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Réesuneg

Positionnerau centrede la voie un véhiculeestplus proched’une tacheréflexe qued’'une
actiité de planification.On peutdonc esgerer déechager avec intérét le conducteurde cette
tache.Presqudoutel'information utiliseeactuellemenpar un conducteupour se positionner
latéralemenestvisuelle.Encongquencepourconceoir unsysemede positionnemeniatéral
automatique sansmodifier les routesactuelles,l faut commencempar |’ etudedeséventuels
apportsde la perceptiorpar une caneraembargéesurun vehicule.Nousprésentonsgansce
document]estechniquesiéveloppesdansce contecte et lesrésultatsobtenusauseindu Livic
de 1998a 2001 au sujetde la perceptiondesbordsde la voie de circulation,avec une seule
canera.



Abstract

Lanekeepingof a vehicleis closerto areflex taskratherthana higherlevel actwvity. Thus,
we canexpectanautomaticsystemnto substitutehedriverfor thistask.Most of theinformation
usedpresentlyby the driver for lane keepingcomesfrom visual cues.Thereforewithout any
modificationof presentlane markingson roads,the designof an automaticsystemgoesby
the study of vision systeminboard of a vehicle. In this document,we explain the different
techniquesve developpedor this applicationanddescribetheresultsobtainedn Livic’steam
from 1998to 2001usingasinglecamera.



Intr oduction

L'améliorationde la sécurig routiere a conduita deuxtypesde développementsles sys-
temegpassifset actifs. Dansles premierson trouve notammenta ceinturede sécurig, la struc-
tureamortissantelu véhicule l'air-bag.Cessysemesaneliorentla protectiondespassagerst
du conducteuencasd’accident.Danslessecondspntrouve 'ABS etI'ESP qui sontdessys-
temesactifs carils assistente conducteudansdessituationscritiques.Cependantie nombre
d’accidentgyraveset mortelsresteélevé.

Bien réagir a une situation critique nécessitesouvent I'anticipation des problemes.Pour
cela,le conducteuntilise sesmoyensde perceptionde I'environnementprochedu véhicule.
Commepresquedoutel’information utiliséeactuellemenparle conducteuestvisuelle,il faut
avanttout étudierlesapportsdela perceptiorparcanera.

Une canerapeutétre utiliseepour plusieurstypesde taches détectiondesbordsde voie,
reconnaissancgespanneawde signalisationdétectiondesobstaclessuvi despassantsetc.
Nousnoussommegarticulieremenintéresgsa la déetectiondesbordsde voie avec uneseule
camera.Notre objectif estde concevoir un sysemede perceptiordesmarquagesoutierssufi-
sammenfiable pour permettrde guidageautomatiquel’un véhicule,enlatéral.

Le problemede la détectiondesbordsde voie a déja éte aborceepar differentequipesde
recherch&traversle monde[1, 2, 3, 4]. Contrairemenauxapprochegprécedentegui ontmon-
tré la faisabili€ d’'unetelle détectiondansdesconditionsraremenfprécisges,nousavons, pour
ce qui nousconcernetent de mieux caracériserles limites d’'un sysemede perceptioravec
unecameéra,dansle contexte d’'un guidageen securié sansrien changerdesroutesactuelles.
Celanousa conduita développerde nouweauxalgorithmesourfairela détectiondesbordsde
voie.

Positionnerau centrede la voie un véhiculeestplus proched’une tacheréflexe qued’'une
actwité deplanification.On peutdoncdéchageravecintérétle conducteude cettetache Etant
donré quecettetachedoit étreréaligeencontinu,seulun positionnemenparrapportala route
procheest utile, ce qui simplifie la difficulté du probleme,si 'on compareavec le contible
longitudinal.

Dansle premierchapitre,nousanalyseron®n détail ce problemeafin de faire apparétre
deshypothesessimplificatrices.Le chapitresuivant décrit le délicat problemedesconditions
d’éclairageet la facon dontil a éteé traité. Au chapitre3, nousproposonsin mocele pour la
perceptiordesbordsde voie parcaméra.Dansle chapitre4, nousprésentonsin algorithmede
détectiondesbordsde voie rectilignes,puis,dansle chapitresuivant, savalidationexpérimen-
tale.Apresavoir détaille,dande chapitre6, notremodeledansle casdescourbesuneapproche
globalede segmentatiorencourbesestdécriteetillustréedansle chapitresuvant.Uneversion
locale,donc dégracke maisplus rapide,de I'algorithme de segmentationestindiquée dansle
chapitre8. Puis,en utilisant'approcheglobale,un algorithmede détectiondesbordsde voie,
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unifiant le suwi et la reconnaissancest préseng. Enfin, nous concluonsnotre étudesur la
faisabilite d'un sysemede perceptiorpourun guidageensecurig.



Chapitre 1

Conditions de perception

Commedangtouslesproblemesdeperceptiorcomplece, il estnécessaire’analyserquelles
sontles conditionsde la perceptionpour faire appardtre: les hypothesessimplificatricesqui
servirontde fondementa la conceptiondestraitementsegt le type de perturbationsauquelest
sujetcemockle.

Nousexpliqueronsd’abordla contraintetempsréel pour le guidageautomatiqued’un vé-
hicule, puis décrironsles aspectgiéonetriquesde la mocklisationde I'environnementroutier.
Ensuite,le problemede l'in varianceaux conditionsd’illumination serasoulesé et les hypo-

z

thesedaitessurl’ évolutiontemporellede I'environnementoutier serontintroduites.

1.1 Contrainte du tempsreéel

Réaliserle positionnementutomatiqued’une voiture par rapporta savoie nécessitales
mesures unefréquencaminimalede dix imagesparsecondePluscettefrequenceestgrande,
mieux la consignede la commandeserasuvie, et plus grandeseral'impressionde confortdu
passagePlusimportantencore)a sécurie despassagense peutétreassueequesi desmesures
fiablesde positionnemensontobtenuesvec unefréquenceale rafradchissemenélevée, méme
si celles-cine sontpasextrémemenprécises.

Afin d’aboutir a destraitementdes plus efficacespossiblesen termede tempsde calcul,
nousavons chercte a développerune mocelisationsimple de I'environnementroutier du ve-
hicule. Caracéristiquedesproblemesde perception]es écartsaux mocelessontrarementres
petits.Celaconduitsouventa desproblemesd’estimationrobusteou I'on nepeutéchappeaun
compromisentrela précisiondesmesuresstimeeset la robustesselu traitement.Supposeun
nombreminimal d’hypotheseertinentesur'environnementenda privil gier la robustesse
destraitementgparrapportaleur précision.

Une deuxime congquenceade la contraintetempsréel est que le traitementde chaque
nouelle imagedoit toujoursétreréali dansun tempslimité. De fait, on ne peututiliser que
desalgorithmesaunombred’opérationsborré.
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1.2 Hypothesedu mondeplan

Lescaracéristiquesntéressantedel’environnementoutierpourle guidageparvisionsont
principalementeslignesblanchescontinueset discontinuegjui délimitentla voie, et éventuel-
lementlestrottoirsetautresstructuresCesstructuresontpourl’essentieldescourbesapproxi-
mativementparalklesau centrede la voie qui sontcongcuespour permettreau conducteuide
biensepositionnedateralementanssavoie. Il estimportantde noterquecescourbesont des
courluresasse#aibles,d’autantplusquela vitessede circulationestimportante.

Par contre,cesmarquagesie contiennenigue relatvementpeu d’indices visuelspermet-
tant d’estimerles variationsde hauteurde la route. Puisqu’'uneseulecanera ne permetpas
d’obtenirdefacondirectebeaucoup’informationstridimensionnellespousavonsfait I’hypo-
thesedite du mondeplan. La positionde ce plan peutétre suppoge approximatvementfixe,
oud’inclinaisonvariablepourtenir comptedestangagesiu veéhiculedusauxac@léerations aux
décelérations et auxvariationsde pentedela route.

Si I'on distinguedeuxcaggoriesindépendantede parangtres la positionet I'orientation
duvéhiculeparrapportalarouteetlescaracéristiguedocalesdu trace dela route,l’estimation
decesparangtresestenpratiguefortementcoupke.ll fautdoncporteruneattentionparticuliere
autyped’informationscontenueslansesmarquagepourcomprendreequecelles-cipeuvent
ou ne peuwentpasnouspermettred’estimerquantala positiondu véhicule.

1.3 Variabilit edel éclairage

La perceptiorde la routeestsouwentperturleeparde grandessariationsde contrastadues,
parexemple,al’lombre d’un pont,d’arbres,ou de partiesmouilléesde la chausée.La grande
variabilité desconditionsd’éclairageendl’estimationdela géonetriedela routeplus délicate.
Pourétrerobustea cesvariationsd’illumination, lesimagesdoivent étre traiteesde facon in-
varianteaux changementde contrastdocaux,parexemplegracea |'utilisation descourbesde
niveau.

1.4 Continuit @temporelle

Jusqua présentseulsles aspectsstatiquesdu problemeont été décrits. Ajouter une hypo-
thésesurlesvariationsdescaracéristiquesiela routecommesurla positionduvéhiculepermet
de: recoupetesinformationsd’'uneimagea l'autre pourdétecteres estimationsaberrantesgt
limiter aunintenvalleleszonesderecherchelesparanetres.l estalorsplusfaciledefaireface,
demankrerobuste auxperturbation®tauxécartgparrapportaumocele.Cesderniergpeuent
étreclas€sdela maneresuivante:

— marquagesleborddevoie discontinusmanquantspu Uss,

— marquageautresqueceuxdeborddevoie,commeles passagepourpiétonsJesfleches
dedébdtement,

— tralnéeset salissuredlanchessurla voie,
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— occultationduesauxtachedumineusesdisparitionsdesmarquagesluesauxombres.

Cesdifféerentstypesde perturbationsconsistentpour I'essentiel,en la disparitiond’une
partiedesmarquages!’intérét et I'apparitiond’élementgpouvantétreconfondusavecles mar
quagesd’intérét. La premiere caggorie estun casparticulier de donreesmanquanteset la
deuximededonréesaberrantes.

L’hypothesedecontinuit estvalidela plupartdutemps maiselle n’estpastoujoursvérifiee
pour certainesconfigurationsde routes,tels les croisements|es jonctions et disjonctionsde
voies.La validationa posterioride cettehypothesedoit doncétreréalieentrechaquemage.

Notre approcheconsistedoncaimposenestrois pointsprincipauxsuivants.

— invarianceala variabilité del’ éclairageréali parexemplegracea un résuné de chaque
imagesousla formed’un ensemblale segments,

— estimatiorrobusteauxdonreesmanquantestaberrantegjescaracéristiquesielaroute,
dela positionetdel'orientationdu véhicule,

— gestiontemporellede la continui desparangtresestinéset validation de cette conti-
nuite.
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Chapitre 2

Réesunme d’'une imagede route

Faceala nécessi d'invarianceauxconditionsd’éclairagenousavonschoisideréaliserun
prétraitemente chaquamagequi resumesoncontenugéonetriqueet qui estbienadapé aux
imagesderoute.

Cette étapepeut étre compaée a une extraction classiquede contoursbien qu’elle s’en
différenciepar plusieursaspectsmportantsau niveaude la gestiondu bruit. En particulier un
de sesavantagesstde permettredirectemenun filtrage géonetriquedu contenude I'image,
defacontresrapide.Les détailsd’'implantationde I'algorithme optimise pour le traitementen
séquencentdonre lieu aunedemandeale dépdt de brevet[5].

2.1 Invariance aux conditionsd’eclairage

La plupartdesalgorithmesde détectionde contoursnécessitenau moinsune étapede lis-
sageet unede seuillage.La combinaisorde cesdeux étapedait trop souwent, dansles algo-
rithmesclassiquesl’extractionde contourg6, 7], uneselectionsurlesedgels)esélementde
basedescontours,a partir d’'un mélangede leurs caracéristiquesgéonetriqueset photone-
triques.

En effet, le lissageet le seuillagesontnécessairepourretirerles petitsdétailscreésparle
bruit. Mais, commele filtrage choisi estsouwentlinéaireen fonction desniveauxde gris, des
pixelsqui ontde petitsgradientsavecleursvoisinsserontconsicerésa priori commedesdétails
lors du seuillage Les contoursavecun faible gradientserontdoncperdus.

De plus, uneperturbationde 10 niveauxde gris sur un pixel seraconsiceree commeeéqui-
valentea la perturbationd’un niveausur 10 pixels. Lesinformationssur l'intensité et la taille
spatialesontdoncmélangeeslors du filtrage. L’extractiondescontoursne peutdonc pasétre
invariantea un changemendlu contrastede I'image. Par exemple,la Fig. 2.1 (b) et (c) montre
les problemesrencontésparle détecteude Canry-Deriche[6] appligLe suruneligne blanche
fortementperturteeparuneombre.L'importancedu gradientie long del’'ombre estsi forte que
le lissagenoiela ligne blanchequenousvoulonsdétecter

Au mieux, lisserdevrait étre suffisant (son échelledoit bien siir étre adapée au bruit) et
aucunseuillagene devrait étre appliqe. Des lors, les contoursdansles imagesdeviennent
extrémemenhombreuxUn autrecriterede sélectionestdoncnécessaire.

Dansla Fig. 2.1 (d)(e)(f), nousen utilisons un autrequi n’est plus fondé sur descarac-

13



Perceptiorparcanéradesbordsde voie routiere

'——..'--'"'——..'--'"

57

(d) (e) (f)

FiG. 2.1—- (a) Image initiale perturbéepar desombes, (b) résultatsdu détecteurde Canny-
Dericheavecunlissage detaille 1 pixel etaucunseuilsurla grandeurdugradient,(c) seuilsur
les gradientsinférieur a 40 niveauxde gris. Surla deuxemeligne, résultatde notre détection
dessegmentspour differentesvaleurs dela longueurminimale:(d) 4 pixels,(e) 15 pixelset (f)

20pixels.

teristiquesphotonetriquesmaissur descaracéristiquesgéonetriqgueslocalesdesimages.En
consicerantcescaracéristiquedocales,le prétraitemenpermetl’obtentiond’un résunt inva-
riantauxvariationslocalesdu contrasteet doncdesconditionsd’éclairage.

