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Résuḿe

Positionneraucentrede la voie un véhiculeestplusproched’une tâcheréflexe qued’une
activité de planification.On peut donc esṕererdécharger avec intér̂et le conducteurde cette
tâche.Presquetoutel’information utiliséeactuellementparun conducteurpoursepositionner
latéralementestvisuelle.Enconśequence,pourconcevoir unsyst̀emedepositionnementlatéral
automatique,sansmodifier les routesactuelles,il faut commencerpar l’ étudedeséventuels
apportsdela perceptionparunecaḿeraembarqúeesurun véhicule.Nousprésentons,dansce
document,lestechniquesdévelopṕeesdanscecontexteet lesrésultatsobtenusauseinduLivic
de 1998à 2001au sujetde la perceptiondesbordsde la voie de circulation,avec uneseule
caḿera.



Abstract

Lanekeepingof a vehicleis closerto a reflex taskratherthana higherlevel activity. Thus,
wecanexpectanautomaticsystemto substitutethedriverfor this task.Mostof theinformation
usedpresentlyby the driver for lanekeepingcomesfrom visual cues.Thereforewithout any
modificationof presentlane markingson roads,the designof an automaticsystemgoesby
the study of vision systeminboardof a vehicle. In this document,we explain the different
techniqueswedeveloppedfor this applicationanddescribetheresultsobtainedin Livic’s team
from 1998to 2001usingasinglecamera.



Intr oduction

L’améliorationde la sécurit́e routièrea conduità deuxtypesde développements: les sys-
tèmespassifsetactifs.Danslespremiers,on trouvenotammentla ceinturedesécurit́e, la struc-
tureamortissantedu véhicule,l’air-bag.Cessyst̀emesaméliorentla protectiondespassagerset
du conducteurencasd’accident.Danslesseconds,on trouve l’ABS et l’ESP qui sontdessys-
tèmesactifscar ils assistentle conducteurdansdessituationscritiques.Cependant,le nombre
d’accidentsgravesetmortelsresteélevé.

Bien réagir à une situationcritique nécessitesouvent l’anticipation desprobl̀emes.Pour
cela,le conducteurutilise sesmoyensde perceptionde l’environnementprochedu véhicule.
Commepresquetoutel’information utiliséeactuellementpar le conducteurestvisuelle,il faut
avanttout étudierlesapportsdela perceptionparcaḿera.

Unecaḿerapeutêtreutiliséepourplusieurstypesde tâches: détectiondesbordsde voie,
reconnaissancedespanneauxdesignalisation,détectiondesobstacles,suivi despassants,etc.
Nousnoussommesparticulìerementintéresśesà la détectiondesbordsdevoie avecuneseule
caḿera.Notreobjectif estdeconcevoir un syst̀emedeperceptiondesmarquagesroutierssuffi-
sammentfiablepourpermettrele guidageautomatiqued’un véhicule,enlatéral.

Le probl̀emedela détectiondesbordsdevoie a déjà ét́e abord́eepardifférenteśequipesde
recherchèatraversle monde[1, 2,3, 4]. Contrairementauxapprochespréćedentesqui ontmon-
tré la faisabilit́e d’unetelle détectiondansdesconditionsrarementpréciśees,nousavons,pour
cequi nousconcerne,tent́e demieuxcaract́eriserles limites d’un syst̀emedeperceptionavec
unecaḿera,dansle contexte d’un guidageen sécurit́e sansrien changerdesroutesactuelles.
Celanousa conduità développerdenouveauxalgorithmespourfairela détectiondesbordsde
voie.

Positionneraucentrede la voie un véhiculeestplusproched’une tâcheréflexe qued’une
activitédeplanification.Onpeutdoncdéchargeravecintér̂et le conducteurdecettetâche.Etant
donńequecettetâchedoit êtreréaliśeeencontinu,seulunpositionnementparrapportà la route
procheest utile, ce qui simplifie la difficulté du probl̀eme,si l’on compareavec le contr̂ole
longitudinal.

Dansle premierchapitre,nousanalyseronsen détail ce probl̀emeafin de faire apparâıtre
deshypoth̀esessimplificatrices.Le chapitresuivant décrit le délicat probl̀emedesconditions
d’éclairageet la façon dont il a ét́e traité. Au chapitre3, nousproposonsun mod̀ele pour la
perceptiondesbordsdevoie parcaḿera.Dansle chapitre4, nousprésentonsun algorithmede
détectiondesbordsdevoie rectilignes,puis,dansle chapitresuivant,savalidationexpérimen-
tale.Aprèsavoir détaillé,dansle chapitre6,notremod̀eledansle casdescourbes,uneapproche
globaledesegmentationencourbesestdécriteet illustréedansle chapitresuivant.Uneversion
locale,doncdégrad́eemaisplus rapide,de l’algorithme de segmentationest indiquéedansle
chapitre8. Puis,enutilisant l’approcheglobale,un algorithmededétectiondesbordsdevoie,
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unifiant le suivi et la reconnaissance,est présent́e. Enfin, nousconcluonsnotre étudesur la
faisabilit́ed’un syst̀emedeperceptionpourun guidageensécurit́e.
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Chapitr e1

Conditions de perception

Commedanstouslesprobl̀emesdeperceptioncomplexe,il estnécessaired’analyserquelles
sontles conditionsde la perception,pour faire apparâıtre: les hypoth̀esessimplificatricesqui
servirontde fondement̀a la conceptiondestraitements,et le type de perturbationsauquelest
sujetcemod̀ele.

Nousexpliqueronsd’abordla contraintetempsréel pour le guidageautomatiqued’un vé-
hicule,puisdécrironslesaspectsgéoḿetriquesde la mod́elisationde l’environnementroutier.
Ensuite,le probl̀emede l’invarianceaux conditionsd’illumination serasoulevé et les hypo-
thèsesfaitessurl’ évolution temporelledel’environnementroutierserontintroduites.

1.1 Contrainte du tempsr éel

Réaliserle positionnementautomatiqued’une voiture par rapportà savoie nécessitedes
mesures̀a unefréquenceminimalededix imagesparseconde.Pluscettefréquenceestgrande,
mieux la consignede la commandeserasuivie, et plusgrandeseral’impressiondeconfortdu
passager. Plusimportantencore,lasécurit́edespassagersnepeutêtreassuŕeequesi desmesures
fiablesdepositionnementsontobtenuesavecunefréquencederafrâıchissement́elevée,même
si celles-cinesontpasextrêmementprécises.

Afin d’aboutir à destraitementsles plus efficacespossiblesen termede tempsde calcul,
nousavonscherch́e à développerunemod́elisationsimplede l’environnementroutier du vé-
hicule.Caract́eristiquedesprobl̀emesdeperception,les écartsauxmod̀elessontrarementtrès
petits.Celaconduitsouventàdesprobl̀emesd’estimationrobusteoù l’on nepeutéchapper̀aun
compromisentrela précisiondesmesuresestiḿeeset la robustessedu traitement.Supposerun
nombreminimal d’hypoth̀esespertinentessur l’environnementtendà privil égier la robustesse
destraitementsparrapportà leur précision.

Une deuxìemeconśequencede la contraintetempsréel est que le traitementde chaque
nouvelle imagedoit toujoursêtreréaliśe dansun tempslimit é.De fait, on nepeututiliser que
desalgorithmesaunombred’opérationsborńe.
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1.2 Hypothèsedu mondeplan

Lescaract́eristiquesintéressantesdel’environnementroutierpourle guidageparvisionsont
principalementleslignesblanchescontinueset discontinuesqui délimitentla voie,et éventuel-
lementlestrottoirsetautresstructures.Cesstructuressontpourl’essentieldescourbesapproxi-
mativementparall̀elesau centrede la voie qui sontcoņcuespour permettreau conducteurde
biensepositionnerlatéralementdanssavoie. Il estimportantdenoterquecescourbesont des
courburesassezfaibles,d’autantplusquela vitessedecirculationestimportante.

Par contre,cesmarquagesne contiennentquerelativementpeud’indicesvisuelspermet-
tant d’estimerles variationsde hauteurde la route.Puisqu’uneseulecaḿera ne permetpas
d’obtenirdefaçondirectebeaucoupd’informationstridimensionnelles,nousavonsfait l’hypo-
thèsedite du mondeplan. La positionde ce plan peutêtresuppośeeapproximativementfixe,
oud’inclinaisonvariablepourtenircomptedestangagesduvéhiculedusauxacćelérations,aux
déćelérations,et auxvariationsdepentedela route.

Si l’on distinguedeuxcat́egoriesindépendantesdeparam̀etres: la positionet l’orientation
duvéhiculeparrapportà la routeet lescaract́eristiqueslocalesdutraćedela route,l’estimation
decesparam̀etresestenpratiquefortementcoupĺee.Il fautdoncporteruneattentionparticulìere
autyped’informationscontenuesdanslesmarquagespourcomprendrecequecelles-cipeuvent
ounepeuventpasnouspermettred’estimerquantà la positiondu véhicule.

1.3 Variabilit éde l’ éclairage

La perceptiondela routeestsouventperturb́eepardegrandesvariationsdecontrastedues,
parexemple,à l’ombre d’un pont,d’arbres,ou departiesmouilléesdela chausśee.La grande
variabilitédesconditionsd’éclairagerendl’estimationdela géoḿetriedela routeplusdélicate.
Pourêtrerobusteà cesvariationsd’illumination, les imagesdoivent êtretraitéesde façon in-
varianteauxchangementsdecontrastelocaux,parexemplegrâceà l’utilisation descourbesde
niveau.

1.4 Continuit é temporelle

Jusqu’̀a présent,seulslesaspectsstatiquesdu probl̀emeont ét́e décrits.Ajouter unehypo-
thèsesurlesvariationsdescaract́eristiquesdela routecommesurla positionduvéhiculepermet
de: recouperlesinformationsd’uneimageà l’autrepourdétecterlesestimationsaberrantes,et
limiter àunintervalleleszonesderecherchedesparam̀etres.Il estalorsplusfaciledefaireface,
demanìererobuste,auxperturbationsetauxécartsparrapportaumod̀ele.Cesdernierspeuvent
êtreclasśesdela manìeresuivante:

– marquagesdeborddevoiediscontinus,manquants,ou uśes,

– marquagesautresqueceuxdeborddevoie,commelespassagespourpiétons,lesflèches
dedébôıtement,

– trâınéeset salissuresblanchessurla voie,
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– occultationsduesauxtâcheslumineuses,disparitionsdesmarquagesduesauxombres.

Cesdifférentstypesde perturbationsconsistent,pour l’essentiel,en la disparitiond’une
partiedesmarquagesd’intér̂et et l’apparitiond’élémentspouvantêtreconfondusaveclesmar-
quagesd’intér̂et. La premìere cat́egorie est un casparticulier de donńeesmanquantes,et la
deuxìemededonńeesaberrantes.

L’hypothèsedecontinuit́eestvalidela plupartdutemps,maisellen’estpastoujoursvérifiée
pour certainesconfigurationsde routes,tels les croisements,les jonctionset disjonctionsde
voies.La validationaposterioridecettehypoth̀esedoit doncêtreréaliśeeentrechaqueimage.

Notreapprocheconsistedoncà imposerlestroispointsprincipauxsuivants:

– invariancèa la variabilitédel’ éclairageréaliśeparexemplegrâceà un résuḿedechaque
imagesousla formed’un ensembledesegments,

– estimationrobusteauxdonńeesmanquantesetaberrantes,descaract́eristiquesdela route,
dela positionet del’orientationdu véhicule,

– gestiontemporellede la continuit́e desparam̀etresestiḿeset validationde cetteconti-
nuité.
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Perceptionparcaḿeradesbordsdevoie routière

12



Chapitr e2

Résuḿed’une imagede route

Faceà la nécessit́ed’invarianceauxconditionsd’éclairage,nousavonschoisideréaliserun
prétraitementdechaqueimagequi résumesoncontenugéoḿetriqueet qui estbienadapt́e aux
imagesderoute.

Cetteétapepeut être compaŕee à une extraction classiquede contoursbien qu’elle s’en
différencieparplusieursaspectsimportantsauniveaudela gestiondu bruit. En particulier, un
desesavantagesestdepermettredirectementun filtrage géoḿetriquedu contenude l’image,
defaçon trèsrapide.Lesdétailsd’implantationde l’algorithmeoptimiśe pour le traitementen
séquenceontdonńe lieu àunedemandededép̂ot debrevet [5].

2.1 Invarianceaux conditionsd’ éclairage

La plupartdesalgorithmesdedétectiondecontoursnécessitentaumoinsuneétapede lis-
sageet unede seuillage.La combinaisonde cesdeuxétapesfait trop souvent,dansles algo-
rithmesclassiquesd’extractiondecontours[6, 7], unesélectionsur lesedgels,lesélémentsde
basedescontours,à partir d’un mélangede leurscaract́eristiquesgéoḿetriqueset photoḿe-
triques.

En effet, le lissageet le seuillagesontnécessairespourretirer lespetitsdétailscrééspar le
bruit. Mais, commele filtrage choisi estsouvent linéaireen fonction desniveauxde gris, des
pixelsqui ontdepetitsgradientsavecleursvoisinsserontconsid́eŕesapriori commedesdétails
lorsduseuillage.Lescontoursavecun faiblegradientserontdoncperdus.

De plus,uneperturbationde10 niveauxdegris surun pixel seraconsid́eŕeecommeéqui-
valenteà la perturbationd’un niveausur10 pixels.Les informationssur l’intensité et la taille
spatialesontdoncmélanǵeeslors du filtrage.L’extractiondescontoursne peutdoncpasêtre
invarianteà un changementdu contrastede l’image.Par exemple,la Fig. 2.1 (b) et (c) montre
lesprobl̀emesrencontŕesparle détecteurdeCanny-Deriche[6] appliqúesuruneligne blanche
fortementperturb́eeparuneombre.L’importancedugradientle longdel’ombreestsi forteque
le lissagenoiela ligneblanchequenousvoulonsdétecter.

Au mieux, lisserdevrait êtresuffisant (son échelledoit bien sûr êtreadapt́eeau bruit) et
aucunseuillagene devrait être appliqúe. Dès lors, les contoursdansles imagesdeviennent
extrêmementnombreux.Un autrecritèredesélectionestdoncnécessaire.

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

(d) (e) (f)

FIG. 2.1 – (a) Image initiale perturb́eepar desombres,(b) résultatsdu détecteurdeCanny-
Dericheavecunlissagedetaille 1 pixeletaucunseuilsur la grandeurdugradient,(c) seuilsur
lesgradientsinférieur à 40 niveauxdegris. Sur la deuxìemeligne, résultatdenotre détection
dessegmentspour différentesvaleurs dela longueurminimale:(d) 4 pixels,(e) 15 pixelset (f)
20pixels.

téristiquesphotoḿetriques,maissurdescaract́eristiquesgéoḿetriqueslocalesdesimages.En
consid́erantcescaract́eristiqueslocales,le prétraitementpermetl’obtentiond’un résuḿe inva-
riantauxvariationslocalesdu contrasteet doncdesconditionsd’éclairage.

