémeétre laser

Figure 6.16 — zore de couverture des capteurs

zone exclusive IR

zone bimode

zone exclusive Radar

Figure 6.17 — champ radar et ir
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sur l'utilisation de I'horloge du bus IEEE 1394, qui a la pantarité de donner une base de temps

commune a tous les PC connectés.

6.2.2 Resultats

6.2.2.1 Radar+IR

Nous illustrons ici I'apport de la fusion des données dans l'interprétation de scenes typiques, et

montrons le gain par rapport aux résultats obtenus par les traitements mono capteur.

Avant fusion

Apres fusion

alll

Iimage avec détections IR projetées 30

Figure 6.18 — Fuson de données dans une situation simple (IR en rouge, Radar en vert, piste bimode

en bleu)

La Figure 6.18 illustre une situation autoroutiere simple. Nous voyons deux véhicules a I'image. Les
pistes produites au niveau des capteurs sont reportées dans la figure du centre : les positions relatives
des obstacles détectés sont symbolisées par des points, les erreurs associées par des ellipses. Comme
attendu, les erreurs sur les mesures Infrarouge croissent avec la distance. De plus, "les distances In-
frarouge” sont plus imprécises que les "distances Radar”. Par contre, I'imprécision en direction est
plus faible du coté Infrarouge. Le véhicule de gauche est dans la zone exclusive IR. La piste IR lui
correspondant est donc produite par le module de fusion sans modification. Le véhicule circulant sur

notre voie est détecté par les deux capteurs, les pistes IR et Radar sont suffisamment proches pour
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étre fusionnées. La piste bimode produite a une imprécsiomha position bien plus faible.

Avant fusion

Apres fusion

lll

Tmage avec détections IR projetées 30

Figure 6.19 — Dépassement d'un véhicule, étape 1

Avant fusion

Apres fusion

lll

Tmage avec détections IR projetées 30

Figure 6.20 — Dépassement d’un vehicule, étape 2

Ce cas illustre la complémentarité de la caméra Infrarouge et du Radar. Dans cette situation, on
s’approche assez pres du véhicule (figure 6.19) et on déboite rapidement (figure 6.20, début de la

manoeuvre). Le Radar seul détecte un obstacle qui se rapproche droit devant jusqu’au dernier mo-
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ment. L'information de direction donnée par I'Infrarouge urfhce le pistage bimode, permettant la
détection de la manoeuvre d’évitement. La situation vue par le systeme est donc moins alarmante que

la situation vue par le Radar seul, dans ce cas.

Agpris fusion
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Figure 6.21 — Détection Radar non confirmée par I'Infrarouge

Sur la figure 6.21, le véhicule a I'image est dans la zone exclusive IR, la piste IR correspondante
est donc produite par le module de fusion. Le Radar génére une piste erronée a partir des échos sur
la barriere de sécurité dans la zone de recouvrement des capteurs. Comment traiter une telle piste ?
Faut-il la considérer comme une fausse alarme d’un capteur ou a une non détection de l'autre. La
décision dépendra de la confiance que I'on met en les capteurs. Dans le cadre expérimental du projet
PARQOTO, on décide qu’'une piste monomode dans le champ de recouvrement est une fausse alarme
puisque le nombre de non détections observé est faible. Dans notre exemple, la piste non confirmée
par I'lnfrarouge est donc rejetée, évitant ainsi une possible alarme. Des situations symétriques (arte-

facts thermigues non confirmés par le Radar) se produisent également.