2.2 Extraction dessegments

Commeles marquagesoutiersforment descontourstres régulierset de faible courkure
danslesimagesnousavonschoisila caracéristiquelocaledu contourd’ordre le moinsélevé:
I’ équationde la tangenteCelle-ci estextraite, a causede la digitalisationdesimages,comme
un petit sggmentde droite le long du contour Il restealors a définir les contoursde fagon
invarianteau contrasteNous proposongle les définir commeuneligne de niveaude l'image.
Uneligne deniveauestle bordd’'un ensemble&le niveau.Un ensembla@leniveauest'ensemble
despixelsdevaleursugerieureaun certainseuil,commecelaestdéfini danda thesede Fréceric
Guichard[8]. Bien sir, d’autrestypesde définitionspeuwventétreervisagestellesleslignesou
le Laplaciens’annule.La difficulté estalorsde les extraire de fagconinvarianteau changement

14
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decontraste.

FIG. 2.2— (a) Image originale avecun mauvaiscontrasteet (b) résultatde I'extracteuravec
unelongueurminimalede 12 pixels,sansles sggmentgrochesdel’horizontale.

Le principe d’extraction consistea suire, a partir de chaquepixel de I'image, les lignes
de niveauqui en partenttantqu’ellesrestentrectilignesa la digitalisationpres.Ceciestréalis
defaconrapidepar/'utilisation d’'un arbrequi contienttoutesles chanescodantdessegments
digitauxrectilignesusquaunecertaindongueur Cetarbreestconstruita partirdela construc-
tion récursve deschdnesde codedesegmentdigitauxdécritedang9]. D’apres[10], ondéduit
gu’uneestimeeasymptotiquelu nombrede chdnesde codesde sggmentdigitauxdelongueur
inférieurea N estf—f. Ceciinduit unetaille del'arbre assepetitepourétremémorigelors des
traitementenséquence.

La Fig. 2.2 estun exempled’imagesdifficiles a traiter lorsquele traitementn’est pasinva-
riant au changementle contrasteMalgré le manquede contraste|'extracteurde segmentest
capablederetrouerlesbordsdela ligne blanchecentrale.

Commele montrela Fig. 2.3, 'extracteurde segmentpermetde filtrer de fagon purement
géonetriquele contenude I'image. Sont sélectionres les segmentsdont la longueurest su-
périeurea un certainseuil qui specifie I'importancedu filtrage nécessaireOn peut montrer
expérimentalemenét theoriqguementuele nombrede segmentsproduitsdansuneimagepar
unalignemenfortuit depixelsbruités(voir Fig. 2.3(b)) décrdt exponentiellemenavecla taille
dessggments.

Afin d’accelérerl’extraction,il estpossiblesansdifficulté de restreindre’extraction aux
segmentsprochedela verticaledel'image. Lessegmentsau-dessusdela ligne d’horizonsont
aussiéliminésa priori. La reductiond’informationengendeeparl’extractiondessegmentsest
importanteet permetd’accelérerles traitementaultérieurspar rapporta une utilisation directe
del'image ou de sescontours.
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La selectvité de la détectionpeut étre forcée pour encoreac@lérer les traitementsmais
celasefait au détrimentde I'exhaustvité du résuné du contenuintéressante I'image. Il y a
la un classiquecompromisentrela sensibilié et le bruit de detection.Nousavonschoisi, pour
fairefaceauxvariationsdu contrasted’avoir unebonnesensibilig, ce qui impliquel'utilisation
detechniguesobustesdansle traitementdu résung du contenudel'image.
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Chapitre 3

Transformation seene-image

Avant de décrire les algorithmesd’estimationde la positiondu véhicule par rapporta sa
voie, il estmaintenannécessairele formalisernotremocele de la routeet du véhicule.Nous
commergonspar déecrire la relation géonétrique qui existe entrela route et sonimage.Puis
nousproposonsinerep’esentatiorexplicite et implicite descourbesforméesparles bordsde
voie etdeleurimage.

3.1 Imaged’un point

Pourdécrirele plus simplementpossiblela relation géonétriquequi existe entrela route
et sonimage,noussupposeronguela camérapeutétre mocelisee par une simple projection
centralesurle plande la matriceCCD. C’estle mockle dit entrou d’épingle.Les distorsions
géonetriquesduesa I'optique peuwent étre corrigeesnumériquemenjuste apresl’acquisition
desimageg(voir parexemple[11] pourplusdedétailssurce point).

Nousavonsbesoinde quatrereperes

— repere de la matrice CCD : c’estunrepere2D oriené selonlesaxesdela matriceCCD
avec, pourrespectetes corventionshabituellesenimagerie,z,,, orien€ versla droite et
ym Oriene versle bas.Sonorigine estal'intersectionde I'axe optiquedela cantraavec
la matriceCCD.

— reperedela caméra: sonorigineestaufoyerdela canera,l’axey, estoriengéselonl’axe
optique,etlesaxesz, et z, selonz,, et —y,,, respecttement.Le centredela caneraest
placé surl'axe longitudinaldu véhiculea unecertainehauteurh. L'axe optiqueestsup-
po<incliné seulementlansun planverticald’'un angle¢ parrapportal’axe longitudinal
duvéhicule.L’angle ¢ estgéreralemennégatif.

— repere du vehicule: sonorigine estauniveaudu sol, al'intersectiondel'axe z. avecle
sol. En géréral, celacoincideapproximatvementavecle milieu del'essieuavant.L’axe
x, estparalkle a I'essieu,l’'axe y, al'axe longitudinal, et z, estselonla verticaleau
véhicule.

— repere de la route: sonorigine estaucentredela voie, avecl'axe z, verticalety, selon
la tangenteautrace du centredela voie. La transformatiorrigide entrele repererouteet
véhiculeestcaracériscteparunanglef etunetranslation.
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FIG. 3.1—- Lesreperesdela canéra etdu véhicule vusde coté.

Soit (z,, y», 0) un point au sol exprimé dansle repére du véhicule.Sescoordoneesdans
le reperedela canera,apesrotationd’angle ¢ selonl’axe desz, ettranslationde —h/cos¢
y . h ya 'H -
le longdel'axe z., sont(x,, y,cos6, —y,sind — cos¢). Lescoordoneesdel'image dece point

surla matriceCCD sontobtenuegndivisantparla coordonieeselonl’axe optiquepuisquea
caneraréaliseuneprojectioncentrale soit:

T _h
Yucos (@)’ YpCos2(9)

On remarquegue notre choix d’origine du repere du véhiculea permisune simplification
dansla formule préccdente.

Enfin, pour obtenir descoordonesen pixel (u,v) du point au sol, il fautintroduire les
parangtresintrinsequesdela caneraqui sont:

(Tons Ym) = ( tan(p) + ) (3.1)

— (uo, vo) position,en pixels par rapportau coin sugérieur gauche du centrede I'image
défini commel’intersectiondel'axe optiquey,. avecla matriceCCD,

— «a, eta, quisontl'inversedela taille horizontaleet verticale respectrement,d’un pixel,
alafocalepres.

Lescoordon@esdel'image du pointausolsontdoncu = oy, &, +ug €tv = a,ym + vo, lorsque
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route

canmera
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gvéhicule @

FIG. 3.2— Lesreperesduvéehiculeetdela routg vusdedessus.
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le coin superieurgaucheestpris commeorigine. Apressubstitutionde (3.1),on obtient:
= ua“—'” -+
{ w = Puyytuo (3.2)

vo= ﬁvyiv-i-?)h

enposants, = #&), By = #&) etvy, = vy + a,tan(¢). Onremarqueguelorsquele y, du
pointausoltendverslinfini, sonimagecorvergeversunpointdelaligne d’horizond’ordonrée
v, dansl'image.

Il estimportantderemarquerjuele syseme(3.2) esttressimple.C’estunetransformation
homographiquarticuliere(c’est-a-direquechaquecoordoneeestun rapportde transforma-
tions linéairesdes coordonmees,de méme deénominateurkentreles points de I'image sousla
ligne d’horizonetlespointsdu sol devantle véhicule.La transformatiorinversequi fait passer

d’un pointdel'image aun pointausol estaussihomographique

T, = g_v u—ug
w v=n (3.3)
{ Yo = ﬁ’uﬁ

Onnotequedanscetteconfigurationparticuliere,seulementuatreparanetresdoiventétre
estiméspourcompktementaracériserla transformatiorentrele sol etl'image: 3., 8., uo, €t
vy. Cetteproprieté peutétreavantageusememkploitéelors du calibrage Si'on veutfaire des
mesuregdridimensionnellegndehorsdu plandela route,il estnécessairelefairele calibrage
aveclessix parangetresqui caracérisentcompktementa geéonetriedu syseme: «,, o, g, vo,
h eto.

3.2 Imaged’une courbe explicite

Dansla suite, nousallons supposeque u, et v, sontconnus.On peutdoncles mettrea
zérodans(3.2).Le reperedelimage estdoncpositionré surla ligne d’horizonala verticaledu
centredel'image, etnonplusdansle coin sugerieurgauche.

Intéressons-nowsabordal'image d’'unedroitedessigeausol. Soitz, = ag+ a1y, I €qua-
tion despointsausol. En substituan{3.3) dansla precedenteequation,on déduitquel'image
d’'unedroite estunedroite d’équation:

b,
Do
Onremarquequ’a un coeficient pres,le rdle de aq eta; sontintervertisdansles équationsle
la droite surl'image et au sol. Ceciimplique qu’en estimant’abscissea |'origine dela droite
surl'image, on estimea un coeficient 3, presla pentea; dela droiteausol. Réciproquement,
I'estiméedela pentedela droitesurl'image donneaufacteurg—" présl'abscissel’origine dela
droiteausol ag. Cesdeuxpropriétésseronﬁntensi/ementutiIisvéespourréalisen'estimationdu
positionnemenifatéral.Onobtientaussiqu’uneerreure;, d’estimationdela hauteudel’horizon

induit seulementineerreurde — % ¢, surla valeurdea, dela pente.Contrairementla valeur
a, del'abscissen’estpasmodifiee.

(3.4)

u = a1, + ag
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Si, aulieu d’'unedroite,on cherchd’image d’'une courbetracce au sol d’équationpolynd-
mialededegréd :

1=d
Ty = Qo+ a1Yy + a2yp + ... + agyt = > ayl (3.5)
1=0

Onobtiendrasonimagede fagconanalogueen utilisant(3.3):
1 1 S 1—i
=0

avech; = a;35'8,. Nousnommonspolyndbmehyperboliquecetype de courbeexplicite.

3.3 Imaged’une courbe algébrique

Outrela droite,un autrecasparticulierinteressangstceluidel'image d’'un cercleausol,vu
lescaracéristiquesdesroutes.Une équationimplicite du cercleestz? + y? + a107, + @019 +
agy = 0 ou les paranetresa;, ag; €tagg, Sontreliésde fagon bijective a la positiondu centre
(4o, @01} du cercleetasonrayonr? = 1(a}, + a3,) — ago. En utilisant(3.3), on obtientque
I'image du cercleestuneconiqued’équation

2
g—guz + aloﬂ—Zuv + agov? + a1 Byv + ﬂuz =0 (3.7)

Le cercle est une courbealgébrique particuliere. Ces derniressont définies implicitement
commele lieu ot un polyndbmededegré d s'annule

00 + @10Ty + A01Yy + A20T2 + Q11T Yy + A02Yp + - - -+ AnoTE + .+ Aoyt =0

ou
Y. ayay; =0 (3.8)
0<4,7,i+5<d
L'imaged’une courbealgébriqueresteunecourbealgebriquede mémedegré (voir [12, 13, 14]
pouravoir desdétailssurl’utilisation descourbesalgébriquesenrecalagest enreconnaissance
desformes).Notonsquecetteproprieté restevérifieelorsqueu, etv, sontnonnuls.

Gracea I équation(3.3) qui relie un point au sol et sonimage,nousavons pu dériver les
équationsdesimagesde diversescourbessur la route. Cesdérivationsvont servir de basea
diverssysemesde mesurede positiondu véhiculeet de caracérisationdu trace dela voie que
nousallonsmaintenantécrire.
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Chapitre 4

Positionnementlateral

Nousprésentond$algorithme de positionnementu véhiculefondé suruneapproximation
rectilignede la route. Aprésavoir détaillé les hypotresessuppEmentairegjue nousutilisons,
le principe de I'estimationde I'orientation du véhiculeet de la positionlatéraleestexpliqué.
Ensuite houstraitonsdel’int égrationtemporelle puisenfindu calibragedu syseme.

4.1 Approximation rectilignedela route

Pourréaliserun positionnemenltatéralautomatiquelu véhiculeau centredela voie, il faut
guela commandealisposede mesuregégulieresde la positionlatéraledu vehiculeun peuen
avantdecelui-ci pourpouwir anticiperlesvirages.Dansun premiertemps,nousnoussommes
intéresgsa uneanticipationsur unefaible distance(5 metres).Nousnousrestreignonglonc,
danscette partie, a la mesurede la position trans\ersaleet de I'orientation du véhicule par
rapportaux marquagesoutiersvus entre3 et 10 metres.Connatre l'incertitude sur chaque
donrée estimee est aussiune information importantea fournir a la commandepour qu’elle
puissegtrerobuste.

Vu cescourtesdistancesnousavonsconsicerée queles marquagesle la voie peuwent étre
correctemenapproximespardeuxlignesdroitesparalkles.Nousavonsdonccongu un premier
sysemede perceptiomui analyseuniguementa portiondela routequel’on saitresterraison-
nablementectiligne,maisqui estrobusteauxécartsacemocdele,dandesviragesenparticulier
Contrairemenauxautresalgorithmesconnusjl fonctionneaussienl’absencede marquagesi
d’autresindicesvisuelssontdisponiblegels lestrottoirs, les bas-®tés, et les glissieresde sé-
curite. Ceciestpossiblegracea la constructioret la remiseajour d’un profil lateraldela route
qui contientlesindicationsde positionet d’épaisseudesdifférentsndicesausol.

4.2 Orientation du véehicule

Nous décrivons maintenanta fagon dontI'orientation du véhiculeestestimee. Cetteesti-
mation estfondée sur les proprietesde I'image d’une ligne au sol décritesdansla partie 3.2.
En effet, estimerla directionde la route consistea évaluerla position sur la ligne d’horizon
du point de corvergencedeslignes de marquagesCommeexplicité en 3.2, cettepositionest
directemenproportionnelleala tangentede 'angle entrele véhiculeetla route.
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Centre image. Position foyer

FIG. 4.1- Histogrammeslesaccumulationslelongueurdessegmentgui intersectenta ligne
d’horizon.Le pointde corvergencedesmarmuagesestau croisementela ligne d’horizonavec
la ligne verticalequi passepar le pic del’histogramme

Pourestimerla positionde ce foyer avec un petit nombrede calculs,nousavonsconstruit
un histogrammesurla ligne d’horizondontle pic marquea positiondu foyer. Chaquesegment
extrait de 'image participea I’histogrammeproportionnellemené salongueura I'endroit ou
il s’intersecteavec la ligne d’horizon. La constructionde cet histogrammenécessitedoncla
connaissancde la hauteurd’horizon v,,. Selonla Fig. 4.1, cethistogrammeconsisteprincipa-
lementen un seul pic, et peutétrevu commela densié de probabilie de préesencedu foyer
surlaligned’horizon.Enannee A, nousexpliqguonscommentutiliser cetteinterpretationpour
construird’histogrammeentenantcomptedessourcesi’erreurs.Commeil estexpliquéenan-
nexe A, la priseen comptedeserreursdesdonréespermetd’améliorer grandementa qualite
deshistogrammes®btenusparrapporta uneconstructiomaive. La médianede I'histogramme
estutiliseepourestimerde fagconrobustela positiondu foyer, parexemple.L’ étalementu pic
donneuneestineedela précisionde'orientation.

