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Resune

Ces activités de recherche s'integrent a I'un des dewupges de recherche du laboratoire LAS-
MEA : GRAVIR (GRoupe Automatique Vlision et Robotique), ddobjectif est "de développer des
concepts théoriques et méthodologiques pour la pemeple I'environnement de machines, et de
valider ceux-ci expérimentalement sur des démonstratear des systemes dédiés”. Cet objectif a
été particulierement suivi dans les véhicules rostietelligents puisque, depuis pres de quinze ans,
les résultats de recherches sur les capteurs, la receanaésdes formes et la fusion de données obte-
nues par une dizaine de chercheurs sont appliqués a cartmrias recherches concernent la fusion
de données pour la perception a bord des véhicules rsutitelligents. Elles s'inscrivent parmi deux
projets : ARCOS (Action de Recherche pour une COnduite I8#®) s'inscrit dans le cadre des ac-
tions fedératives du PREDIT (Programme national de netieeet d'innovation dans les transports
terrestres, a l'initiative des ministeres chargés degeherche, des transports, de I'environnement et
de l'industrie, de I'Ademe et de I'Anvar) et PAROTO (Projenh#icollision Radar et Optronique pour
'auTOmobile) initié par le ministere de la recherche eartpnariat avec SAGEM Division Défense
et Sécurité, et 'INRETS (Institut National de REcherche les Transports et leur Sécurité). Dans ce
cadre, je m'intéresse a un systeme de perception coadyjist ceci dans une grande variété de situa-
tions, a la dé nition d'une carte de I'environnement aVant du véhicule intelligent : chaque obstacle
y est décrit par sa position absolue, son état cinematefuwn certain nombre de caractéristiques
gui peuvent étre déterminantes pour dé nir l'aide a agpr au conducteur. Cette perception s'ap-
puie sur le développement d'un systeme de fusion de dema@pliqué a la détection et au suivi des
obstacles. Plusieurs capteurs, dont les complémesgaitredondances ont été soulignées, ont ainsi
été installés a I'avant de notre véhicule demonstuiat VELAC (VEhicule du Lasmea pour 'Aide a

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



ii Résumé

est de fournir une information de vitesse relative des abetaun capteur LIDAR (Riegl) permet-
tant une représentation 3D de la scene routiere, un aapiermique (SAGEM) dont I'objectif était
de détecter et de suivre les differents obstacles quelgoient les conditions atmosphériques. Les
données de ces differents capteurs sont traiteesemdigpnment a n de détecter, et de suivre les obs-
tacles a l'avant du véhicule. La problématique de fusish ainsi vue comme une combinaison de
pistages (estimations a I'aide de Itre de Kalman ou a jmartes). Il devient donc possible, apres cette
fusion, de représenter une carte précise de I'enviroemér 'avant du véhicule intelligent : chaque
obstacle y est décrit par sa position absolue, et sonigtnatique qui sont déterminants pour dé nir
l'aide a apporter au conducteur. Des résultats ont atielés a bord de notre véhicule démonstrateur

VELAC.



Abstract

In road environment, road obstacles tracking is able taekimportant information for driving
safety. Indeed, kinematic characteristics estimatiotatfue position, relative speed, ...) provides a
clearer road scene comprehension. This estimate is one afmiportant parameters of driver assis-
tance systems. However, only one sensor generally doefiowtia detect quickly (all the potentially
dangerous obstacles) in all the directions, under all timgpheric conditions. Moreover, the degree
of obstacle recognition is different according to the sensed. Multiplication of sensors makes it
possible to face these various problems. Amalgamatedni#tion will represent entities in further
details and with less uncertainty than with only one soufceystem of higher level has been thus
developed in order to have a robust management of all trastsr@easurements coming from va-
rious sensors. This system, applied to various sensorsumgasnts combination, gives important
obstacles characteristics present in the front bumper pkerperimental vehicle (VELAC : LAS-
MEA's experimental vehicle for driving assistance). Thigts estimate is based on the use of various
Bayesian methods (Extended Kalman Filter and ParticlerfrilHere we will use the fusion of two
obstacle tracking delivered by two independent systemacktto track fusion.These two systems
propose estimates characterizing obstacles positionsedati/e speeds. Fusion estimation is based

on the use of Extended Kalman lter (EKF) or particle lters.
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Introduction

En 1896, dans le quartier de Crystal Palace a Londres, udogénm'une entreprise Anglo-
Francaise de moteurs de voitures, qui effectuait des détragions gratuites d'un véhicule pour
un public curieux, provoqua le premier accident de la routetef. Il renversa une femme de 44
ans, Bridget Driscoll, qui marchait tranquillement, acgagnée de sa lle. Arthur Edsell, riche de
trois semaines d'expérience de conduite, déclara plruesl gu'il discutait avec une jeune femme
a l'arriere du véhicule. C'était le premier déces dlun accident de la circulation. Ce jour la, le
responsable de I'enquéte judiciaire déclara "This musten happen again”. Pourtant, plus d'un
siecle plus tard, I'0.M.S. (Organisation Mondiale de lanf&g consacre pour la premiere fois la
journée mondiale de la Santé 2004 a la sécurité roati@aris). Effectivement, depuis 1974, une
résolution de I'assemblée mondiale de la santé décjaecles accidents de la route constituent un
probleme de santé publique. En 2002, les accidents dedalation se classent au neuvieme rang des
principales causes de mortalité dans le monde, avec 1 1B33@s (plus de morts par jour que le
11 septembre) et lan Roberts, Professeur en Epidémiotdianté Publique, déclare :"D'ici 2020,
les accidents de la route auront évolués du neuviemeoigieime rang sur I'échelle des principales
causes de mortalité dans le monde et a la seconde placdedapays en voie de développement”.
C'est dans ce contexte, que le gouvernement francais efl@lsécurité routiere comme un probleme
prioritaire depuis de nombreuses années. Méme si 90 ad#b#bus les accidents sont en partie dus
a une erreur humaine, il ne faut pas croire que les nouvat&sliorations des véhicules n'ont pas de
sens. Il faut plutdt considérer que ces nouveaux condeplsologiques ne s'introduiront a grande
échelle que siils font partie d'un systeme triangulaieesécurité routiere : conducteur, infrastructure,

vehicule.

Ihttp ://vww.roadpeace.org/articles/WorldFirstDeatimh



2 Introduction

En 1972, pour améliorer la sécurité des usagers etneiuconsommation d'énergie, le port de la
ceinture a I'avant devient obligatoire et les limitatiome vitesse font leur apparition. Plus recemment,
I'evolution des technologies laisse appara‘tre de®ayss, quali és parfois d'intelligents, de sécurité
active, dont le but est d'éviter les accidents. On pourtier giar exemple le systeme d'anti-blocage des
roues ABS, le systeme électronique de stabilitée en virage E$Préegulateur de vitesse a contrdle
de distance ACE l'aide au stationnement, le systeme récent d'Alerte danEhissement Involon-
taire de Ligne baptisé AFIL. A l'opposé, limiter les caagiences d'un accident sera le chantier de
la sécurité passive (ceinture, airbag, appuis tétefsact). La sécurité active est donc vue comme la
sécurité primaire sur laquelle de nombreux conceptsntdolgiques seront développés. Comme dit
précédemment, le conducteur est en général a |'agigi@ |'accident, les systemes intelligents seront
donc destinés a assister le conducteur dans sa tachele@mge conduite et a l'aider a percevoir
I'environnement. La fonction de conduite nécessite ureeokation constante de I'environnement de
la part du conducteur, une évaluation permanente de latisitusur la route, et en conséquence des
prises de décision (accélérer, freiner, dépasseamtial ...). Des études ont montré qu'un conducteur
doit prendre en moyenne 12 décisions par kilometre. Ge@le le caractere ardu et délicat de la
tache de conduite, qui pourra &tre rendue encore plusildifpar certaines circonstances telles que la
densité du tra c, les conditions météorologiques, ocaa I'expérience du chauffeur ou sa condition
physique. Il est donc indispensable d'aider le conductepercevoir et a rassembler l'information.
Bien entendu, le conducteur ne sera en aucun cas réduir@leide passager et pourra a tout mo-
ment reprendre le contrdle de son véhicule. Un bon &gaide I'environnement, du point de vue des
capteurs, est donc impératif surtout par mauvais tempggule, brouillard, ... L'aspect de l'infra-
structure routiere, en particulier a I'avant du véhieutievra faire I'objet d'une caractérisation précise
pour I'évitement des collisions. Le terme collision sdamaifé, dans notre application, aux differents
accidents avec les usagers de la route : voitures, camimtesnpiétons. Il devient donc primordial
pour un systeme de sécurité actif, dont la brique prialggst I'anticollision de détecter les differents

obstacles potentiels et d'en extraire des caractérissiggssentielles pour la sécurité du conducteur

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

Dans ce cadre, le groupe GRAVIR, Groupe de Recherche en Atitqune et en Vision pour
la Robotique, du LASMEA s'attache depuis une quinzaine d'années a la concepgomakchines
dotées de capacités d'autonomie importantes (machiimgslligentes”) grace a des systemes
de perception mettant en oeuvre des capteurs divers tels caméras CCD vidéo, radar, lidar,
GPS, ... Ses recherches sur les véhicules intelligerttsitelét en 1988 avec le projet européen
PROMETHEUS (1988-1995) : développement des véhicules expérime&nRrolabl et Prolab2.
Récemment, les deux projets considérant la perceptmré des véhicules routiers intelligents sont
dans cette unité mixte de recherche du CNRS, le projet AR@DI® projet PAROTG du PREDIP.
Ses compétences (robotique, vision arti cielle, fusi@ndibnnées multisensorielles) dans le domaine
se regroupent autour des trois piliers de la sécurité,alot ple vue perceptif : la détection d'obs-

tacles, la reconnaissance de la route et de la signalissitiariocalisation du véhicule sur la chaussée.

Les travaux décrits dans ce manuscrit s'integrent dabsitpie de détection d'obstacles et visent
a développer un systeme d'anticollision a I'avant daehiCule ainsi qu'un systeme de gestion des
interdistances (distances entres véhicules). Il ne fastgoire ici que la détection d'obstacles se
limite a I'extraction de signaux remarquables parmi unesnbkle de signaux indépendants. Il sera
aussi indispensable de fournir au systeme d'alerte déma&sbns sur la trajectoire et/ou I'état des
obstacles. En outre, il est reconnu que I'on peut avoir deerfitudes associées aux mesures des
capteurs en plus de leur inexactitude généralement lisédéar des bruits de mesure. Ces incerti-
tudes concordent avec l'origine des mesures : une mesureapeventuellement ne pas provenir de
la cible (fausse détection, clutter). De plus, il faudeaeg’(initialisation, maintien, destruction) les
differents obstacles potentiels éclairés par lesdhiits capteurs. On parlera de pistage monocible et
multicibles. Au premier abord, le pistage peut étre ressemme un cas d'estimation. Cependant,
non seulement il utilise les outils de I'estimation maisécessite I'utilisation de la théorie statistique

de décision quand des problemes pratiques (associadatodnées-Est ce que c'est ma mesure ?)

5LAboratoire des Sciences et Matériaux pour I'Electromigt d'Automatique
6PRogramme for an European Traf ¢ with Highest Ef ciency addpressed Safety
"Action de Recherche pour une COnduite Sécurisée

8Projet Anticollision Radar et Optronique pour I'auTOmebil

9Programme de REcherche et D'Innovation dans les Transgorestres



4 Introduction

sont considérées. De plus, notre systeme devra foreioguelles que soient les circonstances
météorologiques (nuit, soleil, pluie, brouillard) de mese ef cace. Sous ces conditions, I'utilisation
d'un seul capteur sera parfois inef cace. En effet, un seydteur n'est capable de fournir qu'une
information partielle de I'environnement et par consatisa capacité a l'interpréter est limitée. C'est
pourquoi, ces dernieres années, l'intérét pour letesyss multisensoriels ne cesse d'augmenter. Pour
obtenir un béné ce de ces differents capteurs, il estesgaire que l'information fournie par ceux
ci soit interprétée et combinée a n d'avoir une desadptde I'environnement précise et cohérente.
L'étude des complémentarités et redondances des capteta la base pour le choix des capteurs
formant le systeme multisensoriel. Néanmoins, I'exti@t d'information reste un pas crucial avant
la fusion d'information qui est vu ici comme la combinaisoa differentes sources. En sus, il est
naturel que la fusion prenne en compte les incertitudesamtes sur les differentes sources. La quan-
ti cation de la précision de l'information a fusionner tedonc primordiale. Linformation fusionnée
devra représenter une entité plus en détails et avecsmibimcertitudes que ce qui est disponible
a n'importe laquelle des difféerentes sources. Ce syststappuiera sur des traitements numériques

tels que le traitement du signal, la reconnaissance deg®etpour sa majeure partie de I'estimation.

Le premier chapitre de ce manuscrit débute par une descrigtobale de méthodes de per-
ception de I'environnement routier pour xer le contexte migtre étude. Ensuite, un tour d'horizon
des differents véhicules intelligents existants, guibient en phase de développement ou commer-
cialisés, et des differents projets ou nos travaux egnent, est proposé. La deuxieme partie de ce
chapitre propose une introduction générale sur les lmaiserchés accompagnée d'une description

globale des méthodes d'estimation et de fusion.

Dans le deuxieme chapitre, I'accent sera mis sur I'extoscties 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 utliseapacité de ce capteur a délivrer, avec
précision, une représentation tridimensionnelle devitwmnnement éclairé par le capteur. Du c6té du

radar, on insistera plus sur le module de traitement du kigriaélivre en sortie un ensemble d'échos

10Rjegl LMSZ210-60
11 ASMEA-Radar Doppler a priorite Doppler
2SAGEM
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affectés d'une mesure de distance et d'une mesure dewiteksive. Pour la caméra infrarouge, on
évoquera la méthode développée par la SAGEM. Apresitetnent des données capteurs, des me-
sures, qui pourront étre quali ées d'observations, shsponibles. Ces mesures seront les entrées des
differents modules d'estimation dont le but sera de meitrphase les propriétés physiques de I'objet
d'intérét (cible, obstacle) et des capteurs avec lesmpetr@s d'un modele mathématique, a savoir la
caractérisation statistique d'un processus aléat@rgivant les incertitudes du probleme.

En prélude a l'estimation d'état, I'estimation de paetnes est abordée au chapitre trois a n de ca-
ractériser les trajectoires des véhicules considéras de montrer le concept de limite d'information
extractible d'un systeme.

Le pistage qui regroupe l'estimation d'état, le ltrage lattilisation de la théorie statistique de
décision est I'objet du chapitre quatre. Ce pistage esnéote plusieurs briques dont I'une des prin-
cipales est I'estimation des caractéristiques des diestacsuivre. Ces estimations s'appuient sur la
théorie bayésienne. Elles sont basées sur les méthiedétsage de Kalman et ltrage particulaire.
D'autre part, il est nécessaire de gérer judicieusensapistes pour éviter la multiplication de fausses
pistes pouvant porter préjudice au systeme d'assistddneévoquera donc l'association de données,
l'initialisation et la destruction de pistes.

Le cinquieme chapitre présentera l'utilisation des nmesuet des estimations délivrées par les
systemes de détection et de pistage. Ce systeme de plisiv@au aura donc comme obijectif la
gestion robuste de toutes les pistes et mesures provenaaptiurs indépendants. Il devra délivrer
des informations qu'un systeme monocapteur ne peut foalams toutes les circonstances. On par-
lera de combinaison de pistages. Cette combinaison démeéurellement par l'association de deux
pistes que I'on quali era de pistes capteurs. L'assocratie deux pistes capteurs réalisée, la combi-
naison des mesures sera produite par un module de fusionedogntrées seront les pistes capteurs
accompagnées des mesures et dont les sorties serontdettdatiqgues essentielles des obstacles
potentiels, a savoir les positions et vitesses relativegahicule équipé. Le fruit de cette combinaison
sera donc un ensemble d'estimations du comportement déasctéss que I'on pourra intégrer a un
systeme haut-niveau de caractérisation de I'envirorer@rprenant en compte la formalisation trian-
gulaire "infrastructure-conducteur-véhicule”.

Finalement, de nombreux résultats expérimentaux aitinos méthodes seront détailles dans le cha-

pitre six.






Chapitre 1

INTRODUCTION GENERALE

1.1 La perceptiona bord des \ehicules routiers intelligents

1.1.1 Introduction

Figure 1.1 — L'écholocation de la chauve souris

Les petites chauves-souris ou microchiropteres se ditige vol et, pour la plupart des especes
insectivores ciblent également leur proie par écholonafvoir gurel.l), c'est-a-dire par émission
pulsée de sons de haute fréequence (entre 20 et 120 Kha)mjuéséchis sous forme d'échos (pergues
par les oreilles de la chauve-souris) par les surfaces@mantes. Ces échos renseignent l'animal sur

la position, la distance relative et méme la nature des®be son environnement. Ceci permet aux
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microchiropteres de voler dans l'obscurité totale. Lemngles chauves-souris ou mégachiropteres se
servent de la vue plutdt que de l'ou’e pour s'orienter. daale espece a évolué vers un mécanisme
d'écholocalisation qui met en jeu I'emission de "clicsidibles et ne sert que quand les chauves-
souris volent dans I'obscurité. Aucune chauve-souristnaveugle, et méme les microchiropteres
qui utilisent I'écholocalisation peuvent se servir deeres de grandes dimensions pour se diriger en
vol. A l'opposeé I'etre humain utilisera de fagon pri@ite sa vue pour observer, analyser, reconna‘tre
I'environnement. La vue est donc le moyen de perception girinchez I'homme alors que chez la
chauve-souris c'est I'ou’e. Dans I'obscurité, I'étnerhain, a I'opposé des microchiropteres, ne pourra
donc pas percevoir d'une maniere précise I'environnengams lequel il évolue. Il s'est donc attaché
a développer des systemes de vision nocturne.

D'une maniere plus globale, la recherche en robotiqueetifppe, depuis de nombreuses années,
des moyens de percevoir I'environnement dans des ciraorestaou la capacité de I'étre humain
a ma’triser son évolution est limitée, ou sa préseastinadaptée. On pourra citer par exemple le
développement de robots pour le demantelement de ¢emwaléaire ou d'exploration planétaire. La
multiplication des capteurs de perception (caméra, | .iHadar, caméra Infrarouge, capteurs inertiels,
...) offre a la robotique une capacité d'évolution despn plus importante. Par exemple, la NASA
a développé un robot capable d'évoluer de fagcon quatsirmme sur la planete Mars pendant au
moins trois mois (gure 1.2). Ce robot est équipé d'une titwdle de capteurs, pour remplacer le
champ d'action d'un géologiste a n de rechercher des iatiims quant a I'évolution de la planete
Mars. Il est équipé d'une caméra panoramique placéehaam des yeux d'un homme, d'un mini
spectrometre a émission thermique, d'une caméra iinfrge pour aider les scienti ques a identi er
les pierres les plus intéressantes. Les six roues, swidbsg se greffe des panneaux solaires pour
fournir l'alimentation nécessaire, permettent au rolese diriger vers la roche sélectionnée. Ensuite,
il detend un bras mécanique équipé d'outils. Un imagriaroscopique donne une vue précise de la
texture de la roche et deux spectrometres identi ent la jposition de la roche. En n, un dernier

outil, remplacant le marteau du géologiste, gratte l@eqmour 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 dbiules routiers intelligents releve du
domaine de la sécurité routiere. Par analogie avec lagtion de la planete Mars par un robot, un
véhicule intelligent doit étre capable de fournir demfations sécuritaires quant a son environne-
ment, la plupart du temps inconnu. Le schéma de la gure appelle les differentes phases dans
lesquelles peut se trouver un conducteur. Il propose aesgidssibilités qui existent au cours de ces
phases pour alleger la tache du conducteur ou protégaad@re optimale les occupants et les autres
usagers de la route. Les trois premieres phases releveddhaine de la sécurité active, c'est-a-dire
gu'aucun accident ne s'est encore produit et que les systearbord du véhicule mettent tout en
oeuvre pour éviter un crash. La sécurité passive estiiderpar les autres phases. Notre contribu-
tion se place au niveau de la perception de l'environnemautiar et en particulier au niveau de la
détection d'obstacles. La détection d'obstacles estdesetrois missions de la perception de I'envi-
ronnement routier. On propose, dans une premiere parie description générale des missions de
la perception de I'environnement routier. On insisteralssifonctions utiles pour la détection d'obs-
tacles, en particulier la reconnaissance de la route etddisation du véhicule par rapport a celle-ci.
Ensuite, on proposera un bref tour d'horizon des plate ferex@érimentales et des véhicules intelli-
gents commercialisés. Les travaux de ce manuscrit coeobardifferents projets du LASMEA qui

seront décrits dans une troisieme partie.
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1.1.2 Missions pour la perception de I'environnement router

La perception de I'environnement routier peut se dé nitcau de trois fonctions essentielles :

— La détection d'obstacles ;

— lareconnaissance et la reconstruction de la route et dgrlalisation ;

— lalocalisation du véhicule sur la chaussée.
Ces fonctions s'appuient sur I'utilisation d'un mécang&de perception a trois niveaux hiérarchiques.
Par exemple, pour la reconnaissance des signalisatiopsen@er niveau ("Reconna’tre”) nécessite
de conna’tre I'existence des routes, des carrefours et diedulation routiere. Le deuxieme niveau
("décoder”) utilise la connaissance du code de la route &bisieme niveau ("utiliser”) exploite cette
information pour respecter la signalisation. Cette reaisgance attirera l'attention du conducteur qui
souvent s'y perd dans la multitude de panneaux.
D'un coté plus sécuritaire, il est effectivement jueigk de localiser le véhicule dans sa voie de cir-
culation (position, orientation) et de déterminer lamétrie tridimensionnelle de la chaussée. Cette
fonction nécessite donc la connaissance de la positiotaigs de la route. Cette détection pourra
alimenter un systeme de détection d'obstacles pour igeries véhicules présents dans cette voie
[66]. En effet, particulierement en situation de viraganialyse des bords de voie constitue une aide

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

l

Figure 1.4 — Exemple de situation en virage

T
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méthodes de reconnaissance et de reconstruction de laségapar vision sont présentes dans la
littérature. Une bonne description de celles ci est diggerdans [5]. De plus, I'auteur propose une
méthode de reconnaissance des bords d'une route fonatibara fois dans le contexte des routes
marquées mais également dans celui des routes non rearudr gure 1.5). Cette méthode est
basée sur l'utilisation d'un modele statistique, d'cedelevée, représentant précisément la position
des bords de la route dans I'image. Ce modele permet en datgerer ef cacement la cohérence
entre les deux bords a n de limiter la sensibilité de I'apghne aux fausses détections ou aux occulta-

tions. Une étape de localisation est ensuite réalisée gravisager un guidage (voir gure 1.6). Une

Figure 1.5 — La détection des lignes blanches

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

nouvelle approche de localisation absolue est déveldpas [65]. Ce systeme est capable de fournir
la position globale et I'orientation du véhicule sur lat®en utilisant une carte numérique. Un vec-
teur d'état(x;y; z a; b;g)! est utilisé pour représenter l'attitude du véhicutsy; z sont les coordonnées
du véhicule et; b;gsont les angles dé nissant I'orientation relative du iogife dans le repere lieala
carte. Il combine l'information fournie par de nombreux Eaps proprioceptifs et extéroceptifs : un

odometre, un capteur d'angle au volant, un GPS bas-caijle@ une carte qui donne une précision
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d'environ 30 m, et un systeme de reconnaissance de la rage sur |'utilisation de la vision qui
donne l'orientation et la position latérale du véhicule k& route. Les estimations et mises a jour du
vecteur d'état sont réalisées a partir de méthodesqoiaires.

La perception de I'environnement routier s'appuie in@blement sur I'utilisation de plate formes
expérimentales. Ces plate formes sont nombreuses et ti&ghaus nous intéressons icia quelques

unes d'entres elles. Le point sera fait sur les véhicul@srercialisés.

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

Pour valider les differents systemes utilises an diagr le conducteur, des plateformes
expérimentales sont indispensables. La plupart des ptsde véhicules intelligents ont été imaginés
dans les années 80. En Europe, le premier projet stimulasticertainement le projet EUREKA-
PROMETHEUS (1988-1995). En France, le groupe Pro-Art guaitr but le développement des
véhicules expérimentaux Prolabl et Prolab2. Prolabit (gore 1.7) était équipé d'un capteur multi-
sensoriel basé sur le couplage d'une caméra vidéo etélametre laser pour la détection d'obstacles,
d'une caméra vidéo pour la reconnaissance de la route @&teurs proprioceptifs a n de conna'tre

son état. D'autres projets européens, plus récentsniseicrits dans la partie suivante. Abtats-

Sl AT T

Figure 1.7 — Prolab 1

Unis dans le cadre des travaux de I'Université de Carniklgiten, Thorpe décrit, en 1988, dans [97],
un systeme de vision et de navigation. Il utilise un van r(vgure 1.8) équipé d'une caméra cou-
leur et d'un télemetre laser. Aujourd'hui ce laboramiCMU NAVLAB, expérimente ses méthodes
de perception sur un onzieme véhicule : NAVLAB 11 dont umsdatiption est donnée ci apres. On

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

LASMEA pour I'Aide a la Conduite).

1.1.3.1 Quelques plateformes exgimentales

VELAC Riche de son expérience dans le projet européen PROMEHB;IEBJLASMEA s'est
équipé en 1998 d'un véhicule expérimental nommé VELA@hicule Expérimental du LASMEA
pour I'Aide a la Conduite). Ce véhicule est une Citroérakion (voir gure 1.9). Il est équipé de nom-
breux capteurs proprioceptifs et extéroceptifs . Le s@ée la gure 1.10 résume l'architecture de la
plateforme expérimentale. L'utilisation de ces diffiéti® capteurs permet une représentation globale
de la scene routiere tant du point de vue de la localisatie’'VELAC lui-méme que de la détection
d'obstacles. Un systeme utilise les capteurs propriafefrangle au volant, odometre, gyrometre) et
les capteurs extéroceptifs (Caméra, GPS) pour une $ati@h précise a l'aide d'une carte numérique

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

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

de la détection d'obstacles : les obstacles seront aussisés sur la carte de I'environnement.
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Figure 1.10 — Synoptique de l'architecture VELAC

NAVLAB 11 Le groupe Navlab de I'Université de Carnegie Mellon Unsigra une longue histoire
dans le développement de véhicules intelligents possidance a la conduite. Les travaux les plus
récents se concentrent sur le suivi de route, conduites-grasntry, et la détection d'obstacles. Cer-
tains chercheurs du groupe focalisent aujourd'hui lewr&ttsur I'environnement proche du véhicule,
en observant tout autour de celui-ci pour une conduite sanget [6]. Le systeme actuel utilise un
capteur vidéo, des capteurs de distance laser, un nouegaeuc de distance laser line-stripe, des
softwares pour traiter les mesures des differents captadépendamment, un systeme de fusion, et
un modele de prédiction basé sur les probabilités. Istesye complet est installé sur Navlab 11 (voir
gure 1.11) pour évaluer un environnement urbain : détecet pistage des objets xes, 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 activités de
recherche, de développement et d'expérimentation vsdaire émerger des systemes d'aide a la
conduite et a faire évoluer l'infrastructure associBeL point de vue des systemes d'assistance a la
conduite, ce laboratoire utilise plusieurs plateformgsexnentales. Une de ces plate formes, LOLA

(voir gure 1.12), est capable de conduire automatiquemEhe est équipée d'un télemetre laser a

Figure 1.12 — Le véhicule LOLA du LIVIC

2| aboratoire sur les Interactions Véhicules-Infrastuoes-Conducteurs
SLaboratoire Centrale des Ponts et Chaussées
4Institut National de REcherche sur les Transports et lecuste
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balayage capable de fournir un positionnement centimégrdes objets a une haute frequence (77 Hz)
aussi bien qu'une estimation de leur largeur et de leur leagwguand le coté de I'objet est visible.
De plus, un module de stéréo vision basé sur la construeti I'analyse de I'image "v-disparite” [4]
fournit une bonne représentation de la scene routienen,Ein module de fusion permet d'avoir une
représentation robuste de la scene routiere dans lesszde chevauchement des champs de vue des
deux capteurs. La distance qui sépare les deux voituregsestisée sur un écran (voir gurel.13).
Pour le controle latéral, une caméra centrale visuddismnde 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” commercialisée gmsant des systemes innovant pour la
sécurité active est la citroén C5 (2004). LESP (ou ddletrdynamique de stabilité), de série, est
associée a l'antipatinage, I'ABS, l'aide au freinage @jance, et integre une nouvelle répartition
de freinage roue par roue et un systeme de controle ddisabour corriger "sous” et survirage.
Elle possede aussi un nouveau systeme d'aide a la comdlgtnuit : les phares a xénon (proche
de la luminosité du jour) bidirectionnels. lls permetteléclairer des piétons et des objets placés
sur la route au niveau d'un virage (voir gure 1.14). Elle pose également un limiteur de vitesse,
qui permet au conducteur de dé nir une vitesse maximaldlgugie soit la position de son pied

sur l'accélérateur. En n, la nouvelle C5 est équipéel'dderte de Franchissement Involontaire de
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Figure 1.14 — Les projecteurs a xénon bidirectionnels

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

son siege lors d'un instant de déconcentration ou d'ur@gissement (voir gure 1.15). Du coté

Figure 1.15 — Le systeme AFIL

des constructeurs étrangers, de nombreux systemessitas=® existent. Le systeme passif Pre-Safe,

qui équipe les Mercedes classe S (2003), est capable detelesi un accident est imminent. En



20 CHAPITRE 1. INTRODUCTION GENERALE

utilisant 'ESP et le BAS, Pre-Safe, tend, de maniere préventive, les ceinturegdarité, ferme le toit
ouvrant et repositionne les sieges pour mieux protégeodeupants en cas d'impact. Le constructeur
Toyota, a rejoint Mercedes sur ce créneau en dévelopmensysteme de pré-collision, denommé
PCS (gure 1.16). Il utilise un radar a onde millimétrique @é@a l'avant du véhicule a n de détecter
les objets arrivant a grande vitesse vers le véhicule.yGeme équipe la Toyota Lexus GS (2004).

De nombreux autres véhicules sont équipés d'un sys#@@. Ce systeme élargit les fonctions du

Figure 1.16 — Toyota Pre-Collision System (PCS)

regulateur de vitesse conventionnel par une régulat®mtadiistance et de la vitesse grace a une
intervention automatique sur le pilotage du moteur et ssifrieins. Il se base sur l'implémentation
d'un capteur radar a I'avant du véhicule pour capter laatise des objets qui précedent. Par exemple,
un systeme ACC équipe certaines BMW depuis I'an 2000. Géegye propose, par l'utilisation d'un
capteur radar a frequence d'émission 787 GHz, deux modes de services difféerents. Un mode de
circulation libre dans lequel I'ACC assure automatiquentamégulation sur la vitesse souhaitée. Un
mode de poursuite, signalé au conducteur par un voyant ked®, qui maintient, par rapport au
véhicule qui précede, la distance en secondes pré&atehit choisie par le conducteur. LACC assure
automatiquement la régulation de la vitesse en interesiarle moteur et sur les freins. Des que la

voie est libérée, le voyant de contrdle s'éteint et lzs$e 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 concoarentdifferents projets décrits ci-

dessous.