6.2.2.2 Radar+Lidar

Les deux premieres figures correspondent aux résultats sur I'estimation de la position de la cible

selon I'utilisation d’'une combinaison a base de filtre de Kalman ou a base de méthode particulaire.
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Pour I'estimation de distance, le choix de la méthode n'estigfagent. En revanche, on remarque

gue les méthodes particulaires permettent une estimatiorpties en conformité avec nos attentes
gu'avec la méthode de Kalman. En effet, les estimations dar le filtrage particulaire semblent
converger plus rapidement vers la mesure tandis que pour le filtrage de Kalman 'estimation semble
beaucoup plus bruitée. Dans la suite, on choisit donc de présenter les résultats donnés par le filtrage

particulaire.
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Figure 6.22 — Conparaison Kalman / Particule pour R
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Figure 6.23 — Conparaison Kalman / Particule pour x

Les résultats présentés sont issus de données acquises dans des conditions réelles de circulation
autoroutiere en pleine journée (figure 6.24, figure 6.25, figure 6.26, figure 6.27, figure 6.28, figure
6.29, figure 6.30, figure 6.31, figure 6.32) ou durant la nuit (figure 6.33, figure 6.34).

Les résultats représentent le suivi d'une cible dans un contexte autoroutier. Pour les deux premiers
scénarios (figure 6.24, figure 6.25, figure 6.26, figure 6.27, figure 6.28, figure 6.24, figure 6.30), on
s'attache a représenter les résultats sur une séquence de 60 s pour le premier et d’esyour B0
deuxieme. On rappelle qu’une séquence de Beut engendrer, si un seul obstacle est présent durant
toute la durée du scénario, 7500 mesures radar (1 mesure toutemksl&s résultats de fusion

seront détailles par une estimation de distance radiale, de vitesse radiale, et de cap relatifs. Les me-
sures Radar sont représentées en vert, celles du Lidar en bleu, et les résultats de fusion sont en rouge.
Les autres figures (figure 6.31, figure 6.32, figure 6.33, figure 6.34) représentent une visualisation des
résultats a des instants précis dans differents scénarios. Cette visualisation montre I'état de la piste et

de ses particules associées.
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Résultats fusion pour R (distance radiale)

Figure 6.25 — Résultat fusion pour vitesse radiale relative (1)
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Résultats fusion pour cap
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Figure 6.26 — Résultat fusion pour cap relatif (1)
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Figure 6.27 — Visualisation de la piste radar a 170m
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Résultats fusion pour R (distance radiale)
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Figure 6.28 — Résultat fusion pour distance radiale relative (2)
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Figure 6.29 — Résultat fusion pour vitesse radiale relative (2)
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Résultats fusion pour cap

90

88

686 : -

T

cap relatif

84 - -

«  fusion
+ mesures lidar |

82

80+ B

1 1 1 L L 1

5 10 15 20 25 30
temps (s)

Figure 6.30 — Résultat fusion pour cap relatif (2)

Tout d’abord, on peut remarquer que le Radar est capable de détecter des obstacles jusqu’a 200
m tandis que la limite du Lidar est a un peu moins de 100 m (figure 6.24). De plus, on remarque sur
les figures figure 6.24, figure 6.25, figure 6.28 qu'il existe des mesures Radar qui peuvent engendrer
des fausses pistes Radar. Ces mesures radar sont en général issues d'objets fixes propres a un
environnement autoroutier. On peut assimiler les fausses mesures radar a des barriéres de sécurité,
des ponts, des panneaux, des talus, ... Dans tous les scénarios étudiés, ces objets fixes engendrent
des mesures qui réagissent de la méme facon : la distance donnée diminue fortement en fonction
d’'une vitesse relative négative. Par exemple, on remarque quatre paquets de mesures susceptibles de
procurer des fausses pistes radar sur la figure 6.24, et un seul paquet apparait sur la figure 6.28. Les
pistes Lidar et Radar ne sont pas représentées ici pour la clarté des résultats. Les pistes Radar, qui
ne sont pas confirmées par une des pistes Lidar dans la zone de recouvrement ou bimode, sont donc
considéréees comme des fausses pistes. La fusion de ces deux pistages permet donc d’éliminer les
fausses pistes données par le radar. Un des objectifs de la fusion qui consiste a éliminer les fausses
pistes est donc rempli.