FIG. 4.2 - Histogrammesdesaccumulationgde longueurdessegmentsqui intersectentune
ligne verticalepassanpar le foyer
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On peutremarquemue, selonle mémeprincipe,l'on estimela hauteurd’horizon en me-
surantla positiondu pic d’un histogrammeconstruitselonune ligne verticale passanpar le
foyer. Un exemplede cetype d’histogrammeestmonte enFig. 4.2. Commeprécdemmentla
médianeestutiliséepour estimerla hauteurde I'horizon. En géréral, la forme despics suit la

loi [(t) = Aexp(—y/1+ 2—22). La constructiontérative de I'histogrammehorizontalet vertical
permetde corvergerversla positiondu foyer.

Expérimentalement;orientationdu véhiculeparrapportala voie estestineéedefaconplus
robustelorsquela hauteurd’horizon estfixe plutdt que variable.Ceci s’explique facilement
en regardantles imagesde route. En effet, les deux coordoneesde la position du foyer se
déterminensansambiguté seulemensi lesmarquagegauchestdroit sontbienvisibles.Or, du
faitdesmarquagegpointillés,souventun seulcoté estobsenable.L’estimationdescoordoniees
horizontaleet verticaledu foyer estalorsfortementcorrélée.

Lesvariationsdela hauteurd’horizonsontrelatvementaiblesparrapportacellesdel’autre
coordontee.Nousavonsdoncpréeféré fixer la hauteurdeI'horizon v;, a savaleurmoyennepour
avoir une évaluationmoins sensibleaux perturbationsCeci estd’autantplus justifie qu’'une
erreurdansl’estimationdela ligne d’horizonn’induit theoriguemenpasde biaissurla mesure
del'orientationdu véhicule,commecelaa éte remarq@ dansla partie 3.2.

Onremarquequ’il n’est nul besoinde distinguerles marquagegaucheet droit pour cal-
culer I'orientation du véhicule.En utilisant le foyer, nouspouvonstirer profit aussibien des
marquagegjue d’'autresindicesvisuelscommeles glissieresde sécurig, les trottoirs, et les
bas-&tesparexemple.

4.3 Profil latéral dela route

Centre de la voie

FiG. 4.3 - Histogrammesdesaccumulationgde longueurdessegmentsen fonctionde leur
pentedansl’image. Lesseymentsutiliséssontceuxqui convergent approximativemenvers le
foyer

Si, pour calculerl'orientation du véhicule,on n’a pasbesoind’identifier les marquages
gaucheetdroite,il n’envapasde mémepourestimersapositiontrans\ersale La difficulté ré-
sidealorsdanda variabilite descaracéristiquesiesmarquagesoutiers.Jusqu’ici,nousn’avons
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utilisé aucunenformationsurla largeurde la voie, ou surl’ épaisseudesmarquagesCespa-

rametresdépendentlu type derouteet mémedu tronconutilisé. L’'usureet autresdégradations
les modifient. Nousne supposongasde valeura priori pour cesparangetres,maisnousallons

lesestimera partir del'image sousla formed’un profil lateraldela route.

Nousnommonspar profil latéral de la routela descriptiongéonetriguedesmarquage®t
autresindicesvisuelsselonune coupetrans\ersale.Nous avons vu dansla partie 3.2 que la
pented’'un sggmentdansl’image est proportionnellea I'abscissedu segmentau sol. Ainsi,
I’histogrammedeslongueurscumukesdessegmentsen fonction de leur pentedanslimage
est,a un coeficient ﬁ“ pres,le profil latéral de la route.Par exempledansla Fig. 4.3, chaque
pic correspondaun marquageLa Fig. 4.5indiquepar desflecheda correspondanceéeshis-
togramme®nt éte dedoubéspourdistinguermplusfacilemeniescontoursplussombresadroite
desplus sombresa gauchelll permetde calculersimplementle déplacementrans\ersaldu
véhicule.

4.4 Position latérale du véhicule

FIG. 4.4— Evolutionau courtdutempsdu profil dela routevuedu véhicule

La Fig. 4.4 estun exempled'’évolution du profil de route vue du véhicule.Chaqueligne
correspondh un instantdifférentet plus I'’histogrammea desvaleursélevées,plusil estclair.
Le décalagedespics entredeuxlignesestproportionnelau changementle position du véhi-
cule entreles deuxinstantscorrespondant$ar unesimplecorréelationdesdeuxhistogrammes
congcutifs,la vitesselateraleestdoncestinee.

Desquel’on disposed’un histogrammecorrespondanau vehiculecenté sur savoie, on
peutestimerle positionnementatéral du vehiculepar rapportau centrede la voie en utilisant
unesimplecorrélation.Destechniqueplussophistig@escommea programmatiorynamique
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peuentétre égalemenemployéespour permettredespetitesvariationsdansles positionsdes
picsduesa un changementelargeurdela voie parexemple.

Il restealorsa déciderd’'une méthodepour construirel’histogrammede réference A I'ini-
tialisation, le véhiculeestsuppog bien positionre et le profil de route estcalcuk. Il devient
la réference Ensuite,l'algorithme estimea chaquenouwelle imageles positionsen calculant
la translationrelative entrel’histogrammede référenceet le courant.L’ordre degrandeurdela
précisionde la mesureestobtenuen prenant’in versede la racinede la déeriveesecondele la
fonctiondecorrélationaumaximum.

4.5 Continuitétemporelle

Commele profil de route changeplus ou moins rapidement)’histogrammede réference
doit étre remis a jour dynamiquementLa remisea jour la plus simple consistea faire une
moyenneexponentielleavec le nouwel histogrammeréaligre. On utilise alorsI’lhypothesede
variationslentesdu profil de route.Pouréviterd’étretrop perturke par descontoursaberrants
ou trop dedonresmanquanted| estalorspréféerable,avantde faire cettemoyenne de vérifier
guel’histogrammecourantn’estpastrop différentdeI’histogrammederéference Cecipeutse
fairefacilementenconsicerantla valeurde corrélationentrelesdeux.

Lors du stagede JulienEsgve [15], nousavonsétudié defaconsysématiqudesmodesdé-
gracesdecesyseme.lls corresponderd dessituationsoul I'image estpauvreeninformationet
ou certaineshypothesesquenousavonsfaitessurla présencel’un certaintype d’informations
ne sontplus valides.L’id ée estde compareda mémevariablemesuée par desmoyensdiffé-
rents,pour voir si les valeursobtenuessontcohérentesL’ écartentreles estineesdoiventen
effet @tredu mémeordrede grandeuquela précisiondela mesureParla méme,nousvalidons
aposteriorileshypothesedaitessurl'image. Quelqueseuristique®ntéte expérimenéesmais
I’ étudecompketesur un plus grandnombrede testsrestea faire. Encoreunefois, ce qui rend
difficile cetteétudeestla relative diversit desimagesderouteet deleur ervironnement.

Une approchefonctionnantbien consistea comparenda valeur de la vitesseangulaireou
latéraleobtenueencomparante décalageestime directemenentredeuximagesetla différence
entreles valeursobtenuesvec la réferencepour les deuximages.Nousavonspu obsene que
la valeurobtenueen comparantirectementleuxhistogrammesgonscutifsestbeaucouplus
préciseque l'autre. En effet, la dérivée estalors directementestinee sanspasserpar I'histo-
grammederéference.

4.6 Calibrage

Nousavonsmonte commentdesmesuresimplessurdeshistogrammesonstruitsa partir
desimagespermettenti’estimer aun facteur?: prés,l'abscissel'origine del’axe dela route
et,aunfacteurg, pres,la pentedel’axe dela r6ute.PourpOU\oir fournir desmesuresiansles
unitesmetriquesjl estnécessairele calculerlesdeuxcoeficientsmultiplicateursLe calculde
cesdeuxcoeficientsestnomne calibrageextrinsequedu sysemede mesureparcanera.

Plusieursapprochessont possiblesLa premere consistea faire un calibrageseulement
entrele plandela routeet I'image. Cecipermetde faire desmesuresnétriquesau niveaudu
sol maispasen dehors.Le calibrageconsistealorsa estimerg,, 3,, ug, €t v,. Si le véhicule
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FIG. 4.5— Histogrammedgela positiondu point defuite et du profil latéral, moyen@stempo-
rellementLesflechesmontientl’associationentre les pics et les contouss. Ceshistogrammes
sontleshistogrammesleréferenceutilisésdanslesfigures4.1let4.3.

estbien aligné sur savoie, la deuxemecoordoniee du foyer de corvergencedesmarquages
donnela hauteudelaligned’horizonwvy,. La premirecoordoni@epeutquantaelle étreutilisée
commeunebonneapproximatiordeu,. Cetteastucgpermetdecompensed’ éventuellesrreurs
d’alignemententrel’axe longitudinal du véhicule et 'axe optiquede la canéra. Ensuite,le
rapportde la largeur de la voie mesuée au sol et a partir de I'image donnedirectemente
rapportde 3, et 3,. Enfin, la connaissancée la profondeurd’'un point mesue au sol et dans
'image permetde calculers, avecla deuxemeéquationdu syseme(3.2).

L'inconvénientdel’approcheprécdentemalgié sasimplicite, estqu’elle nécessit@umoins
deuxmesuresiansla seenedontune,la mesurede profondeuy estdélicatea automatisesans
I'utilisation d’'unegrille de calibrageausol.

Nousavonsdoncchercle a automatiseau maximumle calibrage sansavoir recourta une
grille ausol. La procedureestla suivante Lesparangtresintrinsequesiela canerasontsuppo-
sésdéjacalibrésparunetechniqueclassiqudll, 16]. Ensuite desquela canéraaéte demonée
ouabougg, le conducteudoit aligneret centrere véhiculesuruneroutedroite etdelargeurde
voie connueA partirdela seulemesuredela largeurdela voie, le calibragepeuts’effectuer

Commeindiqué précedemmentpn mesureu, et v, endétectantdanslimage le foyer de
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cornvergencedesmarquagesCeci estréali€ enitérantla constructiondeshistogrammeso-
rizontauxet verticauxcommela partie 4.2 le décrit. La connaissancée v;, et du calibrage
intrinsequepermetde calculerl’angle ¢ d’inclinaison de la canmerapar rapportau sol en uti-
lisanttan(¢) = *2=*¢. On peutalorscalculerg, = (¢) Le calcul de h estfacile a partir

du rapport[’" = “"COS(@ etdela mesuredela Iargeurde la voie au sol. Les 6 parangtresqui
caracérlsenﬂa geomstrle dusyseme «,, o, ug, v, h €t¢ sontalorsestinmes.

L'avantagede cettetechniquede calibrageest qu’elle permetun recalibrageextrinseque
rapide,quelquesoit le lieu. Inversementcommeelle reposesur un alignementmanuelparle
conducteurdesbiais peuventdoncétreintroduitslors d’'un calibragepeusoigneux.
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Chapitre5

Experimentations et applications

Cettepartierésumequelquesxpérimentationgepiesentatiesqui ont et reali€esavecle
systmede détectiondesbordsde voie precedemmentécrits. Cesexpériencent ete merees
dansdifferenteconditionsatmospleriqueset d’éclairage Ensuite desapplicationsaucontidle
latéralet a la détectionde sortiede voie sontdiscuges.

5.1 Validation sur le terrain

* Live Matrox Display Ed

: / la voie
LT f e g S W SEY el e P = = R -

e
20cm

FIG. 5.1—Marquagessur le sitedevalidation.

La validationdesmesureslu déeplacemeniatéral a été réalissesurunesérie d’expériences
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avecunvéhiculeéquipe d’'unecaneramongeauniveaudu rétroviseur Lesexpérienceslécrites
danscettepartieont éte realiseesparGeogesBeurieret Vahe BadalBaghdassarian&llessont
décritesavecplusdedétailsdans[17].

La premereexpériencea consisé a deplacere véhiculetranswersalemenau sol de 20cm
erviron, commec’est visible dansla Fig. 5.1. Devant la difficulté d’aligner parfaitementle
véhicule,et pour éviterd’ajouterdeserreurs e déplacementéel de la voiture a éte mesue a
la mainauniveaudu sol. Le relevé de cesmesurepermetla comparaisoravecle déplacement
estineé a partir del'image, commevisible dansla Fig. 5.2. L’erreur commiseestau maximum
del4cm.

a)

Arede. ———  Comparaison mesures vision et mesures réelles
——  Comparaison mesures réelles — mesures réelles

2%0m 05F

2m_ 18m 16m.I4m 12m im  08m 06m 04m 02m ‘Om.
| n-n

Position mesurée du véhicule [m]

-15 I I I I

0 05
Position réelle du véhicule [m]

FIG. 5.2 — Vue du site de validation et compagison entre le déplacementatéral estiné et
mesueé.

Danscettepremereséried’expériencesnousavonsconstaé qu'il existaitunbiaissyséma-
tigueaugmentantiefaconindésirabld’erreur dedéplacementatéral. Celui-ci peuts’expliquer
par le fait quele calibrageavait été réali€ sur une autreroute. Celle du site était largement
inclinée.Un recalibragesurle site d'essaipermetde diminuerla valeurmaximaledel'erreur a
8.2¢m surunedeuxiemesérie d’expériences.

De fagconsimilaire,les mesuresi’orientationont ét effectueesen positionnante véhicule
de biaiscommeindiqué dansla Fig. 5.3. Le positionnementlu véhiculen’étantpasexact, une
erreursuppementairea éte introduitequenousn’avonspaspu mesurerPar exemple,uneerreur
de 5¢m surla positionde la rouearrieregauchenduit uneerreurd’orientationde 1, 1°. De ce
fait, il n’estpaspossiblede quantifierl’erreur commisesurl'orientation avec cetteexpérience.
La Fig. 5.3 montrenéanmoingjuelesorientationanesuéesne semblenpasavoir desvaleurs
aberrantesurla plageentre—15° et 35°.