1.1.4.1 le projet ARCOS

Le projet ARCOS s'inscrit dans le cadre des actions fédératives du PREDIEssocie une
soixantaine de partenaires, laboratoires publics et @nges privees, autour des équipementiers au-
tomobiles pour un investissement d'environ 85MF sur 3 ansomcerne le domaine de la sécurité
routiere et son objectif a terme est la réduction de 30% alkeridents. Ces accidents peuvent résulter
d'une erreur humaine mais aussi d'un probleme lié a lieomnement (météo, ...), d'un probleme lié
a l'infrastructure ou au véhicule. Ce projet s'appuie daar le systeme global représenté par l'infra-
structure, le véhicule et le conducteur pour la réalisatie quatre fonctions qui constituent le coeur
d'’ARCOS :

gérer les interdistances entre les véhicules;;

prévenir les collisions sur obstacles xes, arrétésemts ;

prévenir les sorties de route ;

alerter les vehicules en amont d'accidents/d'incidents

ARCOS est organisé selon onze themes (perception aritada véhicule / visibilité, adhérence / trai-
tement de l'information, contrble-commande / communaaf accidentologie, simulation / systeme
homme-machine / aspects économiques / expérimentati@gration, analyse fonctionnelle / poids
lourds) qui permettent d'intégrer les nombreuses compliarités des sciences de l'ingénieur, des
sciences humaines, et des sciences sociales. Le but estpbser des moyens d'intéractions avec le
conducteur a n de l'assister. Ces moyens sont differesmgar 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'ef cate du systeme véhicule conducteur infra-

structure en améliorant la qualité et la abilité des intéractiorLes véhicules sont ainsi capables

"http ://www.arcos2004.com/
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d'une plus grande autonomie par rapport au conducteucezr@es capteurs et des moyens de trai-
tement embarqués, ils sont capables de surveiller ledrommement proche. Des moyens de com-
munication leur permettent également de réagir a dessiénts plus éloignés au-dela de la portée
des capteurs. Faisant la synthese de I'ensemble de cemations, les équipements embarqués des
véhicules sont capables d'établir I'assistance au ébmtiongitudinal et latéral grace aux fonctions
d'information et de contrble-commande. Au-dela du tgkn véhicule-conducteur-infrastructure
l'originalité d'ARCOS tienta la volonté de faire évadu la conception des aides a la conduite vers une
intégration de I'ensemble des systemes, y compris du cotement des autres usagers. Une journée
de présentation des résultats/démonstrations egti@rie 28 octobre 2004 a Versailles-Satory. Les
travaux de ce manuscrit se situe au niveau de la gestion @edigtances entre les véhicules et de la

prévention des collisions sur obstacles xes, arréteseats.

1.1.4.2 le projet PAROTO

Le projet PAROTO, qui regroupe le LASMEA, I'INRETS, la SAGEBt TEAM, consiste a
développer un démonstrateur de systeme anti-collipiour automobile qui associe des capteurs ra-
dar et caméra thermique, fusionne leurs données, foungtalarme ou alerte au conducteur et se
termine par une évaluation comportementale du systeraeout est d'alerter le conducteur et non
d'avoir un comportement actif sur le véhicule. L'archiige générale du projet est décrite gure

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

Figure 1.17 — Architecture générale du projet PAROTO
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mation haut-niveau (estimations des caractéristique®bstacles) a un module de fusion. On parlera
ici de fusion décentralisée. Cette combinaison d'infation permet une caractérisation robuste et
précise des obstacles et sera I'objet du chapitre quatreatactérisation est analysée par un module
de ltrage, utilisant des données proprioceptives (araglerolant, accélérateur, frein, clignotant), qui
commande une interface homme-machine (IHM) en cas de bdski (voir gure 1.18), com-
posée d'un bandeau de diodes lumineuses, propose deusrdauéraction avec le conducteur et
une représentation spatiale des obstacles. Le premiee gmtbiste a orienter le conducteur sur un
événement potentiellement dangereux, le deuxiemereshade d'alarme ciblant un danger immi-
nent. Pour la représentation spatiale, le mode d'oriemtade I'attention est activé sous la forme
d'une série de diodes qui s'allument de fagon dynamiquees(gvant la trajectoire de I'obstacle et
de I'orange au rouge, en fonction du temps a collision) suableau de bord du véhicule. Le mode
d'alarme est une combinaison de deux types d'alarme dosin@gdtanément : une interface visuelle

(diodes rouges en face du conducteur) et une interfacesdn@combinaison des informations four-

Figure 1.18 — Interface visuelle installée dans le véhicule PAROTO

nit au systeme de Itrage un ensemble de caractéristigimsstacles. Ce module de Itrage contient
un certain nombre de regles utilisant les données issada tusion et les valeurs des capteurs de
comportement du conducteur. |l adapte donc le niveau din&tion (alarme, mise en attention), son
intensité (faible, forte) et le mode de diffusion (visusbnore), en fonction du type de danger, de
son urgence et de la prise en compte du comportement du denducarchitecture matérielle du
véhicule PAROTO, VELAC, est présenté sur la gure 1.19.Ilaison caméra Infrarouge-PC IR est
une liaison analogique. Les dates affectées aux pisteardnfge correspondent aux instants d'ac-
quisitions des images. Les pistes IR alimentent le modultusien via un réseau local. La liaison
Radar-PC Radar est une liaison analogique. Les pistes Raftantées des dates d'acquisitions des

mesures Radar, alimentent le module de fusion par le bus [EB9E. 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 herlmgmmune, qui nous sert de référence pour
la mise en correspondance des pistes capteurs. Notre ameitein dans ce projet se situe au niveau
du développement du capteur Radar, de l'analyse de ce€dspnat 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 inierechomme-véhicule (HVI : Human Vehicle
Interactions) et en particulier les interfaces homme-rimectiHM). Ce projet vise a livrer des direc-
tives pour les méthodes d'essais d'HVI qui mesurent lesteffur le comportement du conducteur
que n'importe qu'elle technologie simple, ou combinais@ntechnologies, aura. Plus précisément,
les objectifs de ROADSENSE sont :

— Objectifs scienti ques :

— développer des indicateurs comportementaux du conatycte
— développer une structure pour l'intégration des o@Xistants et des technigues concernant

les capacités sensorielles et cognitives du conducteur ;

8ROad Awareness for Driving via a Strategy that Evaluates &hoos SystEms
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— identi er de nouveaux outils et techniques pour les sgésaritiques, et étudier les techno-
logies proposées par l'industrie ;
— développer une structure dans laquelle les techniquealidiation d'HVI peuvent étre exa-
minées.
— Objectifs techniques :
— développer un prototype basé sur la technologie DSP eiricommunication série rapide
pour simuler un réseau de véhicule ;
— développer des outils programmables de simulation deragspour I'évaluation des IHM ;
— développer une plate forme permettant une approche moglet une mise a jour pour les
futures technologies.
Ces objectifs sont la base du développement d'une ine@aBITE (Driver Behaviour Interface Test
Equipment) pour simuler et valider les nouvelles HVI. Céiterface permet :

la synchronisation des données ;

le traitement temps réel ;

gestion, encha’nement des taches;;

le rejeu des données synchronisées ;

la représentation/visualisation des données ;

Par exemple pour la localisation des obstacles sur la chauss pourra utiliser les modules décrits
sur la gure 1.20. Cette représentation modulaire poetra Utilisée en temps réel ou pour le rejeu
des données. Une représentation d'une interface po@téation d'obstacles est donnée sur la gure

1.21.
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Figure 1.20 — Exemple d'utilisation du D-BITE pour la localisation desstécles sur la chaussée

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 prajets les objectifs principaux se
regroupent autour de la réduction du nombre d'accidentsisTces systemes se basent sur la
représentation triangulaire de la sécurité routieirgrdstructure-véhicule-conducteur). Plusieurs
véhicules expérimentaux et commercialisés ont éésqntés. Les plateformes expérimentales sont
indispensables pour la validation des méthodes dévéetmppCes méthodes dépendent bien sir des
capteurs utilisés. Les capteurs peuvent étre du typeraedptifs ou proprioceptifs. On pourra asso-
cier le caractere extéroceptif des capteurs a la sé&adtive méme si des capteurs comme le GPS
peuvent étre utiles pour la sécurité passive (locatisgbost-accident pour prévenir les secours par
exemple). Dans le chapitre suivant, on s'intéressera #térehts capteurs utiles a la perception de
I'environnement, en particulier a la détection d'obdésc Une description des capteurs utilises dans

nos systemes de perception sera effectuée.

1.2 Buts rechercles

Notre travail s'inscrit dans la brique de détection d'@wmdés. Il est clair que dans un contexte
de conduite, il est important de quali er I'environnement &rme d'obstacles pour éviter les col-
lisions et/ou gérer les interdistances. Par exemplegragiplication pourra s'intégrer dans une ap-
plication pour 'ACC : dans un contexte autoroutier, le coatur n'aurait plus qua s'occuper du
volant. Les mouvements longitudinaux du véhicule setaie#s par I'obstacle le plus dangereux
devant le véhicule. De plus, avec l'essor actuel des gdguts de vitesse, nos travaux seraient faci-
lement intégrables : il suf rait de régler (avec soupkegden entendu!) la vitesse de I'observateur
en fonction de I'obstacle considéré comme le plus alatn@in'on suppose que I'observateur et la
cible se déplacent longitudinalement alors les donnéesssaires au fonctionnement de I'ACC sont
limitees. En effet, on aura besoin essentiellement det&ssé et de la distance relative de I'obs-
tacle. Par contre, dans un contexte de gestion des intandest en virage, la position latérale de la
cible est une information pouvant devenir indispensabés informations des capteurs ne sont pas
nécessairement des mesures de position, et en partideligosition latérale. On verra, par exmple,
gue pour notre radar il est dif cile, voire méme impossildéestimer la position relative latérale des
obstacles puisque ses mesures ne sont que radiales etmjladse au conducteur le soin d'effectuer

les manoeuvres latérales. Cependant, l'ajout d'hymmbepermettra éventuellement d'obtenir une
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estimation "grossiere” de la trajectoire et/ou de la posifatérale. Tout le monde sait, que le capteur
GPS, est un senseur qui s'integre facilement dans lecubds routiers et que sa précision de posi-
tionnement ne cesse d'augmenter (précision de I'ordre cenfimetres pour des GPS differentfels
performants). En outre, de nombreuses cartographiegekiftar exemple, certaines cartes proposent
une cartographie précise de tous les éléments de la (l@mres blanches, pointillés, passage piéton,
feux tricolores, barriere de sécurité, arbres, ... lgures 1.22 et 1.23 sont des exemples de cartes

précises d'un boulevard de l'agglomération clermorgois

Figure 1.22 — Une carte détaillée d'un boulevard

A partir de I'estimation de position, il sera donc facile @vair ou la cible se trouve sur la route, et
en particulier d'accéder a la courbure et la largeur deolater a I'endroit considéré. De plus, si un
systeme performant est capable de reconna’tre I'olstguee I'on suit (ce sera I'hypothese la moins
probable), on pourra accéder a d'autres informationsroerta vitesse angulaire du cap du véhicule.
Pour la reconnaissance, on pense par exemple a un sysewsah capable de reconna’tre dans une
base de données un certain de nombre de véhicules. A gartiette hypothese, qui je I'admets est
forte, on pourra par I'eétude de la dynamique longitudinaieposer des bornes sur l'accélération, et

par I'etude de la dynamique latérale une estimation détdésse angulaire du cap et de lI'angle latéral

9DGPS
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Figure 1.23 — Une carte détaillee d'un boulevard

de dérive. On verra, que I'ajout de ces hypotheses perneeatimation de la position latérale a partir
de I'observation de mesures radiales seules. Neanm@imtld'un capteur laser ou autre (vision,
...), permettant d'obtenir une observation précise déipagpermet la suppression de ces hypotheses.
On est maintenant dans un contexte de fusion. Dans notréeceapteur radar délivre des données
précises en vitesse (de I'ordre #uorh) et imprécises en distance (porte deX2); le traitement
des données du capteur lidar permet d'obtenir une mesypesieon précise ( 10 cmpour le lidar)
toutes les 500 ms Un des buts de la fusion sera donc d'estimer de facon s®éaiposition de la
cible ala frequence du capteur le plus rapide, saits@lans notre application. De plus, on verra que le
degré de reconnaissance est nul pour les observationsliagaa donc dif cile, par exemple, de faire
la difference entre un véhicule arrété et une barmeécuritée. L'autre but de la fusion sera donc de
prendre des décisions sur les pistes générées parffieedis traitements capteurs. Par exemple, si
une piste appartenant au champ de recouvrement des faistesweux capteurs n'est vue que par

un seul capteur alors faut-il prendre la décision d'éfieticette piste ?
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1.3 Estimation des caracéristiques cirematiques des obstacles

En préambule, il faut souligner le fait que la fusion d'infaations est un cas d'estimation. On
pourra méme considérer I'estimation comme un cas deriusia loi de Bayes con rme cette af r-
mation puisqu'elle fusionne des informations a priori ebatgriori. De méme le ltrage récursif peut
étre considéré comme la fusion d'une prédiction et d'observation courante.

L'estimation des caractéristiques des obstacles se hbade esign” et I'évaluation d'algorithmes
d'estimation d'état qui operent dans un environnemeaotisastique. Ces méthodes sont des systemes
d'extraction d'information pour la détection d'objets emouvement a partir d'observations capteurs.
Le but est donc de mettre en phase les propriétés physilgu&sbjet d'intérét et des capteurs avec les
parametres d'un modele mathématique, a savoir la d¢areation statistique d'un processus aléatoire
décrivant les incertitudes du probleme. Méme si la coratsion d'informations issues de differentes
sources est un domaine en pleine expansion, on doit gardeg@oire que I'extraction d'information
est un pas crucial avant la fusion. De plus la fusion doitrteninpte des incertitudes existantes a n
de quanti er la précision de l'information a fusionnerniprélude a I'estimation d'état, I'estimation
de parametres est abordée a n de montrer le concept dielaftinformation extractible d'un systeme
et d'estimer des parametres déterministes décrivarriégectoires de |'obstacle. L'estimation est vue
ici comme le processus d'inférence de la valeur d'une gtéadtintérét a partir d'observations non
précises, incertaines.

Le pistage est |'estimation de I'état d'un objet en mouvelrteasée sur des observations capteurs. Au
premier abord, le "tracking” peut étre ressenti comme us dastimation. Cependant, non seule-
ment il utilise les outils de l'estimation mais il nécessltutilisation de la théorie statistique de
décision quand des problemes pratiques (associationodaégs - Est ce que c'est ma mesure ?)
sont considérés.

Le ltrage est quant a lui I'estimation de I'état couraniud systeme dynamique. Le terme ltre est
utilisé ici parce que I'on doit obtenir le meilleur estim@artir de mesures bruitées (élimination d'un
signal non désiré).

En résumé, on peut dire que I'on cherche a maximiser ramrmaissance sur un parametre ou un état.
On peut donc classi er les variables a estimer en deuxgeates :

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

Cette classi cation implique I'utilisation de deux class#'estimateurs :

— estimation de parametres

— estimation d'état
Les résultats, en terme de convergence et de limite dhimédion extractible, sont plus facile-
ment disponibles pour les estimateurs de parametres quelg® estimateurs d'état. Les modeles
mathématiques a appliquer a n de résoudre les probepratiques seront donc choisis a partir de
I'etude de I'estimation de parametres.
La gure 1.24 présente un diagramme qui illustre I'estimoatd'état. Sur cette gure les deux pre-
miers blocs sont des ba'tes noires : on n'a pas acces aiables leur appartenant. Les seules va-
riables auxquelles I'estimateur a acces sont les mesfiiexté@es par les erreurs des sources (bruit de

mesure).

Figure 1.24 — Estimation d'état

L'estimateur utilise la connaissance de :

évolution des variables (dynamique du systeme)

le modele de mesure

la caractérisation probabiliste des facteurs alésgoir

I'information a priori
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1.4 Conclusion

La perception a bord des véhicules routiers intelligent®ur but de résoudre les problemes liesa
la détection d'obstacles, a la reconnaissance et recartistn de la route et de la signalisation, a la lo-
calisation de la chaussée. Tous ces enjeux sont casitgrar de nombreux projets dont I'un des plus
fedérateurs en France est sans doute le projet ARCOS o pise a réduire le nombre d'accidents
sur la route. Il s'appuie sur I'approche triangulaire "adtructure-véhicule-conducteur” a n d'orga-
niser la perception de maniere globale. Les systemesptfs développés sont basés sur I'utilisation
de capteurs intégrables dans des plateformes expédtasnCes plateformes sont nombreuses et de
qualités et sont indispensables pour demontrer ledtaésulLes capteurs sont quant a eux basés sur
des technologies differentes. On parlera du coté desgapextéroceptifs de caméras, de laser ou de
radar. Cependant, tous ces capteurs ne sont pas aptegegiede maniere rapide, robuste et précise
dans toutes les circonstances I'ensemble de l'infragiracs'ils travaillent de maniere indépendante.
La multiplication des sources de données est donc la claf e perception complete de I'environ-
nement. Pour la détection d'obstacles a l'avant d'unigéle, on verra que le radar semble &étre le
capteur indispensable a un systeme multisensoriel pliiggpt un des seuls a fonctionner de maniere
valide dans des circonstances critiques pour la séauitwnducteur (brouillard en particulier). Dans
la suite, le signal radar sera utilisé dans les deux apjita proposées (combinaison radar/laser et
combinaison radar/IR). Lutilisation du signal laser (o& dnfrarouge) permet d'avoir une bonne
résolution latérale, et le degré de reconnaissanceli#taales est supérieure a celui du radar. Dans le
chapitre suivant, on s'intéressera a la description dgseurs formant notre systeme et en particulier

a I'extraction des observations laser, radar et infraeagpartir de leurs signaux respectifs.



Chapitre 2

DESCRIPTION DES CAPTEURS ET
PRETRAITEMENT

La détection d'obstacles est donc un des problemes ckels dobotique mobile. Chaque robot
mobile devant évoluer dans un environnement inconnu etoit Capable de détecter les obstacles.
Selon J. Hancock, la détection d'obstacles ne sera jamaisableme résolu [47]. En effet, les robots
mobiles deviennent de plus en plus capables et évoluees aitesses qui ne cessent d'augmenter ;
ces robots auront donc besoin d'observer plus loin, d'eremile plus larges zones et nécessiteront
des laps de temps de plus en plus court. De plus, la populatparaissant de plus en plus
dépendante de ces systemes, il parat nécessairerdatairo’tre leur abilité. Du coté des véhicules
routiers intelligents, plus les systemes sont devenuslidap, plus l'attention s'est focalisée sur
le probleme de la détection d'obstacles. Ces systenessltant pour la plupart de collaborations
nombreuses et de qualite. De nombreuses recherchestamie@ées depuis une vingtaine d'années
dans differents pays sur les moyens de réduire le nombreltigons sur route. La gure 2.1 montre
la répartition des causes d'accident. Un peu moins de ldiendés accidents est due a une erreur
humaine caractérisée par une erreur de perception dérb@mement. Un peu plus du tiers est
due a des causes extérieures comme |'état de la routee $eiur cent sont dus a une défaillance
du conducteur (endormissement,...), et en n un pour cetgs causes liées a la voiture. La gure
2.2 montre que la majorité des accidents graves (tuésessds graves) résulte des collisions avec

des obstacles. Il est donc nécessaire pour une bonne pencelp détecter ces obstacles et d'en
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Figure 2.1 — Répartition des causes d'accident

Figure 2.2 — Types d'accidents
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extraire des informations importantes pour la sécuritécdnducteur. Envisagée comme une aide
a la conduite, la détection d'obstacles est donc une fonctitale a examiner pour la réduction
de l'accidentologie. La détection d'obstacles est, damsantexte de sécurité routiere, un outil au
service de fonctions dont la terminologie est plus pré¢ssicollision, collision mitigatiof, ...).
Actuellement, la recherche sur les véhicules intelligemtait d'‘énormes progres conduisant a une
réeelle autonomie de ces derniers. L'apparition de nombsgstemes intégrés aux vehicules routiers

tels que le suivi de route, le maintien du cap, la détectiohsiacles montre ce réel progres.

Préeceédemment, on a vu que les plateformes expérimentailssaient de nombreux capteurs
extéroceptifs et proprioceptifs. En effet, un environeemroutier est une scene complexe a ana-
lyser, dépendante de nombreuses circonstances (néttale la chaussée, luminosité, conducteur,
vitesse). Les differents capteurs présentés dans fa apportent leurs solutions a ces problemes
de perception. Chaque capteur peut résoudre une taelteqpE. Les télemetres Laser et Radar
sont particulierement adaptés pour la détection datlss. De l'autre coté, les caméras permettent
d'effectuer toutes les taches de perception (reconstruit reconnaissance de la chaussée, de la
signalisation, la localisation du véhicule sur la chaessletection d'obstacles). Cependant, leurs per-
formances sont souvent limitées ou restreintes par leditiams expérimentales (météo, lumiere, ...).

On s'attache donc ici a présenter les capteurs utiles f@odétection d'obstacles. On s'intéressera

particulierement aux capteurs utilisés pour validemethodes développées.

2.1 Latéelemétrie laser

2.1.1 Laplace du laser dans lesahicules routiers intelligents

Depuis de nombreuses années, la télemétrie laser iistaitpour la détection d'obstacles,
spécialement pour la navigation en terrain inconnu. l&nétrie laser opere par balayage d'un fais-
ceau dans une région d'intérét et mesure, pour chaqued, fextemps mis par le faisceau laser pour
partir et revenir au capteur. De nombreuses méthodes paaidul du temps de vol sont explicitées

dans [47]. De plus, connaissant la position angulaire dotipeut en déduire la position exacte de

Ireduction de la vitesse d'impact



36 CHAPITRE 2. DESCRIPTION DES CAPTEURS ET PRETRAITEMENT

I'objet dans un plan. En n, aujourd'hui, la plupart desé#letres lasers renvoient l'intensité du signal
pour chaque pixel en mesurant I'énergie du signal laseuraé. Donc, un balayage complet en deux
dimensions peut donner une image de profondeur et une infegendité. Les obstacles peuvent
donc étre détectés en observant les discontinuitéarajgsant dans I'image de profondeur et dans
l'image d'intensité.

En 1994, dans [106] les auteurs proposent un systeme emébaayplant un télemetre laser a une
caméra CCD pour avoir une image d'intensité. lls détgpeemierement les obstacles dans I'image
d'intensité délivrée par la caméra, ensuite le t&#m est utilisé pour valider ou non la présence
d'obstacles mais aussi pour obtenir une information deadcs des obstacles détectés. Une seconde
approche [99], dans laquelle la scene est scrutée paydmdadu faisceau laser pour obtenir une
image 3D de faible résolution, repose sur la segmentatitimterprétation des données de profon-
deur. Dans [21], differentes méthodes de segmentatiomades de profondeur sont présentées.

Plus recemment, J. Hancock [47][48] demontre commentefisité du laser peut étre utilisée pour
détecter les obstacles sur autoroute. En effet, I'intérdul laser fournit des informations différentes
des données de vidéo ordinaires puisque les directi@®@aitage et de vue sont co'ncidentes. Leur
systeme de détection d'obstacles statiques utilise amrsgr laser haute performance qui procure
rapidement une ligne de differents scans. L'analyse sotmd d'histogramme de l'intensité laser
retournée est utilisée pour sélectionner les obstadtmntiels. Ensuite, apres avoir mis en correspon-
dance les candidats des lignes précédentes, la distarat@adue obstacle est estimée. Finalement, la
position de chaque obstacle est mise a jour, avant que &oaiee ligne soit acquise, en se basant sur
le mouvement du véhicule. lls détectent facilement togtates d'obstacles (cageot de bois, parpaing,
réverbere, voiture) jusqu'a 35 m. La plupart de ces otlstaappara’t détectables a des distances de
50 m ou plus en utilisant une bonne con guration des diffiésgarametres. En particulier, ce systeme
est capable de détecter un parpaing a une distance de 60 m.

D'autres méthodes récentes utilisant la telemétsei sont présentes dans la littérature [29, 36, 41,
60, 76]. Dans [60], les auteurs combinent les donnéesiatiason des bords de la route (barriere de
sécurité, borne ré échissante) et les données dectiéh des obstacles pour avoir une estimation plus
robuste et plus précise de la situation dans le tra c (p@sitvitesse des obstacles) jusqua une dis-
tance maximale de 100 m. Un capteur, utilisant la teleméiser (haute portée 150 m), est proposé

dans [36, 41]. Ce capteur retourne une image de profondetie hasolution, et utilise une méthode
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de détection d'obstacles basée sur la segmentation dgarithme de tracking pour envoyer via une
interface CAN les informations (vitesse, taille) concernant les défés objets détectés. Dans [29],
les obstacles détectés (jusqua 100 m) sont diffeengiar segmentation des images de profondeur

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

2.1.2 Le elemetre laser LMSZ210-60 du LASMEA

Le teléemetre Laser 3D LMSZ210-60 Riegl(voir gure 2.33teun systeme capable de délivrer
des images 3D. Ces images sont basées sur la mesure dealigtanise délivrée par un systeme
opto-électronique et sur un mécanisme a double balay&lgs sont formées en exécutant une série
de mesure de distance dans des positions difféerentes,d@gedirections angulaires bien dé nies.
Ces données de distance associées aux angles formergelalés images 3D. Ces images 3D ou
de profondeur se présentent sous la forme de matrice pagamavec les images de luminance.
Chaque élément de la matrice représente un pixel. Chgigaedonne une information sur la scene
observée par le capteur 3D. Cette information représamtendication de position dans la scene. En
resume, l'information contenue par chaque pixel de lgmale 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 princg@alll de temps de vol des impulsions
laser de longueur d'onde dans le proche infra-rouge.
Un générateur d'impulsions électriques commande undellaser semiconductrice qui envoie des
impulsions de lumiere infrarouge vers un objectif ématté\ travers I'objectif recepteur, une partie
du signal ré échi par une cible frappe une photo diode, @wieggnere un signal électrique. Lintervalle
de temps entre I'emission et la réception est mesuré aremd'une fréquence d'horloge stabilisée
par un quartz. La mesure de distance calculée est tramsariamicroprocesseur interne qui prépare

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

2Controller Area Network
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Figure 2.3 — Le télemetre laser LMSZ210-60

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 faidesar dans une position précise
dé nie. Les images 3D (appelée aussi frame) sont congmdeé lignes, et chaque ligne est composée
de pixels. Ce mécanisme fournit un balayage rapide pouigiess, et plusieurs centaines de pixels
par ligne. Le mécanisme de balayage pour les frames estdigaplus lent que celui pour les lignes.
La dé ection angulaire du faisceau laser est réaliséeysamiroir polygonale rotatif (voir gure
2.5). Les miroirs polygonaux sont habituellement en rota# vitesse constante a n de fournir des
balayages répétitifs unidirectionnels. Le nombre dettas du polygone rotatif xe I'amplitude de
I'angle de dé ection. Notre laser est équipé d'un mirpolygonal rotatif a quatre facettes (§0Un
faisceau laser a diametre constant est divisé au nivealatete du polygone en deux faisceaux se
propageant dans differentes directions. Par conséglaéenévolution complete ne pourra pas étre
utilisé pour le balayage et le secteur utilisable de bajaydoit étre réduit.

Le mécanisme de balayage formant les images, plus lentejuiedes lignes, se fonde sur la rotation
du systeme formé par la téte optique et le balayage degdigCeci est accompli en montant le

systeme de balayage des lignes et la téte optique sur temsysournant.

2.1.2.3 Sjci cations du capteur

Les performances et caractéristiques du capteur samhéss dans les tableaux suivants (tableau
2.12.22.3).

Toutes ces caractéristiques sont adaptées a notreappti. En effet, la gamme de mesure est appro-

prieée a la détection d'obstacles routiers et la divemgepermet d'obtenir une résolution satisfaisante

(1 mradcorrespond a un impact de tdhde diametre a 100n).

2.1.2.4 [E nitions des axes

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

Nombre de facettes

4

Angle de balayage

60 xé

Mouvement angulaire

linéaire, unidirectionnel

Vitesse de balayage | 5 balayages/s 90 balayages/s

Pas angulaire

0:.072 ! 057

Résolution angulaire

0:036

Tableau 2.1 —Caractéristiques de balayage des lignes

Mécanisme de balayagetéte optique rotative
Angle de balayage 0! 333 xé
Mouvement angulaire lingaire
Vitesse de balayage 1=s! 20=s
Pas angulaire 0:072 ! 0:36
Résolution angulaire 0:018

Tableau 2.2 —Caractéristiques de balayage des images

Mesure de distance 0:5m! 150m
Résolution 25mm
Précision 2:5cm
Cadence de tirs I 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 lie au capteur
2.1.2.5 Caracéristiques temporelles

Les caractéristiques temporelles du capteur corresporadetemps nécessaire au capteur pour
acqueérir une image 3D de la scene. Ce temps est lié a és3at de rotation maximale de la téte
optique (20°/s) et a la vitesse de rotation maximale du impolygonal rotatif a quatre facettes (90
lignes/s soit 90/4=22.5tours/s). Ces vitesses xent dame econtrainte sur le pas angulaire a ne pas
dépasser pour le balayage des lignes. Le tampsessaire pour acquérir une image 3D complete est

donnée par :

ou a est I'angle total xé par le nombre de lignes wtest la vitesse angulaire de la téte optique.
Déterminons le temps nécessaire pour acquérir une irfBBgde 100 pixels par 20 lignes le plus

rapidement possible. Ce type d'images 3D sera le type d@wadilisé dans notre systeme de per-
ception. Ses dimensions correspondent, apres differazsts, aux dimensions minimales en vue
d'une détection aisée des obstacles. Le tableau 2.4 emtegrdifferents parametres du capteur et
leurs contraintes associées. On déduit, de ces difi&safonnées, le temps d'acquisition théorique.
On remarque que le temps réel d'acquisition est supéaauemps d'acquisition théorique. Cette

supériorité est due au temps que le moteur de la teteumptitet 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 parametrésstiune contrainte mécanique impossible a
supprimer.

Des exemples d'images 3D délivrées par ce capteur soméesafans la suite.

2.1.2.6 images 3D ou frames

Nous présentons ici differentes types d'images 3D erstast sur les images utilisées dans notre
systeme de détection d'obstacles. Les premieres imagagspondent a une image dense d'un bu-
reau. Elles correspondent a une rotation de la téte optibpi333 et un angle de balayage de 60
(xe). Limage 2.7 est une représentation de I'image 3D pade couleur (couleurs differentes par

classe de distance). Limage 2.8 correspond a I'imagetelfisité laser recue par le capteur. L'image
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Figure 2.7 — Image 3D dense : un bureau

Figure 2.8 — Image d'intensité dense : un bureau

Figure 2.9 — Une vue 3d du bureau au format vrml
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en 3 dimensions 2.9 permet de tourner autour d'un objet aeodris, de le déplacer, de s'en rap-
procher, comme s'il était réel. Elle permet aussi la vigi@noramique, par exemple d'un paysage ou
la visite virtuelle d'une maison ou d'une auto.