2.2 Extraction dessegments

Commeles marquagesroutiersforment descontourstrès régulierset de faible courbure
danslesimages,nousavonschoisi la caract́eristiquelocaledu contourd’ordrele moinsélevé:
l’ équationde la tangente.Celle-ciestextraite,à causede la digitalisationdesimages,comme
un petit segmentde droite le long du contour. Il restealors à définir les contoursde façon
invarianteaucontraste.Nousproposonsde lesdéfinir commeuneligne deniveaude l’image.
Unelignedeniveauestle bordd’un ensembledeniveau.Un ensembledeniveauestl’ensemble
despixelsdevaleursuṕerieureàuncertainseuil,commecelaestdéfini dansla thèsedeFréd́eric
Guichard[8]. Bien sûr, d’autrestypesdedéfinitionspeuventêtreenvisaǵestellesles lignesoù
le Laplaciens’annule.La difficulté estalorsdelesextrairede façon invarianteauchangement
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decontraste.

(a) (b)

FIG. 2.2 – (a) Image originale avecun mauvaiscontrasteet (b) résultatde l’extracteuravec
unelongueurminimalede12pixels,sanslessegmentsprochesdel’horizontale.

Le principed’extractionconsisteà suivre, à partir de chaquepixel de l’image, les lignes
deniveauqui enpartenttantqu’ellesrestentrectilignesà la digitalisationprès.Ceciestréaliśe
defaçonrapidepar l’utilisation d’un arbrequi contienttoutesleschâınescodantdessegments
digitauxrectilignesjusqu’̀aunecertainelongueur. Cetarbreestconstruitàpartirdela construc-
tion récursivedeschâınesdecodedesegmentsdigitauxdécritedans[9]. D’après[10], ondéduit
qu’uneestiḿeeasymptotiquedunombredechâınesdecodesdesegmentsdigitauxdelongueur
inférieureà

�
est � ���� . Ceciinduit unetaille del’arbreassezpetitepourêtremémoriśeelorsdes

traitementsenséquence.
La Fig. 2.2estun exempled’imagesdifficiles à traiter lorsquele traitementn’estpasinva-

riant auchangementde contraste.Malgré le manquede contraste,l’extracteurdesegmentest
capablederetrouver lesbordsdela ligneblanchecentrale.

Commele montrela Fig. 2.3, l’extracteurdesegmentpermetdefiltrer de façonpurement
géoḿetriquele contenude l’image. Sont sélectionńes les segmentsdont la longueurest su-
périeureà un certainseuil qui sṕecifie l’importancedu filtrage nécessaire.On peut montrer
expérimentalementet théoriquementquele nombredesegmentsproduitsdansuneimagepar
unalignementfortuit depixelsbruités(voir Fig. 2.3(b)) décrôıt exponentiellementavecla taille
dessegments.

Afin d’acćelérer l’extraction, il estpossiblesansdifficulté de restreindrel’extractionaux
segmentsprochesdela verticaledel’image.Lessegmentsau-dessusdela ligne d’horizonsont
aussiéliminésa priori. La réductiond’informationengendŕeeparl’extractiondessegmentsest
importanteet permetd’acćelérerles traitementsultérieurspar rapportà uneutilisationdirecte
del’imageoudesescontours.
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(a) (b)

(c) (d)

FIG. 2.3– (a) Imageoriginaleetrésultatdel’extracteurpourdifférentesvaleursdela longueur
minimale(b) 8 pixels,(c) 16 pixelset (d) 32pixels.
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La sélectivité de la détectionpeut être forcéepour encoreacćelérer les traitements,mais
celasefait au détrimentde l’exhaustivité du résuḿe du contenuintéressantde l’image. Il y a
là un classiquecompromisentrela sensibilit́e et le bruit dedétection.Nousavonschoisi,pour
fairefaceauxvariationsducontrasted’avoir unebonnesensibilit́e,cequi impliquel’utilisation
detechniquesrobustesdansle traitementdu résuḿeducontenudel’image.
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Chapitr e3

Transformation sc̀ene-image

Avant de décrire les algorithmesd’estimationde la positiondu véhiculepar rapportà sa
voie, il estmaintenantnécessairede formalisernotremod̀elede la routeet du véhicule.Nous
commeņconspar décrire la relationgéoḿetriquequi existe entrela routeet son image.Puis
nousproposonsunerepŕesentationexplicite et implicite descourbesforméespar lesbordsde
voieet deleur image.

3.1 Image d’un point

Pourdécrire le plus simplementpossiblela relationgéoḿetriquequi existe entrela route
et sonimage,noussupposeronsquela caḿerapeutêtremod́eliséepar unesimpleprojection
centralesur le plande la matriceCCD. C’est le mod̀eledit en trou d’épingle.Lesdistorsions
géoḿetriquesduesà l’optique peuvent êtrecorrigéesnumériquementjusteapr̀esl’acquisition
desimages(voir parexemple[11] pourplusdedétailssurcepoint).

Nousavonsbesoindequatrerep̀eres:

– repère de la matrice CCD : c’estun rep̀ere2D orient́eselonlesaxesdela matriceCCD
avec,pour respecterlesconventionshabituellesenimagerie,��� orient́e versla droiteet	 � orient́eversle bas.Sonorigineestà l’intersectiondel’axeoptiquedela caḿeraavec
la matriceCCD.

– repèredela caméra : sonorigineestaufoyerdela caḿera,l’axe 	�
 estorient́eselonl’axe
optique,et lesaxes � 
 et � 
 selon ��� et  	 � , respectivement.Le centredela caḿeraest
plaće sur l’axe longitudinaldu véhiculeà unecertainehauteur� . L’axe optiqueestsup-
pośe inclinéseulementdansunplanverticald’un angle� parrapportà l’axe longitudinal
du véhicule.L’angle � estgéńeralementnégatif.

– repère du véhicule: sonorigineestauniveaudu sol, à l’intersectiondel’axe � 
 avecle
sol. En géńeral,celacöıncideapproximativementavecle milieu del’essieuavant.L’axe��� est parall̀ele à l’essieu,l’axe 	 � à l’axe longitudinal,et ��� est selonla verticaleau
véhicule.

– repère de la route: sonorigineestaucentredela voie,avecl’axe ��� verticalet 	 � selon
la tangenteautraće du centredela voie.La transformationrigide entrele rep̀ererouteet
véhiculeestcaract́eriśeeparunangle � et unetranslation� .
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FIG. 3.1– Lesrep̀eresdela caḿera et du véhicule, vusdecôté.

Soit ������� 	 ������� un point au sol exprimé dansle rep̀eredu véhicule.Sescoordonńeesdans
le rep̀erede la caḿera,apr̀esrotationd’angle � selonl’axe des ��� et translationde �� ��!#"�$��
le longdel’axe � 
 , sont �%���&� 	 �'!'"&$��(�� 	 �#$�)+*,�- .
%/10�2 � . Lescoordonńeesdel’image decepoint
sur la matriceCCD sontobtenuesendivisantpar la coordonńeeselonl’axe optiquepuisquela
caḿeraréaliseuneprojectioncentrale,soit:

�����3� 	 �4�657� ���	 �'!'"&$��8�9� �:�<;=*>�8�9�,? �	 �#!'"&$�@A�B�C� � (3.1)

On remarquequenotrechoix d’origine du rep̀eredu véhiculea permisunesimplification
dansla formulepréćedente.

Enfin, pour obtenirdescoordonńeesen pixel ��D(�FEG� du point au sol, il faut introduire les
param̀etresintrinsèquesdela caḿeraqui sont:

– �+DIHA�FE�HJ� position,en pixels par rapportau coin suṕerieurgauche,du centrede l’image
défini commel’intersectiondel’axeoptique	&
 avecla matriceCCD,

– K,L et KM� qui sontl’inversedela taille horizontaleetverticale,respectivement,d’un pixel,
à la focaleprès.

Lescoordonńeesdel’imagedupointausolsontdonc DN5OK,L����P?-DIH et EQ5RKM� 	 �S?-E�H , lorsque
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FIG. 3.2– Lesrep̀eresdu véhiculeetdela route, vusdedessus.
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le coinsuṕerieurgaucheestpriscommeorigine.Aprèssubstitutionde(3.1),onobtient:\ D 5 ]^L�_J`a ` ?bDIHE 5 ]^��ca ` ?dE . (3.2)

enposant]^LS5 e�f
%/10Bgh2#i , ]^�j5 e ` .
%/10 � gh2#i , et E . 5kE�Hl?mK,�'�<;n*>�8�C� . On remarquequelorsquele 	 � du
pointausoltendversl’infini, sonimageconvergeversunpointdela ligned’horizond’ordonńeeE . dansl’image.

Il estimportantderemarquerquele syst̀eme(3.2)esttrèssimple.C’estunetransformation
homographiqueparticulìere(c’est-̀a-direquechaquecoordonńeeestun rapportdetransforma-
tions linéairesdescoordonńees,de mêmedénominateur)entreles points de l’image sousla
ligned’horizonet lespointsdu soldevantle véhicule.La transformationinversequi fait passer
d’un point del’image àun point ausolestaussihomographique:\ ��� 5 o `o f L�pnL'q�Jpn�1r	 � 5 ]^� c��pn� r (3.3)

On notequedanscetteconfigurationparticulìere,seulementquatreparam̀etresdoiventêtre
estiḿespourcompl̀etementcaract́eriserla transformationentrele sol et l’image: ]^L , ]^� , D H , etE . . Cettepropríet́e peutêtreavantageusementexploitéelors du calibrage.Si l’on veutfairedes
mesurestridimensionnellesendehorsdu plandela route,il estnécessairedefaire le calibrage
aveclessix param̀etresqui caract́erisentcompl̀etementla géoḿetriedusyst̀eme: KML , KM� , D H , E�H ,� et � .

3.2 Imaged’une courbeexplicite

Dansla suite,nousallonssupposerque DIH et E . sontconnus.On peutdonc les mettreà
zérodans(3.2).Le rep̀eredel’imageestdoncpositionńesurla ligned’horizonà la verticaledu
centredel’image,et nonplusdansle coinsuṕerieurgauche.

Intéressons-nousd’abordà l’imaged’unedroitedessińeeausol.Soit ���s5t;nH=?u; c 	 � l’ équa-
tion despointsausol. En substituant(3.3) dansla préćedentéequation,on déduitquel’image
d’unedroiteestunedroited’équation:

Du5O; c ]^Lv?d;nH ]^L]^� E (3.4)

On remarquequ’à un coefficient près,le rôle de ;=H et ; c sontintervertisdansles équationsde
la droitesur l’image et ausol. Ceci impliquequ’enestimantl’abscissèa l’origine de la droite
surl’image,on estimeà un coefficient ]^L prèsla pente; c dela droiteausol.Réciproquement,
l’estiméedela pentedela droitesurl’imagedonneaufacteuro fo ` prèsl’abscissèa l’origine dela
droiteausol ;nH . Cesdeuxpropríet́esserontintensivementutiliséespourréaliserl’estimationdu
positionnementlatéral.Onobtientaussiqu’uneerreurw . d’estimationdela hauteurdel’horizon
induit seulementuneerreurde -x qo ` w . sur la valeurde ; c de la pente.Contrairement,la valeur; c del’abscissen’estpasmodifiée.
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Si, au lieu d’unedroite,on cherchel’image d’unecourbetraćeeausol d’équationpolynô-
mialededegré y : ���s5R;=Hz?{; c 	 �6?{; @ 	 @� ?R|�|A|�?d;n} 	 }� 5�~h� }� ~h� H ; ~

	 ~� (3.5)

Onobtiendrasonimagedefaçonanalogueenutilisant(3.3):

DN5O��H�Ej?d� c ?d� @��E ?R|A|�|�?b��} �E }�p c 5�~h� }�~h� H � ~ E c
p ~ (3.6)

avec � ~ 5R; ~ ] ~ p c� ]^L . Nousnommonspolynômehyperboliquecetypedecourbeexplicite.

3.3 Image d’une courbe algébrique

Outrela droite,unautrecasparticulierintéressantestceluidel’imaged’un cercleausol,vu
lescaract́eristiquesdesroutes.Uneéquationimplicite du cercleest � @� ? 	 @� ?d; c H�����?{;=H c 	 �6?;nH1H�5�� où lesparam̀etres; c H , ;nH c et ;=H1H , sontreliésde façonbijective à la positiondu centre�#xF� q@ ��x q �@ � du cercleet à sonrayon � @ 5 c� �+; @ c H ?t; @H c �4m;nH1H . En utilisant (3.3), on obtientque
l’imageducercleestuneconiqued’équation:

o �`o �f D @ ?{; c H o `o f DIE�?d;nH1H�E @ ?{;nH c ]^�#E�?d] @� 5O� (3.7)

Le cercle est une courbealgébriqueparticulìere. Ces dernìeressont définies implicitement
commele lieu où un polynômededegré y s’annule:;=H1H>?d; c H����l?d;nH c 	 �l?d; @ H�� @� ?{; c1c ��� 	 �6?d;nH @ 	 @� ?R|A|A|A?d;��AH�� }� ?R|A|�|�?d;nH8� 	 }� 5O�
ou �HF� ~�� ��� ~h��� �=} ; ~�� � ~�

	 �� 5O� (3.8)

L’imaged’unecourbealgébriqueresteunecourbealgébriquedemêmedegré (voir [12, 13,14]
pouravoir desdétailssurl’utilisation descourbesalgébriquesenrecalageet enreconnaissance
desformes).Notonsquecettepropríet́e restevérifiéelorsqueD H et E . sontnonnuls.

Grâceà l’ équation(3.3) qui relie un point au sol et sonimage,nousavonspu dériver les
équationsdesimagesde diversescourbessur la route.Cesdérivationsvont servir de baseà
diverssyst̀emesdemesuredepositiondu véhiculeet decaract́erisationdu traće dela voie que
nousallonsmaintenantdécrire.
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Chapitr e4

Positionnementlatéral

Nousprésentonsl’algorithmedepositionnementdu véhiculefondé suruneapproximation
rectilignede la route.Aprèsavoir détaillé les hypoth̀esessuppĺementairesquenousutilisons,
le principede l’estimationde l’orientation du véhiculeet de la position latéraleestexpliqué.
Ensuite,noustraitonsdel’int égrationtemporelle,puisenfinducalibragedu syst̀eme.

4.1 Approximation rectilignede la route

Pourréaliserunpositionnementlatéralautomatiqueduvéhiculeaucentredela voie, il faut
quela commandedisposede mesuresrégulìeresde la positionlatéraledu véhiculeun peuen
avantdecelui-cipourpouvoir anticiperlesvirages.Dansunpremiertemps,nousnoussommes
intéresśesà uneanticipationsur unefaible distance(5 mètres).Nousnousrestreignonsdonc,
danscettepartie, à la mesurede la position transversaleet de l’orientation du véhiculepar
rapportaux marquagesroutiersvus entre3 et 10 mètres.Connâıtre l’incertitude sur chaque
donńee estiḿee est aussiune information importanteà fournir à la commandepour qu’elle
puisseêtrerobuste.