5.2 Validation aveccaméra de coté

Pourestimerla précisiondu sysemede mesurede la positionlatéraleet de I'orientation
sur différentssites,un syseme portablequi permetde mesureravec une grandeprécisionla
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FIG. 5.3—Vuedusitedevalidationet compagnisonentre I'orientation estineeetimpo£e

distancedu véhiculeau bord de la voie a éte développe (précisionde I'ordre de 2¢m). Une
webcamest placce sur le coté du véhicule,a la verticalede la bandeblanche.La partie B
détaille ce syseme.En comparanties donreesfourniespar la webcamde coté avec cellesde
la canérafrontale,nousavonspu caracériserla précisionde la mesurede positionlatéraleen
ligne droite.La comparaisomanslesviragesestmoinsfacile carlesdeuxcanérasnemesurent
plus exactementa positionparrapportaumémepointle long du tracg dela route.

Les écartstypesobsenes (voir Fig. 5.4) enligne droite sontde 10c¢m pour la positionla-
téraleetde 0.2° pourl'orientation du véhicule.Nousavonsaussipu estimer en moyenne,les
biais dusaux défautsd’alignementiors du calibrageparle conducteur 10c¢m pourla position
latéraleet 0.5° pourl’orientationdu véhicule.On notequele syseémefait aussibien,si cen’est
mieuxquele conducteurNousavonsobsenre quele sysemeavecunewebcamde cotée permet
unemesurdrespréecise,a 2cm pres,dela positionlatéraledu véhiculequi peutservirderéfé-
rence.Par contre,l’orientation estineeestbeaucoupplus précisequandelle estobtenueparla
canerafrontale.Cecis’explique simplementEn effet, lestracésde marquagese sontpastres
réguliers,’erreur surI'estimationde I'orientation va doncétre directementiée a la longueur
obseneelors dela mesurelLa canerafrontalefait unemesuremoyennesurernviron 7m alors
guelawebcamdecoté faitunemesurenoyennesurseulementm. Le sysemeavecwebcanme
peutdoncpasfournir deréferencepourla mesuredel’orientation,a moinsd’utiliser unchamp
beaucouppluslarge etdoncde dégraderfortementia précisiondela positionlatérale.

5.3 Validation de nuit

La précisiondu positionnementiépendiela densié desmarquagesoutiersetdel’ éclairage
dela seene.Pourquantifier’influencedecesdeuxparangtressurla précisiondesmesuresiela
positionetdel'orientationdu véhicule,PierreCharbonniedu LRS a réali€ unesérie d’essais
surunerouterectilignedejour, aucoucherdesoleil, etla nuit.

La Fig. 5.5, montredesscenesroutieresprochesselondifferentesonditionsde luminosit®e
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FIG. 5.4— Companisondesmesuesd’écartlatéral obtenuegar la canera frontale (haut) et
la webcam(bas).

extérieure.Cesimagesillustrent bien le fait que,graceaux pharesdu véhicule,la perception
desmarquagesstplusfacilela nuit quele jour. Onremarqueaussiquelesimagesdejour sont
beaucoupplus perturteespar le décor alors que sur les imagesde nuit, seulesles structures
rectilignessontdesmarquagedesstructuresectilignesparasites’apparaissergurlesimages
de nuit que lorsqu’unvéhiculeplein pharesaturela matrice CCD selonune droite verticale
(effet de "smearing”). Experimentalementnousavons obsené qu’effectivement,les mesures
de positionet d’orientationobtenuessur les sequencesle nuit sontplus concenteesselonun
nuageGaussienguedansle casdesséquenceslejour.

erreurdejour | position angle| erreurdenuit | position angle
densi€34% | 7.1em 0.28° | densi€34% | 7.6em  0.26°
densi€60% | 4.6ecm  0.25° | densi€60% | 5.1em  0.31°
densi€73% | 5.6em 0.16° | densi€73% | 6.2ecm  0.19°

TaB. 5.1— Compaaisondeserreurs de mesue del écartlatéral etdel'orientation dejour et
denuit, enfonctiondela densié desmamuagesgaudeset droits.

Pour qualifier la précisiondesmesuredde jour et de nuit, leur écarttype a éte estine. Il
donneuneinformation pertinente car lors de I'acquisition de cessequencesur ligne droite,
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FIG. 5.5— Se@nesroutieressimilairesavecun éclairage dejour etdenuit.

le conducteupounait s'alignerassezpréecimentpar rapportaux marquagegraceausyseme
Ecodyn.Commele montrele Tah 5.1, les précisionsde jour et de nuit sontsimilaires,méme
si les mesuressontmoins perturleesde nuit. Les variationsentreles résultatsde jour et de
nuit peuent étre attribuéesen partie a la préesencede véhiculeet de camionsplus ou moins
perturbantsPar contre,la précisionvarie de facon relatvementimportantesuivantla densié
desmarquagepointillés,commele présentde Tah 5.1 ou nousavonsdistingLe trois types
de marquagesT1 adroite et T2 a gauchequi corresponderd unedensié moyennedesmar
quagesie 34%, T3 et T2 de densieé moyenne60%, et Continuet T2 de densié moyenne73%.
L’augmentatiorde la précisionestparticulieremensignificatif surl'orientationdu véhicule.

Enfin, unedensié desmarquagesle 34% estsuffisantepour avoir unerelatvementbonne
précisionsurles mesuresa unevitessede conduitenormale.Mais, il estimportantde remar
querque lorsquela vitesseestbeaucouplus basseque recommande, les espace®ntreles
marquagesontvusdefaconrépéteeun plusgrandnombredefois. Cecipeutfinir parperturber
gravementia constructiordeshistogrammesle réferenceet conduirea desmesuregronrees.
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5.4 Application au controle latéral

Le sysemedeperceptiorfrontal estimplant depuide détut del'année2000surle premier
véhicule expérimentaldu Livic. Ce dernierpos®de une colonnede direction commandable
commedécritdansla Fig. 5.6.

A Y
Module de Module Module de cortréle
vision U diinterface W -commande
q .
U : tension
d'entrée
PID
Indice de qualité Module de
Images de séaurité
laroute Osctuel Cartede
7AN puissance
Capteur vidéo :
Embrayage dedrique
Colonrede
diredion
\/

Interface Homme-Machine

FIG. 5.6— Synoptiqualu sysemede contrble latéral.

Le véhicule est équipe d’'une canéra frontale, placce a cote du rétroviseur pointée vers
'avant,commec’estvisible surla Fig. 5.7. La canmerafournit desimagesau format moitié du
formatvidéo. La canéraobsere la routejuste en avantdu capot,soita /,,;, = 3m, jusqua
unedistancedel,,,, = 10m. L'algorithme précedemmentlécrit fait une estimationmoyenne
del'abscisseug etdela pentea; del'axe delaroute.Cettemoyenneestréalieauniveaude
'image et nondela route.Cecipermetde mesuren’abscisseet la pentede la tangentea I'axe

delavoie ala distancedel, = 4.7m dansle reperevehicule.Cettedistance, = ﬁ

i 3 lmaac

estla moyenneharmoniquegt nonarithmetique del, ;. €tlaz puisquedans(3.2)Iesmﬁ%intsde
I'image sontdesfonctionsinversesde la profondeury,. Une distancede 5m étaitrequisepour
unebonneanticipationdela commandelu volant.

Un PC a 400 puis 800 Mhz estembarqgé dansle véhicule (voir figure 5.7). Il réalisele
traitementsur chaquenouwelle imagea un rythmede 10 Hz erviron en paralkle avecla com-
mandeLa digitalisationestréaliseparun carteMatrox Il MC. Le logiciel qui traitelesimages
estécritenC.

Desdétailssurlesdifferentescommandesui ont été teseeset surquelques-unedesnom-
breusesxpérimentationséaligespar GeogesBeuriersurles pistesdu Giat sontdisponibles
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FIG. 5.7— Canera, écran, et PC du vehiculeexpérimental.

dang17]. Enparticuliet le syseEmen’estpastrop perturke partempsdepluie, malg€le passage
del'essuie-glace.

0.04

0.02

-0.02

-0.04
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-0.08

Rayon de courbure (Gyro en ...) et Lambda/4.7

—0.12H:

-0.14 ‘ | ‘ | -
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Temps (s)

FIG. 5.8— Companisonentte le rayonde courhure estiré avecle gyroscopgpointillés)etla
pentedel'orientation du véhicule(plein).

Nousavons pu aussivalider la mesurede I'orientation par un moyen détourre. Elle a éte
compaéeaurayonde courhure estimeé graceauxdonréesfourniesparle gyroscopeEn effet, il
estaise demontrer[17] quela pentea; del'orientationdu véhiculeparrapportala routeetla
courluredelaroutec sontliéesparc = rm lorsquele véhiculesuit parfaitemente centredesa
voie. La Fig. 5.8 montrela comparaisorentreles deuxcourluresestingesparle gyroscopeet
parl'imagelorsd’uneexpériencesurpisteou le conducteuroulaitbienaucentredela voie.Les
deuxcourbessesuperposentelatvementbienmalge I'importancedescourturesdesvirages.
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FiG. 5.9-Imagesou lesmamuagessontdifficilementvisiblesa cause del'effetd’éblouisse-
mentsur unechausg&ebétonrée du brouillard, del'effet miroir apresla pluie, ou d’'un virage
tresserré.

Cesexpérimentation®nt permisde cernereslimites intrinsequesd’un sysemede percep-
tion avecuneseulecanerapouruneutilisationencontidle latéral.La Fig. 5.9 montredetelles
situationsLe premierproblemeresteceluidel’ éblouissemennalgt le traitementnvariantau
changemende contrasteNousavonseneffet éte surprisde constateta frequenceveclaquelle
la qualite desimagesestdégraceeparlesconditionsd’éclairageEllesne contiennenglorsplus
sufisammentd’informationspour faire le positionnementle facon fiable. L'utilisation de ca-
méeraCMOS de qualite, de partleur gainlogarithmique serasirementun progres.

Une autresourceimportantede deégradatiorestle brouillard. Différentsalgorithmespour
estimerla distancede visibilité ont éte congu par JeanLavenantlors de sonstageDEA [18].
L'un decesalgorithmesadonre lieu audépdt d’'un brevet[19]. La pluie seulene provoquepas
trop de perturbationssi les essuieglacesne sontpastrop uses.Mais I'effet miroir produitpar
la présenceal’eausurla routeestlui tresperturbantdansle casparexempled’un soleil rasant,

deface.

Une autrelimitation estdue au champde vue limité descamnéras.Un format plus allonge
horizontalementjue le format vidéo seraitpréferable.Ceci estnécessairgoour bien voir les
marquagesors deviragestressergés(dernereimagedela Fig. 5.9).
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5.5 Application ala sortie de voie

Uneapplicationpotentielled’un sysemede mesuredela positiond’un véhiculeparrapport
a savoie estle déclenchemend’une alarmeen casde sortiede voie. Ce qui différenciecette
applicationdu contdle latéral,c’estqu’il fauttenir comptedu comportementlu conducteurui
estdifficile a connatre et a moceliser Néanmoins|e tempsde réactiond’un automatismesst
beaucoupluscourtqueceluid’un étrehumain.ll estdoncfaciled’utiliser le sysemedevision
décrit precedemmenpourfaireun sysemed’alerte.ll sufiit d'y ajouterunseuilsurla distance
latéraleestimee.Celui-ci déclencheaunealarmesonoredesquele véhiculerouletrop presd’un
marquagede bord de voie. L’alarme ne doit bien sir étre déclenclee quelorsquela distance
latéraleestestineeavec suffisammente précision,pour éviterlesfausseslarmedorsqueles
marquagesnanquent.

Commele tempsde réactiondu conducteuestassedong, habituellemen.5 secondeset
quela mesuredel’ écartlateralestestimeea partir desdonréesa 5m, on peutconsicererquele
conducteuestprévenutrop tardvementavecun tel syseme.

Lors du staged’AlexandruGrosu,nousavons étudg la possibili€ de pallier ce probleme
enutilisantlesinformationsde vitesseet d’acceléerationlongitudinaleset latéralesfourniespar
descapteurgroprioceptifsembargé@sdansle véhicule[20]. A partir de cesexpérimentations,
nousavonspu montrerquepourprévenirle conducteutoujourssuffisammentnavancejl faut
pouwir détectere trace de la routeassedoin dansl'image, jusqua 20m, distanceparcourue
en0.5 seconde& 130km/h. Nousavonsobsene qu’a 5m la précisionestde 10cm, etelle se
dégradeproportionnellemenrd la distancell estdoncbeaucouplusdifficile deprédirea 20m,
sandaussealarme si le véhiculeseradanssavoie ou nonvu I'impr écisionsurlesestimations.
Cetincornvénientestaccenteé parle fait queplusla prédictionestéloignéeedansle temps,plus
leschangementmtermédiairesde consignedu conducteuproduirontdefausseslarmes.

Enconclusion]e premiersysemed’alarme mémes'il estrelatvementardif, semblepréfe-
rablepourminimiserlesfausseslarmesCelanoussembleétrele meilleurcompromigpossible
pourun sysemed’alarme.Enfin, il fautnoterquelessysemesd’assistanceontplusintéres-
santsde cepointdevue,carils nesontpaslimitésparle tempsderéactiondu conducteur
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Chapitre 6

Trace dela voie courbe

Si le positionnemenltatéral automatiqueau centrede la voie nécessiteau minimum|’ écart
latéralentrele véhiculeetla routea 5m, nousavonsconstagé quel’utilisation del’orientationdu
véhiculepermetd’avoir unecommandelus douceet doncun sentimente plusgrandconfort
pour les passagerde le mémefacon, la connaissancde la courhure de la route estutile. Il
fautnoterquel’ajout decetroisiemeparangtrepermetd’utiliser le sysemede perceptioravec
la carérafrontaleaussipourle contlle longitudinaldu véhicule.

Pourpouwir mieux traiter du casdescourbesnousdétaillonsleur repésentatioret leur
estimation En particulier I'estimationrécursve d’'une courbeesttresutile.

6.1 Représentationd’un tracé courbe

Commeexpliqué dansles parties3.2 et 3.3, nouspouvonsdécrirele trac de la route par
unecourbeexplicite eny, ou implicite enz, ety,. Les quatreavantagegprincipauxdu choix
descourbegpolyndmialesimplicites pourrepésentete trace dela routesont:

— la courbequi approximele trace dela routeestunefonctionlinéairede sesparangtres,

— I'image d’'une courbedecetypevueausol estaussiunecourbede cetype,mémelorsque
I’horizon estvariable.