Nous présentons maintenant differentes images, egislans notre systeme de perception, dont les
dimensions sont 102 pixels20 lignes. La dimension des images est xée par les caiatitiies
temporelles du capteur (une image toutes lesy)Nous proposons differents types d'images cor-
respondant a plusieurs types d'obstacles (voitures :eg2il0, camions : gure 2.11, motos : gure
2.12, piétons : gure 2.14). Pour toutes ces gures l'imadie haut correspond a l'image d'inten-
sité laser retournée par le capteur, I'image du milieuégsente I'image 3D avec un code couleur (la
couleur dépend de la distance de chaque point 3D, la coblanche correspond aux impacts non
dé nis) et en n l'image du bas représente la vue de la gen

Ces differentes images montrent premierement qu'il nfess possible d'utiliser l'intensité laser

Figure 2.10 — visualisation d'un voiture a 30m

recue par le capteur en vue de la détection d'obstacle®ffef) elles ne permettent pas une bonne
discrimination des obstacles. Cette donnée ne sera dangtiiaee dans la suite. De plus, dans des

conditions de brouillard on s'apercoit que le téléregtiser 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 motoa 10m
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Figure 2.13 — visualisation d'un piétona 11m

Figure 2.14 — visualisation d'un obstacle a 40m dans le brouillard
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tacle situé au-dela de 40 m. Ensuite, on remarque qu'stexune assez bonne discrimination des
obstacles dans les images de profondeur ce qui permettdéteeion correcte.

La méthode de détection et de reconnaissance des olsstackedécrite 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,rigjgt de radar hyperfrequence
a été relancé par le programme européen Promotheusuaegersion a 77 GHz vingt ans plus
tard. Les bandes de frequences réservées aux transpatiers 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 frequences 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 —Bandes de frequences allouées aux radars automobilgsdqortée

anti-collision. Fondamentalement, un radar doit perraate détecter |'obstacle mobile ou non et de
calculer la distance le séparant du véhicule intelligf#ns cette optique, les radars a ondes hy-
perfrequences peuvent étre divisés en deux grandegar@s : les radars impulsionnels d'une part,
les radars a émission continue et a modulation de fregeal'autre part.

Pour les radar impulsionnels, on s'attache a détermiadgemps écoulé entre, I'echo provenant de
I'obstacle détecté et le signal émis. On peuta nouvestinguer deux familles, selon que la détection
du signal ré échi par I'obstacle est cohérente ou nors bdeles a détection non cohérente sont les
plus simples a réaliser, mais ne permettent pas d'évdlueitesse de la cible (pas de mesure de
phase), et ne permettent donc pas de développer tous Esdigpplications désirés. Le second type
(a détection cohérente) résout ce probleme en peemett'avoir une relation entre la phase du si-

gnal émis et celle du signal ré échi par la cible. Pouriadar a émission continue et a modulation
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de frequence, il s'agit de déterminer le décalage equieace entre I'echo provenant de l'obstacle
détecté et le signal émis. Le radar est alors structuréua d'un oscillateur contrblé en tension, qui
sert tant en émission qu'en réception. Il permet en efflet fois de transmettre le signal a I'antenne
en assurant un bon contréle de la frequence, et de paskéqgeence intermédiaire le signal recu. La
Spéci cité du récepteur est donc que son fonctionnemérgt basé que sur un multiplieur. Le signal
en frequence intermédiaire étant ensuite simplemempii@net transféré a une unité de traitement.
Cette simpli cation de la partie hyperfrequence enteadfonc un accroissement de la partie de traite-
ment du signal en réception, mais ceci va de pair aveclliéhem des performances des dispositifs de

traitement.

Du point de vue automobile, le radar est un excellent moyam gétecter les autres véhicules
puisqu'il travaille a des tres grandes portées et puibglest pas affecté par la pluie, la neige ou
le brouillard [56, 59, 63, 67]. Un type de radar (77Ghz MMW agdpour la détection d'obstacles
est présenté dans [67]. Ce radar est capable de détest@bdtacles jusqua une distance de 200m
avec une résolution de 0.1m. Ce capteur a un champ de vuealate 3° et un champ de vue
horizontal de 12°. La position des obstacles est estim&eegt la reconstruction du front d'onde, et
en combinant cette estimation avec l'information géaigée de la route, la position et I'orientation
des obstacles potentiels relativement a leur voie somutégs. Dans [101], un radar courte portée
permet de détecter les obstacles a quelques dizainesndienetres, ce radar n'utilise pas le temps
de retard comme les radars usuels mais utilise l'infornmatie phase. Un systeme ACC utilisant un
radar 60.5 Ghz MMW est présenté dans [63]. Ce radar esbt&pa mesurer la distance, la vitesse

et I'angle azimut des véhicules en amont.

Cependant, de maniere générale, le radar conna’t geglmpconvénients. Les ré ections sur les
barrieres de sécurité peuvent conduire a des fausseses. Deux véhicules roulant cote a cote a
la méme vitesse sont dif cilement différentiables et pent &tre regroupés en un seul obstacle. Cela
signi e, par exemple, qu'une moto derriere un camion paugtre invisible pour le radar. Pour palier
ce probleme I'utilisation d'un autre capteur est souvestessaire [17, 93, 50, 75]. Des méthodes de

fusion avec un capteur Laser ou caméra Infrarouge seréaéptées 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 grgméeision les obstacles présents a
I'avant du véhicule porteur du systeme a l'aide des infiations fournies par une caméra thermique
et un radar. Les principaux intéréts liés a l'utiligati d'un radar dans ce projet sont d'une part la
précision sur la vitesse estimée des obstacles et d'patteson indépendance de bon fonctionnement
vis a vis des conditions météorologiques dif ciles.

Selon la réglementation en vigueur dans I'Union Europeeet aux Etats-Unis, la frequence
d'émission de I'onde pour un projet d'anti-collision aoiobile est xée a 77GHz (radar d'onde
millimétrique). Le principe du radar utilisé dans le cadiu projet PAROTO est une fusion entre la
technique du radar a impulsions et I'exploitation du phiene Doppler : c'est un radar Pulse Dop-
pler Priorité Doppler [72, 16]. En effet, la priorité estirthée a I'estimation de la vitesse relative entre
le véhicule et les obstacles potentiels. Les distancesligsicles au vehicule porteur du radar sont
rangées par classe de distance ou "porte distances”.

De plus, ce radar est constitué d'une seule antenne qud'&enetteur et de récepteur. Ce procédé
nécessite la mise en place d'un circulateur (systemetfrgopience) et d'un processus de synchroni-
sation qui permettent de transférer de I'énergie soiteelémetteur et I'antenne soit entre I'antenne
et le récepteur (voir gure 2.15). La voie de réceptioartitres 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 réceptidonction de la puissance émize
pour une cible placée a la distanbeayant une section ef cace avec une antenne émission/réception

de gainG est donnée par [92] :

P= PG s 4p;D .
oul estlalongueur d'onde utilisée;@mm).

La section ef cace ou surface équivalente radar (SER)itazh fait la portion de surface "éclairée”
par le faisceau directif incident. Elle a les dimensionsnd'surface. C'est une caractéristique de la
cible (type de matériaux de surface, etc) qui représeméenoesure de sa taille vue par le radar. La

section ef cace d'une automobile vue par un radar est apprativement de 1007, La technique
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Figure 2.15 — Structure du radar PAROTO a une antenne

radar employée dans ce projet consiste a envoyer par sigmsl répétitives (de largety= 150 ns
et de périodd; = 4 pus une onde électromagnétique sinuso’dale et recev@igdbos pour l'analyse
(voir gure 2.16). Le bilan de puissances est donc réadieéutilisant la puissance moyenRg du

signal sur une période de répétition soit :

t
Pm = Pe%

Pour une puissande, de 3mW, un gain d'antenne de 2éB, une distance d® = 150 m et avec
une section ef cace de & (SER d'un panneau par exemple), la puissance moyenne dal segu
par le radar est égale al® 3 mw d'ou l'importance d'une isolation ef cace entre I'emettr et le

recepteur.

2.2.2.2 Le signal Radar

La relation reliant le signal de réception au signal d'&son peut s'exprimer simplement dans

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

Figure 2.16 — Diagramme d'émission et de réception

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

impulsionnel qui nous concerne, le signal complexe d'smisest de la forme :
e(t) = Aeu(t)exp(j2pfot)

L'amplitude As de ce signal est directement proportionnelle a la racingéeade la puissance
d'émission P introduite dans le paragraphe précédent, la forme deplilsion de duréé. est in-
troduite dans la quantité u(t) (impulsion normaliséig)représente la frequence radar (77 GHz dans
notre cas). Le signal de retour pour un seul écho sera lalsiégmission décalé en premiere approxi-

mation d'un tempg (t) donné par la relation :

D \Y

Soit :

s(t) = Aru(t  t(t))exdj2pfo(t  t(1)) (2.1)

L'amplitude A; est proportionnelle a la racine carrée de la puissanceedeptionP; et pour tenir
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compte du diagramme de rayonnement de I'antenne [71] (\gire 2.17) on introduit une fonction
normaliséeG(q;f), g etf représentant les angles dé nissant la position de |'opg rapport a I'axe

de I'antenne. On mesure en fait 'amplitude complexe duaigi dépend principalement :

Figure 2.17 — Diagramme d'antenne Radar constructeur

— de la position du signal de réception par rapport a lanstd'origine de I'impulsion d'é@mission
21,
— de la frequence Dopplerfy = 2,
— du type d'objet caractérisé par sa SER et de sa positiorapport a I'axe de l'antenne.
Dans le cas de plusieurs objets, le signal de réceptiom esithme des signaux individuels. Pour
obtenir la frequence Doppler, on observe les variationsGd®litude 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 sociéte RCS société partenaire dans la construction du radar, eaitsé
conjointement ce radar en conformité avec le brevet "Atiision method for vehicle”[40]. Ce radar

est un systeme traditionnel Pulse Doppler (voir gure 3.1Bcomporte :

— une antenne

— un circuit radio frequence conventionnel caractéristid'un radar Pulse Doppler

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

— une unité d'acquisition et de traitement qui inclut un\a@ntisseur analogique/digitale
— un calculateur numérique

— un module de détection

— un module de décision pour indiquer au conducteur unat®iudangereuse.

De nombreux systemes capables de réaliser les mémesofumsont 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 legirBAROTO par SAGEM.
Les caméras thermiques de type non refroidi ont des caiities projections de colt qui permettent
de les envisager dans les applications automobiles de gdiffdsion. Elles sont d'ailleurs déja
integrées dans des véhicules de haut de gamme (par ex&agillac De Ville) a n de fournir au
conducteur des images infrarouge (IR) transposées daishie et ainsi aider a la conduite dans des
conditions de visibilité réduite. Les caméras thermempar leur sensibilité a des faibles differences
de température ou d'émissivité ont dans le domaine aoitdlsn une aptitude particuliere pour la
détection (difference de contraste) des pots d'échagpés, des roues et des compartiments moteurs
des automobiles, des motocycles, des piétons, des animéa&irxoutre, ces capteurs sont insensibles
aux conditions d'éclairement (jour, nuit, couleur, omheeet, ...). Les caméras thermiques peuvent
certes fournir une image a des ns de visualisation maisieuges ns de traitement d'images pour
réaliser une détection et un suivi automatique de divbjats.
Le capteur utilisé dans le projet PAROTO esta base de rliotfometre non refroidi sensible dans la
bande 8 12pum(voir gure 2.19). Sa résolution thermigue est de 80 mK ;dasensions de l'image

sont 320x240 pixels ; I'optique associée permet d'avoichamp de 4030 .

Figure 2.19 — Cameéra thermique PAROTO

La méthode développée se concentre sur la détectiogldeules, de cycles et de piétons. La Figure
2.20 montre l'aspect de ces derniers en thermique. Les metukschappement sont, en infrarouge

thermique, les parties les plus signi catives des vél@suhotorisés. Idéalement, les piétons appa-
raissent comme des régions uniformément chaudes. E@r#aspect thermique des piétons dépend

des vétements portés. Toutefois, la tete et les maitsmee plus souvent chaudes.



2.4. LA VISION 57

Figure 2.20 — Aspects thermiques des usagers de la route

2.4 Lavision

Depuis de nombreuses années, des systemes utilisansian vont été développés pour la
détection d'obstacles. En vision, le critere utiliséeup la détection d'obstacles dépend fortement

de la dé nition que l'on fournit pour un obstacle (voir gar2.21, [14]). Des systemes confondent

Figure 2.21 — La dé nition d'un obstacle

la détection d'obstacles avec la localisation de vélisubjui est basée sur la recherche de formes

spéci ques (" bounding box ", modele, symeétrie,...). @¥ala littérature, les informations image uti-
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lisées pour la détection par vision de véhicules sonslggantes :

— texture

symeétrie horizontale

couleur

ombre portée

segments

— route
Tous ces indices sont évoqués et commentés suivant{plaitation possible, leurs défauts éventuels
par rapport a la détection de véhicules, dans [24]. Tasssystemes sont basés sur I'analyse d'une
seule image, mais malheureusement cette approche n'essgiisfaisante quand l'obstacle ne cor-
respond plus aux formes spéci ques.
Une dé nition plus générale, rendant de toute évidelesealgorithmes proposant des solutions de
plus en plus complexes, est : tout objet sur la chausséenassiacle. Cependant, cette dé nition
peut sembler incomplete puisque des piétons pourroatiss obstacles potentiels méme s'ils ne sont
pas sur la chaussée [13, 39]. Dans ce cas, la détectiostd@bs est la recherche de I'espace libre
dans lequel le véhicule peut évoluer en toute sécuwitiea d'étre la recherche de formes spéci ques.
Le probleme est donc traité avec des techniques plus empldont les plus connues et les plus uti-
lisees sont celles basées sur le traitement de deux oinphges, telles que :

— l'analyse du ot optique et

— la stéréovision
Dans le premier cas, differentes images sont acquiseslav@&€me capteur a différents instants,
tandis que dans le deuxieme cas on traite simultanéman leages acquises avec des capteurs
differents avec des angles de vues differents. Le ot@mirésulte donc du mouvement du capteur
d'image relativement a son environnement, et l'inforroatistéréo génere une estimation de profon-
deur calculée grace a des correspondances de strusigresantes dans I'image, comme les coins
ou les bords, extraites de une ou plusieurs images st€egtechniques devront étre suf samment
robustes pour tolérer les bruits causés par les mouverdentéhicule et les dérives dues a la calibra-
tion des difféerentes caméras.
De nombreuses technigues utilisant le ot optique onfgtgosées dans la littérature sur la détection

d'obstacles [35, 18, 11, 14]. Bien que certaines de ces igabs réussissent a détecter des grands
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obstacles statiques, les méthodes utilisant le ot ogtigant meilleures pour détecter des objets en
mouvement. Un autre véhicule, par exemple, peut étrectieet pisté en utilisant les techniques du
ot optique, méme s'il a une vitesse relative inferiewmecelle du véhicule équipé puisqu'il est tou-
jours en mouvement par rapport a la route. Ceci peut étmgpcis par la comparaison de la direction
du vecteur de ot calculé avec la direction du modele duteecde ot.

De l'autre coté, le traitement des images non-monoasanécessite d'identi er des correspondances
entre les pixels des differentes images (deux pour l&stsion). L'avantage d'analyser des images
stéréos a la place de séquences d'images monocul&seterdans la possibilité de détecter directe-
ment la présence d'obstacles, qui, dans le cas des méatihadées sur le ot optique, est indirecte-
ment dérivée de l'analyse du champ de vitesse. De plus asnconditions limites ou I'obstacle et
le véhicule ont une vitesse quasiment nulle, les méthbdsées sur le ot optique ne fonctionnent
plus tandis que les méthodes basées sur la stéréofsiotionnent. Dans le domaine des techniques
de détection d'obstacles par stéréovision, deux ctadseméthodes se distinguent : celles basées sur
une mise en correspondance entre les deux images st@panses , et celles mettant en oeuvre une
recti cation homographique préalable.

La premiere technique [12, 4, 61, 84, 20] fournit une caredisparité, a partir de I'appariement,
qui peut étre traduite par une carte de profondeur moydruracalibrage préalable. Une méthode
de calibrage automatique qui meta jour les parametrasnsgtjues et la focale est décrite dans [27].
Une sélection des informations selon des criteres dermeite (disparité similaire [64], distance et
voisinage spatiale semblable [38]) met, alors, en évidées obstacles potentiels.

La deuxieme technique [49] exploite la transformation lgmaphique qui permet de recti er une
image du systeme stéréo pour que les pixels, issus dejegtion de points sur le plan de la route,
se retrouvent a l'identique dans l'autre image. Cette gfarmation est déterminée a priori, suite a
un calibrage préalable du systeme stéréoscopiqueobgds situés au dessus ou en dessous de la
route apparaissent comme étant tres dissemblables. mpamison entre une image et une image
transformée par homographie permet ainsi de les mettezieerice.

La vision propose de nombreuses solutions quant a la titeted'obstacles. Cependant, les li-
mites de capacité sensorielle d'un systeme de vision sd@s par les limites de la vision hu-
maine. Les performances de ces capteurs seront donc fottelagradées dans des circonstances

spéci ques (brouillard, nuit, soleil, ...). Ces techn@gune seront donc pas utilisées dans notre systeme
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de perception puisqu'un des objectifs est son indéperddecbon fonctionnement aux conditions

météorologiques.

2.5 CompEmentarités et redondances

Les véhicules intelligents doivent évoluer le plus saiv@ans un environnement inconnu. Un
seul capteur est capable de ne donner qu'une informatidieleet par conséquent sa capacité a in-
terpréter I'environnement est limitée. En effet, tous #&ystemes (vision, Radar, Laser) présentent
leurs inconvénients respectifs, et la plupart de ces odketh sont susceptibles de rencontrer des
problemes causés par les conditions de l'environnememts dequel évolue le véhicule équipé
(lumiere ou pas, précipitation). Une solution est de ipliir le nombre de capteurs pour obtenir
'avantage des complémentarités et redondances de elaguieur. Cependant, cette multiplication
tend a l'augmentation du ux d'information, ou encore dultoll est donc nécessaire d'effectuer un
choix qui limite la quantité d'information, pour qu'ell®& transportée et traitee en temps réel. Pour
obtenir un béné ce de ces differents capteurs, il esertssl que I'information fournie par ceux ci
soit interprétée et combinée pour obtenir une desonpdiu systeme précise, complete, cohérente et
robuste. En effet, l'information fournie par un capteurugmncée par les conditions variables de I'en-
vironnement (conditions atmosphériques, tra c,... },leplus souvent géométriguement, temporel-
lement incomparable avec celle fournie par un autre typeagear. |l est donc nécessaire d'exploiter
les complémentarités et les redondances des diffecapteurs formant le systeme multisensoriel
(voir tableau ci-apres). Les capteurs utilisés dansensyisteme sont des capteurs passifs et actifs :
caméra, caméra IR, télemetre laser, radar. Premierg, il est évident de souligner que le degré de re-
dondance augmente avec le chevauchement des champs dedésidifferents capteurs. Cependant,
les performances de chaque capteur sont dépendantesndiésons environnementales telles que les
conditions atmosphériques ou le tra c. La vision est delesaux ombres, a la pluie, a l'illumination,
au brouillard. Le telémetre laser est sensible a I'daypoussiere. Quant au radar, il est insensible aux
conditions atmosphériques, ses données sont donc eomaptaires avec celles des autres capteurs
dans de mauvaises conditions atmosphériques. Le tahleares montrent les complémentarités et

redondances des differents capteurs en vue du choix dansyste fusion.
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Figure 2.22 — Complémentarités et redondances
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2.6 La détection d'obstacles : extraction des observations

Notre systeme multisensoriel s'appuie sur l'utilisatide capteurs a technologie differente. On
a vu que précédemment le radar semblait &tre le captdigpensable pour un fonctionnement se-
lon toutes les circonstances. Cependant, il peut déldesrfausses mesures et la résolution latérale
du signal n'est pas satisfaisante. L'utilisation d'un eapttéléemétrique ou d'une caméra infrarouge
permet de pallier ces problemes. On présente donc danstéadifferentes méthodes de détection
d'obstacles utilisant des mesures fournies par des captelsrque le laser LMSZ210-60, le radar et
la caméra infrarouge PAROTO. Le télemetre laser 3D giliaé de facon indépendante dans le cadre
du projet ARCOS pour les fonctions d'anticollision et detgesdes interdistances. La combinaison
des informations radar et infrarouge est la base du proj&JRO. Outre ces differents projets, on

pourra utiliser une combinaison des données téleméis et radar.

2.6.1 Extraction des observations laser

L'extraction de primitives dans les images 3D présentdass la partie 2.1.2.6 images 3D est
une étape de la détection d'obstacles. Cette extractaesoule en deux étapes et est fondée sur les
travaux réalisés dans [99][21]. La premiere étape mbaen la segmentation en régions de I'image

3D et la deuxieme étape réalise la reconnaissance déactdsparmi ces régions.

2.6.1.1 Segmentation engagions de l'image 3D

L'analyse des images de profondeur est couramment eeafjgice a des méthodes de segmen-
tation. Ces méthodes bas niveau consistent a regrougentie les pixels présentant des propriétés
similaires. De nombreuses méthodes sont présentéedalbtterature. Une description de quelques
unes est présentée dans [21]. Pour notre systeme depfiergde but de la segmentation est d'obtenir
des zones formées d'impacts laser spatialement procleestitere de segmentation est la distance
ya car, dans I'hypothese d'une route plane, les obstaclefiemsuapparaissent comme des plans
orthogonaux a la route constitués de points situés adistancey, constante a une toléransg pres.

La méthode retenue pour cette segmentation s'appuie satganithme de croissance de régions.

Les régions sont construites a partir d'un impact et @t en incorporant, de proche en proche, les
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impacts situés a la méme distangede notre véhicule avec une tolerareg Une description du

principe de l'algorithme développé dans [99] est donciédessous.

tous les impacts sont non classés
) Pour chague impact de lI'image de profondeur
I Sidistance non nulle et impact non classé
initialisation d'une nouvelle régions
impact classé
) Pour chacun des impacts connexes (voisins)
I Sidistancey, du voisin égale &y présetimpact non classé
placer le voisin dans la région
placer le voisin dans le tampon de recherche
voisin classé
FinSi
7! Tantque le tampon de recherche n'est pas vide
) Pour chacun des voisins de I'impact du tampon
I Sidistancey, du voisin égale &y présetimpact non classé
placer le voisin dans la région
placer le voisin dans le tampon de recherche
voisin classé
FinSi
éliminer l'impact du tampon de recherche
) FinPour
7! FinTantque
) FinPour
I FinSi
) FinPour
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Finalement, apres la segmentation, un ensemble de i©flonomportantN; impacts est généré.
Parmi ces régions, toutes ne correspondent pas forcemenobstacle. Il est donc nécessaire d'ef-
fectuer une étape de reconnaissance pour ne retenir quegiess correspondant a des obstacles
potentiels. Un exemple de segmentation est représenta ggure 2.23. Les régions extraites de la

segmentation sont désignées par I'ensemble des reetangirs les englobant.

Figure 2.23 — Résultats de segmentation

2.6.1.2 Lareconnaissance des obstacles

La reconnaissance consiste donc a extraire des régisnssgle la segmentation les obstacles
potentiels. Par exemple, il faudra extraire les deux obesage type voiture présents dans la scene
représentée gure 2.23. Nous limiterons notre recorsaise dans un premier temps a la recherche
d'obstacles de type voiture ou camion qui sont évidemmestdlus courants dans un contexte
routier. Cette reconnaissance s'appuie sur le modele 3D &€hicule vue de derriere qui est un
simple rectangle. Il s'agira donc de comparer les dimemssiam chaque région a celle du modele
ainsi dé ni a n de prendre une décision quant a I'assiatibn d'une région a un obstacle.

Chaque régiofr; issue de la segmentation comportBihtmpacts est paramétrée par un vecteur :
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R = ( Xmin:is Xmaxis Zmin;i; Zmaxi; Yi)

ou (Xmin:i; Xmaxi) €t (Zmini;Zmaxi) Sont respectivement les valeurs minimale et maximale des
coordonnées des impacts suivant I'axe x et I'axe )z duneege capteur, ef; la distance de la région
a notre capteur ( gure 2.6).

Ces parametres sont calculés de la facon suivante :

Xmaxi = Maxf Xa:;;8) 2 (1;:::5Ni)g
Znini = Minf za:5;8j 2 (15N g
Zmaxi = MmaxXf z;,;8) 2 (1;::5N)g

Nj
a Yaij

 — =1
Y= B

8
% Xmini = Minf Xa::1;8) 2 (1,55 N))g

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

naissance des obstacles :
— lalargeur; : i = Xmaxi  Xmin:
— lahauteuti : hj = Zmaxi  Zmin;

— la position du centr€;(Xopsi; Yi; Zobsi) :

8
< Xobsi = ( Xmin;i + Xmaxi)=2

Zobsi = ( Zmini + Zmaxi) =2
Une régionR; est donc caractérisée par le vecteur suivant :

RP= (i ;s Xobsi; Yi; Zobsi)

En comparant les composantes de ce vecteur aux dimensismaatieles de véhicules moyennant
certaines tolérances, nous pourrons assimiler une rrégion obstacle. SoiQ I'ensemble des

N obstacles routiers. Un obstacle est représenté par lewe®; = (Lj;H;) ou L; et H; sont
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respectivement sa largeur et sa hauteur. Pour chaquenfggion peut écrire :

8 9
S hi=Hj oswy T
R2Q, . - 8j2(1;:5N)

Co =L sy
ou sH;j etsy;j sont les tolérances sur les dimensions de l'obst@glqui tiennent compte des varia-
tions de tailles possibles pour une méme catégorie dewles. La gure 2.24 représente le résultat de
cette reconnaissance : seules les deux régions casacieles voitures sont retenues en tant qu'obs-
tacle.

Cependant cette méthode de reconnaissance conna’igegitpblemes dans difféerents cas illustrés

Figure 2.24 — Reconnaissance des obstacles de type voiture

sur la gure 2.25. Des erreurs de classi cation apparaissBar exemple, sur la gure 2.25, les
détections sont dues a un mur dans l'image du haut et alua tkans I'image du bas. Par I'analyse de
la cinematique de I'obstacle, on pourrait sans doute cwadur le caractere non dangereux de I'obs-
tacle. De plus, dans le cadre d'une coopération avec un lma@ueconnaissance de la chaussée, ces

détections sont facilement ltrées.

Cependant, pour éliminer ces erreurs de classi catioms saopération ni analyse du mouvement,
on préfere rajouter des contraintes sur les normales #i@cehtes surfaces formant les régions (voir
gure 2.26) : 8
% Oxi = Qxk  SQu
3 Qyi = Quk  Squ

Ozi = Qzk SQ«

ou Qxk, Qyk, Qzk représentent les angles de la normale a la surface d'uadb®x ; S, S QS Qi
les tolérances sur ces anglesqgt ay;i,0zi les angles de la normale a la surface formée par la région

R détectée.
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Figure 2.25 — Des fausses détections

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

points de mesures formant la régioR = ( Xa;i:j; Yasi:j; Zai;j)8J 2 (L::N;)  par un plan d'équation :

Yai = f(XaiiZai) = &Xai+ bizaj + Ci
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Figure 2.26 — Représentation d'une normale a un obstacle

On calcule les coef cient$a;; bi; ¢;) en minimisant le critere :
N

N= & (Vaij aXaij bizaij ©0)?
j=0
Onadonc: 0 1
g
— 1A.
% b § =M, "Q
Ci
avec
0 1 0 1
N N N N
_alxd;i;j a Xa|JZa|] a1Xa|J a Xaljyalj
= =1 j=1
y y )
Mi= B a XaijZaij a Zg;i;j a Zai;j CetQ A VYaiisj Zai
=1 j=1 =1 =1
; v y
a Xai;j a Zaij al a Yaij
=1 =1 =1 =1

On sait que le vecteur normBil| a une surface eR , point de coordonnéga;i; f(Xai; Zai); Zai) €st

donnée par :
0

Ni—ﬂﬁxpl ﬂﬁzp—%fo(xa"za')g %fo(xa.,za.))é % §

ou f)?(xa;i;za;i) et fzo(xa;i;za;i) sont respectivement les dérivées partiellePede la fonctiony,; =

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

L= aj
Oxi = arccos pur (P)

_ 1
Qyi = arccos KK (p)

bi
arccos KNK (p)

0z

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

Figure 2.27 — Résultats apres ajout de contraintes sur les normales

maintenant nécessaire de mettre en oeuvre leur suivi &n dxtraire 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 distand¢a étesse relatives des objets ou obstacles
situés dans l'espace éclairé par le faisceau radare @étiection est réalisée a partir du sigs@)
dé ni par I'equation (2.1) p. 52. Les signauxet Q représentent les parties réelles et imaginaires du
signals(t). Ce signal est échantillonné en distance (inget en temps (indica) selon la relation
suivante :
il = & A{D)ug(PAD  Dyexp(j(4p;ndt+ 1)
i

L'indice i donne le numéro de l'objet renvoyant un écho, le vectestadceD; dans I'amplitude
du signal permet de tenir compte de I'angle antenne-obgst e dire de la position de la cible dans

le champ d'émission du radar. L'échantillonnage en dis¢éadD est lié a la largeur de I'impulsion
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d'émissionte par la relation dD = %te, I'echantillonnage temporeit est proportionnel a la période
de répétitions des impulsioms = 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 cexepde dimensioR N dont la partie réelle
est le signal[p; n] et la partie imaginaire le sign&[p; n].

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

numeérisés selon I'équation suivante :

Sp;kl = & A(D)u(pdD  D)TF(exe(j(4p; ndt + j )

K= & A(D)uy(pdD  Di)exp(jj i)Dlkd, ]

Par ce calcul on transforme l'axe des temps (indizen axe des vitesses (indigg ou la fonction

Dkd, V] est dé nie par :

sin(pN vy
Dlkdy Vi]= ——— "=~
sin(p —k?/vma;/' )
avec :
[ vV,
Vmax = >t dv= rlr\1|ax
N N
k= —:;n— 1 = 1;:P
2! ] 2 p ] ]

Cette forme de représentation frequentielle du sigratétprovient de la numérisation qui oblige a
borner aN échantillons I'observation du signal temporel.

L'échantillonnage en vitesse est inversement propangba la période de répétitiap. Par augmen-
tation du nombre de pointd dans le calcul de la transformée de Fourier on peut donc entgmla
résolution en vitesse au détriment de la durée totaleali@e pour le mémhl. La valeur deN est

donnée par l'utilisation du module de transformée de eourumérique rapide (ou FFT pour Fast
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Fourier Transform) ou le nombre d'échantillons a trajpeend une valeur em2

Avant d'effectuer le calcul des FFT, un fenétrage numéricgst réalisee dans une fenétre de
Hamming. Ce ltrage permet d'éliminer la présence de Bbecondaires dans les signduat Q et
ainsi d'éviter d'avoir plusieurs échos pour une mémeedistance pour une méme cible.