Vu cescourtesdistances,nousavonsconsid́eŕe quelesmarquagesde la voie peuvent être
correctementapproxiḿespardeuxlignesdroitesparall̀eles.Nousavonsdonccoņcuunpremier
syst̀emedeperceptionqui analyseuniquementla portiondela routequel’on saitresterraison-
nablementrectiligne,maisqui estrobusteauxécarts̀acemod̀ele,danslesviragesenparticulier.
Contrairementauxautresalgorithmesconnus,il fonctionneaussienl’absencedemarquagessi
d’autresindicesvisuelssontdisponiblestels les trottoirs, lesbas-ĉotés,et lesglissìeresdesé-
curité.Ceciestpossiblegrâceà la constructionet la remiseà jour d’un profil latéraldela route
qui contientlesindicationsdepositionet d’épaisseurdesdifférentsindicesausol.

4.2 Orientation du véhicule

Nousdécrivonsmaintenantla façon dont l’orientation du véhiculeestestiḿee.Cetteesti-
mationest fondéesur les propríet́esde l’image d’une ligne au sol décritesdansla partie3.2.
En effet, estimerla directionde la routeconsisteà évaluer la positionsur la ligne d’horizon
du point de convergencedeslignesde marquages.Commeexplicité en 3.2, cettepositionest
directementproportionnellèa la tangentedel’angle entrele véhiculeet la route.
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FIG. 4.1– Histogrammesdesaccumulationsdelongueurdessegmentsqui intersectentla ligne
d’horizon.Lepointdeconvergencedesmarquagesestaucroisementdela ligned’horizonavec
la ligneverticalequi passepar le pic del’histogramme.

Pourestimerla positiondece foyer avecun petit nombredecalculs,nousavonsconstruit
unhistogrammesurla ligned’horizondontle pic marquela positiondu foyer. Chaquesegment
extrait de l’image participeà l’histogrammeproportionnellement̀a salongueurà l’endroit où
il s’intersecteavec la ligne d’horizon. La constructionde cet histogrammenécessitedonc la
connaissancedela hauteurd’horizon E . . Selonla Fig. 4.1,cethistogrammeconsisteprincipa-
lementen un seulpic, et peut êtrevu commela densit́e de probabilit́e de présencedu foyer
surla ligned’horizon.EnannexeA, nousexpliquonscommentutilisercetteinterpŕetationpour
construirel’histogrammeentenantcomptedessourcesd’erreurs.Commeil estexpliquéenan-
nexe A, la priseencomptedeserreursdesdonńeespermetd’améliorergrandementla qualit́e
deshistogrammesobtenusparrapportà uneconstructionnäıve.La médianedel’histogramme
estutiliséepourestimerdefaçonrobustela positiondu foyer, parexemple.L’ étalementdu pic
donneuneestiḿeedela précisiondel’orientation.

FIG. 4.2 – Histogrammesdesaccumulationsde longueurdessegmentsqui intersectentune
ligneverticalepassantpar le foyer.
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On peutremarquerque,selonle mêmeprincipe,l’on estimela hauteurd’horizon en me-
surantla positiondu pic d’un histogrammeconstruitselonune ligne verticalepassantpar le
foyer. Un exempledecetyped’histogrammeestmontŕeenFig. 4.2.Commepréćedemment,la
médianeestutiliséepourestimerla hauteurde l’horizon. En géńeral, la formedespicssuit la

loi �<���:�j5��3�'�=�M���� � ?�� �� � � . La constructionitérative de l’histogrammehorizontalet vertical
permetdeconvergerversla positiondu foyer.

Expérimentalement,l’orientationduvéhiculeparrapportà la voieestestiḿeedefaçonplus
robustelorsquela hauteurd’horizon est fixe plutôt quevariable.Ceci s’explique facilement
en regardantles imagesde route.En effet, les deux coordonńeesde la position du foyer se
déterminentsansambigüıtéseulementsi lesmarquagesgaucheetdroit sontbienvisibles.Or, du
fait desmarquagespointillés,souventunseulcôtéestobservable.L’estimationdescoordonńees
horizontaleet verticaledu foyer estalorsfortementcorŕelée.

Lesvariationsdela hauteurd’horizonsontrelativementfaiblesparrapportàcellesdel’autre
coordonńee.Nousavonsdoncpréféŕe fixer la hauteurdel’horizon E . àsavaleurmoyennepour
avoir une évaluationmoinssensibleaux perturbations.Ceci estd’autantplus justifié qu’une
erreurdansl’estimationdela ligned’horizonn’induit théoriquementpasdebiaissurla mesure
del’orientationduvéhicule,commecelaa ét́e remarqúedansla partie3.2.

On remarquequ’il n’est nul besoinde distinguerles marquagesgaucheet droit pour cal-
culer l’orientation du véhicule.En utilisant le foyer, nouspouvonstirer profit aussibien des
marquagesque d’autresindicesvisuelscommeles glissìeresde sécurit́e, les trottoirs, et les
bas-ĉotésparexemple.

4.3 Profil latéral de la route

FIG. 4.3 – Histogrammesdesaccumulationsde longueurdessegmentsen fonctionde leur
pentedansl’image. Lessegmentsutiliséssontceuxqui convergentapproximativementvers le
foyer.

Si, pour calculer l’orientation du véhicule,on n’a pasbesoind’identifier les marquages
gaucheet droite,il n’en va pasdemêmepourestimersapositiontransversale.La difficulté ré-
sidealorsdansla variabilitédescaract́eristiquesdesmarquagesroutiers.Jusqu’ici,nousn’avons
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utilisé aucuneinformationsur la largeurde la voie, ou sur l’ épaisseurdesmarquages.Cespa-
ramètresdépendentdu typederouteet mêmedu tronçonutilisé.L’usureet autresdégradations
lesmodifient.Nousnesupposonspasdevaleura priori pourcesparam̀etres,maisnousallons
lesestimeràpartir del’image sousla formed’un profil latéraldela route.

Nousnommonspar profil latéral de la routela descriptiongéoḿetriquedesmarquageset
autresindicesvisuelsselonunecoupetransversale.Nousavonsvu dansla partie3.2 que la
pented’un segmentdansl’image est proportionnelleà l’abscissedu segmentau sol. Ainsi,
l’histogrammedeslongueurscumuĺeesdessegmentsen fonction de leur pentedansl’image
est,à un coefficient o fo ` près,le profil latéral de la route.Par exempledansla Fig. 4.3, chaque
pic correspond̀a un marquage.La Fig. 4.5 indiquepardesflèchesla correspondance.Ceshis-
togrammesont ét́edédoubĺespourdistinguerplusfacilementlescontoursplussombres̀adroite
desplus sombresà gauche.Il permetde calculersimplementle déplacementtransversaldu
véhicule.

4.4 Position latéraledu véhicule

FIG. 4.4– Evolutionau courtdu tempsduprofil dela routevueduvéhicule.

La Fig. 4.4 estun exempled’évolution du profil de routevue du véhicule.Chaqueligne
correspond̀a un instantdifférentet plus l’histogrammea desvaleursélevées,plus il estclair.
Le décalagedespics entredeuxlignesestproportionnelau changementde positiondu véhi-
culeentrelesdeuxinstantscorrespondants.Par unesimplecorŕelationdesdeuxhistogrammes
conśecutifs,la vitesselatéraleestdoncestiḿee.

Dèsque l’on disposed’un histogrammecorrespondantau véhiculecentŕe sur savoie, on
peutestimerle positionnementlatéraldu véhiculepar rapportaucentrede la voie enutilisant
unesimplecorŕelation.Destechniquesplussophistiqúeescommela programmationdynamique
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peuvent êtreégalementemployéespourpermettredespetitesvariationsdanslespositionsdes
picsduesà unchangementdelargeurdela voie parexemple.

Il restealorsà déciderd’uneméthodepourconstruirel’histogrammederéférence.A l’ini-
tialisation,le véhiculeestsuppośe bien positionńe et le profil de routeestcalcuĺe. Il devient
la référence.Ensuite,l’algorithme estimeà chaquenouvelle imageles positionsen calculant
la translationrelativeentrel’histogrammederéférenceet le courant.L’ordre degrandeurdela
précisiondela mesureestobtenuenprenantl’inversedela racinede la dérivéesecondede la
fonctiondecorŕelationaumaximum.

4.5 Continuit é temporelle

Commele profil de routechangeplus ou moins rapidement,l’histogrammede référence
doit être remis à jour dynamiquement.La remiseà jour la plus simple consisteà faire une
moyenneexponentielleavec le nouvel histogrammeréaligńe. On utilise alors l’hypothèsede
variationslentesdu profil deroute.Pouréviterd’êtretrop perturb́e pardescontoursaberrants
ou trop dedonńesmanquantes,il estalorspréférable,avantdefairecettemoyenne,devérifier
quel’histogrammecourantn’estpastrop différentdel’histogrammederéférence.Cecipeutse
fairefacilementenconsid́erantla valeurdecorŕelationentrelesdeux.

LorsdustagedeJulienEst̀eve[15], nousavonsétudíedefaçonsyst́ematiquelesmodesdé-
grad́esdecesyst̀eme.Ils correspondent̀adessituationsoù l’imageestpauvreeninformationet
où certaineshypoth̀esesquenousavonsfaitessurla présenced’un certaintyped’informations
nesontplus valides.L’id éeestde comparerla mêmevariablemesuŕeepar desmoyensdiffé-
rents,pour voir si les valeursobtenuessontcoh́erentes.L’ écartentreles estiḿeesdoivent en
effet êtredumêmeordredegrandeurquela précisiondela mesure.Par la même,nousvalidons
aposteriorileshypoth̀esesfaitessurl’image.Quelquesheuristiquesontét́eexpériment́ees,mais
l’ étudecompl̀etesurun plus grandnombrede testsresteà faire.Encoreunefois, cequi rend
difficile cetteétudeestla relativediversit́edesimagesderouteet deleur environnement.

Une approchefonctionnantbien consisteà comparerla valeurde la vitesseangulaireou
latéraleobtenueencomparantle décalageestiḿedirectemententredeuximageset la différence
entrelesvaleursobtenuesavec la référencepour lesdeuximages.Nousavonspu observ́e que
la valeurobtenueencomparantdirectementdeuxhistogrammesconśecutifsestbeaucoupplus
préciseque l’autre. En effet, la dérivéeestalorsdirectementestiḿeesanspasserpar l’histo-
grammederéférence.

4.6 Calibrage

Nousavonsmontŕe commentdesmesuressimplessurdeshistogrammesconstruitsà partir
desimagespermettentd’estimer, à un facteur o fo ` près,l’abscissèa l’origine del’axedela route
et, à un facteur]^L près,la pentedel’axedela route.Pourpouvoir fournir desmesuresdansles
unitésmétriques,il estnécessairedecalculerlesdeuxcoefficientsmultiplicateurs.Le calculde
cesdeuxcoefficientsestnomḿecalibrageextrinsèquedu syst̀emedemesureparcaḿera.

Plusieursapprochessont possibles.La premìere consisteà faire un calibrageseulement
entrele plande la routeet l’image. Cecipermetde faire desmesuresmétriquesau niveaudu
sol maispasen dehors.Le calibrageconsistealorsà estimer ]^L , ]^� , DIH , et E . . Si le véhicule
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Perceptionparcaḿeradesbordsdevoie routière

FIG. 4.5– Histogrammesdela positiondu point defuite et du profil latéral, moyenńestempo-
rellement.Lesflèchesmontrent l’associationentre les picset lescontours. Ceshistogrammes
sontleshistogrammesderéf́erenceutilisésdanslesfigures4.1et 4.3.

estbien aligné sur savoie, la deuxìemecoordonńeedu foyer de convergencedesmarquages
donnela hauteurdela ligned’horizon E . . La premìerecoordonńeepeutquantàelle êtreutilisée
commeunebonneapproximationde DIH . Cetteastucepermetdecompenserd’éventuelleserreurs
d’alignemententrel’axe longitudinal du véhiculeet l’axe optiquede la caḿera.Ensuite,le
rapportde la largeur de la voie mesuŕee au sol et à partir de l’image donnedirectementle
rapportde ]^L et ]^� . Enfin, la connaissancede la profondeurd’un point mesuŕe au sol et dans
l’imagepermetdecalculer]^� avecla deuxìemeéquationdusyst̀eme(3.2).

L’inconvénientdel’approchepréćedente,malgŕesasimplicité,estqu’ellenécessiteaumoins
deuxmesuresdansla sc̀enedontune,la mesuredeprofondeur, estdélicateà automatisersans
l’utilisation d’unegrille decalibrageausol.

Nousavonsdonccherch́e à automatiseraumaximumle calibrage,sansavoir recourtà une
grille ausol.La proćedureestla suivante.Lesparam̀etresintrinsèquesdela caḿerasontsuppo-
sésdéjàcalibŕesparunetechniqueclassique[11,16].Ensuite,dèsquela caḿeraaét́edémont́ee
ouabouǵe,le conducteurdoit aligneretcentrerle véhiculesuruneroutedroiteetdelargeurde
voieconnue.A partir dela seulemesuredela largeurdela voie, le calibragepeuts’effectuer.

Commeindiqué préćedemment,on mesureDIH et E . en détectantdansl’image le foyer de
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convergencedesmarquages.Ceci est réaliśe en itérantla constructiondeshistogrammesho-
rizontauxet verticauxcommela partie 4.2 le décrit. La connaissancede E . et du calibrage
intrinsèquepermetde calculerl’angle � d’inclinaisonde la caḿerapar rapportau sol en uti-
lisant �<;n* �8�9�-5 �<r�pn� qe ` . On peutalorscalculer ]^L¡5 e f
%/108g¢2�i . Le calcul de � est facile à partir

du rapport o fo ` 5 e�f 
%/108g¢2#ie ` . et de la mesurede la largeurde la voie ausol. Les6 param̀etresqui
caract́erisentla géoḿetriedu syst̀eme: K,L , KM� , DIH , E�H , � et � sontalorsestiḿes.

L’avantagede cettetechniquede calibrageest qu’elle permetun recalibrageextrinsèque
rapide,quelquesoit le lieu. Inversement,commeelle reposesur un alignementmanuelpar le
conducteur, desbiaispeuventdoncêtreintroduitslors d’un calibragepeusoigneux.
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Chapitr e5

Expérimentationset applications

Cettepartierésumequelquesexpérimentationsrepŕesentativesqui ont ét́e réaliśeesavecle
syst̀emededétectiondesbordsdevoie préćedemmentdécrits.Cesexpériencesont ét́e meńees
dansdifférentesconditionsatmosph́eriquesetd’éclairage.Ensuite,desapplicationsaucontr̂ole
latéralet à la détectiondesortiedevoiesontdiscut́ees.