— si, suruneimage le trace dela routeestbienapproxineé parunecourbedecetype,il I'est
aussisuruneautreimage,quelquesoitle mouvementintermédiairedela voiture,

— leslignesetlescerclessontdescasparticulierssimplesde cetterepésentation.

Pourautant,nousavonspréféré utiliser la reptesentatiorexplicite pour avoir un traitement
plus rapide.De plus, cettereptesentatiorempechela détectiondestraces de route selondes
courbesqui font un demi-tour La repésentatiorexplicite a le mémepremieravantage et le
mémedeuxiemeavantagemais seulementorsquel’horizon estconnu.Le troisiemeavantage
restevrai seulemensi le véhiculesetranslatesangourner Enfinleslignessontun casparticu-
lier simpledescourbesxplicitesmaispaslescerclesNéanmoinssurunepartie,il estpossible
d’approchet’image d’un cercleparunecourbeexplicite. Pourcefaire,ennégligeantle terme
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z

enu? dans(3.7),on obtientl’ équationexplicite env suivante:

— _ﬂUGOO/U + ﬂua01 + ﬂuﬂvl
ﬂualo aio Q1o

z

guel’'on peutcomparer |’ équationdel'image d’'un polyndbmeexplicite de degré deux:
1
u:b01)+b1+b2—
v

Cecipermetde relier defaconapprocleela repesentationmplicite et explicite pourle casdu
cercleetdoncde calculerunevaleurapprocteedu rayona partir de la repesentatiorexplicite
dedegré deuxsoit:
2 5’3 2 2 212
rt= W(ﬁu + by — 48,b;)
2

De méme,a partir d’'un polyndme hyperboliqueexplicite, on peut obtenirla position du
centredu cercleapprochanta route.Lestermesh, et b, jouentle mémerdle quea, 3, et aog—:
dansl’ équationdel'image dela droite (3.4). Commedansle casde la droite, b, est,aufacteur
G, pres,la pentede la tangenteau cercleau niveaudu véhicule.Enfin, b; est,au facteurg—:
pres,l'abscissea I'origine de la tangenteau cercleau niveaudu véhicule.En conclusiones
paranetreshy, by, eth, permettentieretrouverla courluredela voie, la positionetl'orientation
duvéhiculesursavoie.

Pourne pasavoir adistinguerachaqudois entrela classedespolyndbmeset despolyndmes
hyperboliqguesnousdécrivonscesdeuxclassegsle manireunifieeen utilisantla notationvec-
torielle:

u=3" fiw)a = F(o)'A (6.1
=0

ou (u,v) estun pointdansl'image surla courbe,A = (a;)o<i<a €Stle vecteurde paranetresde
la courbe et F(v) = (fi(v))o<i<a €stle vecteurdesfonctionsde basede la classechoisie.

6.2 Approximation récursive d’'une courbe

Nousallons,danscettepartie,montrercommentprofiterdela linéarié desclassegle fonc-
tions que nousavons choisies(les polynomeset les polynomeshyperboliques)our estimer
récursvementles parangetresde la courbequi approximeau mieuxun contour L'utilisation de
la versionrécursve permeteneffet desgainsdrastiquegntempsde calculslors dela détection
d’'unecourbedansuneimage.La difficulté decettedétectionvientdela présenceal’autrestypes
decourbesonreliesauxmarquages.

Commedeécrit dansla partie 2, chaqueimage est résungée sousla forme d’une liste de
segmentsdécrits par la position de leurs deux points extrémites. Bien qu'’il soit possiblede
directementitiliser lessggmentscommedestangentesors del’approximationd’un contourpar
une courbe(voir [21]), nousavons préferé reduirechaquesegmenta sesdeux seulssommets
pour uneprésentatiorplus géréerique.Dansla suite,nousne consiceronsquedesélementsde
contourqui sont, soit despoints, soit dessegments.Un segmentestrep@seng par une paire
de points et pour tenir comptede la longueurl; du segment,chaquepoint estponceré par ;.
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Lorsqueles élementsde contourssontdespoints,on considereimplicitementqueles poids/;
sonttouségauxa 1.

La fagon la plus simple d’approximerun ensemblede points {p; }1<i<» par une courbe
explicite estde minimiserl’ écartausensdesmoindrescariesentrela courbeet lespointsp; =
(’U,Z‘, ’Ui) .

et = > (F(v) Ay — ;)
1<i<m
ou m estle nombrede points,et A,, estle vecteurdesparangtresde la courbequi approxime
lesm pointsaumieux.Sil'on veuttenir comptedela ponceration,il fautintroduireles/; dela
maneresuivante:
eft = > L(F(v) Am — )’ (6.2)
1<i<m

La minimisationde I'erreur d’approximationprécdenteconduit aux équationsnormales

bienconnuespbtenuegpardérivationdel’erreur:

My, ME Ay = MyuUp, (6.3)

ot Uy, = (l;u;)1<i<m €Stle vecteurdespremirescoordon@esdesm pointsponceréespar/;,
la matrice M,,, = (I, F(v;))1<i<m €Stconnuesousle nom de designmatrix, la matriceS,, =
M,,M! estquanta elle la scattermatrix. En introduisantG,, = M,,U,,, alors(6.3) s'écrit
SmAnm = Gy, Le calculdela meilleuresolutionconsistadoncsimplementrésoudrde syseme
linéaire(6.3).

Contrairemen& [22], ou la versionrécursve utilise unedécompositioQR de M,,,, qui est
detaille d + 1 x m, nousnoussommeplacésdansle contete dufiltrage de Kalman.Cechoix
permetun gainentempsde calculset de mémoire,carnousutilisonsseulemens, ! qui estde
taille d + 1 x d + 1. Le filtrage de Kalman,danssa plus simple expressiongstfondé sur la
propriete suvantequi permetla miseajour dela solution:

(S+FF)y '=8"1—-4S'FF'S (6.4)

avecy = (1 + F'S™'F)~!. Cetteéquation(6.4) supposeque la matrice S estinversibleet
découledufait que F' estun vecteurdetaille d + 1. A partirde (6.4), nousdéduisonde calcul
recursifde K1 =S4

Km—l—l =K, — ’Ym—}—leFm—i—letn.HKm (65)

aveC Y1 = lmy1(1 + lypp1 Fly K Frn) t. Cettedernire équationdonnela matricede

covarianceK,,,; de A,,,1 commeunefonctiondela précdentematricede covariancek,, et

duvecteurF,,,; correspondardunouveaupointaapprocherponceré parpari,, ;.
Ensuite Jesnouwauxparanetressontobtenugar:

Am—|—1 = Am + lm—|—1Km—|—1Fm—|—1 (u'm—|—1 - AgnFm—H) (66)
Encongquencela versionrécursve del'estimationdesparangtresde la courbeconsistea:

— Initialiser K, avecla matriceidentite multipliéepar un facteurr trespetit, et initialiser
Ay azéro.
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— Pour chaquenouweau point (4,1, v,+1), Mettrea jour la matricede covariancek,,
avec(6.5) et mettreajour lesparangtresdela courbeA,, gracea(6.6).

z

Le precédentchoixde K, garantiquel’ eéquation(6.5) peutétreappligieesandifficultétantque
r eststrictemenpositif etcecimémesi le nombrede pointsn’estpassufiisantpourcontraindre
compktementes paranetresde la courbedans(6.2). Initialiser ainsi K, estéquivalentafaire
une régularisationrnomnee Ridge Regressionque nousavons introduite dansle contecte de
I'approximationnon-tecursve de courbesalgébriqguesmplicites[12]. Initialiser K, consistea
introduire un a priori sur la solution. On peutdonc avantageusementtiliser d’autresfagcons
d’initialiser K,. Nousverronsplus loin commentcette derniere permetde faire la poursuite
d’'unecourbed’'uneimageal’autre.

Onremarqueaussiquel’erreur d’approximatiore,, . ; peutétrerécursvementcalcukesans
nécessitele calculdunouveauvecteurA4,, . ; ni mémela nouwelle matricede covariancek’,, . 1,
enutilisant:

fit  __fit t 2
€mt1 = € + Ymr1(Ums1 — A F(Umi1)) (6.7)
qui peutétreobtenueensubstituan{6.5)et(6.6)dang(6.2).Cettepropriete s’avered’'unegrande
importancepourace&lérerla déetectiondescourbescommenousallonsle voir maintenant.
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Chapitre 7

Segmentationen courbes

Nousvenongd’expliqguercommengpproximerlumieuxunensemblel’ €lementslecontours
par unecourbeexplicite de mankredirecteet récursve. Ceci supposejue nousavonséte ca-
pablesde stlectionner’ensemblede ceséléementsde contoursde fagon a ce qu’ils soientsur
unecourbe c’esta-direquela segmentatioren courbeait déja été effectuee.Danscettepartie,
nousexpliquonsunefagcon defaire cettesggmentatiorfondeesuruneutilisation astucieusele
I'estimationrécursve d’'une courbeet le principequenousavonsnomne "Best-FirstSegmen-
tation” [23].

L’algorithmes’inspiredesapprocheparregroupemenperceptue]24, 25,26]. Mais, contrai-
rementa cestechniquegjui utilisentdesindiceslocaux,nousimposonsunecontrainteglobale
surchaquesous-ensembld’élementsde contours ils doiventformerunecourbed’une classe
donréea priori.

Apresavoir expo< le principe”Best-FirstSegmentation” nousapprofondissonk question
du choix de la fonction d’erreura minimiser et introduisonde "Maximum Length Criterion”
(MLC). Ensuite,nousprésentond$algorithme de segmentationget détaillonsplus particuliere-
mentla phaseal’initialisation qui permetderégularisera solution.Enfin, le fonctionnemente
I'algorithmeestillustré parquelquesésultats.

7.1 Principe "Best-First Segmentation”

La segmentatiorencourbeconsiste partitionnel’ensembledescontourseensous-ensembles,
chacunpouvant bien étreapproxine par une courbeappartenand uneclasseS donree.Cette
classeserapour noussoit la classedespolyndmesde degré d, soit la classedespolyndbmes
hyperboliquesiedegré d.

Introduisond’erreurd’approximatiore®?"°* d’un ensemblel’@lémentsiecontours{p, . . ., pm }
parrapporta la courbede S qui les approximele mieux. Cetteerreurpeut,par exemple,étre
unefonctioncroissantele e’ :

m
e’ (pry ..., pm) = Isneigz d*(pi, 8)
=1

ou d(p;, s) estla distanceentrela courbes etl’ €lémentde contourp;. Uneerreurd’approxima-
tion importanteindique queles donréesne sontpasbienrepiesenéespar une courbedanss.
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L’erreure®?ror estnécessairementnefonctioncroissantalu nombred’élémentsde contours.
Ona:

eapp’r‘om(pl’ e aan) S eapprom(pl’ ot ,pm;pm—l—l)

En congquenceafin deregrouperies élementsde contoursjl estnécessairele compensecet
accroissemerde e*?P"°*, En effet, la minimisationde la seuleerreurd’approximationconduit
a unepartition ensingletonsll fautdoncintroduireune mesuree®* (p1, . .., p,) qui quanti-
fie notrea priori surle type de sous-ensembledésite. Commenousvoulonspartitionnerles
contoursde I'image avec le nombreminimum de courbesnousavons propo£ dans[23] de
prendrecommemesureunefonctioncroissantede >, I;, la longueurtotalede {p1, . .., pm }-
DesmesurepluscompligLees fondéessurla densié descontourssurla courbeoptimaledans
S, peuentaussiétreutilisées.

Une entropieG, qui quantifiela consistanced’'un ensembled’élémentsde contourspar
rapporta la courbeoptimaledanss, peutdoncétre définie commela difféerenceponceréede
eovev‘ etdeeappv"ow:

G(p1, .- pm) = €PP%(p1, ..., Pm) — A (D1, - ., Dm)

ou A contdle I' équilibreentree®?"o* et ", PluscetteentropieG estfaible, plusl’'ensemble
estsuppog cohérentavecunecourbede S, etplusil estunestructuregéonetriqueimportante
adetecterConserer lessous-ensemblagui ont uneentropiefaible estunealternatve, a notre
avis, plus intéressantgue de faire une sélectionsur descriteresnon géonetriguescommela
normedu gradientle long du contour

Nous avons donc formulé la segmentationen courbescommela recherchede la parti-
tion P, de I'ensembledes contoursde I'image, qui minimise une énegie de type "Mum-
ford et Shah”[27]:

E(P) = (™ ({p:} € P) = 2e™"({p:} € P)) (7.1)

Pep

Mais commentminimiser cetteénepie de fagon efficace?Ce problemeestde compleité
algorithmiqueimportantepour deuxraisons Premerementjl estéquivalententermede com-
plexité auproblemedu voyageurde commerceproblemeNP-complet) Deuxiemementla mi-
nimisationde E nécessitea priori de calculere®?™** pourtousles sous-ensemblgsossibles.
Celaconduita destempsde calculsprohibitifs.

L’approcheque nousavons propoge dans[23] pour réduirela compleité du probleme,
consisteaprocederdefaconapprocleeetitératve. Ontrouve enpremierlieu le sous-ensemble
qui minimisel’'entropie GG, puisonretireleséléementssélectionresdel’ensembledescontours.
Ensuite Ja recherchalu sous-ensemblgui minimisel’entropie G estrenouelée.Nousavons
nomme cette approche’Best-First Segmentation”,car elle fournit les sous-ensembledans
I'ordre croissantdeleur entropie.

7.2 "Maximum Length Criterion”

En pratique,commentchoisir les mesures®’*" et e*?P"°*? De plus, commentinterptéter
A et donccommentbien le régler sachangu’il dépendfortementde la corvexité de e®*" et
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ePPror9 Facea cesquestionsil fautapprofondimotreanalysepourréduireleschoix possibles
d’entropieq.

Onremarquequela variationd’entropierelative au regroupemente I’ elémentde contour
Pmi1 &vecl'ensemble{p,, ..., p,} est

AG = G(pla o apm;pm-l—l) - G(pla cee apm) - G(pm—i—l)

Un AG négatifindiquequele regroupemenestpotentiellementntéressantEn congquence,
pourcompenselerreur d’approximationdansAG, e°¥¢" doit satishire:

O’UCT(pl’ . ,pm+1) 2 eO’UeT(pl’ . ,pm) + eO’Ue’I‘(pm+1)
etnepasétreunefonctionlinéairedem. Un exemplesimpled’unetelle mesuresstle care des
longueursdeséléementsde contours{ps, . . ., pm } - Mais, le choix d’'une fonction de corvexité
particulierepoure®¢”, restreintle choix surla fonctione®? . En effet, les corvexitésdoivent
s’équilibrerdansG.