Par la suite, le calcul deB FFT est effectué. Une étape supplémentaire permet déorechercher

la présence d'échos (obstacles) dans l'espace desdrartsts de Fourier. A l'issue du calcul des
transformées de Fourier, la présence d'un nouvel olestesti considérée chaque fois que I'énergie
dans l'espace de Fourier (tableau de dimendfon N) est supérieure a un seuil constant xé
expérimentalement. Pour chaque obstacle, il est ndoesbaenti er sa vitesse relative par rapport
au véhicule porteur du radar et la distance les séparamiide correspondant aux lignes du tableau
identi e l'indice de vitesse de I'obstacle, et I'indice amne 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 dé ni par quatre parametres :

tempsn T,n2][0;::;N 1]

amplitude : énergie dans l'espace de Fourier

Doppler :V; = (indicqjtesse ) AV

distance r = (porte 1) dD+ P

Finalement, le radar délivre donc, toutes Tess 8 ms une mesure de temps, d'amplitude, de porte
distance, d'indice vitesse. Une porte distance correspodid = 225 m, et un indice vitesse cor-
respond a une vitesse dlv = 0:238 m=s. Une cible peut cependant générer plusieurs échos dans
des portes voisines, avec des indices vitesse voising, pesquoi un prétraitement est nécessaire

an de regrouper les échos provenant d'une méme cible. §dm®nde phase germet le calcul des

r
caractéristiques de la cible résultante a n d'aboutimavecteur de mesu2d = @ = A ainsi qua
r
0 1
s? 0 A

2
0 s;

sa covariance associg®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 aiesiuy ceux des vitesses plutdt que sur
les valeurs algébriques de ces deux grandeurs. L'indiessé du écho est nolé,, la portePortg.

On associe deux échos i et si et seulement si :

1V |Vj <a

et

Portg Porte; < Db

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

2.6.2.3 Calcul des caradristiques de la cible Eesultante des rechos assoéis

Soit n le nombre d'échos associés.

Mesure des caractéristiques de la cible :
0 1

Zrad: @rA
r

La distance d'une cible est donnée par :
r=(Portemey 1) LP+ LP=2

avec ]
& Portg A
Portenoy= "~

ou A est I'amplitude.
Pour chaque échicon calcule la vitess¥,; correspondant a l'indice vitess¥,. La vitesse de la cible

est alors :
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Covariance sur la mesure :

avec
n
& (Portg Porteng)? A
s?2= = . LP?
an
i=1
et
n
'qu (ri r)2 A
Sr2: i=1 -
aA

2.6.2.4 PResultats

Les résultats pour l'extraction des mesures radar, ptésdci, sont issus de données acquises
dans des conditions réelles de circulation. La gure 2.28[§. 2.29) représente les distances (resp.
vitesses) brutes et les distances (resp. vitesses) sltiém scénario proposé correspond a l'arrivée du
véhicule porteur sur un obstacle ayant une vitesse relatgative. On remarque que differentes me-
sures brutes peuvent provenir d'échos issus de la mértee Eib effet, quand une cible se rapproche
de l'extrémité d'une porte, des échos peuvent appardans la porte voisine. On peut faire la méme
remarque pour les vitesses. Le résultat du Iltrage esttsmrtée en rouge sur les gures. A des dis-

tances correspondant aux limites des portes, les mesurésslpermettent d'avoir une information

plus précise.

2.2)
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Figure 2.28 — Extraction de la distance radiale

Figure 2.29 — Extraction de la vitesse radiale



2.6. LA DETECTION D'OBSTACLES : EXTRACTION DES OBSERVATIONS 75

De plus, une campagne d'essais a été réalisee a n derssivane caractérisation des cibles
étaient possible. Lamplitude des échos recus ne pgpageti'avoir une caractérisation suf sante. Par
exemple, on n'observe pas de difference d'amplitude embe barriere 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 effegiar SAGEM dans le cadre du projet
PARQOTO. Le lecteur pourra se référer a [46] pour de pluplasirenseignements. Le principe de la
détection repose sur une segmentation basée sur lesgbespide I'image infrarouge. Les positions
3D relatives au véhicule porteur sont calculées a pdgices informations en se servant d'une hy-
pothese supplémentaire : la route devant le véhiculeastiderée comme un plan. Sous I'hypothese
route plane, les relations géométriques biunivoqueedes points de la route et leurs projections a
I'image sont utilisées pour estimer les positions rekides obstacles. Le calibrage géométrique est
donc d'une grande importance, puisqu'il détermine enipdatqualité de I'estimation des distances.
Malheureusement, cette estimation reste fragile puisqbetaire des mouvements du véhicule, et
notamment des changements d'assiette. Il est donc indiapknd'estimer le mouvement propre du
porteur (ego-motion) a partir d'une analyse de mouvememsd'image, et le compenser pour ob-
tenir des positions relatives ables. Cette technique etement apparentée a de la stabilisation de
séquences d'images. L'analyse de mouvement est baséa paursuite de points caractéristiques.
La segmentation et I'analyse de mouvement peuvent &itsées en parallele, et leurs résultats sont
recoupés a n d'obtenir les informations les plus présigessibles, ainsi que l'illustre la gure 2.30.

La gure 2.31 présente des résultats de détection.
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Figure 2.30 — Schéma 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'etitrade mesures d'obstacles respectives
aux capteurs laser, radar et infrarouge. Le Lidar est caglgbtonner une représentation de la scene

en trois dimensions. Apres traitement de ces donnéedgornithme délivre un ensemble de vecteurs
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d'observations, dont les composantes sont la position tilla de I'obstacle, pour chaque obstacle
reconnu. Du cdté du signal radar, les vecteurs d'obsensisont composés d'une mesure de porte
distance et d'une mesure d'indice vitesse. Une mesure dégookatérale et longitudinale est donnée
par la méthode de détection développée par SAGEM pmirdrouge. Pour chaque capteur les me-
sures sont regroupées dans des systemes de plus haut dorgdes sorties seront les caractérisations

des obstacles en terme de position et vitesse relatives.






Chapitre 3

ESTIMATION DE PARAMETRES

Une représentation correcte de I'environnement roatigvant d'un véhicule repose, entre autre,
sur la connaissance de I'état des differents usagersrdete. La détermination de ces difféerents états
débute par I'estimation descriptive de ces états. Orepade parametres pour des quantités (scalaires
/ vecteurs) supposées temporellement invariantes. Oclodria par exemple a estimer la trajectoire
des obstacles. Ces trajectoires seront dé nies parrdiité parametres déterministes a évaluer. L'es-
timation des parametres, détaillee dans la premierégyaera basée sur des méthodes de régression
linéaire ou non linéaire suivant les observations (aasdeet les modeles dynamiques utilisés. De
plus, a n de caractériser d'une maniere robuste la trajiee du vehicule, la matrice d'information de
Fisher (FIM) sera calculée.

Une deuxieme partie détaillera le cas de I'estimationadigdjectoire d'un obstacle a partir des obser-

vations radar.

Les méthodes développées dans cette partie ne sonta@ludart pas adaptées a une estimation
temps réel des parametres. Cependant, elles jugent dpéxite des modeles et des observations a

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

3.1 Estimation de paranetres

Les méthodes statistiques d'estimation de parametmaisbh&sées sur la connaissance des compo-

santes suivantes :
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— I'ensemble ou le(s) parametre(s) a estimgrprennent valeurs : I'espace de paramet(@s,
— la loi de probabilité qui décrit I'effet du parametrerdaes observations p(Z=q) (parametres
déterministes : approche non bayésienne) ;
— la loi de probabilité qui décrit I'effet du parametrerdas observations p(Z=q), et la densité
de probabilité a priori de : p(q) (parametres aléatoires : approche bayésienne) ;
— I'ensemble ou les observations, prennent valeurs : I'espace des observations Z
Il existe donc deux modeles pour I'estimation de parageselon le caractere aléatoire de ceux ci.
On parlera d'approche non bayésienne pour les paramgétesministes. Dans ce cas, on utilise la
densité de probabilité conditionnelle des mesures pbagque valeur possible du parametre : c'est
la fonction de vraisemblancp(Z=q). Quand les parametres sont aléatoires, on parlera dappr
bayésienne. Pour ce deuxieme modele, on utilise la tems probabilité a priori du parametre a

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

_y_ P(Z=9)p(q) _ 1 _
P(G=2) = == cP(Z=a)p(q) (CHY)

ou c est une constante de normalisation qui ne dépend pgs de

Le probleme d'estimation de parametres est décrit gsteis. Etant donné les mesures :

Z(j) = hlj;osw(i)lj= 1k (3.2)
effectuées en présence de brtj), on cherche une fonction deobservations
a(k) = alk; 2 (33)

ou les observations sont dé nies d'une maniere compacte:

ZK = f2())gj= 1k (3.4)

qui estime la valeur dg. La fonction 3.3 est appelée estimateur et sa valeur esirfié.
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3.1.1 Les estimateurs
3.1.1.1 Estimateursa maximum de vraisemblance e maximum a posteriori

Une méthode commune d'estimation de parametres nonoaléa est la méthode du maximum

de vraisemblancdequi maximise la fonction de vraisemblance :

q“'- = arg maxp(Z=0) (3.5)
L'estimateur MLE est la solution de I'équation :

dp(z=q) _

T 0 (3.6)

L'estimateur correspondant pour un parametre aléatstd'estimateur a maximum a posteriori

qui est issu de la maximalisation de la pdf a posteriori :

g"AP = arg map(q=2) = argmakp(Z=q) p()] 3.7)

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

Une autre méthode commune d'estimation de parametrésrrdimistes est la méthode des

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

2(j)= h(j;a)+ w(j) (3.8)

I'estimateur des moindres carrésgqlest :

- & .
q-3(K) = argmirf g [(]) h(j; 9)l%g (3.9)
=1

L'estimateur correspondant pour des parametres alestaist 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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q"MS5(Z) = argmirE[(q  0)*=Z] (3.10)
q
La solution de cette équation est I'espérance condigbardeq :
ZF¥

MMSEZ)= E(g=2) 2 qp(q=Z)dq (3.11)
¥

Tous ces estimateurs sont comparés dans [10]. Si, pour sendale de mesures données, les
erreurs sont de moyennes nulles, gaussiennes et indépesddors I'estimé LS correspond a I'estimé
ML. De méme, l'estimé MAP d'une variable aléatoire gaaesse correspond a l'estimé MMSE.
Pour évaluer la qualité des résultats, differenteshodes sont détaillées dans la suite. On parlera
d'estimateur non biaisé, de variance d'estimateur. De,pau’limite d'information” sera appréhender
par l'utilisation de la borne de Cramer-Rao et de l'inforinatde Fisher.

3.1.1.3 Estimateur non-biaig

On dit qu'un estimateur est non biaisé si l'erreur d'estiim@ est de moyenne nulle :

E(q)= 0 (3.12)

ou a est I'erreur d'estimation dé nie par :

q=q q (3.13)

Un estimateur est non biaisé si 3.12 est véri & pour taudn dit qu'il est asymptotiquement non

biaisé si 3.12 est véri & quankitend vers I'in ni.

3.1.1.4 Variance d'estimateur

Une deuxieme caractéristique importante d'un estinragstila variance de I'erreur d'estimation :

vaq(z)) 2 E[(q(2) E(q(2)?] (3.14)
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Cette variance doit étre aussi petite que possible, dmfage que I'estimé soit concentré autour de

la vraie valeur du parametre. La racine carré de la vagatien estimatedrest I'ecart type :

q
Sq= var((i) (3.15)

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

3.1.1.5 Borne de Cramer Rao et Matrice d'Information de Fisler

Dans I'etude de problemes d'estimation parameétriqume inégalité tres utile établit qu'une borne
inférieure pour la variance de I'erreur d'estimés norid@a existe. Cette limite est connue sous le nom

de Borne de Cramer R&o

Cas scalaire
Pour l'estimation d'un parametre scalaire déterminiatg@artir d'un estimateur non biaisg, la

variance est bornée par :

E[(Q(2) qo)F J ‘1 (3.16)
ou
_ - FPInp(Z=q) _ = JInp(z=0),,
J= E[iﬂqz ]q=q0_ E [7ﬂq ] e (3.17)

est l'information de Fishemp(Z=q) est la fonction de vraisemblance,ggtest la vraie valeur da.

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

admet une borne minimale donnée par :

E[A(Z) qo)(a(2) qo)f J* (3.18)

6MSE : Mean Square Error
"CRLB : Cramer Rao Lower Bound
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ou la matrice d'information de Fish&est :

12 ENRyInpz=a)] g, = E(RanpEZ=0)(Nainpz=n)'] g, (319)
ou
oo T Ty
No =l qg.] (3.20)

est l'opérateur de gradient etla dimension du vecteur de parametres. La matrice d'infdrom
de Fisher peut étre vue comme une quanti cation du (maxijndimformation existante pour un
parametre a partir d'observations.

Les estimateurs qui véri ent avec égalité la borne den®¥aRao sont dits ef caces. 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 Casliraire

Estimation des moindres carges

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

tions linéaires de dimensian :

Z(iy= H)g+ w(i);i= 1;:5k (3.21)

en minimisant I'erreur quadratique suivante :

k
J= A [) HOARD i) HOaA=[Z HCR) 2 H<q (3.22)
1

ou

1
§ (3.23)

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

0 1
H(1)
H(K)
est la matrice "empilée” de mesure (de dimendion ng),
0 1
w(1)
w(k)
est le vecteur "empilé” d'erreurs de mesures, et
0 1
R(1 ::: O
R = % : § = diag[R(i)] (3.26)
0 R(k)

est une matrice diagonale par bloc dé nie positive de disimmnkn, kn,.

L'estimateur des moindres carrés qui minimise 3.22 esraben annulant le gradient par rappogta

Ngd(K = 2H¥(RY) [ Hq=0 (3.27)

Finalement, I'estimateur est donné par :

q(k) = [HX(RY THY HK(RY 1 (3.28)
De plus, la matrice de covariance de l'estimateur des megdarrés est donnée par [10] :

P(K) =[H¥ (R 1H¥ 1 (3.29)

Estimation itérative
L'estimateur des moindres carrés peut &tre écrit d'uremiere itérative. Dans ce cag, est

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

2 3

Z*1i=4 4 5 (3.30)
z(k+ 1)
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2 3
Hk
Hk 1= 4 5 (3.31)
H(k+ 1)
2 3
WK
wti=4 5 (3.32)
w(k+ 1)
2 3
R 0
R*1=4 5 (3.33)
0 R(k+1)

Les équations itératives sont données dans [10] :

q(k+ 1) = q(k)+ W(k+ D[z(k+ 1) H(k+ 1)q(K)] (3.34)
P(k+ 1) = P(k) W(k+ 1)S(k+ D)W(k+ 1)t (3.35)

ou
W(k+ 1) £ P(K)H (k+ 1)'Sk+ 1) 1 (3.36)

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

Une initialisation est nécessaire puisque c'est une oulitérative. Cela peut étre réalisé en utilisant
une technique dite "batch” sur un faible nombre de mesurenatilisant un estimé et une covariance

associée a priori.

Ajustement polynomial On cherche a estimer les parametres pour ajuster un polgnde degré
na un ensemble d'observations. On considere que I'on alesarn présence de bruit, la distarrce
et la vitesse radiale d'un véhicule dont I'évolution radiale (position,vites) est modélisée par des

polyndémes (fonction du temps). Le modele de régresssbrae nie par :

q
—~
—
~
1
2
==

(3.38)

—
[N

1 Qo= Qo
o

,_.

2
~
-
=

r(t)

ou les parametres a estimer sont les coef cieatslu polynéme. lls correspondent au dérivée d'ordre

j de la position au temps initiat € 0). La méthode des moindres carrés est utilisée poutesjles
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parametres du polyndme de degréd_e modele de régression est dé nie par 3.38, on a :

ZX= H*q+ wK (3.39)

ou WK est donné par 3.25 etk par 3.24 avec :

0 . 1
1 ¢ i

nmooA (3.40)
0 1 ¢

tin 1
(n 1!

H()= @

On donne le vecteur estimé de parametres par[2] :

q=(HKHY) 1HKZK (3.41)

et sa matrice de covariance par :

1

P()= HKRHE (3.42)

ou R¥ est donnée par 3.26 avec :

0 1
. st 0,
R(i)= @ , A 8i2[1::K (3.43)
s

r

On remarque ici que le vecteur de parametres a estimendépendant des erreurs sur les obser-
vations. Finalement, apres avoir déterminé les diffics parametres caractérisant la trajectoire de la
cible, on peut prédire I'état de la cible pour un tempstaaive. Six(t), au temps arbitrairg, est le

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

K(t=K) = F(t)q(K) (3.44)

ou k est le nombre de mesures disponibleE @) est la matrice dé nie par :

0 1
1t e
oA (3.45)

tn 1
(n 1!

F(t)= @
0 1

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 Casnon ligaire

On présente ici l'utilisation de la technique des moindrasés pour estimer un vectegrde

parametres a partir de mesures non linéaires. Le vetezapilé” de mesures est donnée par :

zZ= zk: h(q) + Wk (3.47)

ou h est une fonction non linéaire dg(dimensionng).

Estimation itérative des moindres carés : Méthode de Gauss-Newton Cette méthode, basée sur
le principe des moindres carrés, est une technique qui@eaéquentiellement I'estimé courant en
utilisant les mesures disponibles. A partir de I'estifmc’a l'iteration k, la mise a jour de I'estimé|k+ 1

est donnée par :

Qe = O+ (JERI) R 2 h(aw)] (3.48)

ou J = 1’}—2 . est la matrice jacobienne BX est la matrice de covariance dé nie par (3.26). La
0= Ok
matrice jacobienne est donnée par :

fh(a(1)) ... Th(a(d)
a0 T
- fih(a(i)) fih(aci))
k= Mo Ton, (3.49)
fih(a(k)) fih(a(k))
Ton ﬂan o= (":‘k

L'erreur moyenne au sens des moindres carrés de I'esiim :
Ellck a)(ak @)T=(IR ™) * (3.50)

Estimation du maximum de vraisemblance : Methode de Newton-Raphson

L'estimé qMLE est obtenu en maximisant la fonction de vraisembldngs :

L(q) = kc”) p(z(k)=q) (3.51)
=1
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Onadonc:

qY'E = argmax_ (q) = argmirf  In[L(q)]g = argminl (q) (3.52)
q q

Cette minimisation est effectuée en utilisant la méthddeNewton-Raphson qui repose sur une
approximation linéaire a l'ordre 1 de la fonction de vexisblance. L'estiméfq"; a l'instant k, est

relié a I'estimé suivantg<* ! par :

ElkM+L1E - alll/ILE Hesg 1Nq| Q) = e (3.53)
ou Hesg est la matrice Hessienne a l'instanté nie par :
0 1
1 (a) REC) 1 (a)
Mo Ta19qi AL
Hesg = 11 (q) 1 (q) 11 (9) (3.54)
AR o flaifon, ’
1 (a) 1 (a) 1 (@)
11, Tl (G, T ‘ﬂqﬁq q= aQ/ILE

3.2 Cas des observations radar

3.2.1 régression lireaire

On propose ici d'utiliser un scénario en virage. La corettan de la route est visible dans 3.2.4.
On suppose ici que le rayon de courbureRest850m, et la vitesse initial# = 90km=h. La gure 3.1
montre ce scénario : coordonnées cartésiennes, distaple et mesures de porte distance, vitesse
réelle et mesures d'indice vitesse. On se limitera icig plelyndmes d'ordre un, deux et trois.

Dans la suite, on présente un exemple de régressionrngaur estimer les coef cients d'un :

— polyndme d'ordre 1 : modele a vitesse constante

— polyndme d'ordre 2 : modele a accélération constante

— polyndme d'ordre 3 : modele a jerk constant
Les résultats présentés sont issus de I'observatiorb@ariesures soit une durée d'analyse d& 1
s. La durée d'analyse est telle que des changements degppégaissent. Les covariances sur les

differents parametres sont données par I'équatio 8tdpparaissent sur la gure 3.2. La covariance



90 CHAPITRE 3. ESTIMATION DE PARAMETRES

Figure 3.1 — Le scénario étudié

sur le parametreg (voir gure 3.2) est indépendante du modele utiliseé. Pda modele a jerk

constant, on parlera d”over- tting” : le parametre caté@dsant le jerk est insigni ant (covariance

élevée). Les erreurs d'estimation au sens des moindresesh sont données par :

Figure 3.2 — Covariances sur les parametres pour les differents fesde

9RMSE :Root Mean Square Error
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q
rmset;k) =  Ef[R(t=k) x(t;K)]%g (3.55)

ou la valeur "estimée” est donnée par 3.44. La gure 3.8gante ces erreurs. Les erreurs sur la
distance sont équivalentes pour les differents moddébesir la distance et la vitesse, les modeles
réagissent identiquement aux changements de portesufpia gure 3.3). Cependant, la sensibilité
a ces changements est moindre pour le modele a vitess&tamir. En effet, pour une telle durée
d'analyse, la vitesse peut étre considérée comme auestaans la suite, on choisira donc ce type de

modele pour I'estimation de la distance et de la vitessetad

Figure 3.3 — RMSE sur la distance et vitesse radiale
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3.2.2 Observabili€ pour le pistage radar en coordonges carésiennesa partir de co-

ordonnées polaires

L'étude de l'observabilité d'un systeme est un préumonécessaire pour I'analyse du mouvement
d'une cible. En particulier pour le probleme caractégisé de I'estimation de positions et de vitesses
données dans un repere cartésien a partir d'obsengtile distance et vitesse radiales, cette étude
est primordiale. A ma connaissance, le pistage de cibleti pi@ mesures polaires seules (distance
et vitesse) n'a pas fait I'objet de nombreuses communinatiau contraire du probleme de suivi a
partir de mesures d'angles seules. D'ailleurs, les deuxciaux écrits sur ce sujet[94][88] s'ins-
pirent des nombreux travaux en rapport avec I'analyse duveroent par mesures d'angles seules
dont une synthese est visible dans[87]. Dans [94], uneitiondd'observabilité est établie a partir de
la matrice d'information de Fisher et d'une transformatitunrepere cartésien dans un repere a co-
ordonnées polaires modi é¥§1]. Cette condition stipule que si une cible se déplaceakration
constante alors I'observateur doit se déplacer a jerkmdmour pouvoir observer la cible. De méme,
si l'observateur se déplace a accélération constaots & critere d'observabilité ne sera pas atteint
si I'obstacle ne se déplace pas a vitesse constante. @eecaippara’t identique a celui stipulé pour
l'analyse de trajectoire a partir de mesure d'angle selltehbservabilité pourra donc étre améliorée
par les manoeuvres éventuelles de I'observateur. Dar]s §88supposant la condition précédente
véri ée, d'autres contributions sont présentées. htcl de la borne théorique de Cramer-Rao pour
I'analyse des performances, a partir de mesures de destingtesse radiale, est présenté. Les auteurs
montrent que cette borne, dé nissant la meilleure ef tackalisable, déepend de la géométrie entre
l'observateur et la cible, de la précision des mesures é i@quence d'échantillonnage. De plus,
ils comparent trois algorithmes (MLE, EKF-AP, RPF) a cdttene et concluent que celui utilisant le
ltre de Kalman étendu est le plus performant.

Dans notre cas, il est dif cile de proposer a un conducteadapter ses manoeuvres au contexte
pour "arranger” I'observabilité du systeme. En effetusi obstacle se déplace a vitesse constante, il
sera dif cile d'obliger le véhicule porteur a accél@rdans une quelconque direction, pour pourvoir
accéder a I'état donné en coordonnées cartésie@meshoisit donc d'utiliser les caractéristiques dy-

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

10MPC : Modi ed Polar Coordinates
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conna’t les caractéristiques du véhicule a pister eplarbure de la route. Cette derniere condition
pourra étre par exemple véri ée par l'utilisation d'unartographie GPS précise et/ou d'un algorithme

de reconnaissance de la route.

3.2.3 Dynamique du &hicule routier

D'une maniere globale, I'expression "dynamique du véltécroutier” regroupe l'intéraction entre
les differents acteurs du systeme : conducteur-véaiqfrastructure. Premierement, le conducteur

peut de differentes fagons interférer avec le véhi¢gjere 3.4) :

Figure 3.4 — Intéraction conducteur-véhicule

Le véhicule fournit au conducteur differentes inforroas ( gure 3.5) :

Figure 3.5 — Intéraction véhicule-conducteur
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L'environnement in uence aussi le comportement du coneluc( gure 3.6) :

Figure 3.6 — Intéraction environnement-conducteur

Cependant, les réactions du conducteur sont véritalieamnplexes a modéliser. Des modeles
"idéaux” sont parfois utilisés en simulation mais le st vers un conducteur que I'on quali era de
"normal” reste dif cile.

On insistera donc plutdt sur les propriétées dynamiqu@ples du vehicule (voiture) et en particu-
lier, pour I'environnement, sur la modélisation de la eUEn effet, la route (courbure, irrégularités,

frottement, ...) est une source in uente sur le véhicule.

3.2.3.1 Systmes de coordonaes

Pour I'etude de la dynamique du véhicule plusieurs syste de coordonnées sont utilisés ( gure
3.7). Le systeme d'axefxp;Yo;20) est xé a la route. Le systeme lié au véhicule utilise axe x;
gui pointe vers l'avant, un axg dirigé vers la gauche et un axe dirigé vers le haut. L'orientation
de la roue est donnée par le vecteur unitajfe dans la direction de 'axe des roues. Les vecteurs
unitairesey; g, dans la direction des forces latérale et longitudinalee etelcteur normale a la route
€, sont construits a partir de la "géométrie de contact’n®&a suite, on considere que le véhicule
évolue dans un monde plan : on ne traitera donc pas l'in eethg relief de la route ni la dynamique

verticale du véhicule.
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Figure 3.7 — Systemes de coordonnées pour I'étude de la dynamiqu&kicwie
3.2.3.2 Dynamique longitudinale

Modele de \ehicule simple Le véhicule est consideré comme une masse rigide quegkack le
long d'une route. Au niveau de chaque essieu, les forces iatigh® contact de la roue sur le sol sont

données par une force normale et une force longitudinajaré 3.8).

Figure 3.8 — Modéle simple de véhicule

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

0=F1+F» mg (3.57)

0= Fpal Fpa2+(Fa+ Fe)h (3.58)
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ou v est l'accélération du vehiculen sa masseal+ a2 est la distance entre les deux essieub,esit
la hauteur du centre de gravité du véhicule.
On remarque qu'il y a seulement trois équations pour qdatoes inconnues. Cependant, si on insere

3.56 dans 3.58 alors on élimine deux forces inconnues etaamsa:

a2 h v
Fa= A s (3.59)
et
Fpo= mg—t h v, (3.60)

+ -
al+ a2 al+a?g
La détermination de ces deux forces, en supposant lesfaszedynamiques négligeables, permet le

calcul de l'accélération maximale pour un véhicule dann

Accelération maximale Les véhicules routiers ordinaires ne peuvent fournir qggefdrces de pres-
sionalaroute. Sion appligue; 0OetF, 0 aux équations 3.59 et 3.60 alors on obtient une limite

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

al v a2
— - — 3.61
h g (3.61)
L'accélération maximale est aussi limitée par les cbads de frottement :
JFal  HFaetjFo]  pR2 (3.62)

ou le coef cient de frottemenfu est identique au niveau de I'essieu avant et arriere. Leslidtons
limites sont données par :

Fa= WFRaetho= pRe (3.63)

On a donc en utilisant I'equation 3.56 :

Vmax= M (3.64)

Selon les dimensions du véhicule et le coef cient de froiat I'accelération 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, g.= O et

Fwo = UR» pour une propulsion d%; = UF4 et = 0 pour une traction, alors en utilisant 3.56 on
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montre facilement que :

Vprop _ u 32
= 3.65
g 1 Py al+ a2 (3.69)
et
Vtract M a2
= 3.66
g 1+ pgppal+ a2 (369

Pour une voiture "normale” le paramet% est borné [86]. Pour un véhicule a propulsion et a

traction on a courammenfE 1 eth= 0:55) :

0:4 a2=al+a2 0:5donc064 v=g 0:77 pour une propulsion.
055 az=al+ a2 0:6donc045 v=g 0:49 pour une traction.

Les véhicules a propulsion peuvent donc accélérer yilesque ceux disposant d'une traction.

On peut procéder de la méme fagon pour le freinage et ogqae, pour @  a2=al+ a2 0:6,ona
0:77 v=g 0:51 pour un freinage distribué sur I'essieu avant, 6149 v=g 0:33 pour un

freinage distribué sur l'essieu arriere. Ces diffeemnbornes pourront étre utilisees a n d'améliorer

I'estimation de I'état de la cible. Par exemple, si on gélun modele a vitesse constante, la valeur de

la covariance sur le bruit (accélération longitudinadasl ce cas) sera xée par ces bornes.

3.2.3.3 Dynamique lagrale

Geéonetrie d’Ackermann  Dans une courbe a tres basse vitesse, les efforts latéaules pneus
sont négligeables, et le roulis quasiment nul. La condlitle non-glissement des roues implique que
les roues directrices doivent &tre braquées d'un andfiereint selon qu'il s'agit de la roue intérieure
ou de la roue extérieure. Ackermann suppose, pour simplijee le centre de courbure est situé au

niveau de l'axe de l'essieu arriere (gure 3.9).

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

tand (3.67)
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Figure 3.9 — Géomeétrie de direction d'Ackermann

Pour l'autre roue on a de la méme facgon :

a

R=
tand;

(3.68)

L'angle b entre le vecteur vitesse du véhicwet I'axe longitudinal du véhicule est I'angle latéral de

glissement ou l'angle latéral de dérive.

Modele simple Les forces des pneus appartennant au méme essieu sonnéesein une force
résultante. Pour des faibles glissements latéraux, feeftatérale peut étre approximée par une

approche linéaire :

F = csSy (3.69)

ou Cs est une constante qui dépend de la pression du prgueeglissement latéral. Le mouvement
du véhicule, gure 3.10, dans le pldRo; yo) est seulement in uencé par les forces latérales suigante
[86] :

R1= cslsAR2= cs25/A; (3.70)
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Figure 3.10 — Modele simple de véhicule (latéral)

Dans [86], I'auteur montre que pour un véhicule, en manoede virage, a vitesse constante

on a le systeme linéaire suivant :

0 1 O 10 1 0 1
b CatCo 2C2 a1Cs1 1 b Cs1
@ A-@ mv mv A@ Ar@ ™ A g} (3.71)
Co &Cg afcq+ asco a1Cq |{
W o) ov W u
|z} | z Mz} |—f2—}
X A X B

ou w = g est la vitesse angulaire du cam,, a;Cs1;Co; Q sont des constantes données dans [86].

L'équation dynamique d'état du systeme a temps conéatidonc donnée par :

X(t) = AX(t) + Bu(t) (3.72)
dont la solution est de la forme :
z t
X(t) = F(t;to)x(to) + t F(t;t)Bu(t)dt (3.73)

ou X(tp) est I'etat initial etF (t;tp) est la matrice de transition de I'état de l'instéga l'instantt. Pour

un systeme, de période déchantillonnage xe, on moraodément que, poup = O :
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F(t) = F(tito) = (3.74)

Pour évaluer la matrice de transition, on utilise un déypément en série :
At = 5 (Ap*

k=0
On se limitera, dans de nombreux cas, au développement@d2. De plus, une étude simple a

= |+ At+ :—ZLAt2+ (3.75)

I'equilibre permet d'avoir une solution dite stable déenci-dessous :

a
by = — e
220 1Cq1
a1+ ax+ mvcslc'52(31+ a) (376)
— \
Wst = Aty @ dO
2C2 1G]
aitaxt mvcleSZ(al+ )

ou dy est l'angle de braquage des roues donné en fonction du @dgaourburer de la route et des

caractéristiques du véhicule :

at+ 612+ mV aC a1Cq
R RcsCeo(a1 + @)

do = (3.77)

A partir de la connaissance de I'état initial et de la covebde la route, la vitesse supposée connue,
on pourra donc estimer l'angle de dérive latéyat la vitesse angulaire du capdu véhicule. L'état

initial pourra étre déterminé (estimé) par régresdinéaire a partir des solutions stables.