5.1 Validation sur le terrain

Axe de
 la voie

20 cm

FIG. 5.1– Marquagessur le sitedevalidation.

La validationdesmesuresdu déplacementlatérala ét́e réaliśeesuruneséried’expériences
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avecunvéhiculeéquiṕed’unecaḿeramont́eeauniveaudurétroviseur. Lesexpériencesdécrites
danscettepartieont ét́e réaliśeesparGeorgesBeurieretVah́eBadalBaghdassarians.Ellessont
décritesavecplusdedétailsdans[17].

La premìereexpériencea consist́e à déplacerle véhiculetransversalementausol de £&��!J¤
environ, commec’est visible dansla Fig. 5.1. Devant la difficulté d’aligner parfaitementle
véhicule,et pour éviterd’ajouterdeserreurs,le déplacementréelde la voiturea ét́e mesuŕe à
la mainauniveaudu sol.Le relevé decesmesurespermetla comparaisonavecle déplacement
estiḿe à partir de l’image, commevisible dansla Fig. 5.2.L’erreurcommiseestaumaximum
de �A¥ !J¤ .
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FIG. 5.2 – Vue du site de validation et comparaison entre le déplacementlatéral estiḿe et
mesuŕe.

Danscettepremìereséried’expériences,nousavonsconstat́equ’il existaitunbiaissyst́ema-
tiqueaugmentantdefaçonindésirablel’erreurdedéplacementlatéral.Celui-cipeuts’expliquer
par le fait que le calibrageavait ét́e réaliśe sur uneautreroute.Celle du site était largement
inclinée.Un recalibragesurle sited’essaipermetdediminuerla valeurmaximaledel’erreur à¦ |§£&!'¤ surunedeuxìemeséried’expériences.

De façonsimilaire,lesmesuresd’orientationont ét́e effectúeesenpositionnantle véhicule
debiaiscommeindiqué dansla Fig. 5.3.Le positionnementdu véhiculen’étantpasexact,une
erreursuppĺementaireaét́e introduitequenousn’avonspaspumesurer. Parexemple,uneerreur
de ¨�!'¤ sur la positiondela rouearrièregaucheinduit uneerreurd’orientationde � � ��© . De ce
fait, il n’estpaspossibledequantifierl’erreur commisesur l’orientationaveccetteexpérience.
La Fig. 5.3montrenéanmoinsquelesorientationsmesuŕeesnesemblentpasavoir desvaleurs
aberrantessurla plageentre  � ¨ © et ª�¨ © .
5.2 Validation aveccaméra decôté

Pourestimerla précisiondu syst̀emede mesurede la position latéraleet de l’orientation
sur différentssites,un syst̀emeportablequi permetde mesureravec unegrandeprécisionla
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FIG. 5.3– Vuedusitedevalidationet comparaisonentre l’orientation estiḿeeet impośee.

distancedu véhiculeau bord de la voie a ét́e dévelopṕe (précisionde l’ordre de £&!J¤ ). Une
webcamest plaćee sur le côté du véhicule,à la verticalede la bandeblanche.La partie B
détaille cesyst̀eme.En comparantlesdonńeesfourniespar la webcamde côté aveccellesde
la caḿerafrontale,nousavonspu caract́eriserla précisiondela mesuredepositionlatéraleen
lignedroite.La comparaisondanslesviragesestmoinsfacilecarlesdeuxcaḿerasnemesurent
plusexactementla positionparrapportaumêmepoint le longdu traćedela route.

Les écartstypesobserv́es(voir Fig. 5.4) en ligne droite sontde � ��!J¤ pour la positionla-
téraleet de �G|«£ © pour l’orientationdu véhicule.Nousavonsaussipu estimer, enmoyenne,les
biaisdusauxdéfautsd’alignementlors du calibragepar le conducteur: � ��!J¤ pour la position
latéraleet �G|§¨ © pourl’orientationduvéhicule.Onnotequele syst̀emefait aussibien,si cen’est
mieuxquele conducteur. Nousavonsobserv́equele syst̀emeavecunewebcamdecôté permet
unemesuretrèsprécise,à £�!'¤ près,dela positionlatéraledu véhiculequi peutservirderéfé-
rence.Par contre,l’orientationestiḿeeestbeaucoupplusprécisequandelle estobtenuepar la
caḿerafrontale.Cecis’expliquesimplement.En effet, lestraćesdemarquagesnesontpastrès
réguliers,l’erreur sur l’estimationde l’orientation va doncêtredirectementli éeà la longueur
observ́eelors dela mesure.La caḿerafrontalefait unemesuremoyennesurenviron ¬�¤ alors
quela webcamdecôté fait unemesuremoyennesurseulement� ¤ . Le syst̀emeavecwebcamne
peutdoncpasfournir deréférencepourla mesuredel’orientation,àmoinsd’utiliser unchamp
beaucouppluslargeet doncdedégraderfortementla précisiondela positionlatérale.

5.3 Validation denuit

La précisiondupositionnementdépenddela densit́edesmarquagesroutiersetdel’ éclairage
dela sc̀ene.Pourquantifierl’influencedecesdeuxparam̀etressurla précisiondesmesuresdela
positionet del’orientationdu véhicule,PierreCharbonnierdu LRS a réaliśe uneséried’essais
surunerouterectilignedejour, aucoucherdesoleil,et la nuit.

La Fig. 5.5,montredessc̀enesroutièresproches,selondifférentesconditionsdeluminosit́e
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FIG. 5.4– Comparaisondesmesuresd’écart latéral obtenuespar la caḿera frontale(haut)et
la webcam(bas).

extérieure.Cesimagesillustrent bien le fait que,grâceaux pharesdu véhicule,la perception
desmarquagesestplusfacilela nuit quele jour. Onremarqueaussiquelesimagesdejour sont
beaucoupplus perturb́eespar le décor, alorsquesur les imagesde nuit, seulesles structures
rectilignessontdesmarquages.Desstructuresrectilignesparasitesn’apparaissentsurlesimages
de nuit que lorsqu’unvéhiculeplein pharesaturela matriceCCD selonunedroite verticale
(effet de ”smearing”).Expérimentalement,nousavonsobserv́e qu’effectivement,les mesures
depositionet d’orientationobtenuessur lesséquencesde nuit sontplusconcentŕeesselonun
nuageGaussien,quedansle casdesséquencesdejour.

erreurdejour position angle erreurdenuit position angle
densit́e ª ¥n ¬®| � !'¤ �G|§£ ¦ © densit́e ª ¥n ¬®|°¯�!J¤ �G|«£�¯ ©densit́e ¯��  ¥ |§¯&!'¤ �G|§£�¨ © densit́e ¯��  ¨®| � !J¤ �G|§ª ��©densit́e ¬&ª  ¨®|§¯&!'¤ �G| � ¯ © densit́e ¬&ª  ¯G|§£&!J¤ �G| �A±�©

TAB. 5.1– Comparaisondeserreurs demesuredel’ écart latéral et del’orientation dejour et
denuit, enfonctiondela densit́e desmarquagesgaucheset droits.

Pourqualifier la précisiondesmesuresde jour et de nuit, leur écarttype a ét́e estiḿe. Il
donneuneinformationpertinente,car lors de l’acquisition de cesséquencessur ligne droite,
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FIG. 5.5– Sc̀enesroutièressimilairesavecunéclairagedejour et denuit.

le conducteurpouvait s’alignerassezpréciśementparrapportauxmarquagesgrâceausyst̀eme
Ecodyn.Commele montrele Tab. 5.1, lesprécisionsde jour et denuit sontsimilaires,même
si les mesuressontmoins perturb́eesde nuit. Les variationsentreles résultatsde jour et de
nuit peuvent êtreattribuéesen partie à la présencede véhiculeet de camionsplus ou moins
perturbants.Par contre,la précisionvarie de façon relativementimportantesuivant la densit́e
desmarquagespointillés,commele présentele Tab. 5.1 où nousavonsdistingúe trois types
demarquages: T1 à droiteet T2 à gauchequi correspondent̀a unedensit́e moyennedesmar-
quagesde ª ¥� , T3 et T2 dedensit́emoyennē��  , et Continuet T2 dedensit́e moyenne¬&ª  .
L’augmentationdela précisionestparticulìerementsignificatif surl’orientationdu véhicule.

Enfin, unedensit́e desmarquagesde ª ¥n estsuffisantepouravoir unerelativementbonne
précisionsur lesmesures,̀a unevitessedeconduitenormale.Mais, il estimportantde remar-
querque lorsquela vitesseestbeaucoupplus bassequerecommand́ee, les espacesentreles
marquagessontvusdefaçonréṕet́eeunplusgrandnombredefois. Cecipeutfinir parperturber
gravementla constructiondeshistogrammesderéférenceet conduireàdesmesureśeronńees.
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5.4 Application au contrôle latéral

Le syst̀emedeperceptionfrontalestimplant́edepuisle début del’année2000surle premier
véhiculeexpérimentaldu Livic. Ce dernierposs̀edeune colonnede direction commandable
commedécrit dansla Fig. 5.6.

Module de 
   vision

   Module 
d'interface

Module de contrôle
     -commande

PID

  Moteur 
électrique

Colonne de 
direction

Capteur vidéo

Images de 
 la route

Module de 
  sécurité

Indice de qualité

Embrayage

Interface Homme-Machine

λ

δf

ψL

yL

U : tension 
      d'entrée

Volant

µ

δactuel  Carte de 
puissance

FIG. 5.6– Synoptiquedusyst̀emedecontrôle latéral.

Le véhiculeest équiṕe d’une caḿera frontale,plaćee à côte du rétroviseur, pointée vers
l’avant,commec’estvisible sur la Fig. 5.7.La caḿerafournit desimagesauformatmoitié du
format vidéo.La caḿeraobserve la routejusteen avant du capot,soit à �²� ~ �³5´ª&¤ , jusqu’̀a
unedistancede �²� x _ 5 � �&¤ . L’algorithmepréćedemmentdécrit fait uneestimationmoyenne
del’abscisse;nH et de la pente; c del’axe de la route.Cettemoyenneestréaliśeeauniveaude
l’image et nondela route.Cecipermetdemesurerl’abscisseet la pentedela tangentèa l’axe
dela voie à la distancede �²�j5 ¥ |§¬�¤ dansle rep̀erevéhicule.Cettedistance�²�j5 c@ g �µ·¶^¸°¹ � �µ ¶Gº1» i
estla moyenneharmonique,etnonarithmétique,de �²� ~ � et �²� x _ puisquedans(3.2)lespointsde
l’image sontdesfonctionsinversesdela profondeur	 � . Unedistancede ¨�¤ était requisepour
unebonneanticipationdela commandedu volant.

Un PC à 400 puis 800 Mhz estembarqúe dansle véhicule(voir figure 5.7). Il réalisele
traitementsurchaquenouvelle imageà un rythmede10 Hz environ enparall̀eleavecla com-
mande.La digitalisationestréaliśeeparuncarteMatrox II MC. Le logiciel qui traitelesimages
estécrit enC.

Desdétailssurlesdifférentescommandesqui ont ét́e test́eesetsurquelques-unesdesnom-
breusesexpérimentationsréaliśeesparGeorgesBeuriersur lespistesdu Giat sontdisponibles
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FIG. 5.7– Caḿera, écran,et PCduvéhiculeexpérimental.

dans[17]. Enparticulier, lesyst̀emen’estpastropperturb́epartempsdepluie,malgŕelepassage
del’essuie-glace.
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FIG. 5.8 – Comparaisonentre le rayondecourbure estiḿe avecle gyroscope(pointillés)et la
pentedel’orientation duvéhicule(plein).

Nousavonspu aussivalider la mesurede l’orientation par un moyen détourńe. Elle a ét́e
compaŕeeaurayondecourbureestiḿegrâceauxdonńeesfourniesparle gyroscope.Eneffet, il
estaiśe demontrer[17] quela pente; c del’orientationdu véhiculeparrapportà la routeet la
courburedela route ! sontli éespar !¼5 xF�½ ` lorsquele véhiculesuit parfaitementle centredesa
voie.La Fig. 5.8montrela comparaisonentrelesdeuxcourburesestiḿeespar le gyroscopeet
parl’imagelorsd’uneexpériencesurpisteoù le conducteurroulaitbienaucentredela voie.Les
deuxcourbessesuperposentrelativementbienmalgŕe l’importancedescourburesdesvirages.

39
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FIG. 5.9 – Imagesoù lesmarquagessontdifficilementvisiblesà cause: de l’effet d’éblouisse-
mentsur unechausśeebétonńee, du brouillard, de l’effet miroir aprèsla pluie, ou d’un virage
trèsserŕe.

Cesexpérimentationsontpermisdecernerleslimites intrinsèquesd’un syst̀emedepercep-
tion avecuneseulecaḿerapouruneutilisationencontr̂ole latéral.La Fig. 5.9montredetelles
situations.Le premierprobl̀emeresteceluidel’ éblouissementmalgŕe le traitementinvariantau
changementdecontraste.Nousavonseneffet ét́esurprisdeconstaterla fréquenceaveclaquelle
la qualit́edesimagesestdégrad́eeparlesconditionsd’éclairage.Ellesnecontiennentalorsplus
suffisammentd’informationspour faire le positionnementde façon fiable.L’utilisation de ca-
méraCMOSdequalit́e,departleur gainlogarithmique,serasûrementun progr̀es.

Une autresourceimportantede dégradationest le brouillard.Dif férentsalgorithmespour
estimerla distancede visibilit é ont ét́e coņcu par JeanLavenantlors de sonstageDEA [18].
L’un decesalgorithmesadonńe lieu audép̂ot d’un brevet [19]. La pluieseuleneprovoquepas
trop deperturbations,si lesessuiesglacesnesontpastrop uśes.Mais l’effet miroir produitpar
la présenced’eausurla routeestlui trèsperturbant,dansle casparexempled’un soleil rasant,
deface.

Une autrelimitation estdueau champde vue limit é descaḿeras.Un format plus allonǵe
horizontalementque le format vidéo seraitpréférable.Ceci estnécessairepour bien voir les
marquageslors deviragestrèsserŕes(dernìereimagedela Fig. 5.9).

40
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5.5 Application à la sortie devoie

Uneapplicationpotentielled’un syst̀emedemesuredela positiond’un véhiculeparrapport
à savoie estle déclenchementd’unealarmeen casde sortiede voie. Ce qui différenciecette
applicationducontr̂ole latéral,c’estqu’il fauttenircompteducomportementduconducteurqui
estdifficile à connâıtre et à mod́eliser. Néanmoins,le tempsderéactiond’un automatismeest
beaucouppluscourtqueceluid’un êtrehumain.Il estdoncfaciled’utiliser le syst̀emedevision
décrit préćedemmentpourfaireun syst̀emed’alerte.Il suffit d’y ajouterunseuilsurla distance
latéraleestiḿee.Celui-ci déclencheunealarmesonoredèsquele véhiculerouletrop prèsd’un
marquagede bord de voie. L’alarmene doit bien sûr êtredéclench́eequelorsquela distance
latéraleestestiḿeeavecsuffisammentdeprécision,pouréviter lesfaussesalarmeslorsqueles
marquagesmanquent.