Au final, ce que nousdésironsimposer c’estqu’un ensemblej’élémentsje contourssoit
consicere commebien approxineé parunecourbe lorsquela varlancez a e/* desdistances

desp; ala courbeoptimaleestinférieurea 2. La valeuro est,par définition, la précisiondu
tracé descourbesdansl'image. De plus, parmi tous les sous-ensemblegui respectentette
contraintenoussommesntéresgsparceuxqui sontlespluslongs.Nouspouwonsdoncformu-
ler notre probleme,toujoursselonle principe"Best-FirstSegmentation”,commela recherche
du sous-ensemblée’élementsde contourle plus long possible,avec une erreur d’approxi-
matione/# inférieurea o? Y- | I;. Nousavonsnommne cecile "Maximum Length Criterion”
(MLC) [28].

Sila formulationMLC pardt a priori tresdifférentede la précdentejl n’en estrien. Nous
pouwons la reformulersousla forme d’une énegie de type "Mumford et Shah”. En effet, le
MLC peutétrevu commela minimisationde:

E'(P)=> g’ ({p;} € P)) = g(c® Y Up)) (7.2)

PcP {pi}eP

ou I(p;) = l; estla longueurde I’ éléementde contourp; et g(z) estunefonction strictement
croissanteL’avantagede cettereformulationestde montrerque les corvexités de P =
g(ef) etdee®® = g(o? ', ;) nepeuentpasétrechoisiesndependammenbde plus,dans
le casparticulierou g(x) = z7, I'entropie G d’'un sous-ensembl@’ élementsde contoursest:

G= (") =3 L) (7.3)

Le parangtre \ s'interpetedonccommele termes?’. Cecipermetde choisir A beaucouplus
facilement.

7.3 Deétectionglobale

La recherchalu sous-ensembldesélémentsde contoursqui minimisele critereMLC ou
I'entropie G' dans(7.3) restede complité équivalentea celle du problemede segmentation.
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Mais, graceala versionrécursve del’'approximationparunecourbe ¢/ peutétrecalcule sim-
plement.Pourréduirela compleité de la recherchenoussupposonn plus queles élements
de contourssontreliés par un grapheconnee, acgyclique, et orieng. Ce grapheindique, pour
chaqueglémentde contour avec quelsautresélements! peutétreregroupe. Avec cettehypo-
thése,il estpossibled’obtenirunesolutionapproct®edu minimumde G oude MLC. Ensuite,
en appliquantle principe "Best-First Sgmentation”,les contourssont partitionrés de fagon
efficace,enapprochanta solutionoptimalede (7.2).

Pourconstituere graphe housallonsconsicererquechacunde sesnoeudsestun élement
decontoursLesarcssontdesliensentrelesnoeudsjui peuwentétrepotentiellementegroufes.
Dansla partie8.1, nousdétaillonsquelssontles critereslocaux qui peuwent étre utiliséspour
créercesarcs.Pourquele graphesoit orieng, il nousfaut ordonneres éléementsde contours
selonleurscoordon@esverticale,puis horizontale Les arcssontorienésde facon a respecter
I'ordre desnoeudsdesextremites. Cecigarantitaussiquele graphen’est pascyclique. Soit p
etp’ deuxélementsde contours,nousnotonsp’ — p le fait qu'il existe un arc oriené partant
dep' etallantversp. A chaquearc, nousassocionain colt qui correspondau regroupement
avecp. Avecla formulationMLC, cecolt estl’'oppos dela longueurdep sil'erreur moyenne
Zf'l” e el resteinférieured o? aprsregroupementSinon,le colit estinfini etle regroupement
imlﬁossible.LorsqueIa formulationavec G estchoisie,le colt del'arc p' — p estla variation
d’entropieAG liéeauregroupemente p.

L’algorithme de Moore-Dijkstra[29], aussiconnusousle nom de I'algorithme de la pro-
grammationdynamique effectuela recherchede la solutionoptimaledu cheminle pluslong
dansun grapheorieng, lorsquedescolts assodés a chaquearc sontfixes.Dansnotre cas,
n’est paspossibled utiliser directementce type d’algorithme, car I'erreur e/# n’est pascal-
culablesansconnatre tousles élementsde contourspréc@demmentélectionrés. La difficulté
du critere MLC, commede la formulationavec I'entropie, estquele critere estglobal. C'est
sonaspechonlocal qui rendla compleité de ce problemeéquialentea celle du voyageurde
commerce.

Dans[23], nousavonspropo® unemodificationdu I'algorithmede Moore-Dijkstraqui per
metdetrouver unesolutionapprocleea notreprobleme.L’id eeconsistea conserer, a chaque
noeud nonplusla meilleurehypothesecommedansl’algorithme de Moore-Dijkstra,maisune
liste ordonreedesb meilleureshypothresesOn note{p.s;}, 1 < i < b, lesb hypothesesasso-
ciéesa p. Une hypotheseestun sous-ensembldescontours,caracéris par: les coeficients
s;-A dela courbequi 'approchele mieux,la matrices;. K de covarianceassocee,salongueur
totale s;.L, et sonentropies;.G. L'avantagede cettecaracérisationestdouble: elle estcom-
plete,ce qui évite de conserer la descriptiondu sous-ensemblest elle estrécursve comme
expligué dansla partie6.2, ce qui fait gagnemeaucoupmletempsde calculs.

Notonsp.l la longueurde I’ eélementde contour p. L'algorithme esten trois étapespour
chacundesnoeuds, prisdansl’ordre:

1. Pourchacundesb meilleuressous-ensembleg de chaquenoeudp’ tel quep’ — p,
calculerla nouelle entropieG quandp estregrouge a s;. Celanécessitale calculerla
nouwelle longueurtotale de {s, p} en ajoutantp.l a si.L et la nouwlle erreure’® en
utilisant(6.7).

2. Initialiser un sous-ensembleeduita p et calculere’*, puissonentropieG.
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3. Soit s; lesb sous-ensemblesonstruitlors desdeux étapegprécedentesjui ont uneen-
tropieminimale.Calculerla matrices;. K, etlescoeficientss;. A, pourchacundessous-
ensemblesélectionresen utilisant (6.5) et (6.6), respectrement.La liste s; estassocee
aunoeudp.

A la fin de cetteboucle,le noeud,qui a danssaliste d’hypothesesla plus grandevaleurde
I'entropie, estle derniernoeuddu sous-ensemblescherck. On retroue tousles noeudsen
parcourante grapheensensnverse.

CetalgorithmenécessiteleuxbouclessurlesnoeudsSand’estimationrécursve descoef-
ficients,le calculdescoeficientsauraitd( étreréali® al'int érieurdesdeuxboucles De plus,
I'estimationrécursve deey;; évitedecalculerdescoeficientsdansdenombreuxcasetdiminue
d’autantla compleité de la détection.Au coeurdesdeuxboucles,l nerestequele calculde
el qui estsimple,avecun nombred’opérationsconstant.

Cetalgorithmeréaliseun compromisentreoptimalite ettempsde calcul.En effet, lorsqueb,
le nombremaximumd’hypotheésesconsereéesa chaquenoeud,augmentgusqu’aunombrede
noeuddu sous-ensembleptimal, la détectiondevient optimale.Mais celasefait au détriment
delavitessedetraitement.

7.4 Reégularisationa priori

ccccccccc
..............................

cvt pr
.........

FIG. 7.1— Approximationincréementaled’'un ensemblele 6 points.La courbeutiliséeestpoly-
ndomialededegré 4. Elle a 5 parametres.L’approximationestbiaiséevers descourbesdedegré
faible lorsquele nombe de pointsn’estpassufisantpour determinertousles paranetres.

Dansla partie 6.2, nousavonsindiqué commentinitialiser la matricede covariancek, et
les coeficientsde la courbe Ay. De fagon plus gérérale,cetteinitialisation permetde mettre
un a priori sur la solution rechercke. Ceci est particulierementintéressantorsqu’il y a un
problemede multicolinéarig, c’est-a-dire que les donréesne suffisent pas pour obtenirune
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solutionunique.En particuliet il y a multicolinéari€ lorsquele nombrede pointsestinférieur
aunombrede parangetresdela courbequi va approximercespoints.

Il estdoncpossibled’initialiser K, et A, dedifferentesaconsselonl’objectif. Parexemple,
on obsene gque les marguagesoutierssontle plus souwentrectiligneset de tempsen temps
courbesCelaindiquequ’il fautprivil égier lors dela segmentation)es courbesde degreé faible
acellesdedegré élevé. Celaconduitainitialiser K, avec unematricediagonalede diagonale
décroissante.

Uneapprochelussysématiqueconsistefairel’apprentissagde K et A, apartird'images
réelles.Pourcefaire,il sufiit de segmenteren courbesdesimagesderoutesrepesentatiesde
leur diversig, et d’utiliser la moyenneet la matricede covariancedescoeficientsdescourbes
obtenuezommevaleursde A4, et K.

Commemont’ dansla Fig. 7.1, la régularisationestavantageuséorsqueles donréesne
contiennentpasassezd’'informations pour que tous les coeficients de la courbede degré d
soientestimeéssansambiguité. Le résultatestunecourbebiaiseeversun degré inférieura d.

7.5 Resultats

La Fig. 7.2 montre quelqguesmagesde segmentationen courbessur différentstypesde
routes.Sur les deux premeresimages,on peutcomprendrd’int eérét que peutavoir cettesey-
mentationpouridentifieret caracériserdessituationscomplexesde marquages.

Lesdeuximagessuivantesdllustrentle fait quela segmentatiom’estpastrop perturleepar
la présenceal’obstaclessurla route.Néanmoinsplus on permetaux courbesd’avoir de larges
discontinuiés, et plus on a de chanced’obtenir descourbescorrespondand desalignements
fortuits. Parla-méme,il estsouwentdifficile de segmentercommeunemémecourbeleslignes
pointilléeslorsqueles marquageg$ont moinsde 50% de salongueur Il esttoujourspossible
d’avoir desalignementdortuits dansuneimage,maisils sedistinguentdesautresparl’incon-
sistancaleleur positiond’'imageenimage.Ce problemeseratraité dansla suitegraceau suwvi
temporeldescourbes.

L’algorithme de segmentationpeutaussiétre utilisé pour sggmenterla partie chausgéedu
reste commele montrelesdeuxderneresmagesdelaFig. 7.2.Contrairemenauximagesavec
marquagesiineimageen niveauxde gris ne suffit plus. Commecelaa été propo® par divers
auteurq30, 31], il faututiliser la combinaisordescouleursqui discriminele plusla chausée.
Dansnosexpériencesnousavonsutilisé simplemente canalbleudelimage Rouge-\ért-Bleu.

La figure 7.3 présentequelquegésultatsde segmentationen presenced’ombreset taches
lumineuseslLe degré descourbesautiliséesestd = 3. Seuledescourbesal’entropie suffisam-
mentbassesontaffichées.Dansnostests,nousn’avons,pourchaquenoeud,consere queles6
meilleureshypottesegb = 6). Nousavonsessag avecdesvaleursplusimportantessansnoter
dechangemendirastiquedesrésultatobtenus.

Lorsquela voituretangue)’angled’inclinaison¢ dela caneraparrapportala routechange,
etla positionv, del’horizon varie.Lors dela segmentation)a valeurdev;, estfixéeet ne peut
pasétredirectemenestimeepar I'algorithme avec la repésentatiorexplicite. Nousavonsob-
sené qu’uneforte erreursurla positiondel’horizon génela segmentatiodorsquela courbese
rapprochalel’horizon. Celaa souentpoureffet delimiter la profondeurdescourbessegmen-
tées Enutilisantlarepésentationmplicite plutdt qu’explicite, sangienchangerl'algorithme
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FiG. 7.2— Sgmentationen courbesavecselectiondes10 pluslonguescourbes(MLC) pour
les deuxpremeres lignes, et selectiondesdeuxplus longues(MLC) pour la derniere ligne.
Lescourbesont 4 parametres(d = 3) pour lesdeuxpremeresligneset 5 parametrespour la
derniere (d = 4).
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FIG. 7.3— Sementationen courbeslorsqueles conditionsd’éclairage, desombies, et des
tachesdelumiere produisenidesperturbationamportantes.

54



Perceptiorparcaneradesbordsdevoie routiere
de sggmentationce problemedisparét. La contrepartieestuneaugmentatioru tempsde cal-

cul pourun mémedegré. En effet, unecourbealgébriquede degré d a %d(d + 1) coeficients
alorsquela courbeexplicite demémedegré ad + 1 coeficients.
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Chapitre 8

Detectionde courbespar groupementlocal

La segmentatiorencourberéalissepréecedemmentestemalgié touttrop exigeanteentemps
de calcul pourla puissanceactuelledesordinateurspour avoir un traitementa 25 imagespar
secondeNous avonsvu que la difficulté du problemevient du caracére global de I' énegie
a minimiser Nous avons donc éte amerés a formuler une versiondégracdte de cetteénepie
qui conduita une seggmentationen courbesuniquementur descritereslocaux. Celapermet
d'utiliser directement’algorithme de Moore-Dijkstrapourminimisercetteénegie.

8.1 Crit ereslocaux

L’erreur e/* dépenddesparangtresde la courbequi approximeau mieux les donréesde
contoursRemplaonsla paruneerreure'*c qui dependseulementlesdonréesetqui quantifiesi
cesderniresressemblend unecourbelisseet continue. Cetteerreure!*® estconstruitecomme
la sommedeserreursentrepoints congcutifssurla courbe,selonun ou plusieurscriteresde
continuit et de régularié. Il estpossiblede faire de nombreuxchoix de criteresqui testent
localemensi unecourbeestlisseou pas.Voici les plussimplesquenousavonsutilisés:

— décalageselonla coordon@ew entredeuxpointscongcutifs.
— angleentrelestangentepourdeuxpointscongcutifs,

Descriteresplus sophistig@ssur destriplésde pointscongcutifset la courhure peuventaussi
étremisenoeuvre.

8.2 Algorithme

En substituant/* pare!*c dans(7.1), nousobtenonsineentropied’un type beaucougplus
simple a minimiser car elle a perduson aspectglobal. Commedansla partie 7.3, le graphe
oriene desélémentgie contoursestconstruitmaismaintenantescoltssurlesarcssontconnus
etfixes.Le colt surun arcestunefonction croissantelescritereslocauxprécedentsappliqLee
auregroupementlesdeuxélementsde contourdiésparl’arc. Alors, directement|’algorithme
deMoore-Dijkstrapermetd’obtenirle sous-ensemblegescontourde pluslong etle pluslisse.
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Ensuite pnutilisele principede’Best-FirstSegmentation’pourpartitionnel’ensembledes
contoursencourbesChaquesous-ensemblgeutétreapproxinme parun polyndomehyperbolique
de degré deuxou trois. Cela permetpar exemple de remontera I'information de courture,
commedécritdansla partie6.1. Celaestaussiutile pourfairele suvi temporeldescourbes.