3.2.4 Mocklisation de la route

La route est le plus souvent modeélisée par des lignesedraies arcs et des clotho'des [28]. Les
clotho'des sont des courbes dont la courbure évoluailieent en fonction de la distangde long

de celle ci. La fonction dé nie ci dessous pour la courbustet cace dans la majorité des cas [34] :
c(X) = cp+ Cc1X (3.78)

La construction de la route suit les directives données {&4]. Pour une route limitée a 50 km/h, le
rayon de courbure minimum est de 140 m, et pour une routegat90 km/h il est de 550 m. Les
parametres de la clotho'des sont donnésmpar % ou k= 0:45 (m=s?) est le jerk maximum et la

vitesse. La gure 3.11 représente difféerentes routestraites 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 eshé&e par une condition qu'il sera
dif cile de respecter dans un contexte routier. On choigind d'inclure une autre information,
vitesse du capv, estimée par régression linéaire a partir de la cormagise de la courbure de la route
et des caractéristiques du véhicule (voir 3.2.3.3). Lanaissance de la vitesse angulaire du cap

permet de dé nir le modele d'évolution suivant [69] :

Xier1 = F(W) X+ Wi (3.79)

ou

Xie = ( XYY" (3.80)

smWIJ 1 coswDt

0
0
0 coswDx O sinwDt
F(w) = (3.81)
1
0

1 coswDx coszI sinwDx

sinwDx coswDt
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et
_ 1
2(wDt  sinwDt) 1 coswDt 0 wDt sinwDx
w3 w2 w
1 coswDt wDt  sinwD
_ w2 Dt w2 0 3.82
cov(Wy) = _ . (3.82)
wht sinwDt  2(wDt sinwDt) 1 coswDt
w2 w3 w2
wDX  sinwDx 1 coswDx
— W2 0 w2 Dt

Dans notre cas, on auveDx 0. On pourra donc approximé&n(w) par :

0 1
1 D o X
01 @M o wx
F(w) (3.83)
o " 1
0 wx 01 &3

3.2.5.1 [® nition du probl eme

La cible se déplace le long d'une trajectoire dé nie pactarbure de la route. Dans le scénario
étudié, le rayon de courbure sera x&z= 850m et la vitesse initiale & = 25 m=s. On construit la
trajectoire en utilisant la dé nition des clotho'des dé@e dans 3.2.4. Le scénario est identique a celui
dé ni dans 3.2.1. Le probleme est d'estimer I'état ainétique de la cible (position, vitesse, cap) a
partir d'observations de position, vitesse radiales &tsgé angulaire du cap. L'état dynamique de la

cible est complétement dé ni si on utilise les composarseivantes :

Xic = [ XXeYiyk]! (3.84)

ou Xi etyk sont les coordonnées cartésiennes de la cible au t&mgts«, Yk sont leurs vitesses

respectives. Le vecteur de mesures a l'instaest dé nie par :
0 1
%
Z = % e % (3.85)
Wik

ou ry, r etwg sont les observations de distance radiale, de vitessdaatide vitesse angulaire de

cap. L'équation de mesure est donnée par :
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0 1 0 1
% hr (X)
%= % e % % h(4) &+ W= h(X)+ W (3.86)
Wi bw (%)
ou
q
he(X) = X+ ¢ (3.87)
hr (X) = M (3.88)
X+ Vi
_ XYk XYk
hw(Xk) = W (3.89)

Le bruit wyg est considéré gaussien de moyenne nulle et décordlé : N(O;R). Sa matrice de

covariance est dé nie par :

0 1
s> 0 O
R:% 0 s2 0 E (3.90)
0 0 s2

On considere le modele d'état dé nie en 3.79. On a donc :

X(t) = X(to) + X(to)(t to)  Y(to)wi(to) L
X(t)= x(t) 1 WO ywo)(t to)
Y(t) = Y(to) + Y(to)(t to)+ X(to)w(to) 2"
()= y(to) 1 O xtg)w(to)(t  to)?

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

0
d=B Yo (3.92)
Yo

Wo

(3.91)

VW AR OO

parametres :

g &

pourtg = 0.
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3.2.5.2 Borne de Cramer Rao

La borne de Cramer Rao d'un estimateur non biéjsm vecteur de parametre est donnée par

I'inverse de la matrice d'information de Fisher(FIM) :

El(@ a(a a7 3J° (3.93)

oula FIM est :

Jc= EF[NI ()Nl (a)]'g (3.94)

| (q) est I'opposé du logarithme de la fonction de vraisemblanee :

I ()= logp(Z‘=q) (3.95)

et N est |'opérateur gradient par rapport au vecteur de parante Le termeZ€ est dé nie par
I'equation 3.23. Si on suppose l'indépendance sur legdde mesures alors la fonction de vraisem-

blance est exprimée par le produit suivant :

k
p(Z=q) = QO p(z=q) (3.96)

De plus comme les bruits sur les mesures sont gaussiens etydane nulle alors :

p(z=q) = ;pl.:.exp[ o nia)R @ heio) (3.97)
p R 2

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

étre exprimée par :

k
l(@)= Qi (3.98)
i=0

ouli= 5[z h(i;@)]'R Y[z h(i;q)]. Finalement, par le calcul du gradientldg), on montre que :

k
=@ IN(h(i; )" IR *[N(h(i;a)")]" (3.99)
i=0
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Les bornes de Cramer Rao sont données par les élemegtndiax de l'inverse de la matrice de

Fisher, i.e :

CRLEq)) = J;;* (3.100)

A partir du scénario dé ni dans 3.2.5.1, on calcule lesnesr par la méthode dé nie ci-dessus. Les
variances sur la distance et la vitesse sont xées a pagsrrésultats obtenus par régression linéaire :
on choisits, = 1 mets; = 0:1. On analyse ensuite I'effet de la courbure de la route sundenes des
differentes composantes du vecteur. On utilise ici la eisgance de la route et de la distance radiale
de la cible, en initialisant la matrice de Fisher. Par exempbur sa valeur su, on suppose que la
cible appartient a la route. On pourra dé mig en 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 gures 3.12 3.13 pour des courbaresute differentes. Au vue des bornes, on
remarque que plus la courbure de la route est forte, alossliglstimation pourra étre performante,
en particulier sur I'estimation de et x. 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 que les observations sont d'une part la disteadiale et la vitesse radiale qui
pourront &tre données par la régression linéaire weffecen 3.2.1. D'autre part, selon la courbure
de la route, on pourra estimer la vitesse angulaire du cale@gnt par régression et considérer que
cette estimation devient une observation. A partir du adérprécédent, on montre en utilisant la
méthode de Gauss-Newton, présentée en 3.1.2.2, laittagacsysteme a estimer les caractéristiques
cinématiques du véhicule dans un repere cartésien.tidisede modele dé nie en 3.91.

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

rametres.

Initialisation de Xy Lestimation dex est dépendante de l'erreur sur l'initialisation dg Les
modeles ne permettent pas la convergence de x vers la vadéeiry Cependant, ils permettent
d'avoir une représentation de la trajectoire du véhic@ar les gures suivantes, la vraie trajec-
toire du véhicule sera représentée en rouge et les bautshg et droit en noir pour une largeur de
route de . La gure 3.14 montre les trajectoires du véhicule pouféatiéntes initialisations dgy

(X0 2 X, Xot+ 2:Xétantla vraie position). Auvue de ces gures, on pourraisé con ance
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gue I'on a sur l'initialisation des, qui peut étre donnée par la largeur de la route, dé nimtervalle

de con ance suk ety illustré par les differentes trajectoires possiblesaleible.

Figure 3.14 — Représentation des trajectoires estimées selon dirgétion dex

Initialisation de yp L'estimation dex est aussi dépendante de l'erreur d'initialisationydeéme si
une erreur d'initialisation d'une dizaine de metres gurengendre qu'une erreur d'une vingtaine de
centimetres sur. La gure 3.15 correspond a I'estimation deety pour differentes valeurs d'initia-

lisation deyp (Yo 10 Vo, Yo+ 10).

Initialisation sur Xy etyp, La gure 3.16 dévoile les differentes trajectoires edtan a partir des
deux modeles pour difféerentes valeurs d'initialisatid®xg. On constate que le modele est largement

plus sensibleag (Xo 2 Xg Xo+ 2). La gure 3.17 montre la montre la moindre sensibilité su

init

l'erreur d'initialisation suryp (Yo 10 VYo, Yo+ 10).
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Figure 3.15 — Représentation des trajectoires estimées selon dirgétion deyg

Figure 3.16 — Représentation des trajectoires estimées selon diigtition dexg



3.3. CONCLUSION 109

Figure 3.17 — Représentation des trajectoires selon l'initialisatieryg

3.3 Conclusion

L'estimation des parametres de la trajectoire par ré&goeslinéaire ou non linéaire selon la
linéarité des mesures a été développée dans ce ihapit régression est basée sur I'estimation
au sens des moindres carrés. Dans la cas ou lI'on chercktraee la trajectoire radiale (distance,
vitesse), la régression linéaire est satisfaisante lgsunbservations radar. Cependant, pour une plus
nette compréhension de la scene, il est nécessaire deatan les caractéristiques cinématiques
(position, vitesse) dans un repere cartésien. L'étudel'observabilite de I'eétat dans un repere
cartésien a partir de mesures de distance et vitesselgadizontre que pour estimer la trajectoire
d'un véhicule se déplacant a vitesse constante, il éxtessaire que l'observateur effectue un
mouvement a accélération constante. Cette conditiansdin contexte d'assistance au conducteur,
ne pourra pas étre respectée. On choisit donc plutétligart un modele dynamique simple d'un
véhicule routier. En effet, a partir de ce modele et pactdanaissance de la vitesse du véhicule et de
la courbure de la route (cartographie GPS précise par de@ngm estime par régression linéaire la
vitesse angulaire du cap. A partir ce cette nouvelle esiimale calcul de la borne de Cramer Rao
nous renseigne sur l'estimabilité des composantesmiéiites de la trajectoire selon la courbure de

la route. La précision des estimations est fortementdiBitialisation de la vitesseq. De plus, le
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modele dynamique du véhicule est dépendant de paramqtri different selon les véhicules routiers.
Il sera donc dif cile de xer ces parametres. Cependantctastruction des differentes trajectoires
selon les differentes initialisations permet de dé rirsdntervalles de con ance pour la position dans
un repere cartésien.

L'estimation de parametres a permis de mettre en concordbas propriétés physiques de la cible et
des capteurs (en particulier du radar) avec les paranmgttaanodele mathématique.

Néanmoins, toutes ces méthodes sont généreuses es timgalcul puisqu'elles nécessitent la

connaissance de toutes les mesures. On pourra, cepengiamnie nombre de mesures a traiter.



Chapitre 4

LE SUIVI DES OBSTACLES

Le rdle du pistage de cible est avant tout d'assurer lareite temporelle des observations a n
d'éviter les fausses alarmes et de lItrer |'état. La sture haut niveau d'un tel systeme est donnée
gure 4.1. Les capteurs délivrent des signaux qui sonteodéls par un module de traitement du si-
gnal délivrant des mesures au traitement des donnéegistes sont des éléments du sous systeme

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

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

est un élément indispensable pour un systeme de datedibbstacles. Son rble est de déterminer
le nombre, la position, et le mouvements des differentstepi Un systeme de pistage repose sur
plusieurs briques dont la principale est celle qui permetestimation récursive de I'état de la piste
(position, vitesse, voire accélération). Cette briglampuie sur une méthode de ltrage telle que

le ltrage de Kalman ou le ltrage particulaire. D'autresiQues comme [l'initialisation, la destruc-



112 CHAPITRE 4. LE SUIVI DES OBSTACLES

tion, l'association des pistes sont indispensables au boctibnnement (voir gure 4.2). En effet,

Figure 4.2 — Un module de pistage

toutes les mesures délivrées par les capteurs ne sonbpsient des mesures d'obstacles mais
peuvent provenir d'interferences aléatoires (condi&i@tmosphériques, fausses alarmes,...). Il est
donc nécessaire de valider les mesures qui corresporgl@enielix a I'estimation : c'est l'associa-
tion. Une piste tentée est typiquement issue d'une mesaressociée avec les pistes existantes. La
con rmation d'une piste est basée sur le nombre de misesiagffectuées pendant un temps xé :
c'est l'initialisation. Une piste est dite supprimée deat'est pas mise a jour par une mesure pendant
un laps de temps xé : c'est la destruction.

L'estimation récursive des caractéristiques de I'otigta suivre sera abordée dans une premiere par-
tie. La deuxieme partie décrit les autres briques n&iessa la gestion des pistes (association, ini-
tialisation, destruction). En n, des résultats seroréégantés pour differentes sources d'informations

avec des comparaisons sur les estimations faites par bedes utilisées.

4.1 Estimation recursive des caradristiques de la piste

Le pistage est utilisé a n de fournir la description d'unsme dynamique. Il s'agit d'estimer
a l'instant k I'etat X d'un systeme, a partir d'observation&y;:::;Z¢) entachées d'un bruit blanc.

Les observations seules ne permettent pas d'estimeratettét est nécessaire d'établir un modele
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suf samment réaliste pour représenter I'évolution @dt entre deux instants d'observations.

Considérons le modele d'évolution d'une piste (obstackuivre) suivant :

Xe= Tk (X 1,k 1) 4.1)

ou f 1:A™ A™1 A™ est une fonction, pouvant &tre non linéaire, de I'&at; , et deVi 1

qui représente le bruit sur I'état dont la distribution pi@babilité estpy, ,(:). nx et n, sont les
dimensions du vecteur d'état et du bruit. Ce modele déariprocessus aléatoire qui a la propriété
gue son évolution (passage Hga Xx 1) ne dépend que de I'état courant et non de son passé. C'est

un cha’ne de Markov i.e:

POX%=Xk 121k 1) = P(Xe=Xk 1) 4.2)

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

Zic= (X W) (4.3)

ou hg: A  A™ 1  A™ est une fonction d&, pouvant &tre 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 bayéspeut étre vu comme le calcul

récursif de degrés de croyance en |'e¥at au temps k, en prenant en compte I'historique des

(notée pdf dans la suitg)(Xk=Z1«). On considere que la pdf initiale est connue et est don@&e p
p(Xo=Zo) p(Xp). Alors, par principe, la pdp(Xk=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) (supposée connue a l'instant

k 1) en utilisant le modele Markovien dé nie en 4.1, a n d'tanir p(Xk=Z1x 1) via I'équation de
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Chapman-Kolmogorov [83] [104] :

Z
PO%=Z1k 1) = PX=Xk 1) P(Xk 1721k 1)dX 1 (4.4)

p(Xk=Xx 1) est une densité de transition dé nie par le systeme waémpn 4.1. La deuxieme étape

utilise la regle de Bayes a n de mettre a jop(Xx=Z1«) en fonction des nouvelles mesures. Ona:

P(Zk=Xk) P(X=Z1x 1)

=Z11) = 4.5
P10 P(Zk=Z1x 1) (45
ou d'apres I'équation de Chapman-Kolmogorov :
4
P(Z4=Z1k 1)=  P(ZeX) P(X=Z1k 1)dX (4.6)

dépend de la fonction de vraisemblamu&=Xx) dé nie par le modele de mesure 4.3. Il est aussi

possible d'obtenir une formule récursive pour cette iation :

P(Zic+ 1=Xk+ 1) P(Kier 1=X)
P(Zir 1=Z1x)

P(Xk+ 1=Z1k+ 1) = P(Xc=Z1k) 4.7)

La solution optimale bayésienne est basée sur les netaticurrentes 4.4 et 4.5. Cependant, ces re-
lations ne permettent pas un calcul analytique de la dedsiprobabilité. Sous certaines hypotheses,
des solutions optimales ou sous-optimales existent. Sntedeles d'état et de mesure sont linéaires
et les bruits considérés comme gaussiens alors lesiéqgsiale Kalman [58], ou des méthodes
numeériques (grid-based method [3]) permettent une etmaptimale. Cependant, la condition de
linéarité et I'hypothese gaussienne sont strictes maurtaines applications. D'autres méthodes per-
mettent une estimation sous-optimale dans des cas neaif@s ou non-gaussiens : EKF (Extended
Kalman Filter [10]), UKF (Unscented Kalman Filter [102]) éthodes numériques approximées (ap-
proximated grid-based method[3]), Itre a particules [46ine description précise de ces méthodes

est donnée dans [87]. Les ltres basés sur les méthoddsattean (EKF, UKF) supposent la pdf
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p(Xx=Zx) gaussienne, ils ne sont donc pas adaptés si celle-ci n@as@étre considérée comme gaus-
sienne. Les "grid-based method” souffrent de la croissaxgmnentielle de la complexité de leur

algorithmes. Les ltres a particules, quant a eux, basésles méthodes de Monte-Carlo, sont des
systemes qui permettent une estimation dans des casmiairks et non-gaussiens. Dans la suite, on
présentera les méthodes, utilisées dans notre systasees sur les Itres de Kalman et les méthodes

particulaires.

4.1.2 Filtre de Kalman

Les Itres de Kalman sont des méthodes récursives quicsgmt que la densité de probabilité
de I'état conditionné par les mesures est une loi normaspérance l'estimation de I'eétafy et de

variance la covariance sur cet &fat

P(X=Zk)  N(Xc; R

Sion considere que(Xk 1=Zx 1) est gaussienne aloXx=Zy) est aussi gaussienne si :

— les bruits sur |'état, et de mesure sont indépendantaleisiens. Selon cette hypothese on a :

Vk 1 N(O;Qx 1)

W N(O;Cy)

ou Qx 1 etCy modeélisent respectivement les covariances du bruit étatl'et du bruit sur la

mesure.
— fk 1(X 1;Vk 1) est une fonction linéaire connue

— hk 1(X;Wk) est une fonction linéaire connue

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

P(X% 1=Zk 1) N 1% 1Pk 1% 1)
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P(X=Zk 1) N(Xex 1;Pek 1)

P(X=Zk)  N(Xeeki Puk)

De plus, les systemes 4.1 et 4.3 peuvent s'écrire :

Xe=Fc 1 X 1+ Wk 1 (4.8)

Z = HiXe+ Wk (4.9)

ou F 1 et Hg sont des matrices connues dé nies par les fonctions iliegdy 1 et hy. Sous ces
hypotheses, I'utilisation des équations de Kalman [58]npet une estimation optimale de I'état de
notre obstacle.

Cet algorithme est une solution optimale sous les conditim linéarité et gaussienne. Une autre
méthode existe si les fonctioig ou/et fy 1 sont non linéaires : le Itre de Kalman étendu (EKF).
Elle consiste en une linéarisation locale en approximastfdnctions non-linéaires par le premier

terme du développement en série de Taylor. On a :

X 1= f 1% 12 1) (4.10)

Rk = X 15+ Ki(Ze (KR 1)) (4.11)

et les matrice$ 1 et Hx sont les matrices jacobiennes utilisees pour la linaaois. Ces méthodes
supposent toujours que Xk=Zx) est gaussienne. Dans le cas de forte non linéarité, leteaganon
gaussien de la pdf devient de plus en plus prononcé et lampsathce d'un tel ltre sera dégradée.

La méthode basée sur le Iltre URFécessite aussi le caractere gaussien de lgppdf=z,). Cet

1Unscented Kalman Filter
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algorithme, récent, est décrit dans [102, 57]. Contraéet a I'EKF, 'UKF n'approxime pas les
fonctions non-linéairesfy 1 et hy mais approxime la pdfp(Xx=Zx) par une densité gaussienne
représentée par un ensemble d'échantillons choisisglenfdéterministe. La premiere phase de ce
ltrage sera donc la représentation de cette densitinathntk 1 par un ensemble dé pointsxii( 1

pondérés paNki 1, 1= 025N 1. L'etape de prédiction est alors réalisée :

A N1 _
Xk 1= a We 1 1% 1) (4.12)
i=0
. Nc> 1 . " . ~ t
Pk 1= Qu 1+ a We 1 fie 1% 1) X 1 e ik 1) X 1 (4.13)

i=0

La pdf préditep(Xx=Zx 1) est représentée par un ensemblédechantillons :
Ko 1= fic 10% 1) (4.14)
La mesure prédite est donnée par :
Zex 1= a W 1hk(xil<=k 1) (4.15)
i=0
et la mise a jour est effectuée par les relations suivantes

Xk = Kk 1+ K(Zd Zieek 1) (4.16)

2

= Pk 1 KeSKE (4.17)

ou

Kk= PoS* (4.18)
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S = R+ Py (4.19)
No 1 . . ~ . ~
Pe= @ Wk 1% 1 Kk DMKy 1) Lk 1)’ (4.20)
i=0
N1 _ ~ . A
I:)zz: a \Nkl 1(hk(xll<=k 1) Zk:k 1)(hk(xll<=k 1) Zk:k 1)t (4-21)
i=0

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

En résumé, si la pdp(Xk=Zx) peut étre approximée par une gaussienne, les méthoagsuyant
sur les Itres de Kalman délivrent des estimations optesé&ous optimales selon les conditions de

linéarité/non-linéarité des modeles d'état 4.1 etrdesure 4.3.

4.1.3 Filtre a particules

Le Itrage particulaire, développé a l'origine dans [#5connat actuellement un fort
développement dans de nombreux domaines (vision, latialis navigation, robotique,...), en
particulier dans le pistage multi-cibles.

Ce lItrage est une méthode séquentielle de Monte-Carlesdaquelle des particules parcourent
I'espace d'état de maniere indépendante, et interagissous l'effet d'une fonction de vraisemblance
qui concentre automatiquement les particules dans lesn&gl'intérét de I'espace d'état. En fait,

a chaque instank, une particule a d'autant plus de chance de se reproduifimstant suivant
gu'elle est cohérente avec l'observation courante. Qe#¢hode a l'avantage de ne pas nécessiter
de contraintes linéaires ou gaussiennes sur le modeleliB3x elle est tres facile a impléementer,
puisqu'il suf t de savoir simuler de maniere indépendawiifferentes trajectoires du modele.

Pour détailler cet algorithme, supposons que I'on soitbégpde simuleNs échantillons aléatoires a
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partir dep(Xox=Z1x) :
CONs 1
X(I):k i:So

On pourra par exemple prendre cette approximation pouesepter la densité de probabiliteé a

posteriori :

Ns
[e]

1 .
B(Xox=Z14) Nis 2 dox Xiy) (4.22)
i=0

ou d est une fonction de Dirac. Cette approximation converge hedensité de probabilite ks est
suf samment grand (loi des grands nombres)[31].

Cependant, il est habituellement impossible d'échamiiier ef cacement a partir dp(Xox=Z1«) a
chaque instark puisque cette distribution n'est pas connue et doit étimég. Une solution consiste
a échantillonner a partir d'une distribution conng€Xo«=Z1x). C'est le principe d'échantillonnage
d'importance (Importance Sampling [32]). On introduit utensité d'importance (fonction d'im-
portance)(:) telle quep(:) 1 q(:), a partir de laquelle on échantillonnekg particules. Alors, une

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

Ns 1

P(Xox=Z1x) = A Whyd(Xox  Xbs) (4.23)
i=0
~ p(X(i);kzzlzk)
Why = — 0K =7/ 4.24
e S (4.29)
Woy. = NSV?O:"_ (4.25)
._éo Wo:k

ou leswii, W, sont respectivement les poids non normalisés et les poidsaiisés.

Cette méthode n'est cependant pas adéquate pour uneatigtinécursive. En effet, on a besoin



120 CHAPITRE 4. LE SUIVI DES OBSTACLES

d'avoir toutes les mesures « pour estimem(Xox=Z1«). La méthode précédente peut &tre modi ée
pour qu'il devienne possible de calculer I'estimée pi&Xox=Z1k) sans utiliser tout I'historique de

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

A(Xox=Z1x) = A(Xok 1=Z1x 1)A(X«=Xok 1;Z1x) (4.26)

En utilisant les équations 4.7, 4.24 et 4.26 on a :

e PO 1=Zak 1) P(Z=X) POYEXy 1) (4.27)
A(Xox 1721k 1) P(4=Zik 1)A(K=Xox 15 Z1k)
= il P(ZEX) POX=XE ) i P(Zk=X) POX Xy 1) (4.28)

=W L e
“I0(ZZik )a09NK . 52w <t g 13Z1k)

De plus, on n'a besoin que d'une estimation pi&Xk=Z1x). On ne garde donc en mémoire ngkg.
Les séquence¥/, , et I'historique des mesureZy 1 ne sont plus nécessaires. La formule de

récurrence pour les poids modi és est donc :

S P@EX) pEXE )
W= W, 4 XX 70 (4.29)

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

Cependant, un probleme commun a tous ces types d'algoeishest le phénomene de dégénérescence
des particules. En effet, apres quelques itérationsdéssendants d'une méme particule qui a été

multipliée occupent toutes la méme position. Toutes eequles ont un poids négligeable sauf une.

Une mesure caractéristique de cette dégénéresceinde mig par [70] :

Ns

T 1+ Var(w,') (4.30)

Nef f

p(X&:ZLk)

X 120 est dé ni comme "poids vrai”. Cependant, on ne peut pagdléer exactement.
X 5

-
ouw,' =
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On utilise donc un estimée d ¢ qui peut &tre obtenu par :

- 1
Nefr= ——— (4.31)

S .
o VVI 2
&

La dégénérescence est d'autant plus forte jgig est petit. Une approche brute pour réduire ce
phénomene est d'augmenter considérableniMce qui est le plus souvent impraticable. Plusieurs
méthodes pour réduire ce phénomene existent. La jrentonsiste a effectuer un choix adéquate
pour la fonction d'importance. La seconde repose sur iatlon d'un rééchantillonnage. Toutes
les variantes du ltrage particulaire se differencient f@choix de la densité d'importance et/ou la
modi cation du rééchantillonnage.

Une méthode consiste a choisir la densité d'importanedetie fagcon qu'elle minimise la variance
des poids d'importance conditionnellement a la trajeetosimulée et aux mesuregy. Cette

fonction d'importance esp(X=X\ ,) [30] i.e :
qO=Xe 1) = POEXE ) (4.32)
A partir de I'equation 4.29 on obtient :

Wi = W 1 P(Zi=Xe) (4.33)

Cela semble étre le meilleur choix pour la fonction d'imaoice puisque celle ci permet un calcul
des poids de maniere intuitive et simple. Dans la suitdeansité d'importance sera conservée.
Une autre méthode consiste a rééchantillonner lescpdas quand le phénomene de dégénérescence
est signi catif. Pour ceci, sNeff < seuil, on tire (avec remplacementjs particules parmi le jeu
courant, de fagcon a favoriser les particules de plus faréésemblance (de plus fort poids). Le poids
affecté a chaque particule est alors xé a l'inverse dambre de particules. Méme si cette méthode
réduit le phénomene de dégénérescence, d'autrddepnes apparaissent. En effet, les particules de
plus fort poids sont statistiquement sélectionnéesiglus fois ce qui provoque la perte de diversité

a travers les particules. Les particules ne sont coneestqu'autour d'un seul point. Des techniques
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existent pour résoudre ce probleme : "resample move #goi44]”, "regularisation [81]".

De nombreuses variantes du Itrage particulaire utilisentrééchantillonnage sont décrites dans
[51]. Une des variantes les plus courantes, consiste ataéfe un rééchantillonnage systématique
(méme siNesf > seuil). On parle ici de ltre SIR (Sampling Importance Resamplilog encore de

" bayesian bootstrap " [45]. Les hypotheses émises paiifisation de cet algorithme sont limitées.

Il faut premierement conna’tre les fonctions carastémt la dynamique de I'état et des mesures (4.1
et 4.3 respectivement). Il faut ensuite pouvoir échanntiller a partir de la distribution du bruit et de
p(Xk=Xf< 1) utilisée ici comme densité d'importance. En effet, uh@uillonxti de p(szx“( 1) peut
étre engendré par la génération d'un échantillon djith/rki , a partir depy, ,(Vk 1) d'une part et
par l'utilisation du modele dé ni en 4.1X} = R(X! ;;V{ ,) d'autre part.

Chaque poids est donc calculé a partir de I'eéquation em.lisquesi;vv{( 1= Nis ona:
W= p(ZEXY) (4.34)
Il faut donc conna’tre aussi la fonction de vraisembla@e désigne par :

P (Zc  HK(XD) (4.35)

la fonction de vraisemblance, qui quanti e l'adéquatioe dhaque particulé(f( par rapport a
l'observation courant@y : cette fonction dépend de I'écafi Hk(X;i() entre I'observatiori—lk(xli() a
laquelle on s'attend si le systeme occupait I'@@Iet I'observation réell@, [68] : c'est I'innovation.
Avant chaque rééchantillonnage, les poids calculéartirple la vraisemblance 4.34 sont normalisés.
L'algorithme ci-dessous décrit deux variantes du ltragarticulaire suivant la méthode de

rééchantillonnage effectuée.
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INITIALISATION (i) k=0

Un jeu deNg particules est généré a partir de la valeur initiale dateur d'étatXy
X p(Xo)
Chaque poids est calculé en fonction de la vraisemblanest la pondération
Wo= pw(Zo  Ho(X));8i = 1;::;Ng

atoutinstank 1
PREDICTION (ii)

On génere des échantillons de bruit sur I'état
VP pu(2);8i = 1;::Ns
chaque particule est donnée par
Xe= Fu(X 1:Vi);8i = 1,15 Ng
PONDERATION (iii)
W= W 1P (Zc H(4);8i = 15 Ns

normalisation :

: Why .
Why = NSO-'_‘ :8i= 1;::;Ng
& Wy
i=1

REECHANTILLONNAGE (iv)

Importance Sampling Sampling Importance Resampling

Bayesian Bootstrap

SiNets = N 1 < seuil on tire (avec remplacement)

o W 2
&

—

on tire (avec remplacement) | Nsparticules parmi le jeu couran

Ns particules parmi le jeu courant 8i;vv{( = Nis
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4.2 Performances des estimateurséacursifs : borne de Cramer Rao a

posteriori

Le choix de la méthode d'estimation a appliquer est gydé sa performance. Pour un systeme
qui véri e les conditions gaussienne et de linéarit@ralle Itre de Kalman est optimal. Cependant,
dans le cas non linéaire, on ne peut pas conclure sur I'afiterdu systeme. On utilise donc des com-
paraisons avec des bornes caractérisant la performatiogatgo On a vu, dans 3.2.5.2, qu'il existait
une borne inférieure sur la variance des erreurs dans estimations de parametres déterministes.
Cette notion a été étendue dans le cas d'estimation debles aléatoires [100] : borne de Cramer
Rao a posteriofi Plus recemment, dans [98], I'auteur propose une formagersive pour le calcul

de cette borne.

4.2.1 Calcul recursif de la matrice d'information de Fisher

On considere le systeme déni par le modele d'évoluti@t le modele de mesure dé nis
respectivement en 4.1 et 4.3.)&iy est un estimateur non biaisé ¥g calculé a partir de la sequence
de mesure&y = z;;:::;z et de la connaissance @€Xp) (pdf initiale), alors la matrice de covariance

de Xy, notéeP, admet une borne minimale donnée par :

P2 Ef (R X0(Rere X'g I 1 (4.36)

ou la matricely est la matrice d'information de Fisher que I'on cherchestedminer.