L'autre objectif est d’exploiter opportunément les complémentarités et redondances des deux pis-
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tages. Une des complémentarités est temporelle. En eBatplmées fusionnées sont délivrées toutes

les 8 ms a la cadence des mesures radar. Les caractéristiques des pistes fusionnées correspondent
a nos attentes. Effectivement, on remarque que la distance radiale de la piste bimode correspond a
la distance radiale délivrée par le Lidar (beaucoup plus précis en distance que le Radar) et que la
vitesse radiale correspond a celle du Radar (beaucoup plus précis que le Lidar). Sur la figure 6.28,
les mesures de distances Radar connaissent un biais puisque ces mesures correspondent en fait a des
mesures de portes de largeur 22,5 m. Par exemple, pour une détection dans la porte 1 la mesure sera
de 11,25m ( 11,25 m) : on ne sait pas précisément ou on se trouve. L'estimation de distance fusionnée
suit alors la mesure délivrée par le lidar puisque cette mesure est beaucoup plus précise que celle
donnée par le radar. Enfin, pour exploiter les caractéristiques latérales données par le telemetre laser
(complémentaire au radar), on représente le cap des pistes suivies fusionnées (figure 6.26 et figure
6.30) donnée toutes les 8 ms.

On représente maintenant la visualisation des résultats a des instants précis pour des scénarios
donnés. La figure 6.31 propose une explication des differentes fenétres de visualisation. Ces fenétres
exposent principalement les résultats respectifs aux deux capteurs utilisés et les résultats de la fusion
(cercle jaune) en affichant I'état des differentes particules. Une représentation 3D et une visualisation
de la scene sont de plus disponibles. Linitialisation des particules est illustrée sur les figure 6.31 et
figure 6.32. Les particules, représentées par des points jaunes, sont générées normalement a partir de
I'état initial de la piste et de sa covariance. A l'instant initial, on constate que les particules occupent

un espace assez vaste tant en position qu’en vitesse. Ces particules se regroupent ensuite autour de
I'estimation (figure 6.32 et figure 6.34) a partir du rééchantillonnage. Sur les figures figure 6.31 et
figure 6.32 et figure 6.33, des véhicules, étant dans une zone exclusive monomode, sont détectés par
le telemeétre. Ces pistages ne nécessitent donc aucune confirmation par le radar. Symétriguement, des
pistages radar ne requierent aucune corroboration du lidar (figure 6.33).

Le cas du dépassement d'un obstacle (figure 6.32) illustre la complémentarité du lidar et du radar.
Avec le radar seul, le systeme détecte un véhicule s’approchant jusqu’au dernier moment. La
direction de détection du lidar influence la piste bimode, détectant ainsi la dérive du véhicule. Cette
piste ne pourra donc pas étre classifiee comme une menace potentielle méme si elle est proche et sa
vitesse relative est négative. De la méme fagon, la figure 6.33 représente I'insertion d’'un obstacle

dans notre voie de circulation. La piste est initialisée des qu’elle est visible par le radar et la détection
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lidar permettra de savoir si I'obstacle s'insére ou si il viprste d’apparaitre. Enfin, la figure 6.34
illustre Il'utilisation de ce type de capteur dans des conditions de nuit. On remarque que notre
systeme est capable de détecter des obstacles méme si ils sont difficilement visibles (caméra vidéo).

L'utilisation de capteurs vidéo ne serait donc pas adéquate dans ce scénario.
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Figure 6.31 — Repésentation des résultats (initialisation d’'une piste bimode)
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Figure 6.34 — Repésentation des résultats (un obstacle a 90m sur autoroute durant la nuit)

6.2.3 Conclusion

On a montré ici I'intérét de la fusion de deux pistages. En effet, I'utilisation d’'un seul capteur
ne permet pas une caractérisation compléte de I'environnement, du point de vue des obstacles, sous
toutes les conditions. Par exemple, I'utilisation d'une caméra visible n’est pas adéquate dans des
conditions de nuit pour des obstacles lointains (une centaine de metres). De plus, I'estimation de
distance est difficile. Du point de vue de ce radar, il n’est pas possible d’extraire de ses mesures les
caractéristiques latérales de I'obstacle détecté. Le lidar ne délivre pas de mesures de vitesses relatives
mais seulement une estimation toutes les 500 ms. Un obstacle, ayant comme vitesse relative v = 130
km/h, parcourt 18 m en 500 ms. Il n’est donc pas possible de prendre des décisions robustes quant

a l'alerte du conducteur en utilisant le seul capteur télemétrique. Par ailleurs, le systeme de pistage
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propre au capteur peut parfois délivrer des fausses pistesapoangendrer des menaces et donc
alerter le conducteur sans raison valable.