8.3 Suivi temporel

FiG. 8.1— A gaude regroupementocal descontouss. On peutobserverquele marmuage est
prolongg par le poteau A droite, regroupemenavecunecontrainteglobale

Avec une énepgie locale,nousne contraignonglus la courbedétecée a appartenira une
classeaestreintecommeles polyndmesd’un certaindegré. C’estunecourbed’une classebeau-
couppluslarge: cellesqui sontlissesetcontinuesCecirendla détectionmoinsdiscriminantest
I'apparitiond’alignementdortuits plus probable Un effet génantestillustré surla Fig. 8.1, 0u
la courbeseprolongetrop loin a caused’'un panneaule regroupemengvecunecontrainteglo-
bale,plusdiscriminant,amoinsce probleme.Par contre la versionlocalefonctionnebeaucoup
plusrapidementuela globale.

Le problemedescourbedanbmesduesa desalignementdortuits peutétreen partietraité
en utilisantla consistancéemporelle La fagon la plus simple de faire le suivi d’'uneimagea
I'autre estd’approximerchaquesous-ensemblé’ €lementsde contoursparun polyndmeexpli-
cite ou implicite. Ensuite,les courbesde I'image courantesontapparéesa cellesde I'image
précedenteencherchante plusvoisin dansl’espacedesvecteursoeficientsselonla métrique
donréeparla matricede covariancede la courbe.Ce mécanismele reconnaissancBayesien
permetd’éliminerlescourbedan®mesqui apparaissersuruneimageuniguementmaisintro-
duit unretardd’uneimagelors del’apparitiond’une nouwelle courbe.

Malheureusemente mécanismene permetpasde traiter le casou un alignementfortuit
perturbela courbesur une partie seulementll fautalorsavoir recoursa une autreapproche.
Une solutionestd’utiliser un sysemede vision steréoscopiqueavec deux cameras.En effet,
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avecun sysemesteréoscopiqueil estpossiblede separerce qui estauniveaudu soldecequi
estaudessusCelapermetd’éliminerdanschaquamagetouslesobstacleset diminuedoncla
probabilie d’avoir desalignementdortuits, au sol seul (voir le travail de Raph&l Labayrade
dang[32)).
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Chapitre9

Deéetectionde la voie de circulation

Fic. 9.1 — Image originale, résultatde I'extraction des sggments,seggmentationen les 15
meilleurs courbesyeconnaissancet suividela voie

L’algorithme précédentsggmente a partir dessegmentsextraits de I'image originale,des
courbed’'un typedonré apriori, dans’ordre deslongueursiécroissantesi MLC estultilisé, et
dang’ordre desentropieroissantesi G estutilisé.La Fig. 9.1 présente uneimageoriginale,
le résultatde I'extraction des segments,le résultatde la segmentationen les 15 meilleures
courbesCommeon le remarquesur cetteseggmentationje marquagepointill & droit n'apparét
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pasparmiles 15 meilleurescourbes,a causedu passageiétons.De plus, parmiles courbes
seggmentes,il estdifficile, sansun traitementadditif, de savoir cellesqui correspondenau
bord de la voie du véhicule.Le résultatquel'on attendestprésengé dansla dernereimage.
Danscettedernire,les marquagesiesbordsde voie sontbien reconnusCe résultatn’a pu
étreobtenugu’enintégrantle suivi dansla reconnaissancafin delever lesambigtitéslors du
traitementd’imagesou les marquagesontnombreux.

Apresavoir decrit notremodkle de bord devoie, nousexpliquonscommentfairele suvi de
mangreunifiéeavecla reconnaissance.

9.1 Combinaisonde courbes

Pour détecterla voie, il nousfaut mockliser plus finementsa structuregéonétrique par
rapportauxcourbegepesentantesmarquagesSupposonguelesdeuxbordssontdescourbes
polyndmialesparalklesauniveaudu sol. L’ équationde 'image du bord gauches s €st:

i=d
U= Z avl™ (9.1)
i=0

Le borddroit ala mémeforme, maisestjustedécak d’'une distancew, la largeurinconnuede
la route,I’ équationde sonimages g.; est:

i=d

U= Zaivl_i + wv (9.2)

=0
L'utilisation du paralklismeprésentd’avantagede permettrela constructiond’un mockle de
voie au nombrede parangtrestres réduit. Un seul parangtre, la largeurw de la voie, esta
estimeren plus par rapportau casde la courbe.Selonnotre mockle, une voie estuneforme,
combinaisorde deuxcourbescaracérigeparle vecteur(a, - - -, agq, w) detaille d + 2.

Le deuxemeavantagede ce mockle de voie estque la paranétrisationrestelinéaire,ce
qui permetderesterdansle cadreprécedemmenexpo<s, et nousconduita étendrde domaine
d’utilisationdel’algorithmedécritdanda partie7.3.En effet, la seulecontraintequi portesurle
choix dela classeS estqu’elle soitlinéairemenparanétrée.Celainclut les classesle courbes
préecedemmentlécrites,mais aussidesformesplus compliguieescombinaisongle courbedli-
néairemenparangtrées.SeulecontrainteJesliensentrelesdifferentecourbesjui composent
la forme doiventétre eux-ausslinéaires. Commenousvenonsde le voir, le paralElismeentre
courbesestunecontraintdinéaire Maisdenombreuseautrescontraintepeuentétreaussuti-
lisées,commele passag@arun mémepoint particulier dessymeétries,unetangenteeommune,
desdériveessecondeggalessuruneabscisselonree...Cetypedeformespeutétreutilisé pour
modeliserlesmarquagepluscompliquesquelesbordsde voie, commelesdisjonctions.

Commedansle casde la courbe,il estpossiblede définir une distanceentreun élément
de contoursp et une forme commele minimum desdistancesa chaquecourbequi la com-
pose.Dansle casde la voie, c’estdoncmin(d(p, Sdroit), d(P; Sgauche)). Cettedistancepermet
d’étendrefacilement’approximationrécursve d’une courbedécritedans6.2 a unecombinai-
sondecourbes.

En plus de la mocklisationgéoneétriqgue,nousavonsajout unecontraintesurle contraste
desbordsgaucheet droit: le bordgauchedoit &treplusclair agaucheetle borddroit plusclair
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adroite. Cecipermetde sélectionnete tracé intérieurde la voie et évitedoncl’ambiguité entre
lesbordsextérieursetintérieurslors de la détection.Cettecontraintes’integrefacilementdans
la distanceentreun élementde contourp etla forme.

Nousavonsdonctoutesles conditionsnécessairepour quel’algorithme décrit dansla par
tie 7.3 s’applique.ll esttoujourspossibled’appliquerle principe "Best-First Segmentation”,
mais géréralement’est la premere forme détecée qui estla plus intéressantekn effet, les
contraintessurla forme sontsufisammengrandegpourqu’il y ait trespeude chancedetrou-
veruneautreforme correspondard la voie, delongueursignificatve. En compleifiant le type
desformesrecherckes,nousavonsdonctransforne I'algorithme de segmentatiorenun algo-
rithme de détection sansenchangete principe.

9.2 Reégularisation et suivi

FIG. 9.2 — Approximationrécussive avecun nombe croissantde segments(l, 2, 3, 9, 11,
et 20 respectivemenf)ar une paire de courbesparallelesde degré 5. Ce type de formea 7
parametres.Lorsquele nombe de pointsesttrop petit pour determinercompktementespara-
metres,le résultatestbiaisé a priori vers desdroitesparalleles.

Nousn’avonspasdétaillé la facon d’initialiser I'approximationdela forme. En effet, I'ini-
tialisationqui sertausside régularisationpermetd’intégrerde facon naturellele suwvi al'algo-
rithmedereconnaissangarécedentll estimportantde préciserque,géréralementle suwi etla
détectiondanschaguamagesontréaligsindépendammentl fautalorsutiliser un algorithme
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d’appariementu type décrit dansla partie8.3. Cecioblige doncde faire ensequencedrois al-
gorithmegreconnaissancsuvi, etappariement)cequi renddifficile I'utilisation dela totalité
del'information disponible Fairele suii lors dela phased’initialisation nesoufre pasdecette
difficulté.

Commecelaa éte décrit dansla partie 7.4, la régularisatiorpeutétreréalisseenbiaisantle
résultatversunesolutiona priori. Dansla Fig. 9.2, la régularisatiorbiaisela solutionversdeux
droitesparalkles,et celad’autantplusquelesdonreesne sontpassufisammennombreuses.

Desproprietes d’invarianceattenduesur le résultatimposentaussidescontraintessur le
choix dela matricede covarianceK,. Par exemple,si 'on veutuneinvarianceparrapportaux
translation$orizontaleglel'image, la premereligne etla premerecolonnede K, doiventétre
nulles.

FIG. 9.3 — Approximationrécursive avec un nombe croissantde points par une paire de
courbesparallelesde degré 5. L'information a priori utiliséeestuneversiontranslagéedela
courberedherchée(a compaer avecla régularisationa priori utiliséeenFig. 9.2).

La premireimagedoit &trerégulari€ea priori. Par contre,pour les autresimages,il est
beaucoupplus intéressantl’utiliser le résultatde I'image préc@dentepour biaiserla solution
lorsqu’il n'y a pasassezde donreesdanslimage courante.Dansla Fig. 9.3 l'initialisation
simule un suivi. On remarqueque la corvergencevers une forme prochede la solution est
obtenueavec beaucoupmoinsd’itérationsquedansle casd’une initialisation a priori comme
celleeffectuieedansla Fig. 9.2.

La fagon la plus simple de faire le suvi estd'initialiser A} avec le vecteurobtenudans
I'image precedented’™!, et K¢ avecuK*~1. Un aspecintéressanéstquele facteury contidle
la taille dela rechercheautourdela solution A. Plusla valeurde i estpetite,plusl'espacede
recherchestpetit, et plusrapideserala détection D’un autrecoté, plus . estgrandet plusona
de chanceadebiendétecterda courbelors d’'une variationbrutalede saforme ou de saposition.
Le paranetrey reglele poidsrelatif du suivi etdele reconnaissance.

Lorsquele mockle cinematiqueou dynamiquedu véhiculeestdisponible de meilleurspré-
dictions,quecellessupposantiescourbesmmobiles,peuventétreobtenuegpourfairel'initia-
lisation.
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9.3 Reésultats

Fic. 9.4— Squencesie 40 imagesou la paire de bordsderoutela pluslongueestdétecée
Pour chagueséquenceuneimage présentantlestacheslumineusegstprésentée

La Fig. 9.4 montrele résultatde la détectionde la voie sur deuxsequencesle 40 images
d’une route préesentantdestacheslumineuseset quelquesinterruptionsdes marquagesSur
d’autresséquencesnousavons constaké que lors desvirageset lorsquela route préesentede
forts dénivelées,la voie n’est pasdétecéeaussiloin qu’on peutl’espérer En effet, I’hypothese
deparalElismedesbordsdroit et gauchetelle quenousl’avonspose,estmoinsbienvérifiee
dansles viragestresincurvés. Quantaux fortesdeniellations,elles peuvent mettreen défaut
I'hypothésedu mondeplan.

Le fait d'utiliser le suivi permetd’acclérerl’algorithme et d’atteindredescadencesle 3 a
4 imagesparsecondesurun PCa700Mhz.
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Conclusion

CedocumenprésentdestechniquesiéveloppesetlesrésultatobtenusauseinduLivic de
1998a 2001ausujetdela perceptiordesbordsde voie, avecuneseulecanéra.Un algorithme
de détectiondessegmentsdanslesimages5] qui permetde résumeie contenupertinentdes
imagesa été congu et utilise commeprétraitementlefagcon sysematiquelun algorithmefonde
surl’hypothesed’une routerectilignea éte developge [33] ettesk relatvementintensvement
dansle cadredu contidle latéral. Un algorithmequi réalisela reconnaissancet le suvi des
bordsde voie courbea étt préseng [28]. Enfin, deuxalgorithmesde segmentatioren courbes,
I'un local et I'autre global, ont éte détailles[23]. Cesdernierspeuentétreutiliseéspourtraiter
despassagepiétonset desmarquagesutresgqueceuxdesbordsdevoie.

Pourchacunnousavonsessag dedécrireet d’illustrer leurspointsforts etfaibles.Mais au
dela de leursdéfauts,qu’est-cequi limite ce type de sysemede perceptionjndependamment
dutraitement?

Lesessaisur pistesguenousavonsréaligesdansle cadredu contidle lateralm’ont permis
demieuxcernerceslimites. La perceptiordela routeestfort difféerentesuivantqu’elle estfaite
atraversle pare-briseou la canera.

J'ai été souventsurprisdu fait quecertaineséquences’imagessoientimpossiblestraiter
carellessonttrop dégraceeset donctrop pauvresninformation,alorsqu’entantqueconduc-
teur, on neressenpasla moindregénelors del’acquisition.La sugeriorité del’oeil humainpar
rapporta unecamneran’estévidemmentpasa demontrer

Lesdeuxproblemesessentielgiuel’on rencontreavecunecanerad’aujourd’huisont:

— champ pergu limit &€: I'apparition d’objets et de marquageslanslimage estsoudaine
du fait d’'un champpercu limité. Ceci emgeched’anticiperles perturbationset rendla
détectionparticulierementélicate.Un progresconsisterait utiliser un capteurpanora-
mique[34, 35], avecun miroir adapé ala tachede détection.

— Dynamique insuffisante: facea la grandevariabilité desconditionsd’éclairage Ja dy-
namiqueet I'adaptationdu gain descanérassontloin d’'étre sufiisantes.Les caneras
CMOSpermettent’espgereruneamelioration.Mais un progressignificatif ne seraréalis
qgues’il estpossibled’adapterlocalementdansl'image, le gainet cecitresrapidement.

Mais en attendanies canerasdu futur, est-cequ’un sysemede perceptiondesbordsde
route peut permettrede mesurera position latéralede facon sufisammentrobuste pour étre
utilisé dansun sysemesiir? Mon opinion actuelleestqu’une réponsepositive passepar un
contdle fort surles conditionsd’obsenation et le marquageCelame conduita préconiseles
deuxperspectiessuvantescommeaxesd’amélioration.
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Environnementcontrole

La sécurie d’'un sysemede contdle imposedescontraintegresfortessurce syseme.En
particulier il doit toujourspouwoir caracérisersonétat,mémelorsqu’il esten modedégrace.
Celaimplique quele sysemesoit capablede bienestimera préecisiondesmesurequ’il fournit
etplusgéreralemengu’il doit étrecapabled’identifier avec certitudedansquelmodedefonc-
tionnementl doit setrouver. Par exemple, il fauttoujourspouwoir déterminersi le véhiculeest
dansou horsde savoie, auquelcasil doit ralentir Aveclescanerasetlessenesroutieresac-
tuelles,il esttresdifficile dedistinguerentreun véhiculehorsvoie etuneabsenc&e marquage
dueaunedégradatiordecedernierou a desconditionsd’ éclairageendant'image inutilisable.
Pourun sysemeautomatiquegeci estun exemplede situationaccidentog@nequi ne doit pas
etrepermis.