42.1.1 Cas gréral

Tichavsky et al [98] proposent une méthode pour calciyegcursivement :

Je1= D22 DZY(J+ DY 'Di? (4.37)

ou

Dit= Ef DY log p(Xe 12X)9 (4.38)

2PCRB : Posterior Cramer Rao Bound
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avecDy = NgN§

Dg*= Ef D *log p(Xer 15X 9 (4.39)
Dg'= Ef D logp(X1=X)g = [ D (4.40)
DZ2= Ef Dy 'logp(X 1X)g+ Ef D 110g p(zce 1=%r 1)9 (4.41)

Les espérancesf :g dans (4.38), (4.39), et (4.40) sont calculées a partiXdet Xk« 1 alors que celle

utilisée dans I'equation (4.41) est évaluée a pamiXgd, X+ 1 €t Zer 1.

4.2.1.2 Cas de Bruit gaussien

Le systeme est dé ni par :

Ker1 = fi(Xi) + Vi

Zer 1= N 1 (K 1) + Wi 1

(4.42)

ou les bruitsvi etwy. 1 sont des bruits blanc, gaussiens et indépendants. Levasaices respectives

sont données pdpy et R+ 1. On montre facilement que dans ce cas :

D¢ = EfR.Q, 'Ry (4.43)
ou
Fc= [N fl6I" (4.44)

est la matrice jacobienne dg(Xy) évaluée a la vraie valeuf.

D= EfRigQ ' =[DgY (4.45)
DEZ = Q, 1+ Ef |:||t(+ 1Rk+11|:|k+ 19 (4.46)

ou
Hicr 1= [ R, e 1 e 1)1 (4.47)

est la matrice jacobienne tg: 1(Xk+ 1) évaluée a la vraie valeur d&. 1. Le probleme est de calculer
les espérances qui apparaissent dans (4.46), (4.45%8}).(Bléanmoins, une approximation de Monte
Carlo pourra etre appliquée. On créera un ensembleatisaBons 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 ¥et2 a

fk(X) = RX (4.48)

i 1(Kir 1) = Hir 1 Xk 1 (4.49)

En remarquant que les jacobiens sont maintenant donnés par

Fo= R (4.50)
|:|k+1 = Hy+1 (4.51)
on montre que :
Di'= RiQ, 'R (4.52)
Di?= FRQ.=[DY (4.53)
DE?= Q'+ Hig 1Ry Hie 1 (4.54)

Finalement, I'équation récursive pour la matrice de Eigkst :

Je1= Q.+ HL R UH 1 QR+ FIQ ) RIQ ! (4.55)

Si on suppose que la matrice de covariance est teIIngéie: J ! alors en utilisant le lemme

d'inversion matriciellé on montre que :

I:’|<+11:|<+ 1= (Qt Ry TR T+ HE 1Rk+llHk+ 1 (4.56)

Une nouvelle application du lemme d'inversion matriciefientre que :

I:)k+1:k+1: I:)k+1:k I:)k+1:k|'||£+1(|'|k+l|:>k+1:kH|t<+1"' Rk+1) 1|'|k+lpk+1:k (4-57)

On retrouve, dans ce cas, |'équation de Kalman pour la @ovee sur les erreurs d'estimation dé nie

par :

3(A+BCB) 1=A 1 AlBBA B+C 1l AL
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Per 10 1= Pl 12K 180 1K 1 (4.58)
avec
Scr1= Hir 1P 1mHie 1+ Rier 1 (4.59)
et
Kis 1= P 12Hie 1S (4.60)

Dans le cas linéaire et gaussien, I'utilisation des &gnatde Kalman rend I'estimateur ef cace, i.e.

la borne de Cramer Rao est atteinte pour la covariance sarress.

4.2.1.4 Cas éterministe

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

plus besoin d'appara’tre et on a comme forme récursagukition suivante :

Je1=[F TIF 1+ AL R Hke (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 intervalleZi2 [P_;Py], la distribution la plus
appropriée pour modélis@rest la distribution beta [19]. Sa pdf est donnée par :
Qi+l z ARtz R 2t

DPGI )G, DP -

p(2) = (4.62)

ouDP= Py P ;I3 5sontdes parametres de forme et le symlidieprésente la fonction gamma.
La gure 4.3 représente cette fonction pdur= 1 , = 1:1, P = 22:5 etP4 = 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 @@&@rRao du systeme dé nie ci-dessous :
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Figure 4.3 — La densité de probabilité de la mesure : distribution beta

= FX¢+ Vv
Xk+1 Xk k (4.63)
Zir 1= HXir 1+ Wi
ou, pour l'application concernant les observations radara :
0 1
r
Xk: @ K A
Mk
0 1 (4.64)
Z = @ lNobg A
Iobg,
0 1
17T
F=@ A (4.65)
0 1

pour un modele a vitesse constanteHet= 1d,. Pour le bruit, on suppose qu'il est gaussien pour

I'evolution. Du cdté des mesures, le bruit suit une loidigtribution beta pour la distance radiale et

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

Vi N(O; GQQG) 1

W= @ wy - b(lgl2) (4.66)
wy,  N(O;s2 )

l'obg,



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

ou G=[T?=2T]" et Q = s?. Lutilisation de la formule récursive donnée en 4.37 es ¢onditions

propres a notre systeme montre que :

Dit= F{(GQG) *F (4.67)
Dﬁ2= F{(GQG) 1:[D§1]t (4.68)
DZ2=(GQG) + Ef Dlogp(Zkr 1%+ 1)g (4.69)

En posantBy = Ef Dgfkkjilog p(Zw+ 1=%k+1)g et en utilisant le lemme d'inversion matricielle on

démontre que :

Je1= B+(GQG+ FJ 'FY 1 (4.70)

Le calcul deBy est donné ci-dessous. Etant donné notre systeme, eaybiartle modele de bruit sur

les mesures, on a:

(. 1

lo 1
M+ 1 H(r0b3(+1) M+ 1 H(robs(+1) (2 )e é(fob%l Mk+1)

P(Zk+ 1=%k+1) = C Dp 1 op
(4.71)
1 Iog p(zk+ 1= X+ l) 1 1
=(I 1 +(1 1 4.72
et G D Aty U2 Y el Aoy 2 472
ﬂ2|ng(Zk+1:Xk+1): (I, 1 1 2 (I, 1 1 2
ﬂr|§+l M+ 1 I:1(r0b3<+1) Me+ 1 I:1(r0b3<+1) DP
(4.73)
Tlog p(Zir 17X 1) _ 120G P(Zr 17%6e) _ (4.74)
Mriee 1T 1 e 1T 1
2] Zis 1= 1
1“log p( |2<+1 Kir1) _ 1 (4.75)
ﬂrk+1 Sr
Finalement, la matricBy est dé nie par :
0 I, 1 1, 1 !
By = @ E (rke 1 F%-(robq@l)) * (ree 1 H(rzobq@l) DP) 0 A (476)
0 %
ST

Cependant, dans le cas ou les dénominateurs s'annulent;éitat rencontre les bornes, alors les
termes non nuls d8y tendent vers I'in ni. Il en résulte une convergence rapitke la pcrb derg
vers zéro. Pour contourner, ce probleme on suppose que+Si  P(ropg)j <  alorsB(ropg) =

R(robs) ketDP= DP+K;etsijrk+1 R(rong) DPj< alorsDP= DP+ k.
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4.2.2.2 Simulation : sénario en ligne droite

On propose ici d'évaluer la PCRB pour I'estimation de dis& et vitesse radiale dans le cas ou
la mesure est issue du radar. On considere ici que le bruitaiservation de distance radiale suit
une distribution beta ou gaussienne, celui de la vitessaleadst considéré gaussien. Le scénario
étudié est un scénario de suivi en ligne droite. On suppsun vehicule s'éloigne a une vitesse

relative de 10ves. L'intialisation deJ = P, ! est donnée par :

0 1

100 O
PO = @ A
0O 10

4.77)

Pour le probleme aux bornes, on utilisee k = 1 m. La gure 4.4 représente la racine carré de la
pcrb de la distance radiale pour les deux types de distoibufPour des scénarios de courte durée
(inférieure a 3 ici : dépend du premier changement de porte), la pcrb e&réenent supérieure

pour la distribution beta (environ ). Néanmoins, pour les deux types de distributions, lebs pcr
convergent (ici vers:@ m pour une durée de 80 environ 2500 mesures). Pour la vitesse radiale, la

pcrb est independante du choix de la distribution effegtolir la distance ( gure 4.5).

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

Etant donné les résultats présentés ci-dessus, omapapproximer la distribution du bruit sur

I'observation de distance radiale par une gaussienne. bee @.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 gar [19

E(r)= PI(r)+ DP 1 (4.78)
S [1+1>

DP2| 41 5
(I1+12)2(1 1+ 12+ 1)

SiDP=225etl 1= 1,= 1:1alorss;, 6:29m.

S = (4.79)

Le calcul de la pcrb surnous a permis de valider le fait que la distribution gaussgueut étre choi-

sie pour caractériser le bruit sur I'observation de distaradiale. 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 ou dragelestimer le vecteur d'état dé ni
par :

1

0
X (4.80)
Yk

Yk

2
1
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Figure 4.6 — Distribution gaussienne et beta

a partir des observations :

0 1
Mk
Zy = % Mk § (4.81)
Wik

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

angulaire du cap. Le modele d'évolution est dé ni par

Ner1= FXet v (4.82)

ou

(4.83)

O O o m
o o L -
O L O

~ 1 o o

etvk  N(0;Qx).

Le modele non linéaire est :
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Zir 1= Ny (Kier 1) = i 2(Xier 1) + Wie (4.84)
avec :
q
= X+y? (4.85)
+
= hg, (X 1) = M (4.86)
X+ Vi
XYk XYk
W = hg,,(Xkr1) = ——5——— (4.87)
I+ 1 + XE+ yﬁ

etwy N(O;Ry). Les bruitsvg etwy sont considérés indépendants.

4.2.3.1 Calcul de laborne

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

donc dans le cas ofj est linéaire ehy non linéaire :

Je1= D22 DZY(X+ DiY 'Di? (4.88)
avec
Di'== FQ 'R (4.89)
D= RQ ! =[D{' (4.90)
D= Q'+ EfHj, 1R Hir 10 (4.91)
ou
0 1
fhy Sy Ty Sy
1x 1x Ty Ty
Hir 1= [ka+1h}(+ 1(Xk+1)]t = % ﬂﬂ—};z ﬂﬂ—};z ﬂﬂ—r;,z ﬂﬂ—r;,z § (X 1) (4.92)

fhs fhz  fhs Ths

™ ™y Ty k+ 1
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4.2.3.2 Simulation : sénario en virage

On propose ici d'évaluer la PCRB pour I'estimation des ctiastiques cinématiques de la cible
dans un repere cartésien. Le scénario spéci & perragirdciser les performances optimales dans le
cas du suivi d'un obstacle en virage, a partir d'observatide distance et vitesse radiale et vitesse
angulaire de cap. La cible se déplace a la vitesse 10 m=s le long d'une clothoide dé nie par
le rayon de courbur®. Selon le bruit de mesure sur la vitesse angulaire, on ealesl pcrbs des
composantes du vecteur d'état. Les gures 4.7, 4.8 déntivespectivement ces résulats. La pcrb sur
x est fortement dépendante de la précision que I'on avguour 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 longitudiaglcrb surx augmente. Pour
la distance et la vitesse suivayiton s'apercoit que les pcrbs sont identiques (ectiOprés) et ont
tendance a augmenter puisqu'en n de scénario le mouvemhenéehicule tend vers un mouvement
plus transversal que longitudinal. Linitialisation dertatrice de Fishedy, est donnée a partir de la

matrice de covariance initial&, :

0 1
14 0 0 O
Jo=PR 1- 0 50 0 (493)
° 0O 01 O
0 0 0 Q25

Ensuite, on analyse I'effet du rayon de courbure sur la poels. gures 4.9 et 4.10 montrent les
pcrbs obtenues pour differerf& Plus on tend vers un scénario en ligne droite, plus la padace
sur l'estimation dex diminue. En effet, les mouvements selon I'ax@ransversaux) sont quasiment

nuls pour une cible se déplacant sur une courbe qui tersdladigne droite.
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Figure 4.7 — PCRB de x et vx en fonction d&, (rad=s)

Figure 4.8 — PCRB de y et vy en fonction dg, (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
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4.3 Gestion des pistes

4.3.1 Association des pistes

Dans la partie précédente, nous avons présenté dees tg ltres de poursuite qui permettent
une estimation de I'état de I'obstacle a suivre. Ces dti@nt pour rdle de suivre une trajectoire étant
données les observations qui lui sont associées. Danslereuses applications radar, par exemple,
les mesures ne sont pas seulement issues des cibles a mgiigaussi du bruit et d'objets divers
(barrieres de sécurité, panneaux, terrain, ...). lldestic nécessaire de sélectionner les mesures, si
elles existent, correspondant le mieux a la piste. Les nessoon désirées sont généralement qua-
li ées de "clutter”. De plus, dans un contexte multipistes mesures peuvent étre issues de plusieurs
cibles. Les cibles peuvent, a tout instant, rentrer etirsdet la zone de surveillance du capteur. Un
capteur a rarement une probabilité de détechgir 1 et une probabilité de fausses alarres= 0.
Dans ce contexte, de nombreux criteres, pour prendredaida d'associer des mesures ou une me-
sure a une piste, existent. Ces criteres dépendent tltmment de la complexité de la tache du
pistage, comme par exemple le nombre de pistes, les mamseaffectuées par les obstacles, le
nombre de fausses alarmes. Dans un contexte de pistagesEmpe de "clutter”, une des premieres
phase essentielle pour l'association de donnée est &rfage [8]. Le fenétrage permet de ne pas
prendre en considération les mesures qui sont loin de lanmgsédite et de sélectionner les me-
sures ayant la plus forte probabilité d'entretenir la gaishpres cette sélection de mesures, il est
nécessaire de faire des choix quant aux associationsueliels. De nombreuses méthodes existent
dans la littérature. On pourra citer par exemple comménatit d'association la méthode simple du
plus proche voisin (PPV) [37] qui est une méthode a hypsthunique [55]. Ce type de méthode
sous-optimale, est adapté aux environnements contepard'@vénements et conna’t de faibles per-
formances en présence de "clutter”. Dans [8], les autekes\wknt une méthode optimale, d'un point
de vue bayésien, pour l'association de données. Cetteaui@ nécessite la connaissance de toutes
les mesures de l'instant initial a I'instant courant etigé le theéoreme des probabilités totales. Cette
méthode ne peut donc pas étre implémentée puisque leneadhypotheses croient exponentielle-
ment avec le temps.

D'autres méthodes sous-optimales, ont donc été pemsoLes méthodes peuvent étre classées en

deux classes [80] : mono-scan et multi-scan. Les algorishmeno-scan (PDAF, JPDAF [8]) délivrent
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un état estimé courant a partir d'un état précédenittstpotheses sur l'origine de la détection a I'ins-
tant courant. Au contraire les algorithmes multi-scan (idlé Hypothesis Tracking [85], VDA [91])
construisent |'état estimé courant a partir d'hypatbe sur les mesures courantes et précédentes. Le
nombre d'hypotheses a sauvegarder est xé. Ces algmethsont généralement plus ef caces quand
la probabilité de détectioRy est faible et que les "clutters” sont nombreux ou non homege

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

une méthode d'association basée sur la recherche du rakepvoisin.

4.3.1.1 Feietrage

Le but de cette sélection de mesure est d'intégrer au lissbonnes mesures et éviter les calculs
inutiles en cas de présence de "clutters”. Cette métlatidagine les mesures qui sont "loin” de la
mesure prédite issue du ltrage. Le fenétrage est effepur chaque piste eta chaque instant par la
dé nition d'une zone de surveillance appelée fenétne @gion d'intérét). Une seule ou I'ensemble
des mesures présentes dans cette région est sélecponn1'association, les autres sont ignorées.
La taille de la fenétre in uence le nombre de mesures &gl Si on choisit une fenétre trop petite
alors la probabilité d'éliminer la mesure provenant deilsle augmente, ce qui peut provoquer la
perte de la piste. Au contraire, si la taille est trop granstegrand nombre de mesures ne provenant
pas de la piste est utilisé. Cela tend a augmenter leslsadta détériorer la précision du pistage. Un
réesumé de diverses méthodes de fenétrage est dons§IdgnLa plupart de ces méthodes utilise
des styles de fenétres ellipso‘daux(voir gure 4.11).

La fenétre est formée de telle facon que la probabilitéime mesure, issue de la cible, soit dans la
fenétre de validation, a condition que la cible existeat détectée, est donnée par une probabilité
Ps évaluée a partir des caractéristiques statistiquel giéste. Puisque la taille ou le volume de la
région dépendent de la précision du pistage, la fengtrie a chaque instant et pour chaque piste.
En supposant que la mesure provienne de la cible est ue@ént de densité de probabilité normale,
centrée sur la mesure predi& € H(X) i.e. : p(Z=Z1x 1) = N(Z S0, la fenétre de validation G

est dé nie par :

G=fz=Z2 2)'S™Z Z)<wm (4.94)
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Figure 4.11 — Une fenétre ellipsodale

ou § représente la covariance de l'innovatioee Z  Z. Le volume de la fenétre est donnée par [8] :

Vin = CmjoSi 2 (4.95)

ou jgSj est le déterminant dgs et Cy, vautﬁg—2 si m est pair et%%l)!pm% si m est impair. Le
seuilgest un parametre directement issu de la probalfiéll est issu des tables dif a m degrés

de liberté avec un niveau de con ance [d&o.

Des technigues de fenétrage, ou les cibles ne suiventrpamdele a vitesse constante ("maneuvering
target™), sont détaillées dans [103]. Dans la plupag ad&thodes de pistage, en présence de "clutter”,
le volume de la fenétre est utilisé pour mesurer la dendé ”clutter” qui est nécessaire pour la
caractérisation des probabilités d'associations. Leutale ce volume, pour un pistage mono-cible
considérant une approximation gaussienne (tel que le dtassociation probabiliste des données :
PDAF), est donné par I'equation 4.95 [56]. Cependant,rpoupistage qui approxime la densité
de probabilité a posteriori par une combinaison de gaossi& ou par un ensemble de particules,
le volume est l'union de toutes les régions d'intérétciC&applique aussi pour le pistage multi-
cible, puisque méme si on utilise une approximation gauass ( ltre a association conjointe des
données : JPDAF), les fenétres de validation de deux<imteches se chevauchent. Le calcul du

volume d'une région composée de plusieurs hyper-ekipsst donc nécessaire. Dans ce contexte,
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des méthodes de calcul de ce volume sont présentées tn&Jhe méthode consiste a employer
une simulation de Monte-Carlo qui génere des échanslldans une région englobant la fenétre et
gui compte la proportion d'échantillons appartenant &laétre. Une autre méthode [77] considere
comme mesure de chevauchement le nombre de mesures par&gées les differentes fenétres.
Apres avoir sélectionner les mesures valides, il falisati une méthode d'association a n de mettre
a jour I'estimation de I'état. Ces méthodes sont diverseivant 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 latesudétermine, par l'utilisation de
distances (traditionnellement euclidienne ou de Mahdle)oquelle mesure est la plus proche de la
prédiction et associe cette mesure a la piste. Cepengaisjue I'on n‘associe qu'une seule mesure,
il est parfois possible de ne pas associer la mesure isswedialé dans differents cas. Le premier
cas est celui ou le capteur délivre des mesures non isaueslstacle (voir gure 4.12). Siune telle

mesure appartient a la fenétre de validation, rien newéltg ne sera pas la plus proche.

Figure 4.12 — Cas 1 : association PPV

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

pistage.
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Le choix du calcul de distance (euclidienne, Mahalanobgs)t gonduire a des associations incor-
rectes. Dans le cas de la gure 4.13, la donnée sera assatiepiste de gauche en considérant une
distance de Mahalanobis alors gu'elle est plus proche de deldroite en considérant une métrique
euclidienne. Au contraire, pour le cas de la gure 4.14, larke sera associée avec la piste de droite
en considérant une distance euclidienne alors qu'ellplestproche de celle de gauche en considérant
une distance de Mahalanobis. A n de palier ce probleme, nmévelle distance a été proposée dans
[55] : c'est une pondération entre les distances euclithezt de Mahalanobis, en fonction de la taille

de la fenétre de validation.

Figure 4.13 — Cas 2 : association PPV

Figure 4.14 — Cas 3 : association PPV

Dans le cas d'un suivi de deux cibles proches ou les modwgsgstage ne communiquent pas entre
eux, cet algorithme peut conduire, dans des cas critiqugmeitulier le croisement de deux obs-
tacles, a la perte de suivi d'une piste. Une étude réaligar [82] montre que la méthode PPV a des
performances acceptables pour un systeme de pistagengeies tres peu de “clutters”. Les auteurs

proposent une comparaison des résultats respectifs athod€s d'association utilisées. Cette com-
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paraison se base sur le temps de vie d'une piste, sur I'emeyenne de l'estimation de position

et sur la complexité des calculs. Pour des niveaux de &flufaibles, les résultats prouvent que la
méthode PPV propose un temps de vie supérieure aux auétb®des, une erreur d'estimation de
position équivalente aux autres méthodes, et une coitplmoindre. Dans le cas d'une présence
importante de "clutters” ces performances se dégradasgpion n'utilise gu'une seule mesure de la

fenétre de validation.

4.3.2 Initialisation et mort des pistes : vraies ou faussesgies

Ces briques d'un systeme de pistage dépendent fortemegbudtexte et des capteurs. En ef-
fet, les systemes d'association de données évoluerg das situations ou les mesures ne sont pas
certaines. On sait que dans de nombreuses applicatiorsnmatnt radar, les mesures peuvent pro-
venir de cibles ou de fausses détections (divers objetajriebruit thermique,...). Dans des contextes
multicibles, les mesures peuvent provenir d'une cible awnd'autre. Dans de telles conditions, un
systeme d'initialisation des pistes crée des vraiesepiga partir des mesures d'une cible) et des
fausses pistes (a partir des fausses mesures). Duragtdiipn de maintenance des pistes, une vraie
piste peut devenir fausse si la détection n'a pas eu liesj & Itre utilisé ne modélise pas les ma-
noeuvres effectuées par la piste. De facon équivalenigfausse piste peut devenir une vraie piste si
les mesures issues d'une cible sont utilisées pour la enjsar. Il est donc nécessaire de distinguer
les vraies des fausses pistes. Quand une piste est c@gsiclinme vraie, elle est intégrée au trai-
tement suivant. Quand une piste est considérée commsefanis dit qu'elle est morte ou terminée.
Pour distinguer un fausse piste d'une vraie, les systeragsstiage utilisent en général une mesure de
qualité pour la piste considérée. Les divers algorithme pistage utilisent des noms differents pour
cette mesure de qualité. On parlera d'une fonction de sdengiste ("track score function”) pour le
MHT (Multiple Hypothesis Tracking)[15], d'une probabéitd'existence de piste pour le IPDA (Inte-
grated Probability Data Association) [78] ou de probabitiie détection de piste pour le IMM-PDA
(Integrated Multiple Model Probability Data Assocatioff)[La procédure usuelle est de considérer
une piste comme vraie si sa qualité est au-dessus d'un;sauparlera de seuil de con rmation. Elle
considere, de plus, qu'une piste est fausse si sa quaitif&rieure a un seuil : on parlera de seull

de terminaison. Dans de nombreux cas, ces differentssssuilt constants. Cependant, dans [9], les
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auteurs proposent des seuils qui évoluent avec I'age diste. Linitialisation et la terminaison des
pistes sont donc basées sur une mesure de qualité. Cettieenti&pend fortement du contexte et sera

décrite dans nos applications suivant les capteursésilis

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

Pour les deux types de capteur, on choisit de construire ompasant fonctionnel pour chaque
tache differente du pistage. On aura donc une brique @otuié¢ des pistes”, une brique pour l'as-
sociation de données et une brique pour I'estimation. @itetici les résultats sur I'estimation des
caractéristiques cinématiques de l'obstacle. On supgp® l'initialisation et que l'association de
données sont réalisées. Les résulats sur ces briquest sgpréhendés dans le chapitre sur les
résultats expérimentaux (6). On admet donc que les olseng sont issues d'une seule et méme
cible et que la probabilité de non détection des captesinsidle. On aborde ici deux cas de scénario :
la ligne droite et le virage. On supposera, parfois, qued@tcés a la courbure de la route a I'endroit

considéré ; en particulier dans le cas de I'estimatiomadipdes observations radar seules.

4.4.1 Estimation par lidar

On rapelle que le lidar délivre des observations dans uereegartésien. Le vecteur de mesure

estdonc :
0 1
X
Z=@" A (4.96)
y
Le vecteur d'état est dé nie par :
0 1
X
X
X = (4.97)
y
y

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

l'accélération longitudinale et transversale au vectatat. Les deux modeles d'évolution utilisés
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sont donc :

— un modele a vitesse constante :

X+ 1= FveXet GuveWk (4.98)
ou
0 1
1 Dt 0 O
0 1 0 O
0 0 1 Dt
0 0 0 1
0 , 1
Dt
5 0
= 0 4.100
Gvc = 0 (4.100)
2
0 Dt

Le bruit sur le modele est considéré ici comme étantd&eration. Il est caractérisé par sa

matrice de covarianc® dont les éléements diagonaux pourront étre xés paubie rélisée en
3.2.3.

— un modele a accélération constante :

Xir 1= FacXk+ GacVk (4.101)

1
E (4.102)

ou

Fac=
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0 1

Gac = (4.103)

o o o 9 ~EaR
o

.....

caractérisé par sa matrice de covariaQce

4.4.1.1 sénario ligne droite

On suppose ici gu'un cible s'éloigne a la vitesse 5 m=s de I'observateur. Sa trajectoire suit
une ligne droite. On génere des observations touteBtjgg = 600m=s. Les mesures sont calculées
a partir de la vraie valeur en affectant du bruita celleatds les caractéristiques du capteur. La gure

4.15 illustre les mesures générées et la vraie trajectbes gures 4.16 4.17 représentent les erreurs

Figure 4.15 — Description de la trajectoire et des observations brsitée

au sens des moindres carrés sur l'estimation des comgssanématiques. Au vu de ces gures, les
deux modeles sont équivalents pour l'estimation de latjpss Néanmoins, le modele a accélération

constante génere une erreur moindre pour I'estimatiamitesses. La précision sur les vitesses étant
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faible, quelque soit le modele, le choix du modele seralgwpar I'application considérée.

Figure 4.16 — Erreur surx etx pour les deux modeles

Figure 4.17 — Erreur sury ety pour les deux modeles

4.4.1.2 sénario en virage

Le scénario utilisé est celui dé nie en 3.2.5.1. Les gar4.18 et 4.19 renseignent sur la rmse sur

les differentes composantes du vecteur d'état. De mauientique au scénario en ligne droite, on
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peut dire que le choix du modele est pratiguement sans itceesur I'erreur de position. Cependant,
la précision sur la vitesse étant moindre pour le modedecélération 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 suty ety pour les deux modeles
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4.4.2 Estimation par radar

On rapelle que le radar délivre des observations radialg#ed les 8ns La mesure de distance
est caractérisée par une observation de porte distateeneisure de vitesse par un indice vitesse. Le

vecteur de mesures est :

0o 1

=@ A (4.104)
r

La dé nition du modele d'évolution est dépendante daplplication a réaliser. En effet, si le scénario
est un scénario en ligne droite, I'estimationrdetr pourra étre suf sante dans un contexte d'anti-
collision. Par contre pour la gestion des interdistancegagticulier pour le suivi en virage, I'estima-

tion des positions et des vitesses cartésiennes serssa@ee

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

On utilise ici un modele d'évolution a vitesse constadint le vecteur d'état est équivalent au
vecteur de mesures. Le probleme est donc linéaire, oroigm donc un Itre de Kalman. La gure
4.20 décrit la dé nition du scénario et en particulies lebservations effectuées (mesure de porte

distance). La gure 4.21 renseigne sur la rmserd®n remarque que l'on est capable d'estimer la

Figure 4.20 — Scénario pour la distance radiale

distance radiale avec environnlde 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 linéadie 2.1 :  0:5 mpour une durée dels).
A n d'améliorer la précision sur la distance, on pourrdtigiser le ltre 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'estimatémjuentielle de la trajectoire d'une cible qui
roule dans un virage. Le scénario pourra s'inclure dansystese de gestion des interdistances,
en particulier dans un contexte de suivi en virage. On supm$ju'une cartographie GPS précise
de la route nous permet de conna'tre la courbure de la eolgmdroit considéré. A partir de cette
courbureR et de la vitesser de la cible , la vitesse angulaire du cap du véhicule sereulés :
w = v=R. Les observations sont les mesures issues du radsr : Avant I'estimation séquentielle de
la trajectoire, on procede par régression linéaire psiimer de maniere précise la distance radiale
du véhicule. On supposera pour l'initialisation du ltreig les composantgg ety sont données par
r etr issue de la régression. La matrice de covariance, pety, sera initialisée par I'estimation de
l'erreur donnée par la régression. Pour linitialisatisur les composanteset x, on suppose que la
cible se déplace au centre de sa voie (largeur 5 m). On peartdilisant la cartographie de la route
générer des observations suzentrées sur la voie et de covariarsge= 1:4 m(voir 4.79). La vitesse
transversale intiale est considérée nulle. Sa covagiast xée asy = 10 m-s.

Le modele d'évolution utilisé est donné par :
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Xir 1= F(W) X+ Wy (4.105)

ou F(w) est dé nie par 3.83 et la matrice de covariancengepar 3.82. Le modele de mesure est :

0 1
Xk
q
%= X+ Y &+ W= h(X) + Wi (4.106)
+ YiYk

Pour I'estimation séquentielle, le modele de mesuratatan linéaire, on utilise un Itre de Kalman
étendu ou un Itrage particulaire. Les gures 4.22 et 4.2&gentent les résultats sur I'estimation
séquentielle de la trajectoire du véhicule pour les de@thdes. 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 gdtaire est donnée en noir. Ces gures
montrent que I'on est capable de reconstruire la trajexiditne maniere séquentielle précise a partir

d'observations bruitées, en particulier sugtr.

Figure 4.22 — Estimation de la trajectoire par ltre de kalman étendu
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Figure 4.23 — Estimation de la trajectoire par Itrage particulaire

45 Conclusion

Dans cette section, on abordé le probleme de I'estimatieoursive des caractéristiques
cinématiques de la cible a suivre. Selon, les observatigilisées, donc les capteurs, les modeles
mis en jeu sont différents. Pour les observations lasdtrdge de Kalman convient puisque ces me-
sures sont précises et linéaires par rapport au vectétatad estimer. Dans ce cas, aucune hypothese
sur la cartographie de la route n'est nécessaire. Cepersiam souhaite estimer ces caractéristiques
avec les observations radar seules, on a vu que la conditbseatvabilité était dif cilement attei-
gnable. Il est donc nécessaire d'inclure des observatianactérisant la chaussée. On utilisera en
particulier pour un scénario en virage, la courbure de l#er®t sa largeur ; en supposant que la
cible suit la route. Cependant, ces données ne sont pass#iement accessibles. Dans ce cas, il
est nécessaire d'utiliser toutes les informations dides et en particulier tous les capteurs. Dans la
section suivante, on présente donc la fusion des estingatlonnées par les differents capteurs a n

de s'affranchir des hypotheses réalisées dans cett®sgaour le suivi mono capteur.