Commele tempsderéactiondu conducteurestassezlong,habituellement�G|§¨ secondes,et
quela mesuredel’ écartlatéralestestiḿeeàpartir desdonńeesà ¨�¤ , onpeutconsid́ererquele
conducteurestprévenutrop tardivementavecun tel syst̀eme.

Lors du staged’AlexandruGrosu,nousavonsétudíe la possibilit́e de pallier ce probl̀eme
enutilisant les informationsdevitesseet d’acćelérationlongitudinaleset latéralesfourniespar
descapteursproprioceptifsembarqúesdansle véhicule[20]. A partir decesexpérimentations,
nousavonspumontrerquepourprévenir le conducteurtoujourssuffisammentenavance,il faut
pouvoir détecterle traće de la routeassezloin dansl’image, jusqu’̀a £��&¤ , distanceparcourue
en �G|§¨ secondèa � ª&��¾®¤¿��� . Nousavonsobserv́e qu’à ¨�¤ la précisionestde � ��!'¤ , et elle se
dégradeproportionnellement̀a la distance.Il estdoncbeaucoupplusdifficile deprédireà £&�&¤ ,
sansfaussealarme,si le véhiculeseradanssavoieou nonvu l’impr écisionsurlesestimations.
Cetinconvénientestaccentúe par le fait queplusla prédictionestéloigńeedansle temps,plus
leschangementsintermédiairesdeconsignedu conducteurproduirontdefaussesalarmes.

Enconclusion,le premiersyst̀emed’alarme,mêmes’il estrelativementtardif,semblepréfé-
rablepourminimiserlesfaussesalarmes.Celanoussemblêetrele meilleurcompromispossible
pourun syst̀emed’alarme.Enfin, il fautnoterquelessyst̀emesd’assistancesontplus intéres-
santsdecepoint devue,carils nesontpaslimit ésparle tempsderéactiondu conducteur.
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Chapitr e6

Tracéde la voiecourbe

Si le positionnementlatéralautomatiqueaucentredela voie nécessiteauminimuml’ écart
latéralentrele véhiculeet la routeà ¨�¤ , nousavonsconstat́equel’utilisation del’orientationdu
véhiculepermetd’avoir unecommandeplusdouceet doncun sentimentdeplusgrandconfort
pour les passagers.De le mêmefaçon, la connaissancede la courbure de la routeestutile. Il
fautnoterquel’ajout decetroisièmeparam̀etrepermetd’utiliser le syst̀emedeperceptionavec
la caḿerafrontaleaussipourle contr̂ole longitudinaldu véhicule.

Pourpouvoir mieux traiter du casdescourbes,nousdétaillonsleur repŕesentationet leur
estimation.Enparticulier, l’estimationrécursived’unecourbeesttrèsutile.

6.1 Représentationd’un tracé courbe

Commeexpliqué dansles parties3.2 et 3.3, nouspouvonsdécrirele traće de la routepar
unecourbeexplicite en 	 � ou implicite en ��� et 	 � . Lesquatreavantagesprincipauxdu choix
descourbespolynômialesimplicitespourrepŕesenterle traćedela routesont:

– la courbequi approximele traće dela routeestunefonctionlinéairedesesparam̀etres,

– l’imaged’unecourbedecetypevueausolestaussiunecourbedecetype,mêmelorsque
l’horizon estvariable.

– si, suruneimage,le traćedela routeestbienapproxiḿeparunecourbedecetype,il l’est
aussisuruneautreimage,quelquesoit le mouvementintermédiairedela voiture,

– lesligneset lescerclessontdescasparticulierssimplesdecetterepŕesentation.

Pourautant,nousavonspréféŕe utiliser la repŕesentationexplicite pouravoir un traitement
plus rapide.De plus, cetterepŕesentationemp̂echela détectiondestraćesde routeselondes
courbesqui font un demi-tour. La repŕesentationexplicite a le mêmepremieravantage,et le
mêmedeuxìemeavantagemaisseulementlorsquel’horizon estconnu.Le troisièmeavantage
restevrai seulementsi le véhiculesetranslatesanstourner. Enfin leslignessontuncasparticu-
lier simpledescourbesexplicitesmaispaslescercles.Néanmoins,surunepartie,il estpossible
d’approcherl’image d’un cercleparunecourbeexplicite. Pourcefaire,ennégligeantle terme
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en D @ dans(3.7),onobtientl’ équationexplicite en E suivante:

D-5À ]^L�;nH1H]^�#; c H E�? ]^L�;nH c; c H ? ]^L�]^�; c H �E
quel’on peutcomparer̀a l’ équationdel’imaged’un polynômeexplicite dedegrédeux:

Du5O�JH�E�?b� c ?b� @ �E
Cecipermetderelier defaçonapproch́eela repŕesentationimplicite et explicite pourle casdu
cercleet doncdecalculerunevaleurapproch́eedu rayonà partir dela repŕesentationexplicite
dedegrédeuxsoit:

� @ 5 ] @�
¥ � @@ �+] @L ?b� @ c  ¥ ] @� � @H �

De même,à partir d’un polynômehyperboliqueexplicite, on peut obtenir la positiondu
centredu cercleapprochantla route.Lestermes��H et � c jouentle mêmerôle que ; c ]^L et ;nH�o fo `dansl’ équationdel’image dela droite(3.4).Commedansle casdela droite, ��H est,aufacteur]^L près, la pentede la tangenteau cercleau niveaudu véhicule.Enfin, � c est,au facteur o fo `près,l’abscisseà l’origine de la tangenteau cercleau niveaudu véhicule.En conclusion,les
param̀etres��H , � c , et � @ permettentderetrouverla courburedela voie,la positionet l’orientation
duvéhiculesursavoie.

Pournepasavoir àdistingueràchaquefois entrela classedespolynômesetdespolynômes
hyperboliques,nousdécrivonscesdeuxclassesdemanìereunifiéeenutilisant la notationvec-
torielle: D-5Á~¢� }� ~h� H�Â ~ ��EG�<; ~ 5�ÃÄ��E®� �ÆÅ (6.1)

ou �+DM��E®� estunpointdansl’imagesurla courbe,Å 5Ç��; ~ ��HF� ~ �=} estle vecteurdeparam̀etresde
la courbe,et ÃÈ�+E®�l57� Â ~ ��EG�:��HF� ~ �=} estle vecteurdesfonctionsdebasedela classechoisie.

6.2 Approximation r écursived’une courbe

Nousallons,danscettepartie,montrercommentprofiterdela linéarit́edesclassesdefonc-
tions quenousavons choisies(les polynômeset les polynômeshyperboliques)pour estimer
récursivementlesparam̀etresdela courbequi approximeaumieuxun contour. L’utilisation de
la versionrécursivepermeteneffet desgainsdrastiquesentempsdecalculslorsdela détection
d’unecourbedansuneimage.La difficultédecettedétectionvientdela présenced’autrestypes
decourbesnonreliésauxmarquages.

Commedécrit dansla partie 2, chaqueimageest résuḿee sousla forme d’une liste de
segmentsdécrits par la position de leurs deux points extrémit́es.Bien qu’il soit possiblede
directementutiliser lessegmentscommedestangenteslorsdel’approximationd’un contourpar
unecourbe(voir [21]), nousavonspréféŕe réduirechaquesegmentà sesdeuxseulssommets
pouruneprésentationplusgéńerique.Dansla suite,nousneconsid́eronsquedesélémentsde
contourqui sont,soit despoints,soit dessegments.Un segmentest repŕesent́e par unepaire
de pointset pour tenir comptede la longueur � ~ du segment,chaquepoint estpond́eŕe par � ~ .
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Perceptionparcaḿeradesbordsdevoie routière

Lorsqueles élémentsdecontourssontdespoints,on consid̀ereimplicitementquelespoids � ~sonttouségauxà1.
La façon la plus simple d’approximerun ensemblede points É�Ê ~BË c � ~ �n� par une courbe

explicite estdeminimiserl’ écartausensdesmoindrescarŕesentrela courbeet lespointsÊ ~ 5�+D ~ ��E ~ � : w�Ì ~ �� 5 �c � ~ �n� �+ÃÄ��E ~ � �ÆÅ �ÍÍD ~ � @
où ¤ estle nombredepoints,et Å � estle vecteurdesparam̀etresdela courbequi approxime
les ¤ pointsaumieux.Si l’on veuttenir comptedela pond́eration,il fautintroduireles � ~ dela
manìeresuivante: w�Ì ~ �� 5 �c � ~ �n� � ~ �BÃÈ�+E ~ � �ÆÅ �ÎÍD ~ � @ (6.2)

La minimisationde l’erreur d’approximationpréćedenteconduit aux équationsnormales
bienconnues,obtenuespardérivationdel’erreur:Ï � Ï �� Å �d5 Ï �¼Ð(� (6.3)

où Ð(�Ñ5Ò�+� ~ D ~ � c � ~ �n� estle vecteurdespremìerescoordonńeesdes ¤ pointspond́eŕespar � ~ ,la matrice
Ï �Ñ5Ó�+� ~ ÃÈ�+E ~ �:� c � ~ �n� estconnuesousle nom de designmatrix, la matrice Ô9�Ñ5Ï � Ï �� estquantà elle la scattermatrix. En introduisantÕj�Ö5 Ï �sÐ(� , alors (6.3) s’écritÔ9� Å �d5�Õj� . Le calculdelameilleuresolutionconsistedoncsimplement̀arésoudrelesyst̀eme

linéaire(6.3).
Contrairement̀a [22], où la versionrécursive utilise unedécompositionQR de

Ï � , qui est
detaille y¼? �3× ¤ , nousnoussommesplaćesdansle contextedufiltragedeKalman.Cechoix
permetun gainentempsdecalculset demémoire,carnousutilisonsseulementÔ p c� qui estde
taille yS? �Ä× yQ? � . Le filtrage de Kalman,danssaplus simpleexpression,est fondé sur la
propríet́esuivantequi permetla miseà jour dela solution:�8Ô¿?bÃ�Ã � � p c 5ÁÔ p c ÎØÙÔ p c Ã�Ã � Ô p c (6.4)

avec ØÀ5 � � ?ÀÃ � Ô p c Ã�� p c . Cetteéquation(6.4) supposeque la matrice Ô est inversibleet
découledu fait que Ã estun vecteurdetaille yÚ? � . A partir de(6.4),nousdéduisonsle calcul
récursifde ÛQ� � c 5ÁÔ p c� � c : ÛÈ� � c 5OÛÈ�Í¡Øn� � c ÛÈ�4Ã(� � c Ã �� � c ÛÈ� (6.5)

avec Øn� � c 5Ü�²� � c � � ?k�²� � c Ã �� � c ÛÈ�4Ã(� � c � p c . Cettedernìere équationdonnela matricede
covariance ÛQ� � c de Å � � c commeunefonctiondela préćedentematricedecovarianceÛÈ� et
duvecteurÃ(� � c correspondantaunouveaupoint à approcher, pond́eŕeparpar �²� � c .Ensuite,lesnouveauxparam̀etressontobtenuspar:Å � � c 5 Å �Ý?b�Þ� � c ÛQ� � c ÃM� � c ��DI� � c  Å3�� Ã(� � c � (6.6)

Enconśequence,la versionrécursivedel’estimationdesparam̀etresdela courbeconsistèa:

– Initialiser ÛÄH avec la matriceidentité multipliéepar un facteur � trèspetit, et initialiserÅ H à zéro.
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– Pour chaquenouveaupoint �+D�� � c ��E�� � c � , mettreà jour la matricede covariance ÛÈ�
avec(6.5)et mettreà jour lesparam̀etresdela courbeÅ � grâceà (6.6).

Lepréćedentchoixde ÛÄH garantiquel’ équation(6.5)peutêtreappliqúeesansdifficultétantque� eststrictementpositif etcecimêmesi le nombredepointsn’estpassuffisantpourcontraindre
compl̀etementlesparam̀etresdela courbedans(6.2). Initialiser ainsi ÛÈH estéquivalentà faire
une régularisationnomḿeeRidge Regressionque nousavons introduite dansle contexte de
l’approximationnon-ŕecursive decourbesalgébriquesimplicites [12]. Initialiser ÛÄH consistèa
introduireun a priori sur la solution.On peutdoncavantageusementutiliser d’autresfaçons
d’initialiser ÛÄH . Nousverronsplus loin commentcettedernìerepermetde faire la poursuite
d’unecourbed’uneimageà l’autre.

Onremarqueaussiquel’erreurd’approximationw�� � c peutêtrerécursivementcalcuĺeesans
nécessiterle calculdunouveauvecteurÅ � � c ni mêmela nouvellematricedecovarianceÛÈ� � c ,enutilisant: w Ì ~ �� � c 5�w�Ì ~ �� ?ÍØn� � c ��D�� � c  Å3�� ÃÈ�+E�� � c �:� @ (6.7)

quipeutêtreobtenueensubstituant(6.5)et(6.6)dans(6.2).Cettepropríet́es’avèred’unegrande
importancepouracćelérerla détectiondescourbes,commenousallonsle voir maintenant.
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Chapitr e7

Segmentationencourbes

Nousvenonsd’expliquercommentapproximeraumieuxunensembled’élémentsdecontours
parunecourbeexplicite demanìeredirecteet récursive. Ceci supposequenousavonsét́e ca-
pablesde sélectionnerl’ensemblede cesélémentsde contoursde façon à cequ’ils soientsur
unecourbe,c’est-̀a-direquela segmentationencourbeait déjà ét́e effectúee.Danscettepartie,
nousexpliquonsunefaçondefairecettesegmentationfondéesuruneutilisationastucieusede
l’estimationrécursive d’unecourbeet le principequenousavonsnomḿe ”Best-FirstSegmen-
tation” [23].

L’algorithmes’inspiredesapprochesparregroupementperceptuel[24,25,26]. Mais,contrai-
rementà cestechniquesqui utilisentdesindiceslocaux,nousimposonsunecontrainteglobale
surchaquesous-ensembled’élémentsdecontours: ils doiventformerunecourbed’uneclasse
donńeeapriori.

Aprèsavoir expośele principe”Best-FirstSegmentation”,nousapprofondissonsla question
du choix de la fonction d’erreurà minimiseret introduisonsle ”Maximum LengthCriterion”
(MLC). Ensuite,nousprésentonsl’algorithmedesegmentation,et détaillonsplusparticulìere-
mentla phased’initialisation qui permetderégulariserla solution.Enfin, le fonctionnementde
l’algorithmeestillustréparquelquesrésultats.