Toutes ces remarques nous ont poussées a utiliser un systeme de fusion permettant de qualifier de
maniére robuste et précise les obstacles de dangereux ou non. Ce systeme se base sur I'extraction du
maximum d’informations possibles sur I'environnement éclairé par les capteurs sous de nombreuses
conditions. Effectivement, ce processus de fusion permet dans un premier point d’éliminer les fausses
pistes apparaissant dans la zone de recouvrement des deux capteurs. Si une piste radar n'est pas
confirmée par une piste lidar (et réeciproquement) dans la zone de recouvrement alors c’est une fausse
piste. En outre, ce systeme permet une estimation des caractéristiques essentielles d’un obstacle qui
se limitent a la distance, la vitesse et le cap de I'obstacle. Cette estimation, basée sur I'utilisation
de filtre de Kalman ou de méthodes particulaires, délivre rapidement (cadence du capteur le plus
rapide : 8 ms) toutes les caractéristiques essentielles en vue d’'une possible alerte. Cette alerte pourra
s’appuyer sur l'utilisation des données proprioceptives de la voiture (angle volant, accélérateur, frein,

embrayage,...), et donc sur le comportement du conducteur.

6.3 \eritée terrain

On décrit ici une manipulation qui nous permet d’avoir une vérité terrain. Pour cela, on équipe
I'observateur et la cible de capteurs DGPS. Leurs positions respectives sont données toutes les se-
condes. La position de la cible est envoyée a I'observateur par modem radio. La cible est pistée par
les deux capteurs et les résultats des estimations sont enregistrées. Le processus de fusion est quant a

lui testé sur table.

6.3.1 Syséme de mesures

Le systeme de mesure comporte deux GPS difféerentiels omnistar qui délivrent des trames au
format TSIP, ces données au format RGF93 en grades sont traduites au format Lambert 2. Ce
DGPS donne dans la meilleure configuration une positiam@ cm Un modem radio de marque

Satel recoit des trames provenant du véhicule cible qui contiennent ses informations de position. Les

ITrimble Standard Interface Protocol
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informations DGPS et modem parviennent &4 (frequence maximal que peut fournir le DGPS).

La figure 4.11 résume la manipulation effectuée.

cameéra visible

Modem radio Modem radio

Figure 6.35 — Lescapteurs mis en jeu

6.3.2 Resultats et comparaison des &thodes de fusion

On teste ici les deux types de méthodes de fusion décrites ci-avant. Pour chaque type, on propose
d’évaluer les erreurs d’estimation données par la comparaison des deux positions GPS avec la dis-
tance radiale disponible a la sortie du module de fusion. De plus, pour la méthode de fusion basée
sur 'EKF, on choisit d’'intégrer ou pas les prédictions des estimations données par le pistage lidar a
chaque instant radar. La figure 6.36 représente I'erreur entre I'estimatioa tesortie du module
de fusion et la distance donnée par les capteurs GPS.

Au vue des résultats, on peut dire que la performance est correcte pour les deux estimations.
Néanmoins, il semble que I'ajout de la prédiction lidar permet un leger gain en précision. La fi-

gure 6.37 permet la comparaison des erreurs selon le filtrage utilisé. On ne montre ici que les résultats
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Figure 6.36 — Erreur de position sur

pour les estimations fusionnées sans prédiction des mesures lidar.