Chapitre 5

LA FUSION PISTE A PISTE

Le pistage d'obstacles dans un environnement routier pedteetraire des informations impor-
tantes pour la sécurité d'un conducteur. En effet, unien@sion des caractéristiques cinématiques des
obstacles (position, vitesse relative,...) permet ung péite compréhension de la scene. Cette estima-
tion est une des composantes primordiales d'un systentertgpour le conducteur. Un systeme de
pistage s'appuie sur l'utilisation de mesures discrepesition, vitesse) délivrées par un systeme sen-
soriel. L'utilisation d'au moins un capteur extéroceftiidar, Radar, IR, Caméra visible,...) est donc
nécessaire. Cependant, un seul capteur ne permet ggmeénrd pas de détecter rapidement dans toutes
les directions, sous toutes les conditions atmosphé&sitnues les obstacles potentiellement dangereux.
Ce systeme mono capteur peut parfois délivrer des fawaemnes néfastes pour l'interprétation de
I'environnement. La multiplication des capteurs permefaie face a ces difféerents problemes. Ex-
traire le maximum d'informations possibles sur I'envir@ement éclairé par les difféerents capteurs
sous toutes les conditions d'opérations est le but de larfiuge données multisensorielle.

Elle est vue ici comme la fusion de deux pistages d'obstadek/rés par deux systemes
indépendants. Ces deux systemes délivrent des estinsatdes mesures caractérisant les données
de positions et cinématiques des differents obstacles.eStimations sont basées sur |'utilisation de
ltres de Kalman ou a particules et d'un systeme d'asstioia de données.

La fusion de pistages va permettre d'utiliser opportun@mkes differentes caractéristiques
complémentaires et redondantes délivrées par les gstenses. Les positions et les vitesse des cibles

seront estimées d'une maniere plus robuste, tout enepian@’a I'élimination des fausses pistes. Cet
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algorithme de fusion nécessite premierement |'utiiizaid'une architecture gérant les données a trai-
ter eta envoyer au systeme d'alerte. Cette architectatéssue de la collaboration avec la SAGEM
dans le cadre du projet PAROTO. De maniere naturelle, ugthode d'association de pistages mono
capteur est utilisee pour tester la ressemblance de dstespiCe premier niveau est crucial pour
le processus de fusion piste a piste. En effet, si les asffoes sont défectueuses alors I'estimation
fusionnée des pistes peut potentiellement devenir detepar rapport a un systeme de pistage mono
capteur. En n, apres une association able, il est néegssde combiner les pistages pour obtenir une
interprétation de I'environnement plus robuste. Cettalgimaison s'appuie sur I'utilisation de Itre
de Kalman et ltres a particules.

L'architecture du systeme de fusion sera préalablemeaptictée. Ensuite, la gestion du ux de
données étant présentée, on détaillera I'algoritiifassociation de pistages. La partie la plus riche
sera celle correspondant a la combinaison des pistes gppgie sur des méthodes basées sur les
ltres de Kalman ou particulaires. En n, des résultats bggtifs concernant la fusion de pistes Lidar

et Radar ou de pistes infrarouge et Radar seront commentés.

5.1 Architecture du syseme de fusion

On rappelle que ce travail a été réalisé dans le cadme abllaboration avec la SAGEM pour le
projet PAROTO.
Les pistages locaux fournissent la meilleure informatioffil gst possible d'extraire de I'analyse
des données capteurs. Le module de fusion est en chargealipemment de ces informations an
d'obtenir une carte des obstacles (faiblement typés) plo#ant les complémentarités géométrique
(champs de vue) et cinématique des deux capteurs. Lorsgnewyelles données sont disponibles,
un événement "mise a jour” signale au module de fusionl geut commencer le travail. Les données
sont disponibles dans le module de réception. Les diffesetaches décrites gure 5.1 peuvent alors
s'encha’ner séquentiellement. On peut distinguer deutigs dans le module. La partie dite de ges-
tion de ux de données est I'ensemble des fonctions de migrir des données internes du module
suite a la reception de données capteurs. Il s'agit Is pauvent de recopies. La partie dite analytique
est I'ensemble des fonctions qui permet la création dhimiations supérieures aux informations cap-

teurs.
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Figure 5.1 — schéma du module de fusion
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Explicitons quelques termes. Une piste monomode est ube foisnée au niveau d'un capteur, qui

n'est pas associée a une piste provenant de l'autre cajitesi nouvelles pistes capteurs arrivant au
module de fusion sont forcéement monomodes. Une piste @nastiune 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 papteur avec une pisteapteup.

5.2 Gestion du ux de donrees

5.2.1 monomode

Ce bloc effectue la mise a jour des données internes. Legafles pistes provenant du traitement
des données capteurs sont inévitablement monomodesieSiauvelle observation associée a une
piste monomode appara't, alors cette piste est mainteamgesbn état. Une nouvelle piste monomode
est créée si l'observation recue ne correspond a aupiste du module de fusion.

Si aucune observation ne prolonge une piste du module denfueiors cette piste dispara't.

5.2.2 bimode

Siles deux pistes qui composent une piste bimode sont reém, la piste bimode est prolongée :
maintenance bimode.
Si les deux pistes qui composent une piste bimode dispardjda piste bimode disparat. Si une
seule des 2 pistes formant la piste bimode est prolongaeediouvelle observation, alors la piste

bimode est abandonnée et la piste prolongée passe alnstatamode.

5.3 Calcul des resemblances

On essaie d'apparier une pistapteus avec une pisteapteup. De nombreuses méthodes d'as-
sociation sont présentées dans [90]. Pour associer dstes pil est nécessaire qu'elles soient dans
la zone de recouvrement des champs de vue des deux capteymstigue, les pistes des deux cap-

teurs ne sont pas synchrones. Il est donc nécessaire dmtdwaniser avant comparaison. La date
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de réference est celle donnée par la piste la plus réesimise a jour. On réalise une prédiction a
cette date pour la piste la plus ancienne des deux. L'&hioor d'un test est donc nécessaire a n de

choisir entre les deux hypotheses 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 l'espace des nesm@mun aux deux capteurs et est
inspiré des travaux effectués dans [8]. On considere des vecteurs! (k) et x2(k), de covariances
associeep(K) et pA(K), projections des vecteurs d'état estiméset X2 dans I'espace des mesures
commun, de covariances associ@éset P2, a linstantk.

En dé nissantD*? = x1(k) x?(k), les hypotheses deviennent :

HQZD]'Z: 0

et

H,:DY%86 0

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

Pk = pi(K+ pP(K)

Les erreurs étant supposées gaussiennes :

Ho est vraie siDY(k)![p*2(k)] 'D'%(k) d ou d un parametre issu des tables d@ puisque
la distribution du test statistique ainsi considéré ggiraximativement une distribution de2 a
n degrés de liberté, om est la dimension de |'état dans l'espace de mesures commxirdeux
capteurs.
La valeur

fit = D*(K)'[P"(K)] "D*(K) (5.1)

est appelée dissemblance des deux pistes.
Cependant, plusieurs pistes d'un capteur peuvent paréssacier avec une piste d'un autre capteur.

Il est donc nécessaire de sélectionner la plus probabl@ldgdrithme basé sur I'approche standard du
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plus proche voisin est utilisé. Finalement, les deux pisigant la plus petite valeur de dissemblance
sont associées. Les deux pistes monomodes ainsi assodge plus le statut de monomode mais
sont bimodes. Il est maintenant nécessaire de combinatezesestimations a n d'en extraire une

estimation plus précise.

5.4 Lacombinaison des pistes

De nombreuses méthodes de fusion de données pour legistaient dans la littérature, une
bonne description de ces méthodes est visible dans [42].dda méthodes des plus intuitives est de
fusionner les mesures des difféerents capteurs dans unlencgiuiral capable de délivrer une estima-
tion précise de I'état des obstacles. C'est une méthedtalisée de fusion des mesures [54][53]. Une
autre méthode, dite décentralisée, consiste a fusioles estimations délivrées par les differents pis-
tages locaux [96][25][17][105]. Des comparaisons sospspntées dans [43][22]. De plus, on pourra
faire rétroagir I'estimation fusionnée sur les pistagapteurs pour les adapter [107]. Le schéma de
la gure 5.2 décrit ses differentes architectures. Iciutitisera une méthode basée sur la fusion piste
a piste sans rétroaction de l'estimation fusionnée. fet,eon cherche a développer une méthode
générale de fusion de données pour le pistage facileadaytable aux differentes sorties des mo-
dules de poursuite. On ne cherche pas a agir sur ces modigéie méthode pourra étre utilisee
pour fusionner des pistes Radar avec celles d'un Lidar, sypgses Radar avec des pistes IR, sans
modi er les modules des pistages respectifs des deux capt€haque capteur sera vue comme une
boite noire en sortie de laquelle une estimation de I'étastabstacles et des mesures associées seront
disponibles.

A l'entrée du module de fusion on aura donc un ensemble dieewecd'états correspondant a des
pistes. Un module d'association de données est donc sgoegour regrouper les pistes émanant
de la méme cible. Cette procédure d'association eftastwn utilisera les mesures des differents
capteurs pour effectuer le lItrage. L'association desgssétant décrites dans le paragraphe 5.3, on
considere ici que les entrées du module de fusion sontidessmssociées. La combinaison, coeur du
module de fusion, sera basé sur les ltres de Kalman etaqoides SIR décrits ci-avant. La validation
de l'estimation fusionnée sera effectuée par des catirilivergence entre les mesures au niveau des

capteurs et les pistes au niveau du module de fusion. On aparam@nt, que le pistage utilise des



5.4. LA COMBINAISON DES PISTES 159

Figure 5.2 — Les architectures de fusion de pistages

observations bruitées et des modeles pour I'estimation état "caché”. De tels modeles ont parfois
des contraintes de non-linéarité et les bruits d'étaideemesures sont parfois non-gausssien. Sous
ces hypotheses, I'utilisation des lItres a particuleg parfaitement adaptée. Toutefois, si les bruits
sont supposés gaussiens, on pourra utiliser les Itres @lenkn si les modeles sont linéaires et les
ltres de Kalman étendu si les modeles sont non linéaif2s nombreuses méthodes basées sur de
tels ltres existent dans la littérature [17][95][96][}209].

Differentes méthodes de fusion basées sur le Itragdqadaire sont décrites dans [107][23][52][33].
Dans [23], les pistages et le module de fusion interagigsent obtenir un suivi de visage plus ro-
buste. Le module de fusion utilise les sorties des pistages gonstruire des hypotheses, et les pis-
tages utilisent la sortie du module de fusion pour guidersi@aursuites. Les auteurs comparent deux
architectures de fusion pour con gurer leurs capteurs &tnes I'état de la cible. Dans la premiere
méthode (dite centralisée), les capteurs sont con gpe I'ajustement d'un gain foveal donné par les
particules issues du rééchantillonnage. La fusion de@es est accompli en utilisant des poids par-

ticulaires pour chaque capteur. Au contraire, dans la deuximéthode (dite décentralisée), chaque
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capteur utilise un ltre a particule pour estimer des mesuangulaires et pour effectuer sa propre
con guration. La méthode centralisee donnent de maidlsuperformances pour leur application.
Dans [52], les auteurs étendent |'utilisation classiges dtrages particulaires, par I'estimation de
plusieurs processus d'état a partir de réalisationsifierdnts processus de mesure. Cet algorithme
est utilisé pour le pistage multi cibles dans un contextées mesures sont des données de direction.
Dans [33], les auteurs présentent une méthode de pistatiecibles conjointe a une gestion des
capteurs.

On présente ici deux méthodes d'estimation pour I'atatdnné. La premiere repose sur une combi-
naison réalisée a partir de ltre de Kalman tandis queiifea méthode utilise les méthodes particu-

laires a n de s'affranchir de I'hypothese gaussienne s thruits.

5.4.1 Consolidation bimode : Itre de kalman

L'association de deux pistes provenant de deux capteuérelifts doit permettre d'améliorer la
connaissance sur l'objet poursuivi. On se propose donedkser un ltrage de Kalman, dont les

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

0 1
X12

X12
Y12
Y12

0U X192, Y12 Sont les positions de la piste dans le référentiel commxndaux capteurs, ek, Y12 la

vitesse relative de la piste. Le modele d'évolution petué présenté sous forme matricielle par :

12 = FXP2+ GV N(0; Qi)

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

Vi modélisé par I'accélération.
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0 1 0 1
1T 0 T2= 0
0 1 T 0
F= G=
0 0 1T 0 T2=2
0 0 0 1 0 T
0 1
2
Qk:@saxlz ° A
0 s2

La méthode de fusion envisagée est illustrée sur la duBs et est inspirée par les travaux de J.B.

Gao et C.J. Harris[43].

Figure 5.3 — Filtrage de Kalman bimode

SoitX1?,, , I'état estimé fusionné. L'estimation a priori est deenpar :
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w12 _ v 12
Xk:k 1 F 1= 1

L'estimation ainsi considérée est associée aux mestjfext Z2 a n d'obtenir deux états estimés
>~<k1:k et szzk en utilisant des ltres de Kalman locaux. Les équations aesunes sont calquées sur le

modele ci dessous :

Zes 1= HRG 1+ WaW,  N(0;Cy)

ou Z,_, , estle vecteur de mesure prédif, la matrice reliant I'état a la mesure, €} la matrice de
covariance d&\, pour le capteur i.

Pour chaque modalité on a classiquement I'estimation deteurs d'états :
X = Rk 17 KdZe Zig 4
ou K| est le gain de Kalman du Itre du capteur i.

Finalement, si le nouvel état estimé fusionné est dgané

o o
5= Xt [Ph PEIPact PAc P& PEI "(X&o X&)

2 2
ou Pk_k etPg, sont les matrices de covariance des estlxgzé@etxk

12 —_ t ” ” . . 1z
P12 = (PZ)! est la matrice de "cross-covariance” ¥¢, etX2,. La matrice de covariance de I'état

estimé est donnée par :

012 _
P& =Pa [Pa PElRL+ PL P& PE] 'Pa PAT
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On détaille ci-dessous l'algorithme de fusion :
712
Xo:o = %o

712 — v 12
Xk:k 1 F 1=k 1

71 — yly12
Zk:k 1™ Hk

=& 1
52 — 2y 12
Zk=k 1™ H =k 1

Xew = R 1+ KelZe Zgy 4l

Koy = Xey 1+ KEZE 2%, 4]

X12= XL+ [P PAIPL -+ PL PE REl '(Xh X&)
Foso = Po

Iﬁ&ﬁ 1= Flslflzlzk 1F'+ GQG

K= P 1M THRRE o(HED'+ RO

KE= B (W PP () + R

Pey =1 K%Hkl]lﬁgﬁ 1

5 20121502
Pex = [ KktH 1Pk 1

s12_ @21 Lo 5012 2142
Pe= P& =01 KgHIRE Il KEHAT

M= R, L FRIPL+ R A3 PR AR)

5.4.2 Consolidation : Itre a particule

Notre méthode de fusion est basée sur le calcul de poidEydaires a partir des mesures des
differentes capteurs. Elle est illustrée gure 5.4 paufusion de deux pistages.
Soit le vecteur d'étaiX!s = (x%x!2y!2%y!2)t dont les composantes sont les positions et vitesses
relatives de l'obstacle a suivre. On introduit le modeléwblution suivant, qui est un modele a

vitesse constante :
G 1= X0 1+ G (5.2)

ou :
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Figure 5.4 — Architecture de fusion / Filtrage particulaire



5.4. LA COMBINAISON DES PISTES 165

0 1 0 1
1 TO T?=2 0
01 00 T 0
F= G=
0 0 1T 0 T?=2
0 0 01 0 T

etV le bruit sur I'etat considéré comme l'accélération.

Quand deux pistes sont associées, on initialise un vedtetat fusionné : c'est la brique initialisation
qui appara’t sur la gure 5.4. On pourra prendre la moyerg® abtimations des deux pistages si les
vecteurs d'états respectifs aux deux capteurs sont estitans le méme référentiel. On pourra utiliser
une partie de I'eétat fourni par un capteur et/ou l'autre poampléter le vecteur d'état fusionné.

X2 = (e YV YV st un des exemples de vecteur détat initial fusionnéastipde

ce vecteur, un ensemble @& particules est construit. On génere des particules dé Que I'on

applique a notre vecteur initial :

120 = x22 + BY:8i 2 [1:::Ng] (5.3)

On applique ensuite aux differentes particules le modélaie en 5.2 : c'est la prédiction (mutation)
des particules (voir gure 5.4). Pour cette mutation, onagé Ns particules de bruit et en appliquant

le modele dé nien5.2ona:

12('> 120 (1)
= FX% 1 Gy

La correction est effectuée au niveau du calcul des poiolst Bhaque capteur, on calclig poids
affectés aWNs particules prédites.

Ona:

0 ) )
Wi = p(zk-k_xk1=2l(< )= P(Zey Hie 1—2|i 1)

0 ) )
We = p(Ziy Xkl—ZI(< )= P(Ze HE 1—2|i 1)
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or p(Z2=x12" )= p(zL,; 72, =x12" )= p(zL, =X ):p(zZ,=x2" ) donc

A _ 10 (i)
W= Wy Wi
On normalise ensuite les poids :
‘ 120)
w2 = Wi
12(0)
Wi

i=1

Finalement I'état estimé fusionné est donné par :

Ns
12 _ 12<'> 1200
Xk a & 1

i=
et sa covariance par :

pl2 — 12<'> 12<') 12 1200 12
P = a W X (X X&)

Les particules sont reéchantillonnées et retourndatape 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 véri er qu'une piste bimode n'est pas entretenue fdegon arti cielle. Une fagon de le
Véri er est de tester la dissemblance entre les deux pspseurs la composant. Nous préférons ici
VEri er gue les mesures associées aux pistes sont t@ipampatibles avec I'état estimé de la piste
bimode.

Il faut s'interroger a n de déterminer si la nouvelle meswontribue ou non a l'entretien du pistage
bimode :

Ona

pi2= P+ PY R% PA
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Pour chaque capteur la fenétre de validation est dé nie pa

n 0
. . . L1 ;
Zii(Zew 1 2)'S (T 1 ZY 9

ou

§ 1= HBE 'l

et

02 _ 012
Pk 1= FPM4 1F'+ GQG

5.5 Application : suivi d'obstacle en virage par fusion d'esimations

On traite ici le scénario particulier du suivi de la cible\drage. Les observations capteurs sont
traitees separemment par un module de pistage. On sufmpgse les estimations sont associées. La

gure 5.5 représente la trajectoire réelle du véhiclles observations radar et lidar sont respective-

Figure 5.5 — La trajectoire réelle de la cible

ment représentées sur les gures 5.7 et 5.6. Les résultr pistages mono capteur sont illustrés sur
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Figure 5.6 — Les mesures laser bruitees

Figure 5.7 — Les mesures radar
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la gure 5.8 pour le lidar, et sur la gure 5.9 pour le radar.

Le but de la fusion est ici d'estimer les caractéristiquematiques de la cible a la cadence du

Figure 5.8 — La trajectoire estimée par le traitement des mesures lidar

capteur le plus rapide (toutes lesy® de la maniere la plus robuste possible. On ne prend pas en
compte ici la limite de portée des capteurs. On présesteéeultats pour differentes méthodes de
fusion exploitant les algorithmes présentés dans ldasegrécédente. Pour la méthode de fusion,
dite méthode (1), on n'utilise les données que quand sbes disponibles. A contrario, la méthode
de fusion (2) utilise une prédiction de la donnée du cageeplus lent (lidar) a I'instant considéré par
le capteur le plus rapide (radar). Les gures 5.13 et 5.1ilkent la qualité de I'estimation. En effet,
pour chaque composante du vecteur d'état, on remarqueaquédtision est bonne, quelque soit la
méthode de fusion envisagée. Pour limiter les calculgréférera utiliser la méthode (1) pour I'im-
plantation de l'algorithme dans le véhicule. La gure 5dntre les trajectoires estimées a partir des
deux méthodes de fusion. Pour comparaison, on montresestats obtenus en utilisant un ltrage
particulaire a partir de la méthode de fusion (1). Les @s15.13 et 5.14 permettent la comparaison

entre la méthode utilisant le ltre de Kalman étendu etecetilisant le Itrage particulaire. Méme si
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Figure 5.9 — Les estimations suretr a partir du traitement des mesures radar

Figure 5.10 — Erreur d'estimation sux etx
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Figure 5.11 — Erreur d'estimation suy ety

Figure 5.12 — Les trajectoires estimées selon la méthode de fusiorsagée
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I'erreur semble un peu plus faible pour la méthode parice) on peut conclure que les differentes

démarches utilisées sont équivalentes.

Figure 5.13 — Erreur d'estimation sux etx : ltrage particulaire (PF) + EKF

Figure 5.14 — Erreur d'estimation suy ety : ltrage particulaire (PF) + EKF
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On amontré ici, la capacité de notre systeme a estimegipemment les caractéristiques cinématiques
de l'obstacle dans un contexte de suivi en virage. Ici, aadwypothese n'est nécessaire a n d'ac-

cro’tre la précision des résultats. On accede toute8tasa la caractérisation précise de notre obs-
tacle en terme de position et de vitesse. Le but rechergp&iter de maniere robuste et précise les

données capteur a n d'accrotre la reconnaissance dwifennement en terme d'obstacles, est at-
teint. Tous les résultats présentés ci-avant sont gswsmulation. Ces dernieres nous ont permis de
veéri er la robustesse de nos differentes méthodes. €gwiques sont pour la plupart implémentées
dans VELAC et permettent une estimation précise de lééstobstacles 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 délpour chaque obstacle, les coordonnées
3D (X;y;2) de celui-ci dans le repere du capteur ainsi que sa taill@@empar sa hauteur et sa largeur.
Apres ces differentes détections, il est nécessairdeslister an d'en extraire des informations
importantes qui seront les caractéristiques cinémesiqie I'obstacle : sa position et sa vitesse
relatives(x;X;y;y;z,z). On suppose ici qu'un obstacle devient une piste si sa \@miate vitesse
(donnée par la position du centre de la cible dans trois @nagnsécutives) est inférieure a un seuil
et si de plus sa taille est stable a une constante pres daiesrhages consécutives. Les seuils sur les
vitesses pourront étre xés par les vitesses maximalesives suivant les trois axes dans un contexte
autoroutier. Par exemple, pour un obstacle xe ayant comitesse relative 130 kme=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, boaidtés, I'algorithme utilise une
approche basée sur I'age de la piste : les parametresbstdicle sont mis a jour par la prédiction de
I'eétat, I'obstacle peut donc étre associé de nouveaundilaéappara’t. La piste est dite morte si elle
ne réappara’t pas apres un temps xé (proche de une degon

On a vu qu'il existait de nombreux criteres dans la littéra pour prendre la décision d'associer un



176 CHAPITRE 6. RESULTATS EXPERIMENTAUX

obstacle a une piste. Ces criteres dépendent essentilit de la complexité de la tache du pistage,
comme par exemple le nombre de cibles, les manoeuvresugftecpar les obstacles, le nombre de
fausses alarmes. On a vu que les méthodes a hypotheseeusimt adaptées aux environnements
contenant peu d'événements [55]. On utilisera donc umghotde de ce type puisque dans un
contexte autoroutier le nombre d'obstacles visibles adi@ du véhicule est réduit, les manoeuvres
effectuées par les obstacles sont tres limitées : encpaer du fait gu'il n'y a pas de croisement. De

plus, l'algorithme de détection d'obstacles par Lidarrpet I'eélimination de la plupart des fausses

alarmes et délivre des mesures 3D précises. On utiligara tne méthode d'association basée sur la

recherche du plus proche voisin.

Pour I'estimation des pistes, considérons le modeledall@ion linéaire a vitesse constante suivant :

Xir 12k = F X+ GW (6.1)

ou Xz = (XX Y;Y; 2 2)! est le vecteur d'étaf la matrice de transition qui modélise I'évolution de

Xi=k, €tVk le bruit sur I'état considéré comme étant I'accétina

0 1 0 1
1 T O0OOOTO O T2=2 0 0
010000 T 0 0
0 01T 00O 0 T2=2 0

F= G=
0 00100 o T 0
0 000 1T 0 0 T2=2
0 00 0O 1 0 o T

Le but du Itrage est d'estimer récursivemeXt a partir des observations dont le modele linéaire est

donnée ci-dessous :

4= HXpr 12+ Wk (6.2)

ou Zx = ( x;y;2) est I'observationH la matrice d'observation, &t le bruit sur les mesures.
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0 1
1 000O00O

H=%001000§

0 00 O0O01

Si on considere les bruits indépendants et gaussien¥ii.e.N(0;Qx) et Wk N(0;Cy), on peut
appliquer les équations de Kalman [58] qui permettenttittesy Xy de fagon optimale.

A n dimplémenter une estimation d'état par ltrage de Kaan, plusieurs éléments ont besoin
d'étre connus : les matrices de covariances sur les breitabureCy, et Qk et les conditions initiales

Xo etPy. La matriceR est donnée par les caractéristiques fournies par lercmtstr et dépend de la
mesure. En effet, le lidar délivre les coordonnées sghés d'un impact et non pas ses coordonnées
cartésiennes. Les erreurs sur les coordonnées spegraqunt fournies par le constructews,:= 5
cm,sq= 0,036 s¢ = 0,018 .Onadeplus:

8
% X= r cOsq
3 Y= rsingsinj + XeSinj  YeCOY

Z= rsinqcos] XeCO§  VeSinj

0U Xe = Ye = 25 mm représente le décalage de l'origine de la mesure éisiu repere capteur. La

matriceR nous est donnée par :

0 1
2 &2 &2
Sx Sxy Sxz
= 2 2 2
Ck % Sty Sy S& §
2 &2 &2
Sxz Syz Sz

ou les differentes éléments de la matrice dépendesitiesures et de leurs erreurs respectives. Pour

la matriceQy si on suppose que les bruits sont décorrélés sur chaaumaile axes, il vient :

0 1
s2 0 0
QF% 0 s O Eg;
0 0 s3

Les valeurs des éléments diagonauxQlesont choisies en fonction de I'application. Dans notre
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contexte, l'accélération maximale possible obtenus bun freinage avec un systeme A.B.S est
Xee s, =7 m=s’. Les valeurs sur les autres axes ne sont pas connues depfégise, mais on peut
les supposer plus faibles. On choisg, = 3 m=s? ets,, = 1 m=s’. Apres avoir initialiser une piste,
les composantes du vecteur d'état initial représentapbkition sont xées par I'observation initiale
de la cible. Les composantes de vitesses sont xées a 0.0Bude la covariance, on l'initialise par

rapport aux écarts maximums possibles. Le tableau 6ubré&$e choix des conditions initiales.

Composantes Xp Py
X X0 15m
y Yo 100 m
Z V4s) 10m
Vy 0 | 50 km/h
Vy 0 | 130 km/h
Vs 0 | 20km/h

Tableau 6.1 —Choix des conditions initiales

Linitialisation des differents parametres permet danc Iltre de Kalman d'estimer récursivement
de facon optimale I'état de l'obstacle. Des résultatst gpésentés sur les gures 6.1, 6.2 et 6.3. Pour
comparaison, on peut estimer I'état graces aux méthpddiulaires. On utilisera un algorithme de
type SIR décrit dans le paragraphe 4.1.3. On décrit icdl#érentes étapes du lItrage particulaire

pour notre application Lidar.

— Un jeu deN particules est généré a partir de la valeur initiale dateur d'étaiXy dé ni dans le
tableau 6.1. Chaque particute? [1;:::;N] a un poids égal a I'inverse du nombre de particules

(i).

Xo(i;i) = g Po(i;i) randon)

1
wil= =
"' N
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— Le modele d'évolution 6.1 est appliqué a chaque patéicUne prédiction de I'état de chaque
particule est alors calculée (ii) :
On génere un bruit aléatoire/: = P Q random()

etil vient :

Xer 12 = FXe+ V

— Le poids associé a chaque particule est calculé enitonde I'observation issue de l'asso-
ciation de données (iii). Si on suppose que l'innovationrtie paZy H X, 1= Suit une loi

uniforme alors :
&
Wnk: p(Zk Hxl?+1=k): €?
ou § est la covariance de l'innovation €f = (Z« HXJ, 1=|()tSkl(Zk HXZ, 12)- Chaque

, : - W]
poids est ensuite normalis&j =

ﬁmz
X%

1

— On tire (avec remplacemeny) particules parmi le jeu courant, de facon a favoriser lagip
cules de plus forte vraisemblance (de plus fort poids). Lidpassocié a chaque particule est
de nouveau égal a l'inverse du nombre de particules (iv).

— L'espérance du jeu de particules fournit une estimateiiédat et de sa covariance :

£
ol
=

Xer 1
er](xi?+ 1=k Xite)( xl?+ 1=k X'

v

~

S
T QozT Qo=
[ =

— Bouclage a I'etape (ii).
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6.1.1.1 Resultats

Les premiers résultats présentent une séquence depsuivitrage de Kalman et par lItrage
particulaire dans un cas mono cible dans des conditiofieséde circulation.
Les gures représentent respectivement la positionrdéeé( gure 6.1), la position longitudinale
(gure 6.2) et la vitesse radiale ( gure 6.3) pour les deuypdg de lItres. Les mesures de position
issues du traitement des données laser apparaissent relanogure 25 permet de repérer cing

instants de la séquence (a,b,c,d,e). Au vu de ces résulést deux ltres donnent les mémes

Figure 6.1 — Résultats du pistage erdans un cas mono cible

estimées en position (voir gure 6.1 et 6.2). En effet, ledele &tant linéaire et les bruits gaussiens,
l'utilisation du Itre de Kalman est optimale pour les esties en position. L'intérét de I'utilisation
du ltre a particules est souligné par les résultats sstimation de la vitesse radiale. On remarque
que le ltrage particulaire permet une estimation de ceftesge plus lissée que l'estimation par
Itrage de Kalman (voir gure 6.3).

Pour les résultats suivants, dans un cas multicibles, oprésentera que les estimées du ltre de
Kalman pour une compréhension plus nette des gures. Demgjlres ci-dessous, les estimées en

position et en vitesse des difféerentes pistes sont reptéss avec des couleurs differentes (gures
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Figure 6.2 — Résultats du pistage grdans un cas mono cible

Figure 6.3 — Résultats du pistage poy dans un cas mono cible
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(a) (b) ()

Figure 6.4 — Instants a,b et ¢ de la sequence

(d) (e)

Figure 6.5 — Instants d et e de la séquence

6.6, 6.7, 6.8). La gure 6.9 permet de repérer plusieurtaims de la séquence.

Ces résultats montrent la capacité du systeme de pistaggcibles dans un contexte autoroutier.
On remarque que l'on est capable de détecter et pisterepitssitypes d'obstacles (voitures et
camions). Le systeme d'association de données bas@secherche du plus proche voisin semble
suf sant pour ce systeme. En effet, on remarque ici qu'iapparat aucune fausse piste. De
plus, la précision sur les mesures Lidar permet a l'aggmri de données d'intégrer facilement
I'observation qui correspond le mieux a la piste congé@erOn pourra, par exemple, utiliser la taille
de l'obstacle comme un des criteres d'associations au gaglusieurs mesures tombent dans le
fenétre de validation. De plus, dans un contexte routendmbre de pistes a suivre a I'avant d'un

véhicule est faible ce qui réduit considérablement ésuds nécessaires aux systemes d'association.
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Figure 6.6 — Résultats pistage powrdans un cas multicibles

Figure 6.7 — Résultats pistage poyrdans un cas multicibles cible
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Figure 6.8 — Résultats pistage polMf dans un cas multicibles
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(a) (b) (0

(d) (e) (f)

(9) (h) (1)
(i)

Figure 6.9 — Instants a,b,c,d,e,f,g,h,i et j de la sequence
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6.1.2 Suivi d'obstacles par Radar

Le second type de données utilisé pour le pistage est dmucdu Radar PAROTO. On rap-
pelle que le capteur Radar a onde millimétrique permet &éerr toutes les 8nsun indice de
porte distanceP de largeur 225 m et un indice vitessénd,j; de largeur §238 m=s pour chaque
obstacle dont I'amplitude de la transformée de Fourieridnas ré échi est supérieure a un seuil
xé expérimentalement. L'indice de porte distance cepend a la distance radiaR La mesure de
distance sera calculée pagm)=( P 1) 22,5+ 11;25 et la mesure de vitesse radiale relative par
R(mes)=(Indye 1 §) 0;238.