7.1 Principe ”Best-First Segmentation”

Lasegmentationencourbeconsistèapartitionnerl’ensembledescontoursensous-ensembles,
chacunpouvantbienêtreapproxiḿe parunecourbeappartenant̀a uneclasseß donńee.Cette
classeserapour noussoit la classedespolynômesde degré y , soit la classedespolynômes
hyperboliquesdedegré y .

Introduisonsl’erreurd’approximationw x�à�à � / _ d’unensembled’élémentsdecontoursÉ�Ê c �A|A|�|��BÊ^� Ëpar rapportà la courbede ß qui lesapproximele mieux.Cetteerreurpeut,par exemple,être
unefonctioncroissantede w Ì ~ � :w�Ì ~ � �ÞÊ c ��|A|A|'�BÊ^�v�l5RáÄâ²ã01ä�å ��

~¢� c y @ �ÞÊ ~ �J$��
où y �ÞÊ ~ �J$�� estla distanceentrela courbe$ et l’ élémentdecontourÊ ~ . Uneerreurd’approxima-
tion importanteindiquequelesdonńeesnesontpasbien repŕesent́eesparunecourbedansß .
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L’erreur w x�à�à � / _ estnécessairementunefonctioncroissantedu nombred’élémentsdecontours.
On a: w x+à<à � / _ �ÞÊ c ��|A|A|'�BÊ^�v�çætw x+à<à � / _ �hÊ c �A|�|A|��BÊG�3�+Ê^� � c �
En conśequence,afin deregrouperlesélémentsdecontours,il estnécessairedecompensercet
accroissementde w x+à<à � / _ . En effet, la minimisationde la seuleerreurd’approximationconduit
à unepartition en singletons.Il faut doncintroduireunemesurew / ��è�� �ÞÊ c �A|A|A|#�BÊ^�ç� qui quanti-
fie notrea priori sur le type de sous-ensemblesdésiŕe. Commenousvoulonspartitionnerles
contoursde l’image avec le nombreminimum de courbes,nousavonspropośe dans[23] de
prendrecommemesureunefonctioncroissantede é �~h� c � ~ , la longueurtotalede É�Ê c �A|A|A|'�BÊ^� Ë .Desmesurespluscompliqúees,fondéessurla densit́edescontourssurla courbeoptimaledansß , peuventaussiêtreutilisées.

Une entropie Õ , qui quantifie la consistanced’un ensembled’élémentsde contourspar
rapportà la courbeoptimaledansß , peutdoncêtredéfinie commela différencepond́eŕeedew / ��è+� etde w x�à<à � / _ : ÕÈ�ÞÊ c �A|A|A|#�BÊ^�ç�65Ow x�à�à � / _ �ÞÊ c �A|A|A|#�BÊ^�ç�>d� w / �:è�� �hÊ c �A|A|A|'�BÊ^�v�
où � contr̂ole l’ équilibreentre w x�à<à � / _ et w / ��è+� . PluscetteentropieÕ estfaible,plusl’ensemble
estsuppośe coh́erentavecunecourbede ß , et plusil estunestructuregéoḿetriqueimportante
à détecter. Conserver lessous-ensemblesqui ont uneentropiefaibleestunealternative, à notre
avis, plus intéressantequede faire unesélectionsur descritèresnon géoḿetriquescommela
normedu gradientle longdu contour.

Nous avons donc formulé la segmentationen courbescommela recherchede la parti-
tion ê , de l’ensembledes contoursde l’image, qui minimise une énergie de type ”Mum-
ford et Shah”[27]: ë ��êS��5 �ì ä�í �+w x+à<à � / _ �<É�Ê ~BË�îðï �>{�Iw / ��è+� �<É�Ê ~BË�îðï �F� (7.1)

Mais commentminimisercetteénergie de façon efficace?Ce probl̀emeestde complexité
algorithmiqueimportantepourdeuxraisons.Premìerement,il estéquivalententermedecom-
plexitéauprobl̀emeduvoyageurdecommerce(probl̀emeNP-complet).Deuxìemement,la mi-
nimisationde

ë
nécessitea priori de calculer w x+à<à � / _ pour tousles sous-ensemblespossibles.

Celaconduità destempsdecalculsprohibitifs.
L’approchequenousavons propośeedans[23] pour réduirela complexité du probl̀eme,

consistèaproćederdefaçonapproch́eeet itérative.Ontrouveenpremierlieu le sous-ensemble
qui minimisel’entropie Õ , puison retirelesélémentssélectionńesdel’ensembledescontours.
Ensuite,la recherchedu sous-ensemblequi minimisel’entropie Õ estrenouvelée.Nousavons
nomḿe cette approche”Best-First Segmentation”,car elle fournit les sous-ensemblesdans
l’ordre croissantdeleur entropie.

7.2 ”Maximum Length Criterion”

En pratique,commentchoisir les mesuresw / ��è�� et w x�à<à � / _ ? De plus, commentinterpŕeter� et donccommentbien le régler, sachantqu’il dépendfortementde la convexité de w / ��è�� et
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w x+à<à � / _ ? Faceà cesquestions,il fautapprofondirnotreanalysepourréduireleschoix possibles
d’entropieÕ .

On remarquequela variationd’entropierelative auregroupementde l’ élémentdecontourÊ^� � c avecl’ensembleÉ�Ê c �A|A|�|��BÊ^� Ë est:ñ Õò5OÕÈ�ÞÊ c �A|A|A|#�BÊ^�s�BÊ^� � c �>ÍÕÈ�ÞÊ c �A|�|A|��BÊG�v�>{ÕÈ�ÞÊG� � c �
Un

ñ Õ négatif indiquequele regroupementestpotentiellementintéressant.En conśequence,
pourcompenserl’erreurd’approximationdans

ñ Õ , w / �:è�� doit satisfaire:w / ��è+� �ÞÊ c ��|A|A|'�BÊ^� � c �çóOw / �:è�� �hÊ c �A|A|A|'�BÊ^�v�,?bw / �:è�� �ÞÊG� � c �
etnepasêtreunefonctionlinéairede ¤ . Un exemplesimpled’unetellemesureestle carŕedes
longueursdesélémentsdecontoursÉ�Ê c ��|A|A|��+Ê^� Ë . Mais, le choix d’une fonctionde convexité
particulìerepour w / �:è�� , restreintle choix surla fonction w x+à<à � / _ . En effet, lesconvexitésdoivent
s’équilibrerdansÕ .

Au final, cequenousdésironsimposer, c’est qu’un ensembled’élémentsde contourssoit
consid́eŕe commebienapproxiḿe parunecourbe,lorsquela variance cé ¶¸°ô � ½ ¸ w Ì ~ � desdistances

desÊ ~ à la courbeoptimaleestinférieureà õ @ . La valeur õ est,par définition, la précisiondu
traće descourbesdansl’image. De plus, parmi tous les sous-ensemblesqui respectentcette
contrainte,noussommesintéresśesparceuxqui sontlespluslongs.Nouspouvonsdoncformu-
ler notreprobl̀eme,toujoursselonle principe”Best-FirstSegmentation”,commela recherche
du sous-ensembled’élémentsde contour le plus long possible,avec une erreur d’approxi-
mation w Ì ~ � inférieureà õ @ é �~h� c � ~ . Nousavonsnomḿe ceci le ”Maximum LengthCriterion”
(MLC) [28].

Si la formulationMLC parâıt a priori trèsdifférentedela préćedente,il n’en estrien.Nous
pouvons la reformulersousla forme d’une énergie de type ”Mumford et Shah”.En effet, le
MLC peutêtrevu commela minimisationde:öz÷ ��êS�65 �ì ä�ísø �Bw Ì ~ � ��É�Ê ~+ËSîðï �F�z ø ��õ @ �ù à ¸�ú ä ì ���hÊ ~ �:� (7.2)

où �<�ÞÊ ~ �û5Ò� ~ est la longueurde l’ élémentde contour Ê ~ et ø ���9� estunefonction strictement
croissante.L’avantagede cettereformulationestde montrerque les convexitésde w x�à<à � / _ 5ø �Bw Ì ~ � � et de w / ��è+� 5 ø �+õ @ é �~h� c � ~ � nepeuventpasêtrechoisiesindépendamment.Deplus,dans
le casparticulieroù ø �%�9��5ü�^ý , l’entropie Õ d’un sous-ensembled’élémentsdecontoursest:

Õk5Ç�Bw Ì ~ � � ý Íõ @ ý � �� ~h� c � ~ � ý (7.3)

Le param̀etre � s’interpr̀etedonccommele terme õ @ ý . Cecipermetdechoisir � beaucoupplus
facilement.

7.3 Détectionglobale

La recherchedu sous-ensembledesélémentsdecontoursqui minimisele critèreMLC ou
l’entropie Õ dans(7.3) restede complexité équivalenteà celle du probl̀emede segmentation.
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Mais,grâceà la versionrécursivedel’approximationparunecourbe,w Ì ~ � peutêtrecalcuĺesim-
plement.Pourréduirela complexité de la recherche,noussupposonsenplusqueles éléments
de contourssontreliéspar un grapheconnexe, acyclique,et orient́e. Ce grapheindique,pour
chaquéelémentdecontour, avecquelsautresélémentsil peutêtreregrouṕe. Aveccettehypo-
thèse,il estpossibled’obtenirunesolutionapproch́eedu minimumde Õ ou deMLC. Ensuite,
en appliquantle principe ”Best-First Segmentation”,les contourssont partitionńesde façon
efficace,enapprochantla solutionoptimalede(7.2).

Pourconstituerle graphe,nousallonsconsid́ererquechacundesesnoeudsestun élément
decontours.Lesarcssontdesliensentrelesnoeudsqui peuventêtrepotentiellementregrouṕes.
Dansla partie8.1,nousdétaillonsquelssontlescritèreslocauxqui peuvent êtreutiliséspour
créercesarcs.Pourquele graphesoit orient́e, il nousfaut ordonnerles élémentsdecontours
selonleurscoordonńeesverticale,puishorizontale.Lesarcssontorient́esdefaçonà respecter
l’ordre desnoeudsdesextrémit́es.Cecigarantitaussiquele graphen’estpascyclique.Soit Ê
et Ê ÷ deuxélémentsdecontours,nousnotonsÊ ÷6þ Ê le fait qu’il existeun arcorient́e partant
de Ê ÷ et allant vers Ê . A chaquearc,nousassocionsun coût qui correspondau regroupement
avec Ê . Avecla formulationMLC, cecoût estl’oppośedela longueurde Ê si l’erreur moyennecé ¶¸°ô � ½ ¸ w Ì ~ � resteinférieureà õ @ apr̀esregroupement.Sinon,le coût estinfini et le regroupement

impossible.Lorsquela formulationavec Õ estchoisie,le coût de l’arc Ê ÷zþ Ê estla variation
d’entropie

ñ Õ li éeauregroupementde Ê .
L’algorithmede Moore-Dijkstra[29], aussiconnusousle nom de l’algorithme de la pro-

grammationdynamique,effectuela recherchede la solutionoptimaledu cheminle plus long
dansun grapheorient́e, lorsquedescoûts assocíesà chaquearc sontfixes.Dansnotrecas,il
n’est paspossibled’utiliser directementce type d’algorithme,car l’erreur w Ì ~ � n’est pascal-
culablesansconnâıtre tousles élémentsdecontourspréćedemmentsélectionńes.La difficulté
du critèreMLC, commede la formulationavec l’entropie,estquele critèreestglobal.C’est
sonaspectnonlocal qui rendla complexité deceprobl̀emeéquivalenteà celledu voyageurde
commerce.

Dans[23], nousavonspropośeunemodificationdul’algorithmedeMoore-Dijkstraqui per-
metdetrouver unesolutionapproch́eeà notreprobl̀eme.L’id éeconsistèa conserver, à chaque
noeud,nonplusla meilleurehypoth̀esecommedansl’algorithmedeMoore-Dijkstra,maisune
liste ordonńeedes � meilleureshypoth̀eses.On note É�Ê,|§$ ~BË , � æÇ)�æ7� , les � hypoth̀esesasso-
ciéesà Ê . Une hypoth̀eseestun sous-ensembledescontours,caract́eriśe par: les coefficients$ ~ | Å dela courbequi l’approchele mieux,la matrice $ ~ |§Û decovarianceassocíee,salongueur
totale $ ~ |°ÿ , et sonentropie $ ~ |°Õ . L’avantagede cettecaract́erisationestdouble: elle estcom-
plète,ce qui évite de conserver la descriptiondu sous-ensemble,et elle est récursive comme
expliquédansla partie6.2,cequi fait gagnerbeaucoupdetempsdecalculs.

Notons Ê,|°� la longueurde l’ élémentde contour Ê . L’algorithme est en trois étapespour
chacundesnoeudsÊ , prisdansl’ordre:

1. Pour chacundes � meilleuressous-ensembles$ ÷~ de chaquenoeud Ê ÷ tel que Ê ÷ þ Ê ,
calculerla nouvelle entropie Õ quandÊ estregrouṕe à $ ÷~ . Celanécessitede calculerla
nouvelle longueurtotale de É�$ ÷~ �BÊ Ë en ajoutant Ê,|§� à $ ÷~ |°ÿ et la nouvelle erreur w Ì ~ � en
utilisant(6.7).

2. Initialiser unsous-ensembleréduità Ê et calculer w Ì ~ � , puissonentropieÕ .
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3. Soit $ ~ les � sous-ensemblesconstruitlors desdeuxétapespréćedentesqui ont uneen-
tropieminimale.Calculerla matrice $ ~ |°Û , et lescoefficients $ ~ | Å , pourchacundessous-
ensemblessélectionńesenutilisant (6.5)et (6.6), respectivement.La liste $ ~ estassocíee
aunoeudÊ .

A la fin de cetteboucle,le noeud,qui a danssa liste d’hypoth̀esesla plus grandevaleurde
l’entropie, est le derniernoeuddu sous-ensemblerecherch́e. On retrouve tous les noeudsen
parcourantle grapheensensinverse.

Cetalgorithmenécessitedeuxbouclessurlesnoeuds.Sansl’estimationrécursivedescoef-
ficients,le calculdescoefficientsauraitdû êtreréaliśe à l’int érieurdesdeuxboucles.De plus,
l’estimationrécursivede w Ì ~ � évitedecalculerdescoefficientsdansdenombreuxcasetdiminue
d’autantla complexité de la détection.Au coeurdesdeuxboucles,il ne restequele calculdew Ì ~ � , qui estsimple,avecunnombred’opérationsconstant.

Cetalgorithmeréaliseuncompromisentreoptimalitéet tempsdecalcul.Eneffet, lorsque� ,
le nombremaximumd’hypoth̀esesconserv́eesà chaquenoeud,augmentejusqu’aunombrede
noeuddu sous-ensembleoptimal, la détectiondevient optimale.Mais celasefait audétriment
dela vitessedetraitement.