On montre I'estimation depar la fusion particulaire sur la figure 6.38. On caractérise Les erreurs sur

la position GPS par des bornes sur cette figure. La performance de I'algorithme utilisant les méthodes
particulaires est supérieure a celle de I'EKF comme le prouve la figure 6.37. Cependant, son temps
de calcul est largement supérieure. Le tableau 4.11 détaille les temps de calcul des deux algorithmes,

pou un PC équipé d’'un pentium 4 M7LGHz L'algorithme utilisant les méthodes particulaires ne

EKF 0.5ms

500 particules| 12ms

1000 particules 40ms

2000 particules 100ms

Tableau 6.3 —Tenps de calcul

pourra donc pas étre implémenter pour une utilisation temps réel de la fusion puisque son temps de
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Figure 6.37 — Erreur de position sur

calcul dépasse la période d’acquisition du capteur le plus rapide (8 ms). Les differentes manipulations

temps réel utilisent donc I'algorithme basé sur le filtre de Kalman étendu.
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Figure 6.38 — Esimation der (particules) et position GPS



Conclusion

Chague année, un million deux cent mille personnes sont tuées sur les routes mais aussi cinquante
millions de personnes sont blessées ou rendues invalides, faisant des accidents de la circulation I'une
des premiéeres causes de mort violente dans le monde. C’est pourquoi, ces dernieres années, I'effort
entrepris par les pouvoirs publics pour faire reculer I'insécurité routiere ne cesse d’augmenter. Ces
démarches se fondent sur des fonctions telles que la prévention, la responsabilisation, la répression
et l'action sur le trio "Infrastructure-Véhicule-Conducteur”. La prévention, la répression et la res-
ponsabilisation des comportements ont permis de réduire considérablement le nombre de tués ou
blessés. Cependant, certaines situations critiques ou le conducteur n’est plus en sécurité (visibilité,
endormissement,...) sont a la limite des démarches de prévention , de répression et de responsabili-
sation. Des actions et recherches sur I'approche globale "Infrastructure-Véhicule-Conducteur” sont
donc nécessaires. C’est a ce niveau que de nombreux projets existent pour améliorer l'infrastructure,
assister le conducteur et sécuriser de maniére passive les vehicules. Notre travail se situe au niveau
de l'assistance du conducteur et vise a réaliser un systeme de détection d’'obstacles (gestion des inter-
distances, prévention des collisions) a I'avant du véhicule capable de fonctionner quelles que soient
les circonstances de circulation routieres et autoroutiéres. Ce systeme se fonde sur I'utilisation d'une
information multisensorielle. En effet, la complexité des scénes routieres, les circonstances parfois
critiques, les limites des capteurs, sont la base du choix multisensoriel effectué.

Aprées avoir abordé diverses méthodes de détection d'obstacles respectives a des capteurs aux tech-
nologies differentes, les caractéristiques des differents capteurs utilisés dans le systeme ont été
présentées. Un capteur téléemétrique laser qui permet une représentation de I'environnement en trois
dimensions pourra &tre couplé avec un Radar Pulse Doppler priorité Doppler. De maniere analogue

le capteur radar pourra &tre couplé a une caméra infrarouge.
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Pour chaque capteur, une extraction des mesures est néeeksaimesures laser sont issues d’une
méthode de segmentation des images 3D et de reconnaissance d'obstacles. Le traitement du signal
radar permet d’accéder de maniere précise a I'information de vitesse relative de I'obstacle coupléee

a une mesure de porte distance imprécise. Du codté de la caméra infrarouge, la détection d’obstacles
utilise une méthode de segmentation basée sur les propriétés des images infrarouge. La position du
véhicule est donnée par I'estimation du mouvement propre du véhicule équipé en faisant I'hypothese
d’une route plane.