Pourcommenceril fautquela qualitt du marquagesoit garantiedansle temps.De plus, il
fautquele marquagelela voie soitcontinupourqu’il soitdétectablgparle capteurembargé a
toutinstantet cequelquesoitla vitessedu véhicule .Pourrenforcera certitudesursadétection,
il estavantageuxde donnera cesmarquagesine structuretresspécifique,commeuneespece
decodebarre.

Ensuite,il fautcontler les conditionsd’éclairagede cesmarquagegour garantirquele
capteurembargé arriveraatoujourslesobsener, et ceciindependammertesvariationsd'illu-
mination.Lesmarquages’étantplus forcémentcongu pour étrevisiblesparle conducteyrun
capteurautregu’unecamnerapeutétreutilisé avecavantagesl’id eéeestde serameneauméme
type de conditionsd’obsenationdesmarquagesjuecellesobtenueda nuit aveclespharesEn
effet, commedécrit dansla partie 5.3, les seulesstructuresrectilignespercuessontalors les
marquages.

Suivi temporel

Avoir un ervironnementconti®lé posele problemede la détectiondesmarquages’'une
facon plus simpleentermede traitementdesimages parrapporta ce qui a ét décrit enintro-
duction.En effet, aulieu d’avoir un problemede détectionfondé surun mocelede cequel’on
doit détecter on a seulementn problemede type suivi robusted’'une courbed’'une imagea
I'autre. Le suvi doit étrerobustepour tenir comptedesinévitablespetitesperturbationsmais
maintenanta courbea détectem’est plus perdueparmide nombreusesutrescourbesla di-
minution de comple&ité du probleme permetde détecterdescourbesen un tempsde calcul
constantCe type d’approcheestactuellemenen coursd’étudesau Livic dansle cadrede la
thésede Sio-Songleng[36].
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AnnexeA

Bien construire un histogramme

Dansle chapitre4, nousavons construitdeux typesd’histogrammesgour traiter chaque
image.Ceshistogrammesontconstruitspar accumulatiorselonune caracéristiguedesseg-
mentsprésentdanslimage. Ainsi I’histogrammequi donnel’orientation du véhiculeestune
accumulationselonla positionde l'intersectionavec la ligne d’horizon. Le profil lateral est
constitle parl’accumulationselonla pentedessegments.

A.1 Perturbations

Trop souwent,’accumulationestsimplementéali€eparunincrémentunitairede l'ordon-
néede I'histogrammelll y a souventmieux a faire. Dansnotre contexte, il peutarriver qu’un
mémesegmentsoit coupe endeuxsegmentdors dela détection. Avecun vote unitaire,le seg-
mentcoupe va avoir plus d'importanceques’il nel était pas.Cecin’est passatishisant.Le
votedoit doncétreproportionnekla longueurpouréviter de privil égierlessegmentscourtspar
rapportauxlongs,ouinversement.

La positiondessegmentsutiliséslors de cesaccumulationgstbruitée.La digitalisationde
I'image estla sourceprincipalede perturbationsElle peutétreassimibeaun bruit uniforme.ll
estnécessairéeprendreencomptecesperturbationsors dela constructiordel’histogrammme
si'on veutéviterl'apparition de pics fanbmes.Par exemple,la pented’'un sggmentcourt est
moins précig€mentdétermiree quecelle d’'un sggmentlong. Le vote dessegmentstres courts
doit donc étre ponceré de fagon adequatepour éviter qu’ils ne contribuenttrop fortementau
profil lateral. Cettesurrepiesentatiordessegmentscourtspeutconduirea I'apparition de pics
sansexistenceréelledansle profil latéral.

Siuneponcerationestnécessairegst-cequ’il y auneméthodesysematiqugpourdéterminer
lespoidsacequatsenfonctiondu typed’histogrammeconstruit?En sefondantsurl’interpréta-
tion statistiquede ceshistogrammes] estpossiblederésoudrece probleme.

A.2 Densitede probabilite

Il estréalistede consicerer que les perturbationssur les pixels sontbien modeliseespar
un bruit uniformeindépendanet identiquementlistribué, en positioncommeen intensié. La
caracéristiqueutilisee en abscissdors de la constructiond’un histogrammeestune fonction
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descoordonieesgéomnetriqgueset photonetriguesdespixelsconsicerés.Si plusieurscaracéris-
tiquessontutilisées /' histogrammea un supporta plusieursdimensions.

Prenond’exempled’un histogrammeselonla pentep et la longueur! dessegmentsd’une
image. Soit un sggmentde sommets(ug, vy) et (u1,v;1). La position de chaquesommetest
suppogeperturkeeparun bruit indépendantle variances?. Alors v = ug — u; €tv = vy — v,
sontdesvariablesaleatoiresde variance2s®. La densié de probabili du couple (u,v) est
f(u) f(v)dudv. Maintenantque nous avons mocélisé les donrées,nous pouvons calculerla
densié deprobabiliésdesvariableqp, 1) utiliséesors dela constructiordel’histogrammela
penteetla longueursontcalcukespar:

nglzx/uhi-v?
v

Larelationréciproqueestalors: ,
p

U = =
Vi (A1)
1+p2
La densié deprobabilit du couple(l, p) estdoncenutilisant(A.1):

o~

pl
ou |J(p,1)| estle déterminantdu Jacobierdu changemende variable(A.1). Cettedensié de
probabili& doit étreutiliseepourchaquevote dans’histogrammesi I'on veuttenircomptedes
perturbationsOn remarquedansnotre exempleque cetteexpressionestassezimple puisque
la densit de probabili€ originale estjuste multipliée par le déterminantdu Jacobiende la
transformationLe déterminantdu Jacobiena donc commerole de poncererle vote. Apres
simplification,on obtientl'expressiordu Jacobien

) (p, 1)|dpdl

Onremarquegue.J estproportionnelala longueurl, ce qui rejoint I'intuition queplusla lon-
gueurestpetite,moinsla penteestfiable.On obtientaussiqueplusla penteestgrande moinsla
penteestfiable.Le Jacobiervamultiplier le poidsdu vote.Dansle casd’un vote proportionnel
alalongueuron obtientcommeponcerationfinale % lfpz .

Plusgéréralementle vote doit consistera ajouterla densité de probabili€ deserreursLe
Jacobiende la transformationentreles donréesdansl'image et les variablesdu supportde
I’histogrammepermetde poncererde fagcon adequatechaquevote lors dela constructiond’un
histogramme.

A.3 Votediscretise

Nousvenongdedécrirecommentréalisere vote dansle cascontinu,maisil fautaussitenir
comptedu fait quel’histogrammeestrepesengé sousuneforme discrétisee.La disciétisation
obligepourl'essentiela accumuledanschaqueantenalle, l'int égralede la densié de probabi-
lité. La constructionexactede I'histogrammeconduitdonca de nombreuxcalculsqui peuvent
étresuperfludorsquela densié de probabilie f estmal connue.
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En pratigue commenousavonsconsiceré que f étaituniforme,nousavonsapprocie g(p, 1)
par une densié uniforme ponceré par le Jacobien.Par exemple,la variancede u et v est

2 ; 6 uni i —V3s utv2
2s*, doncla pentep estapproclee par une densié uniforme sur l'intervalle [M, Z——\/ij]

(siu > v/2s etv > 1/2s). Cettedensié estnormalige pour avoir une aire égalea un. En-
suite,les poncerationsavec le Jacobieret la longueursontappliquees.Le fait d’utiliser une
densie uniformesimplifie I'int égrationselonles pasde I'histogramme Celapermetd’obtenir
deshistogrammeselatvementlissessandissageet sanspic fanbme.
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FIG. A.1 — Histogrammesobtenus (a) avecles gradientslocaux sansprise en comptede
I'erreur dedigitalisation, (b) avecprise encomptedela digitalisation, (c) avecl’extractionde
s@gmentetla priseencomptedela digitalisation.

Ainsi, dansla Fig. A.1, il estclair quel’histogramme(b) construitavecla priseencompte
deserreurgdedigitalisationestbeaucouppluslissequeceluivisible dans(a). Cesdeuxderniers
sontdeshistogrammesl’angledu gradientobtenussuruneimagederoute.La transformation
qui fait passedu vecteurgradientmesué dansl'image a I'angle estpolaire,d’ou la nécessi¢
de poncererparla normedu vecteurgradient A titre de comparaisonsurla Fig. A.1(c), I'his-
togrammedesanglesobtenusavec I'extracteurde segmentsestconstruitsur la mémeimage.
Onnotequelesrésultatsontsimilaires,maisl’histogrammeobtenuaveclessegmentgprésente
moinsde bruit defond et estun peupluslisse.Un seuillageavecla normedu gradientpermet
de diminuerle bruit de fond sanscompetement’ éliminer. Celaconfirmela sugériorite d’'une
sélectiongéonétriquesurunesélectionparla normedu gradient.
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AnnexeB

Sysemede mesure de la position d'un
vehiculepar webcamde cote

B.1 Description du syseme

Pourvaliderles performanceslela voiture automatiquele besoind’'un sysemefacilement
montableet demontablede mesuredela positionet del'orientation du véhiculeparrapportau
bord dela voie, au niveaudu véhicule,s’estfait sentit La précisionattenduesstdel'ordre du
centimetreenpositionetdel’ordre du degré enorientation.

Le sysemedéweloppe consisteenunewebcambrancleesurun ordinateurportable.

La webcamest mon&e sur une barrede fixation sur le toit cent€ée de préferencesur le
barycentraluvéhiculepouréviterleserreursntroduitesparle tangagealu véhicule.La webcam
obsenre la route et son marquagea la verticale,ce qui permetpar un traitementsimple de
mesurefa pentedesmarquagepar rapporta I'axe du véhiculetan ainsiquel’ écartlatéral
relatif e desmarquagegpar rapporta la verticalede la webcam.L’ écartlatéral du centredu
véhiculeparrapportauborddela voie estdonce’ = e + 6, ou §, estlalongueurdela barrede
fixation entrela webcametle centredu véhicule.

La mesurede la pentetans estobtenuepar corrélationde deuxlignesde I'image. L’ écart
e estcalcuk a partir du centredu créneauguela ligne blancheforme surl’histogrammed’une
moyennedelignesdelimage.

B.2 Utilisation du sysemeportable

1. Il fautdisposerd’un ordinateuravec le sysemeWindows 98 au minimum et une prise
USB. Le driver de la webcama utiliser doit étreinstallé ainsi que DirectX Media. Les
activeX calib.ax et algo.ax doivent étre présentset avoir éte déclagés dansla basede
registredel’ordinateuravecregsrv32.ae

2. Lancerla commandegrapheditdu menuDirectX Mediaet chager le filtre ecart.gaph
Si celui-cin’existe pasle creerenenchanantles4 filtres suivants:

(a) filtre decapturedel’image,
(b) filtre intitulé LIVIC calibrationtoolbox
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FIG. B.1— Exemplainstallation du syseéme

(c) filtre intitulé LIVIC algotoolbox
(d) filtre derendudel’image résultat.

3. Lancerl’application,unefenétreavecl'image dela seeneobseneeappari.

4. Encliguantavecle boutondedroite,modifierles proprietesdu premierfiltre LIVIC cali-
brationtoolbox et selectionneRadioCalib. Si elle n’a jamaisété effectuée,on passeen
modecalibrageradionétrique.Durantle modedecalibrageradionetrique Ja canéradoit
obsenrer unesurfacede couleuruniformeéclaitede fagon uniformecommel’alsphalte
delaroute.A lafin, I'image passeenniveauxdegris.

5. Modifier les proprieétesdu deuxiemefiltre LIVIC algo toolboxet sélectionneiel. Pose
pourdéhuterla mesuredel’orientationetdela positiondu véhicule.Le centredelaligne
blanchedétecees’affiche sousla formed’uneligne bleue.

6. Un fichier nomne ecart.txt contientles mesuresSur chaqueligne, on y trouve dans
I'ordre le tempsen secondesla pente,le coeficient de confiancesur la pente,l'ecart
latéralenmetres.etenfinle coeficientde confiancesurl’ écartlatéral.

Voici un exempledefichier demesure
¥start Tine 6.047
% me sl ope sl ope_conf pose pose_conf
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FIG. B.2— Reperederéference

6. 047 -0.016020 2 +0.373837 7
6.110 -0.016891 2 +0. 374163 7
6.141 -0.015472 4 +0.373747 7
6.219 -0.014632 6 +0.373637 7

Deux parangetrespeuwentétremodifiéslors desmesuregmode\el. Pose:

— Le premiercorrespond la taille enpixel dela partiede 'image atraiter. Cettetaille est
mise par défaut a 64 pixels pour pouwoir faire desmesuresavec desrayonsde courkure
superieursa 10m. Si I'on saitquelesrayonsde courhuresde la route sontsugerieursa
20m,on aintéréta doublerce parangtrepourquetoutel’image soittraitée.

— Le deuxiemeparanetre corresponda la mesureen metresde la distanceentrele bord
gaucheet droit de I'image retroprojeée sur le plan de la route. Ce parangtre doit &tre
remesué desquel’on changda hauteurdela webcamparrapportausol.
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B.3 Procédure de vérification du sysemeportable
La procgdurede vérificationsuivantedoit étresuivie apesmontagedu syseme:

1. Vérifier par mesureque la barre de fixation de la webcamest bien perpendiculaireéa
I'axe du véhicule.Ceciassurde paralElismeentrel’axe du véhiculeet I'axe verticalde
la matrix CCD de la webcammatrialise par destraits rougessur I'image. Cette étape
réalisele zeromécaniquesnorientation.

2. Mettrela webcamenbutéemécaniqueCetteétaperéalisele zEéro mécaniquesnposition
latérale.L’axe optiquedela canmeraestmaintenantaligné avecla verticale.

3. Mesurerla distanced, entrele milieu du véhiculeet la webcamle long de la barrede
fixation.

Aprescetteprocedure/’ écartlatéraldu centredu véhiculeparrapportauborddela voie est
donre pare + 6.
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