7.4 Régularisationa priori
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FIG. 7.1– Approximationincrémentaled’un ensemblede6 points.La courbeutiliséeestpoly-
nômialededegré4. Elle a 5 paramètres.L’approximationestbiaiséeversdescourbesdedegré
faible lorsquele nombredepointsn’estpassuffisantpourdéterminertouslesparamètres.

Dansla partie6.2,nousavonsindiqué commentinitialiser la matricede covarianceÛÄH et
les coefficientsde la courbe Å H . De façon plus géńerale,cetteinitialisation permetde mettre
un a priori sur la solution recherch́ee. Ceci est particulìerementintéressantlorsqu’il y a un
probl̀emede multicolinéarit́e, c’est-̀a-dire que les donńeesne suffisent paspour obtenir une
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solutionunique.En particulier, il y a multicolinéarit́e lorsquele nombredepointsestinférieur
aunombredeparam̀etresdela courbequi vaapproximercespoints.

Il estdoncpossibled’initialiser ÛÈH et Å H dedifférentesfaçonsselonl’objectif. Parexemple,
on observe que les marquagesroutierssont le plus souvent rectiligneset de tempsen temps
courbes.Celaindiquequ’il fautprivil égier, lors dela segmentation,lescourbesdedegré faible
à cellesdedegré élevé. Celaconduità initialiser ÛÈH avecunematricediagonaledediagonale
décroissante.

Uneapprocheplussyst́ematiqueconsistèafairel’apprentissagede ÛÈH et Å H àpartird’images
réelles.Pourcefaire,il suffit desegmenterencourbesdesimagesderoutesrepŕesentativesde
leur diversit́e,et d’utiliser la moyenneet la matricedecovariancedescoefficientsdescourbes
obtenuescommevaleursde Å H et ÛÄH .

Commemontŕe dansla Fig. 7.1, la régularisationestavantageuselorsqueles donńeesne
contiennentpasassezd’informationspour que tous les coefficients de la courbede degré y
soientestiḿessansambigüité.Le résultatestunecourbebiaiśeeversundegré inférieurà y .
7.5 Résultats

La Fig. 7.2 montrequelquesimagesde segmentationen courbessur différentstypesde
routes.Sur les deuxpremìeresimages,on peutcomprendrel’int ér̂et quepeutavoir cetteseg-
mentationpouridentifieret caract́eriserdessituationscomplexesdemarquages.

Lesdeuximagessuivantesillustrentle fait quela segmentationn’estpastrop perturb́eepar
la présenced’obstaclessur la route.Néanmoins,pluson permetauxcourbesd’avoir de larges
discontinuit́es,et plus on a de chanced’obtenir descourbescorrespondant̀a desalignements
fortuits.Par là-même,il estsouventdifficile desegmentercommeunemêmecourbeleslignes
pointilléeslorsqueles marquagesfont moinsde ¨��  de sa longueur. Il est toujourspossible
d’avoir desalignementsfortuits dansuneimage,maisils sedistinguentdesautrespar l’incon-
sistancedeleur positiond’imageenimage.Ceprobl̀emeseratraité dansla suitegrâceausuivi
temporeldescourbes.

L’algorithmede segmentationpeutaussiêtreutilisé pour segmenterla partiechausśeedu
reste,commele montrelesdeuxdernìeresimagesdela Fig.7.2.Contrairementauximagesavec
marquages,uneimageenniveauxde gris nesuffit plus.Commecelaa ét́e propośe pardivers
auteurs[30, 31], il faututiliser la combinaisondescouleursqui discriminele plusla chausśee.
Dansnosexpériences,nousavonsutilisésimplementle canalbleudel’imageRouge-Vert-Bleu.

La figure 7.3 présentequelquesrésultatsde segmentationen présenced’ombreset tâches
lumineuses.Le degré descourbesutiliséesest yu5Àª . Seuleslescourbes̀a l’entropiesuffisam-
mentbassesontaffichées.Dansnostests,nousn’avons,pourchaquenoeud,conserv́equeles6
meilleureshypoth̀eses( � 5�¯ ). Nousavonsessaýeavecdesvaleursplusimportantes,sansnoter
dechangementdrastiquedesrésultatsobtenus.

Lorsquela voituretangue,l’angled’inclinaison � dela caḿeraparrapportà la routechange,
et la position E . del’horizon varie.Lors dela segmentation,la valeurde E . estfixéeet nepeut
pasêtredirectementestiḿeepar l’algorithmeavec la repŕesentationexplicite. Nousavonsob-
serv́e qu’uneforte erreursurla positiondel’horizon gênela segmentationlorsquela courbese
rapprochedel’horizon. Celaasouventpoureffet delimiter la profondeurdescourbessegmen-
tées.Enutilisantla repŕesentationimplicite plutôt qu’explicite, sansrienchanger̀a l’algorithme
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FIG. 7.2 – Segmentationencourbesavecsélectiondes10 plus longuescourbes(MLC) pour
les deuxpremìeres lignes,et sélectiondesdeuxplus longues(MLC) pour la dernìere ligne.
Lescourbesont 4 paramètres( y 5�ª ) pour lesdeuxpremìeresligneset 5 paramètrespour la
dernìere ( yQ5 ¥ ).
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FIG. 7.3 – Segmentationen courbeslorsqueles conditionsd’éclairage, desombres,et des
tâchesdelumièreproduisentdesperturbationsimportantes.
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desegmentation,ceprobl̀emedisparâıt. La contrepartieestuneaugmentationdu tempsdecal-
cul pourun mêmedegré. En effet, unecourbealgébriquede degré y a c@ y ��yS? � � coefficients
alorsquela courbeexplicite demêmedegréa y�? � coefficients.
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Chapitr e8

Détectiondecourbespar groupementlocal

La segmentationencourberéaliśeepréćedemmentrestemalgŕetouttropexigeanteentemps
decalculpour la puissanceactuelledesordinateurs,pouravoir un traitementà 25 imagespar
seconde.Nousavonsvu que la difficulté du probl̀emevient du caract̀ereglobal de l’ énergie
à minimiser. Nousavons donc ét́e ameńes à formuler uneversiondégrad́ee de cetteénergie
qui conduit à unesegmentationen courbesuniquementsur descritèreslocaux.Celapermet
d’utiliser directementl’algorithmedeMoore-Dijkstrapourminimisercetteénergie.

8.1 Crit èreslocaux

L’erreur w Ì ~ � dépenddesparam̀etresde la courbequi approximeau mieux les donńeesde
contours.Rempla̧consla paruneerreurw ½ /B
 qui dépendseulementdesdonńeesetqui quantifiesi
cesdernìeresressemblent̀aunecourbelisseet continue.Cetteerreur w ½ /B
 estconstruitecomme
la sommedeserreursentrepointsconśecutifssur la courbe,selonun ou plusieurscritèresde
continuit́e et de régularit́e. Il estpossiblede faire de nombreuxchoix de critèresqui testent
localementsi unecourbeestlisseou pas.Voici lesplussimplesquenousavonsutilisés:

– décalageselonla coordonńee D entredeuxpointsconśecutifs.

– angleentrelestangentespourdeuxpointsconśecutifs,

Descritèresplussophistiqúessurdestriplésdepointsconśecutifset la courburepeuventaussi
êtremis enoeuvre.

8.2 Algorithme

En substituantw Ì ~ � par w ½ /8
 dans(7.1),nousobtenonsuneentropied’un typebeaucoupplus
simple à minimiser car elle a perduson aspectglobal. Commedansla partie7.3, le graphe
orient́edesélémentsdecontoursestconstruit,maismaintenantlescoûtssurlesarcssontconnus
et fixes.Le coût surun arcestunefonctioncroissantedescritèreslocauxpréćedentsappliqúee
auregroupementdesdeuxélémentsdecontoursli ésparl’arc. Alors, directement,l’algorithme
deMoore-Dijkstrapermetd’obtenirle sous-ensembledescontoursle pluslonget le pluslisse.
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Ensuite,onutilisele principede”Best-FirstSegmentation”pourpartitionnerl’ensembledes
contoursencourbes.Chaquesous-ensemblepeutêtreapproxiḿeparunpolynômehyperbolique
de degré deux ou trois. Cela permetpar exemplede remonterà l’information de courbure,
commedécrit dansla partie6.1.Celaestaussiutile pourfairele suivi temporeldescourbes.

8.3 Suivi temporel

FIG. 8.1– A gauche, regroupementlocal descontours.On peutobserverquele marquage est
prolonǵepar le poteau.A droite, regroupementavecunecontrainteglobale.

Avec uneénergie locale,nousne contraignonsplus la courbedétect́eeà appartenir̀a une
classerestreintecommelespolynômesd’un certaindegré.C’estunecourbed’uneclassebeau-
couppluslarge: cellesqui sontlissesetcontinues.Cecirendla détectionmoinsdiscriminanteet
l’apparitiond’alignementsfortuits plusprobable.Un effet gênantestillustré sur la Fig. 8.1,où
la courbeseprolongetrop loin àcaused’un panneau.Le regroupementavecunecontrainteglo-
bale,plusdiscriminant,amoinsceprobl̀eme.Parcontre,la versionlocalefonctionnebeaucoup
plusrapidementquela globale.

Le probl̀emedescourbesfant̂omesduesà desalignementsfortuits peutêtreenpartietraité
en utilisant la consistancetemporelle.La façon la plus simplede faire le suivi d’une imageà
l’autreestd’approximerchaquesous-ensembled’élémentsdecontoursparunpolynômeexpli-
cite ou implicite. Ensuite,les courbesde l’image courantesontapparíeesà cellesde l’image
préćedenteencherchantle plusvoisin dansl’espacedesvecteurscoefficientsselonla métrique
donńeepar la matricedecovariancede la courbe.CemécanismedereconnaissanceBayesien
permetd’éliminerlescourbesfant̂omesqui apparaissentsuruneimageuniquement,maisintro-
duit un retardd’uneimagelorsdel’apparitiond’unenouvellecourbe.

Malheureusement,ce mécanismene permetpasde traiter le casoù un alignementfortuit
perturbela courbesur unepartieseulement.Il faut alorsavoir recoursà uneautreapproche.
Une solutionestd’utiliser un syst̀emede vision st́eŕeoscopiqueavec deuxcaḿeras.En effet,
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avecun syst̀emest́eŕeoscopique,il estpossibledeséparercequi estauniveaudu sol decequi
estaudessus.Celapermetd’éliminerdanschaqueimagetouslesobstacles,et diminuedoncla
probabilit́e d’avoir desalignementsfortuits, au sol seul(voir le travail de Raphäel Labayrade
dans[32]).
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Chapitr e9

Détectionde la voiede circulation

FIG. 9.1 – Image originale, résultat de l’extraction dessegments,segmentationen les 15
meilleurscourbes,reconnaissanceet suivi dela voie.

L’algorithmepréćedentsegmente,à partir dessegmentsextraits de l’image originale,des
courbesd’un typedonńeapriori, dansl’ordre deslongueursdécroissantessi MLC estutilisé,et
dansl’ordre desentropiescroissantessi Õ estutilisé.La Fig. 9.1présente: uneimageoriginale,
le résultatde l’extraction dessegments,le résultatde la segmentationen les 15 meilleures
courbes.Commeon le remarquesurcettesegmentation,le marquagepointillé droit n’apparâıt
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pasparmi les 15 meilleurescourbes,̀a causedu passagepiétons.De plus, parmi les courbes
segment́ees,il est difficile, sansun traitementadditif, de savoir cellesqui correspondentau
bord de la voie du véhicule.Le résultatque l’on attendestprésent́e dansla dernìere image.
Danscettedernìere, les marquagesdesbordsde voie sontbien reconnus.Ce résultatn’a pu
êtreobtenuqu’en intégrantle suivi dansla reconnaissanceafin delever lesambigüıtéslors du
traitementd’imagesoù lesmarquagessontnombreux.

Aprèsavoir décrit notremod̀eledeborddevoie,nousexpliquonscommentfairele suivi de
manìereunifiéeavecla reconnaissance.

9.1 Combinaisondecourbes

Pour détecterla voie, il nousfaut mod́eliser plus finementsa structuregéoḿetriquepar
rapportauxcourbesrepŕesentantlesmarquages.Supposonsquelesdeuxbordssontdescourbes
polynômialesparall̀elesauniveaudusol.L’ équationdel’image dubordgauche$ � x L 
 . è est:

Du5 ~h� }�~h� H ; ~ E c
p ~ (9.1)

Le borddroit a la mêmeforme,maisestjustedécaĺe d’unedistance� , la largeurinconnuede
la route,l’ équationdesonimage $�}1� / ~ � est:

D-5 ~h� }� ~¢� H ; ~ E c
p ~ ?���E (9.2)

L’utilisation du paralĺelismeprésentel’avantagede permettrela constructiond’un mod̀ele de
voie au nombrede param̀etrestrès réduit. Un seul param̀etre, la largeur � de la voie, est à
estimeren plus par rapportau casde la courbe.Selonnotremod̀ele,unevoie estuneforme,
combinaisondedeuxcourbes,caract́eriśeeparle vecteur��;nHA���������F;=}����j� detaille yj?b£ .

Le deuxìemeavantagede ce mod̀ele de voie est que la paraḿetrisationrestelinéaire,ce
qui permetderesterdansle cadrepréćedemmentexpośe,et nousconduità étendrele domaine
d’utilisationdel’algorithmedécritdansla partie7.3.Eneffet, la seulecontraintequi portesurle
choix dela classeß estqu’elle soit linéairementparaḿetŕee.Celainclut lesclassesdecourbes
préćedemmentdécrites,maisaussidesformesplus compliqúeescombinaisonsde courbesli-
néairementparaḿetŕees.Seulecontrainte,lesliensentrelesdifférentescourbesqui composent
la formedoiventêtreeux-aussilinéaires.Commenousvenonsdele voir, le paralĺelismeentre
courbesestunecontraintelinéaire.Maisdenombreusesautrescontraintespeuventêtreaussiuti-
lisées,commele passageparunmêmepointparticulier, dessymétries,unetangentecommune,
desdérivéessecondeśegalessuruneabscissedonńee...Cetypedeformespeutêtreutilisépour
mod́eliserlesmarquagespluscompliqúesquelesbordsdevoie,commelesdisjonctions.

Commedansle casde la courbe,il estpossiblede définir unedistanceentreun élément
de contoursÊ et une forme commele minimum desdistances̀a chaquecourbequi la com-
pose.Dansle casde la voie, c’est donc ¤u)B*>�+y �ÞÊÙ�J$A}<� / ~ � �'�Fy9�hÊ,�J$ � x L 
 . è��F� . Cettedistancepermet
d’étendrefacilementl’approximationrécursive d’unecourbedécritedans6.2 à unecombinai-
sondecourbes.