Chaque capteur est la base d’un systeme capable de fournir une carte des obstacles présents dans I'en-
vironnement éclairé par celui-ci. Cette caractérisation des obstacles s’appuie sur un systeme complet
d’estimation déterministe des paramétres de la trajectoire et de gestion des pistes. Linitialisation, la
destruction, la maintenance des pistes sont les briques primordiales du pistage. La maintenance des
pistes repose sur les méthodes d’association de données et les méthodes d’estimation. L'utilisation
de modeles représentant I'évolution des pistes et des mesures est nécessaire pour I'estimation. Les
modeles d’évolution des pistes, a vitesse constante ou a accélération constante semblent convenir a
notre application. Le modele de mesure est quant a lui déependant du capteur utilisé et des variables
d’état considérées. Le caractere linéaire et gaussien des modeles sont la base du choix effectué pour
le filtrage. Les filtres de Kalman sont des méthodes optimales dans des cas linéaires et gaussiens.
L'utilisation des méthodes particulaires permet d’accéder de maniere adéquate a I'estimation quand
les modeles sont non linéaires et/ou non gaussiens. La sortie d'un tel systeme propose une descrip-
tion des caractéristiques estimées des obstacles. Cependant, on sait que chaque systéme connait des
défauts. Le systeme basé sur le radar délivre parfois des fausses pistes (barriéres de sécurité, ponts,
terrain, ...). Ces pistes peuvent conduire le systeme a déclencher une alarme non nécessaire. Il est donc
indispensable de combiner ces informations avec d'autres informations qui pourront &étre redondantes
ou complémentaires. La frequence de mesure du systeme laser est faible. Couplé avec le systeme
radar, il permet une estimation de la position des obstacles toutesriesalieu de toutes les 500

ms. La méthode de combinaison de pistages développée dans ce manuscrit, permet cette estimation.
De maniére naturelle, le systeme de fusion observe quelles sont les pistes capteurs pouvant s’associer
entre elles. C’est cette étape, association piste a piste, qui permet d’intégrer au filtre les observations
respectives a la piste. Apres la mise a jour du filtre par les observations, un module de validation

confirme que les mesures issues de chaque capteur conviennent a I'entretien de la piste.



Conclusion

La plupart des algorithmes a été validée a partir de 1a#tion de notre véhicule expérimental VE-

LAC, dans des conditions réelles de circulation. En particulier, dans le cadre du projet PAROTO une
expertise du systeme a été effectuée. Un des objectifs était de mettre les conducteurs en situations
d’alerte : la plupart des conducteurs (90 %) ont affirmé que les signaux visuels les ont aidés a éviter
les obstacles et ont pensé que de tels signaux leur ont permis d’avoir des temps de réponses plus
rapides.

Cependant, ce systeme est encore loin d'équiper les véhicules commercialisés étant donné les
contraintes diverses en matiere d’automobile (coQt, esthétique, réglementation,...). Mais il a le mérite
de fonctionner de maniére robuste dans toutes les circonstances. Une caméra serait le capteur idéal,
mais malheureusement cette source d’information ne permet pas une bonne perception dans les cas
critiques (brouillard par exemple). L'utilisation d’'un capteur radar est donc primordiale pour les
systemes anti-collision du cdté des constructeurs automobiles. Il est d’ailleurs communément ad-
mis que le radar sera a coup sir dans le véhicule du futur.

Tout au long de ce manuscrit, on a parlé de la représentation triangulaire de la sécurité routiere
"Infrastructure-Véhicule-Conducteur”. Cependant, nos recherches se sont limitées a la perception de
I'environnement a bord des véhicules routiers intelligents, elles sont donc basées sur l'infrastructure
et le véhicule. L'information caractérisée par le terme conducteur n'a pas été prise en considération.
On pourra donc, peut étre, poursuivre nos recherches dans le domaine de la perception en s’appuyant
de maniére plus importante sur I'information que peut fournir le conducteur humain. L'INRETS a
sur ce point amorcé un module de filtrage qui prend en compte toutes les informations propriocep-
tives du véhicule. De plus, un modele de simulation cognitive est proposé dans [74], il pourra &tre
la base d'une fusion coopérative d’'informations pour la perception de I'environnement dans lequel

il évolue. En effet, l'utilisation d’'un tel modéle pourrait en outre diriger les actes perceptifs dans les

zones critiques autour du véhicule.
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