Le radar ne fournit pas les mémes observations que le Lidgegst pas possible de conna’tre la taille
de la cible sélectionnée. En revanche, le nombre de titirtest supérieur, mais il n'est pas possible
de caractériser les differentes cibles détectées.€Jpoarra donc pas differencier facilement une voi-
ture d'un pont, si le radar est le seul capteur utilisé. @epet, ce capteur est capable de fournir une
mesure de distance et une mesure précise de vitesse naadéiee, toutes les &sa des distances
pouvant atteindre 20 dans toutes les conditions météorologiques. On s'atractionc icia estimer

X« = (R;R)! a partir des mesures a n d'obtenir un estimé plus précislistance que la mesure issue
de l'intervalle de con ance de 23 m.

Pour initialiser les pistes a envoyer au systeme de legag utilise une méthode basée sur des hy-
potheses multiples. En effet, le nombre de fausses détsan'étant plus négligeable, il est nécessaire
de les prendre en compte. La brique d'initialisation foudunc au systeme de pistage des pistes que
I'on quali era de tentées. Le systeme ne valide les pisergées que si des observations lui sont as-
sociées a chaque instant d'acquisition pendant un lapgerdps dé ni (une non association durant le
laps de tempsiy4)ig @ainsi considéré correspond a la non validation de leepisdine piste validée sera
dite morte si aucune observation n'appara’t pour la migaua pendant un tempstsj,. On pourra
xer ces deux parametres temporels en fonction de la déstate la cible considérée.

Le traitement du signal délivre les observations a inoogpa l'initialisation par paquet de mesures.

L n'est pas forcément constant et sera choisi de maniengtar’la multiplication des fausses pistes.
En effet, des fausses mesures peuvent appara’tre a dastinguelconques. Ces fausses mesures
sont en général ponctuelles et ne peuvent initialiserpiste que sL est petit.L est xéa 10 pour

notre application, ce qui représente un temps den800On va donc rechercher dans un arbre formé
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par I'ensemble des mesures délivrées pendan{T, = 8 m9, les séquences de mesures qui peuvent
correspondre a des pistes tentées. Cette recherchesést bar des hypotheses multiples. On aura
comme hypothese :

— la mesure provient d'une nouvelle piste

— la mesure est une fausse détection
L'hypothese “"la mesure provient d'une cible déja existigl’ n'est pas considérée ici puisque la brique
d'initialisation ne prend en entrée que les observatianspnt pas été associées. On sélectionnera
les hypotheses les plus vraisemblables (dont la prolv@kbkt supérieure a un seuil) a n de délivrer
au systeme de Itrage les pistes tentées. Une piste ¢emig&is non validée sera dite morte.
Apres la description de la gestion des pistes, on dédrleidtre de poursuite qui permet l'estima-
tion de I'etat de notre obstacle. On rappelle qu'un Itret @slisé pour chaque piste. Le modele

d'évolution linéaire, choisi a vitesse constante, éshdpar :

Xk+ 1=k = ka=k+ GVk (63)
ou 0 1 0 1
1T T2=
F=z @ A G=@ A
0 1 T

Le but du ltrage est d'estimeky récursivement a partir des mesui@Bsdont le modele de mesure

linéaire est :
Zk = HXir 1+ Wk (6.4)
ou 0 1
L@l Oa
01

On a vu que les bruits sur la mesure pouvaient étre cogsidiErmme approximativement gaussiens.
Dans ce cas, le Itre de Kalman est optimal puisque le modelenesure est linéaire. On présente ici
les matriceRR et Q et les conditions initiales choisies. Comme pour le capitédar, il est nécessaire

de conna’tre les matricéset Q. La matriceR est donnée par la dé nition 2.2 et on choisit la matrice

Q qui sera composée d'un seul scalaire correspondant eélaation maximale obtenue lors d'un
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freinage A.B.S. 54, = 7 m=s. Le tableau 6.2 résume les conditions initiales choistes ¥ et Po.

Composantes Xp Py
R Ro 100 m
R Ro | 130kneh

Tableau 6.2 —Choix des conditions initiales pour le systeme radar

Les differentes étapes du systeme (association et géramulticibles) s'encha’nent ensuite

séquentiellement selon les équations de Kalman.

6.1.2.1 FResulats

Le résultats présentés ci-dessous sont acquis dan®ddgians réelles de circulation. On peut
voir que l'on est capable de détecter et pister plusieypesyd'obstacles : moto ( gure 6.10), piétons
(gure 6.11), véhicules ( gure 6.12). De plus, on est calgatbe pister plusieurs cibles ( gure 6.12).
Sur ces illustrations, nous montrons que le pistage fodestestimations de distance de maniere plus
précise qu'une porte de largeur;32m. Pour la vitesse, I'estimée correspond a la mesure. Oh peu
également s'apercevoir que des que l'estimée de vitdes@nt positive alors |'obstacle commence
effectivement a s'éloigner ( gure 6.13). Sur la gure &.1méme si le Radar ne fournit pas de mesures
(la cible est sortie du champ de vue des capteurs), la positida vitesse relative du piéton sont
estimées. Cette estimation est valable pendant un lapsngesten utilisant une approche basée sur

l'age de la piste.



6.1. SUIVID'OBSTACLES 189

(a)

(b)

Figure 6.10 — moto
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(a)

(b)

Figure 6.11 — piéton
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(a)

(b)

Figure 6.12 — deux obstacles



192 CHAPITRE 6. RESULTATS EXPERIMENTAUX

(a)

(b)

Figure 6.13 — obstacle dans le brouillard

6.1.3 Conclusion

On a décrit ici deux systemes de pistage differents oaséles ltres de Kalman et les méthodes
particulaires. Le choix des méthodes d'association deéles est fortement dépendant des capteurs
et de l'environnement. On a montré gu'avec un capteur Lildetait possible de détecter et de pister
plusieurs cibles jusqua 100 Cependant, la technologie de ce capteur ne lui permet p&ande
tionner de maniere probante dans des conditions de baodilLe systeme radar est quant a lui ca-

pable de délivrer de maniere précise la vitesse radiglative des obstacles dans de nombreuses
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conditions climatiques. Ce capteur peut détecter desolest jusqu'a 200n. Cependant, il délivre
parfois des fausses détections, qu'il n'est pas possibldteer. Ces détections peuvent provenir
de panneaux de signalisation, de barrieres de sécuwritnoore de pont. Pour palier ce probleme,
l'utilisation simultanée des deux capteurs, a n d'anoédir le systeme d'alerte, se fait de maniere na-
turelle. Les deux systemes vont donc étre utilisés a poEndre en compte de maniere adéquate leurs
complémentarités et redondances. La sortie de ce sggfenfusion sera plus robuste et pourra aler-
ter le conducteur de maniere able. Dans le cadre du profR®TO, I'utilisation de la méthode de

pistage développée par SAGEM pour l'infrarouge remplaceéthode basée sur le télemetre laser.

6.2 Fusion de pistages

On a vu auparavant que les données radar sont complénesnaé@iec toutes les autres données.
En effet, le Radar est insensible aux conditions atmogpes, il est donc judicieux voir méme
indispensable d'utiliser un capteur de ce type pour ladigte d'obstacles dans un environnement
routier.
On présente ici differents résultats de fusion de petages pistages sont des systemes totalement
indépendants. On détaillera ici la fusion de pistage IRadar et la fusion de pistage Lidar et Radar.
Tous les résultats présentés sont issus de donnéeisesdans des conditions réelles de circulation.
On s'attachera dans cette présentation a montrer l'apg@ia fusion pour un systeme robuste de

surveillance des obstacles sous de nombreuses conditransghériques.

6.2.1 Calibrage et datation

Les entrées du module de fusion sont les pistes entretenuag/eau de chacun des capteurs.
Dans cette section, nous présentons les reperes stili3é@ point de vue Radar, une piste sur un
obstacle supposé est caractérisée par une distance eftasse radialér;r), et par I'imprécision
sur ces mesures. Pour le télemetre laser (respectivelmeraméra infrarouge), une observation a
un instant donné est un objet. Un objet est caractérisaipa position(Xel; Ytel) (respectivement
(%ir;Vir)) mesurée relativement au capteur a un instant donnérdiimparécision sur cette position.

Une piste est un suivi de cet objet au cours du temps. La msigeigne la position et la vitesse
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estimées de cet objet.

Les données télemeétriques (respectivement infrapeg radar ne sont pas données dans la méme
reference. On choisit donc le repere lieé au radar comapere pour la fusion. Les observations
telemétriques (respectivement infrarouge) subisdent une transformation avant I'entrée dans le

module de fusion (voir gure 6.14) (respectivement gurdb). Les zones couvertes par les capteurs

Figure 6.14 — reperes capteurs radar et laser

Figure 6.15 — reperes capteurs radar et infrarouge

sont également dé nies dans le repere fusion (voir gufel6, 6.17). La zone exclusive télemetre
(respectivement infrarouge) est la zone couverte par lempieur teélemétrique (respectivement
infrarouge). La zone exclusive Radar s'étend au-delaadpdrtée théorique du lidar (90 metres)
(respectivement 70 a 80 metres pour l'infrarouge). L'isa de ces zones par le module de fusion
co'ncide donc avec l'analyse des capteurs seuls. C'est ldazone bimode que se situe le travail de

fusion, puisqu'elle est couverte par les deux capteurs.yseme de datation des données s'appuie
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Figure 6.16 — zone de couverture des capteurs

Figure 6.17 — champ radar et ir
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sur l'utilisation de I'horloge du bus IEEE 1394, qui a la pedlarité 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 déangelprétation de scenes typiques, et

montrons le gain par rapport aux résultats obtenus pardiésrments mono capteur.

Figure 6.18 — Fusion de données dans une situation simple (IR en rougarRa vert, piste bimode

en bleu)

La Figure 6.18 illustre une situation autoroutiere simeus voyons deux véhicules a I'image. Les
pistes produites au niveau des capteurs sont reportéedadaure du centre : les positions relatives
des obstacles détectés sont symbolisées par des pes&sreurs associées par des ellipses. Comme
attendu, les erreurs sur les mesures Infrarouge croisgeatia distance. De plus, "les distances In-
frarouge” sont plus imprécises que les "distances Radat.contre, I'imprécision en direction est
plus faible du c6té Infrarouge. Le véhicule de gauchedass la zone exclusive IR. La piste IR lui
correspondant est donc produite par le module de fusionreadscation. Le véhicule circulant sur

notre voie est détecté par les deux capteurs, les pistes Radar sont suf samment proches pour
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étre fusionnées. La piste bimode produite a une imp@tsur la position bien plus faible.

Figure 6.19 — Dépassement d'un véhicule, étape 1

Figure 6.20 — Dépassement d'un vehicule, étape 2

Ce cas illustre la complémentarité de la caméra Infrgeoet du Radar. Dans cette situation, on
s'approche assez pres du véhicule ( gure 6.19) et on déb@pidement ( gure 6.20, début de la

manoeuvre). Le Radar seul détecte un obstacle qui se @mproit devant jusqu'au dernier mo-
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ment. L'information de direction donnée par I'Infrarougeuence le pistage bimode, permettant la
détection de la manoeuvre d'évitement. La situation vard@systeme est donc moins alarmante que

la situation vue par le Radar seul, dans ce cas.

Figure 6.21 — Détection Radar non con rmée par I'Infrarouge

Sur la gure 6.21, le véhicule a I'image est dans la zonelesive IR, la piste IR correspondante
est donc produite par le module de fusion. Le Radar géneeepiste erronée a partir des échos sur
la barriere de sécurité dans la zone de recouvrementaeuwrs. Comment traiter une telle piste ?
Faut-il la considérer comme une fausse alarme d'un camtewr une non détection de l'autre. La
décision dépendra de la con ance que I'on met en les capt&ans le cadre expérimental du projet
PAROTO, on décide qu'une piste monomode dans le champ devezment est une fausse alarme
puisque le nombre de non détections observé est faibles Batre exemple, la piste non con rmée
par I'Infrarouge est donc rejetée, évitant ainsi une fsslarme. Des situations symétriques (arte-

facts thermiques non con rmés par le Radar) se produisgatement.

6.2.2.2 Radar+Lidar

Les deux premieres gures correspondent aux résultatéestimation de la position de la cible

selon I'utilisation d'une combinaison a base de Itre delk@&n ou a base de méthode particulaire.
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Pour l'estimation de distance, le choix de la méthode riest in uent. En revanche, on remarque
gue les méthodes particulaires permettent une estimdéorplus en conformité avec nos attentes
gu'avec la méthode de Kalman. En effet, les estimation dar le ltrage particulaire semblent
converger plus rapidement vers la mesure tandis que pouirége de Kalman I'estimation semble
beaucoup plus bruitée. Dans la suite, on choisit donc eseptter les résultats donnés par le lItrage

particulaire.

Figure 6.22 — Comparaison Kalman / Particule pour R
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Figure 6.23 — Comparaison Kalman / Particule pour x

Les résultats présentés sont issus de données acqdaisesles conditions réelles de circulation
autoroutiere en pleine journée (gure 6.24, gure 6.25ure 6.26, gure 6.27, gure 6.28, gure
6.29, gure 6.30, gure 6.31, gure 6.32) ou durant la nuitqure 6.33, gure 6.34).

Les résultats représentent le suivi d'une cible dans umieste autoroutier. Pour les deux premiers
scénarios ( gure 6.24, gure 6.25, gure 6.26, gure 6.2gure 6.28, gure 6.24, gure 6.30), on
s'attache a représenter les résultats sur une séqukené@ s pour le premier et d'environ 3@our le
deuxieme. On rappelle qu'une séquence de fBut engendrer, si un seul obstacle est présent durant
toute la durée du scénario, 7500 mesures radar (1 meauestes 8ng. Les résultats de fusion
seront détailles par une estimation de distance radialejtesse radiale, et de cap relatifs. Les me-
sures Radar sont représentées en vert, celles du Liddeengbles résultats de fusion sont en rouge.
Les autres gures (gure 6.31, gure 6.32, gure 6.33, gur@34) représentent une visualisation des
résultats a des instants précis dans differents sEnaCette visualisation montre I'état de la piste et

de ses particules associées.
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Figure 6.24 — Résultat fusion pour distance radiale relative (1)

Figure 6.25 — Reésultat fusion pour vitesse radiale relative (1)
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Figure 6.26 — Résultat fusion pour cap relatif (1)

Figure 6.27 — Visualisation de la piste radara 170m
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Figure 6.28 — Résultat fusion pour distance radiale relative (2)

Figure 6.29 — Résultat fusion pour vitesse radiale relative (2)
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Figure 6.30 — Reésultat fusion pour cap relatif (2)

Tout d'abord, on peut remarquer que le Radar est capabletéetdf des obstacles jusqua 200
m tandis que la limite du Lidar esta un peu moins de 100 m (gg6r24). De plus, on remarque sur
les gures gure 6.24, gure 6.25, gure 6.28 qu'il existe demesures Radar qui peuvent engendrer
des fausses pistes Radar. Ces mesures radar sont enlgéséea d'objets xes propres a un
environnement autoroutier. On peut assimiler les fausssiras radar a des barrieres de sécurité,
des ponts, des panneaux, des talus, ... Dans tous lesissé@irdiés, ces objets xes engendrent
des mesures qui réagissent de la méme facon : la distamoeed diminue fortement en fonction
d'une vitesse relative négative. Par exemple, on remaggaére paquets de mesures susceptibles de
procurer des fausses pistes radar sur la gure 6.24, et Urpaguet appara’t sur la gure 6.28. Les
pistes Lidar et Radar ne sont pas représentées ici polark& des résultats. Les pistes Radar, qui
ne sont pas con rmées par une des pistes Lidar dans la zorecdavrement ou bimode, sont donc
considéréees comme des fausses pistes. La fusion de cepidéages permet donc d'éliminer les
fausses pistes données par le radar. Un des objectifs dsitanfqui consiste a éliminer les fausses
pistes est donc rempli.

L'autre objectif est d'exploiter opportunément les coémpkntarités et redondances des deux pis-
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tages. Une des complémentarités est temporelle. Enleffetonnées fusionnées sont délivrées toutes
les 8 ms a la cadence des mesures radar. Les caract@istitps pistes fusionnées correspondent
a nos attentes. Effectivement, on remarque que la disteadiale de la piste bimode correspond a
la distance radiale délivrée par le Lidar (beaucoup phéeip en distance que le Radar) et que la
vitesse radiale correspond a celle du Radar (beaucouppphess que le Lidar). Sur la gure 6.28,
les mesures de distances Radar connaissent un biais passjugesures correspondent en faita des
mesures de portes de largeur 22,5 m. Par exemple, pour tewid@ dans la porte 1 la mesure sera
de 11,25m ( 11,25 m) : on ne sait pas précisément ou on gedrd 'estimation de distance fusionnée
suit alors la mesure délivrée par le lidar puisque cetteureeest beaucoup plus précise que celle
donnée par le radar. En n, pour exploiter les caractigists latérales données par le télemetre laser
(complémentaire au radar), on représente le cap des fmateies fusionnées ( gure 6.26 et gure
6.30) donnée toutes les 8 ms.
On représente maintenant la visualisation des résudtates instants précis pour des scénarios
donnés. La gure 6.31 propose une explication des diffeas fenétres de visualisation. Ces fenétres
exposent principalement les résultats respectifs aux dapteurs utilisés et les résultats de la fusion
(cercle jaune) en af chant I'eétat des differentes parés. Une représentation 3D et une visualisation
de la scene sont de plus disponibles. Linitialisation gasticules est illustrée sur les gure 6.31 et
gure 6.32. Les particules, représentées par des paiitisgs, sont générées normalement a partir de
I'eétat initial de la piste et de sa covariance. A l'instanitial, on constate que les particules occupent
un espace assez vaste tant en position qu'en vitesse. Gesilearse regroupent ensuite autour de
I'estimation ( gure 6.32 et gure 6.34) a partir du rééahtillonnage. Sur les gures gure 6.31 et
gure 6.32 et gure 6.33, des véhicules, étant dans uneszexclusive monomode, sont détectés par
le teélemetre. Ces pistages ne nécessitent donc aucumer@ation par le radar. Symétriquement, des
pistages radar ne requierent aucune corroboration du(igare 6.33).
Le cas du dépassement d'un obstacle ( gure 6.32) illusiredmplémentarité du lidar et du radar.
Avec le radar seul, le systeme détecte un véhicule sagmant jusqu'au dernier moment. La
direction de détection du lidar in uence la piste bimodétattant ainsi la dérive du véhicule. Cette
piste ne pourra donc pas étre classi ée comme une mendeatgle méme si elle est proche et sa
vitesse relative est négative. De la méme facon, la du&3 représente l'insertion d'un obstacle

dans notre voie de circulation. La piste est initialisés du'elle est visible par le radar et la détection
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lidar permettra de savoir si I'obstacle s'insere ou si iéni juste d'apparatre. Enn, la gure 6.34
illustre l'utilisation de ce type de capteur dans des caog de nuit. On remarque que notre
systeme est capable de détecter des obstacles mémeaanildif cilement visibles (caméra vidéo).

L'utilisation de capteurs vidéo ne serait donc pas adéxdans ce scénario.

Figure 6.31 — Représentation des résultats (initialisation d'unégpismode)
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Figure 6.32 — Représentation des résultats (dépassement d'unuléhic
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Figure 6.33 — Représentation des résultats (insertion d'un véhjcule
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Figure 6.34 — Représentation des résultats (un obstacle a 90m surcatitodurant la nuit)

6.2.3 Conclusion

On a montré ici l'intérét de la fusion de deux pistages.dffiet, I'utilisation d'un seul capteur

ne permet pas une caractérisation complete de I'envieorant, du point de vue des obstacles, sous
toutes les conditions. Par exemple, I'utilisation d'unenésa visible n'est pas adéquate dans des
conditions de nuit pour des obstacles lointains (une cemtde metres). De plus, I'estimation de
distance est dif cile. Du point de vue de ce radar, il n'ess p@ssible d'extraire de ses mesures les
caractéristiques latérales de 'obstacle détectéidag ne délivre pas de mesures de vitesses relatives
mais seulement une estimation toutes les 500 ms. Un obstgelrt comme vitesse relative v = 130
km/h, parcourt 18 m en 500 ms. Il n'est donc pas possible dedpeedes décisions robustes quant

a l'alerte du conducteur en utilisant le seul capteuen@trique. Par ailleurs, le systeme de pistage
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propre au capteur peut parfois délivrer des fausses pistegant engendrer des menaces et donc
alerter le conducteur sans raison valable.

Toutes ces remargues nous ont poussées a utiliser uensygde fusion permettant de quali er de
maniere robuste et précise les obstacles de dangereuaroilCe systeme se base sur I'extraction du
maximum d'informations possibles sur I'environnemenia&é par les capteurs sous de nombreuses
conditions. Effectivement, ce processus de fusion peranet dn premier point d'éliminer les fausses
pistes apparaissant dans la zone de recouvrement des daexirsa Si une piste radar n'est pas
con rmée par une piste lidar (et réciproquement) dan®laezde recouvrement alors c'est une fausse
piste. En outre, ce systeme permet une estimation destedssiques essentielles d'un obstacle qui
se limitent a la distance, la vitesse et le cap de I'obstaClette estimation, basée sur I'utilisation
de Itre de Kalman ou de méthodes particulaires, délivapidement (cadence du capteur le plus
rapide : 8 ms) toutes les caractéristiques essentiellesed'une possible alerte. Cette alerte pourra
s'appuyer sur |'utilisation des données proprioceptigteda voiture (angle volant, accélérateur, frein,

embrayage,...), et donc sur le comportement du conducteur.

6.3 Veéritée terrain

On décrit ici une manipulation qui nous permet d'avoir uregité terrain. Pour cela, on équipe
l'observateur et la cible de capteurs DGPS. Leurs positiespectives sont données toutes les se-
condes. La position de la cible est envoyée a l'observgbam modem radio. La cible est pistée par
les deux capteurs et les résultats des estimations s@yismées. Le processus de fusion est quanta

lui testé sur table.

6.3.1 Syseme de mesures

Le systeme de mesure comporte deux GPS différentiels siarnfjui délivrent des trames au
format TSIP, ces données au format RGF93 en grades sont traduites matfbambert 2. Ce
DGPS donne dans la meilleure con guration une position40 cm Un modem radio de marque

Satel recoit des trames provenant du véhicule cible quiieonent ses informations de position. Les

ITrimble Standard Interface Protocol
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informations DGPS et modem parviennent &z (frequence maximal que peut fournir le DGPS).

La gure 4.11 résume la manipulation effectuée.

Figure 6.35 — Les capteurs mis en jeu

6.3.2 Resultats et comparaison des &thodes de fusion

On teste ici les deux types de méthodes de fusion décrisat. Pour chaque type, on propose
d'évaluer les erreurs d'estimation données par la coaipan des deux positions GPS avec la dis-
tance radiale disponible a la sortie du module de fusionplbe, pour la méthode de fusion basée
sur I'EKF, on choisit d'intégrer ou pas les prédictionssdestimations données par le pistage lidar a
chaque instant radar. La gure 6.36 représente I'erretireefestimation der a la sortie du module
de fusion et la distance donnée par les capteurs GPS.

Au vue des résultats, on peut dire que la performance eseater pour les deux estimations.
Néanmoins, il semble que l'ajout de la prédiction lidarmet un léger gain en précision. La -

gure 6.37 permet la comparaison des erreurs selon le lwétiseé. On ne montre ici que les résultats
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Figure 6.36 — Erreur de position sur

pour les estimations fusionnées sans prédiction desneebdar.

On montre I'estimation de par la fusion particulaire sur la gure 6.38. On caractéii®s erreurs sur
la position GPS par des bornes sur cette gure. La performaled'algorithme utilisant les méthodes
particulaires est supérieure a celle de I'EKF comme laupeola gure 6.37. Cependant, son temps
de calcul est largement supérieure. Le tableau 4.11lég&s 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 —Temps de calcul

pourra donc pas étre implémenter pour une utilisatiorptergel 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 ls @pide (8 ms). Les differentes manipulations

temps réel utilisent donc l'algorithme basé sur le Itre Kalman étendu.
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Figure 6.38 — Estimation de (particules) et position GPS



Conclusion

Chaque année, un million deux cent mille personnes sesstalr les routes mais aussi cinquante

millions de personnes sont blessées ou rendues invalasant des accidents de la circulation I'une
des premieres causes de mort violente dans le monde. @Wasqyoi, ces dernieres années, I'effort
entrepris par les pouvoirs publics pour faire reculer Binigrité routiere ne cesse d'augmenter. Ces
démarches se fondent sur des fonctions telles que lamiémgla responsabilisation, la répression
et l'action sur le trio "Infrastructure-Véhicule-Condecir”. La prévention, la répression et la res-
ponsabilisation des comportements ont permis de rédoinsidérablement le nombre de tués ou
blessés. Cependant, certaines situations critiqueg aerducteur n'est plus en sécurité (visibilité,
endormissement,...) sont a la limite des démarches eleeption , de répression et de responsabili-
sation. Des actions et recherches sur I'approche globafeadtructure-Véhicule-Conducteur” sont
donc nécessaires. C'esta ce niveau que de nombreux pmjettent pour améliorer l'infrastructure,
assister le conducteur et sécuriser de maniere passweeldcules. Notre travail se situe au niveau
de l'assistance du conducteur et vise a réaliser un systde détection d'obstacles (gestion des inter-
distances, prévention des collisions) a I'avant du eélg capable de fonctionner quelles que soient
les circonstances de circulation routieres et autoenei. Ce systeme se fonde sur I'utilisation d'une
information multisensorielle. En effet, la complexitésdgcenes routieres, les circonstances parfois
critiques, les limites des capteurs, sont la base du choltisansoriel effectué.
Apres avoir abordé diverses méthodes de détectionstbattes respectives a des capteurs aux tech-
nologies differentes, les caractéristiques des diffes capteurs utilisés dans le systeme ont été
présentées. Un capteur telemeétrique laser qui peumetreprésentation de I'environnement en trois
dimensions pourra étre couplé avec un Radar Pulse Dopptité Doppler. De maniere analogue

le capteur radar pourra &tre couplé a une caméra infggro
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Pour chaque capteur, une extraction des mesures est aigeekgs mesures laser sont issues d'une
méthode de segmentation des images 3D et de reconnaistabstacles. Le traitement du signal
radar permet d'accéder de maniere précise a l'infoioratle vitesse relative de I'obstacle couplée
a une mesure de porte distance imprécise. Du coté deni@reainfrarouge, la détection d'obstacles
utilise une méthode de segmentation basée sur les ptepriles images infrarouge. La position du
véhicule est donnée par I'estimation du mouvement prdpreéhicule équipé en faisant I'hypothese
d'une route plane.

Chaque capteur est la base d'un systeme capable de fonmaarte des obstacles présents dans I'en-
vironnement éclairé par celui-ci. Cette caractérisaties obstacles s'appuie sur un systeme complet
d'estimation déterministe des parametres de la trajectt de gestion des pistes. L'initialisation, la
destruction, la maintenance des pistes sont les briquesptiales du pistage. La maintenance des
pistes repose sur les méthodes d'association de donhées raéthodes d'estimation. L'utilisation
de modeles représentant I'évolution des pistes et desures est nécessaire pour I'estimation. Les
modeles d'évolution des pistes, a vitesse constanta aacélération constante semblent convenir a
notre application. Le modele de mesure est quant a lued@pnt du capteur utilisé et des variables
d'état considérées. Le caractere linéaire et gansdes modeles sont la base du choix effectué pour
le Itrage. Les Itres de Kalman sont des méthodes optinsatians des cas linéaires et gaussiens.
L'utilisation des méthodes particulaires permet d'atméde maniere adéquate a l'estimation quand
les modeles sont non linéaires et/ou non gaussiens. lte sbun tel systeme propose une descrip-
tion des caractéristiques estimées des obstacles. @apteon sait que chaque systeme conna't des
défauts. Le systeme basé sur le radar délivre parfasfalesses pistes (barrieres de sécurité, ponts,
terrain, ...). Ces pistes peuvent conduire le systermexéedicher une alarme non nécessaire. Il est donc
indispensable de combiner ces informations avec d'autfesmations qui pourront tre redondantes
ou complémentaires. La frequence de mesure du systesee st faible. Couplé avec le systeme
radar, il permet une estimation de la position des obstdolges les 8nsau lieu de toutes les 500
ms. La méthode de combinaison de pistages développ&escdamanuscrit, permet cette estimation.
De maniere naturelle, le systeme de fusion observe gaistat les pistes capteurs pouvant s‘associer
entre elles. C'est cette étape, association piste a,gisigpermet d'intégrer au ltre les observations
respectives a la piste. Apres la mise a jour du ltre pas lebservations, un module de validation

con rme que les mesures issues de chaque capteur conviembentretien de la piste.



Conclusion

La plupart des algorithmes a été validée a partir delidation de notre véhicule expérimental VE-
LAC, dans des conditions réelles de circulation. En palitic, dans le cadre du projet PAROTO une
expertise du systeme a été effectuée. Un des objest#is de mettre les conducteurs en situations
d'alerte : la plupart des conducteurs (90 %) ont af rmé ge® $ignaux visuels les ont aidés a éviter
les obstacles et ont pensé que de tels signaux leur ont pefavioir des temps de réponses plus
rapides.

Cependant, ce systeme est encore loin d'eéquiper lescubds commercialisés étant donné les
contraintes diverses en matiere d'automobile (coUhé&tgjue, réglementation,...). Mais il a le mérite
de fonctionner de maniere robuste dans toutes les cir@ooss. Une caméra serait le capteur idéal,
mais malheureusement cette source d'information ne pgragtine bonne perception dans les cas
critiques (brouillard par exemple). Lutilisation d'un pi#ur radar est donc primordiale pour les
systemes anti-collision du cdté des constructeursraabiles. 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 représentatiangulaire de la sécurité routiere
"Infrastructure-Véhicule-Conducteur”. Cependant, nesherches se sont limitées a la perception de
I'environnement a bord des véhicules routiers inteltitge elles sont donc basées sur l'infrastructure
et le véhicule. Linformation caractérisée par le teraomducteur n'a pas été prise en considération.
On pourra donc, peut étre, poursuivre nos recherches daltsraine de la perception en s'appuyant
de maniere plus importante sur l'information que peut foute conducteur humain. LINRETS a
sur ce point amorcé un module de ltrage qui prend en compiges les informations propriocep-
tives du véhicule. De plus, un modele de simulation cagmiest proposé dans [74], il pourra &tre
la base d'une fusion coopérative d'informations pour lacpption de I'environnement dans lequel
il évolue. En effet, I'utilisation d'un tel modele pouiteen outre diriger les actes perceptifs dans les

zones critiques autour du véhicule.
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