En plus de la mod́elisationgéoḿetrique,nousavonsajout́e unecontraintesur le contraste
desbordsgaucheet droit : le bordgauchedoit êtreplusclair à gaucheet le borddroit plusclair
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àdroite.Cecipermetdesélectionnerle traće intérieurdela voieet évitedoncl’ambigüitéentre
lesbordsextérieurset intérieurslors dela détection.Cettecontraintes’intègrefacilementdans
la distanceentreun élémentdecontourÊ et la forme.

Nousavonsdonctouteslesconditionsnécessairespourquel’algorithmedécrit dansla par-
tie 7.3 s’applique.Il est toujourspossibled’appliquerle principe”Best-FirstSegmentation”,
maisgéńeralementc’est la premìereforme détect́eequi est la plus intéressante.En effet, les
contraintessur la formesontsuffisammentgrandespourqu’il y ait trèspeudechancedetrou-
veruneautreformecorrespondant̀a la voie,delongueursignificative.Encomplexifiant le type
desformesrecherch́ees,nousavonsdonctransforḿe l’algorithmedesegmentationenun algo-
rithmededétection,sansenchangerle principe.

9.2 Régularisationet suivi

FIG. 9.2 – Approximationrécursive avecun nombre croissantde segments(1, 2, 3, 9, 11,
et 20 respectivement)par unepaire de courbesparallèlesde degré 5. Ce typede formea 7
paramètres.Lorsquele nombredepointsesttroppetitpourdéterminercompl̀etementlespara-
mètres,le résultatestbiaisé a priori vers desdroitesparallèles.

Nousn’avonspasdétaillé la façond’initialiser l’approximationdela forme.En effet, l’ini-
tialisationqui sertaussiderégularisationpermetd’intégrerdefaçonnaturellele suivi à l’algo-
rithmedereconnaissancepréćedent.Il estimportantdepréciserque,géńeralement,le suivi et la
détectiondanschaqueimagesontréaliśesindépendamment.Il fautalorsutiliser un algorithme
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d’appariementdu typedécrit dansla partie8.3.Ceciobligedoncdefaireenséquencetrois al-
gorithmes(reconnaissance,suivi, etappariement),cequi renddifficile l’utilisation dela totalité
del’information disponible.Fairele suivi lorsdela phased’initialisationnesouffre pasdecette
difficulté.

Commecelaa ét́e décrit dansla partie7.4, la régularisationpeutêtreréaliśeeenbiaisantle
résultatversunesolutionapriori. Dansla Fig. 9.2,la régularisationbiaisela solutionversdeux
droitesparall̀eles,etcelad’autantplusquelesdonńeesnesontpassuffisammentnombreuses.

Despropríet́esd’invarianceattenduessur le résultatimposentaussidescontraintessur le
choix dela matricedecovarianceÛÈH . Par exemple,si l’on veutuneinvarianceparrapportaux
translationshorizontalesdel’image,la premìereligneet la premìerecolonnede ÛÈH doiventêtre
nulles.

FIG. 9.3 – Approximationrécursive avecun nombre croissantde points par une paire de
courbesparallèlesde degré 5. L’information a priori utiliséeestuneversion translat́eede la
courberecherchée(à comparer avecla régularisationà priori utiliséeenFig. 9.2).

La premìereimagedoit êtrerégulariśeea priori. Par contre,pour les autresimages,il est
beaucoupplus intéressantd’utiliser le résultatde l’image préćedentepour biaiserla solution
lorsqu’il n’y a pasassezde donńeesdansl’image courante.Dansla Fig. 9.3 l’initialisation
simule un suivi. On remarqueque la convergencevers une forme prochede la solution est
obtenueavecbeaucoupmoinsd’it érationsquedansle casd’une initialisation a priori comme
celleeffectúeedansla Fig. 9.2.

La façon la plus simple de faire le suivi est d’initialiser Å � H avec le vecteurobtenudans
l’imagepréćedenteÅ � p c , et Û �H avec �ÙÛ � p c . Un aspectintéressantestquele facteur� contr̂ole
la taille dela rechercheautourdela solution Å � H . Plusla valeurde � estpetite,plusl’espacede
rechercheestpetit,etplusrapideserala détection.D’un autrecot́e,plus � estgrandetplusona
dechancedebiendétecterla courbelors d’unevariationbrutaledesaformeou desaposition.
Le param̀etre � règlele poidsrelatif du suivi et dele reconnaissance.

Lorsquele mod̀elecinématiqueoudynamiqueduvéhiculeestdisponible,demeilleurspré-
dictions,quecellessupposantdescourbesimmobiles,peuventêtreobtenuespourfairel’initia-
lisation.
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9.3 Résultats

FIG. 9.4 – Śequencesde40 imagesoù la paire debordsde routela plus longueestdétect́ee.
Pour chaqueséquence, uneimageprésentantdestâcheslumineusesestprésent́ee.

La Fig. 9.4 montrele résultatde la détectionde la voie sur deuxséquencesde 40 images
d’une route présentantdes tâcheslumineuseset quelquesinterruptionsdesmarquages.Sur
d’autresséquences,nousavonsconstat́e que lors desvirageset lorsquela route présentede
forts dénivelés,la voie n’estpasdétect́eeaussiloin qu’on peutl’espérer. En effet, l’hypothèse
deparalĺelismedesbordsdroit et gauche,telle quenousl’avonspośee,estmoinsbienvérifiée
dansles viragestrèsincurvés.Quantaux fortesdénivellations,ellespeuventmettreen défaut
l’hypothèsedumondeplan.

Le fait d’utiliser le suivi permetd’acćelérerl’algorithmeet d’atteindredescadencesde3 à
4 imagesparsecondessurunPCà700Mhz.
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Conclusion

Cedocumentprésentelestechniquesdévelopṕeeset lesrésultatsobtenusauseinduLivic de
1998à 2001ausujetdela perceptiondesbordsdevoie,avecuneseulecaḿera.Un algorithme
dedétectiondessegmentsdansles images[5] qui permetderésumerle contenupertinentdes
imagesa ét́ecoņcuet utilisécommeprétraitementdefaçonsyst́ematique.Un algorithmefondé
sur l’hypothèsed’unerouterectilignea ét́e dévelopṕe [33] et test́e relativementintensivement
dansle cadredu contr̂ole latéral. Un algorithmequi réalisela reconnaissanceet le suivi des
bordsdevoie courbea ét́e présent́e [28]. Enfin,deuxalgorithmesdesegmentationencourbes,
l’un local et l’autre global,ont ét́e détaillés[23]. Cesdernierspeuvent êtreutiliséspourtraiter
despassagespiétonset desmarquagesautresqueceuxdesbordsdevoie.

Pourchacun,nousavonsessaýededécrireetd’illustrer leurspointsfortset faibles.Maisau
del̀a de leursdéfauts,qu’est-cequi limite ce typedesyst̀emedeperception,indépendamment
du traitement?

Lesessaissurpistesquenousavonsréaliśesdansle cadredu contr̂ole latéralm’ont permis
demieuxcernerceslimites.La perceptiondela routeestfort différentesuivantqu’elleestfaite
à traversle pare-briseou la caḿera.

J’ai ét́esouventsurprisdu fait quecertainesséquencesd’imagessoientimpossibles̀a traiter
carellessonttrop dégrad́eeset donctrop pauvreseninformation,alorsqu’entantqueconduc-
teur, onneressentpasla moindregênelorsdel’acquisition.La suṕerioritédel’oeil humainpar
rapportà unecaḿeran’estévidemmentpasàdémontrer.

Lesdeuxprobl̀emesessentielsquel’on rencontreavecunecaḿerad’aujourd’huisont:

– champ perçu limit é: l’apparition d’objetset de marquagesdansl’image estsoudaine
du fait d’un champpeŗcu limit é. Ceci emp̂eched’anticiper les perturbations,et rendla
détectionparticulìerementdélicate.Un progr̀esconsisterait̀a utiliser un capteurpanora-
mique[34, 35], avecunmiroir adapt́e à la tâchededétection.

– Dynamique insuffisante: faceà la grandevariabilité desconditionsd’éclairage,la dy-
namiqueet l’adaptationdu gain descaḿerassont loin d’être suffisantes.Les caḿeras
CMOSpermettentd’esṕereruneamélioration.Maisunprogr̀essignificatifneseraréaliśe
ques’il estpossibled’adapter, localementdansl’image, le gainet cecitrèsrapidement.

Mais en attendantles caḿerasdu futur, est-cequ’un syst̀emede perceptiondesbordsde
routepeutpermettrede mesurerla position latéralede façon suffisammentrobustepour être
utilisé dansun syst̀emesûr? Mon opinion actuelleest qu’une réponsepositive passepar un
contr̂ole fort sur lesconditionsd’observationet le marquage.Celameconduità préconiserles
deuxperspectivessuivantescommeaxesd’amélioration.
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Envir onnementcontrôlé

La sécurit́e d’un syst̀emedecontr̂ole imposedescontraintestrèsfortessurcesyst̀eme.En
particulier, il doit toujourspouvoir caract́erisersonétat,mêmelorsqu’il estenmodedégrad́e.
Celaimpliquequele syst̀emesoit capabledebienestimerla précisiondesmesurequ’il fournit
et plusgéńeralementqu’il doit êtrecapabled’identifier aveccertitudedansquelmodedefonc-
tionnementil doit setrouver. Parexemple,il fauttoujourspouvoir déterminersi le véhiculeest
dansou horsdesavoie,auquelcasil doit ralentir. Aveclescaḿeraset lessc̀enesroutièresac-
tuelles,il esttrèsdifficile dedistinguerentreunvéhiculehorsvoieetuneabsencedemarquage
dueàunedégradationdecedernierouàdesconditionsd’éclairagerendantl’imageinutilisable.
Pourun syst̀emeautomatique,ceci estun exemplede situationaccidentog̀enequi ne doit pas
êtrepermis.

Pourcommencer, il fautquela qualit́e du marquagesoit garantiedansle temps.De plus,il
fautquele marquagedela voiesoitcontinupourqu’il soitdétectableparle capteurembarqúe à
tout instantetcequelquesoit la vitesseduvéhicule.Pourrenforcerla certitudesursadétection,
il estavantageuxdedonnerà cesmarquagesunestructuretrèssṕecifique,commeuneesp̀ece
decodebarre.

Ensuite,il faut contr̂oler les conditionsd’éclairagede cesmarquagespour garantirquele
capteurembarqúearriveraàtoujourslesobserver, etceciindépendammentdesvariationsd’illu-
mination.Lesmarquagesn’étantplusforcémentcoņcu pourêtrevisiblespar le conducteur, un
capteurautrequ’unecaḿerapeutêtreutiliséavecavantages.L’id éeestdeserameneraumême
typedeconditionsd’observationdesmarquagesquecellesobtenuesla nuit aveclesphares.En
effet, commedécrit dansla partie5.3, les seulesstructuresrectilignespeŗcuessontalors les
marquages.

Suivi temporel

Avoir un environnementcontr̂olé posele probl̀emede la détectiondesmarquagesd’une
façonplussimpleentermedetraitementdesimages,parrapportà cequi a ét́e décrit enintro-
duction.En effet, aulieu d’avoir un probl̀emededétectionfondé surun mod̀eledecequel’on
doit détecter, on a seulementun probl̀emede type suivi robusted’une courbed’une imageà
l’autre. Le suivi doit êtrerobustepour tenir comptedesinévitablespetitesperturbations,mais
maintenantla courbeà détectern’estplusperdueparmidenombreusesautrescourbes.La di-
minution de complexité du probl̀emepermetde détecterdescourbesen un tempsde calcul
constant.Ce type d’approcheestactuellementen coursd’étudesau Livic dansle cadrede la
thèsedeSio-SongIeng[36].
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AnnexeA

Bien construireun histogramme

Dansle chapitre4, nousavons construitdeux typesd’histogrammespour traiter chaque
image.Ceshistogrammessontconstruitspar accumulationselonunecaract́eristiquedesseg-
mentsprésentsdansl’image. Ainsi l’histogrammequi donnel’orientationdu véhiculeestune
accumulationselonla positionde l’intersectionavec la ligne d’horizon. Le profil latéral est
constitúeparl’accumulationselonla pentedessegments.

A.1 Perturbations

Trop souvent,l’accumulationestsimplementréaliśeeparun incrémentunitairedel’ordon-
néede l’histogramme.Il y a souventmieux à faire.Dansnotrecontexte, il peutarriver qu’un
mêmesegmentsoit couṕe endeuxsegmentslors dela détection.Avecun voteunitaire,le seg-
mentcouṕe va avoir plus d’importanceques’il ne l’ était pas.Ceci n’est passatisfaisant.Le
votedoit doncêtreproportionnel̀a la longueurpouréviter deprivil égierlessegmentscourtspar
rapportauxlongs,ou inversement.

La positiondessegmentsutiliséslors decesaccumulationsestbruitée.La digitalisationde
l’imageestla sourceprincipaledeperturbations.Elle peutêtreassimiĺeeàunbruit uniforme.Il
estnécessairedeprendreencomptecesperturbationslorsdela constructiondel’histogrammme
si l’on veut éviter l’apparitiondepics fant̂omes.Par exemple,la pented’un segmentcourtest
moinspréciśementdétermińeequecelle d’un segmentlong. Le votedessegmentstrèscourts
doit doncêtrepond́eŕe de façon ad́equatepour éviter qu’ils ne contribuenttrop fortementau
profil latéral.Cettesur-repŕesentationdessegmentscourtspeutconduireà l’apparitiondepics
sansexistenceréelledansle profil latéral.

Siunepond́erationestnécessaire,est-cequ’il y auneméthodesyst́ematiquepourdéterminer
lespoidsad́equatsenfonctiondu typed’histogrammeconstruit?Ensefondantsurl’interpréta-
tion statistiquedeceshistogrammes,il estpossiblederésoudreceprobl̀eme.

A.2 Densit́ede probabilit é

Il est réalistede consid́ererque les perturbationssur les pixels sontbien mod́eliséespar
un bruit uniformeindépendantet identiquementdistribué, enpositioncommeen intensit́e. La
caract́eristiqueutiliséeen abscisselors de la constructiond’un histogrammeestunefonction
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descoordonńeesgéoḿetriquesetphotoḿetriquesdespixelsconsid́eŕes.Si plusieurscaract́eris-
tiquessontutilisées,l’histogrammeaun supportà plusieursdimensions.

Prenonsl’exempled’un histogrammeselonla penteÊ et la longueur� dessegmentsd’une
image.Soit un segmentde sommets�+DIHA��E�HJ� et �+D c ��E c � . La position de chaquesommetest
suppośeeperturb́eeparun bruit indépendantdevariance$ @ . Alors D 5ÁDIH�ÍD c et Eû5�E�Hç{E c
sont desvariablesaléatoiresde variance £�$ @ . La densit́e de probabilit́e du couple �+DM��E®� estÂ �+D9� Â �+E®��ynDIynE . Maintenantque nousavons mod́elisé les donńees,nouspouvons calculer la
densit́edeprobabilit́esdesvariables�hÊ,����� utiliséeslorsdela constructiondel’histogramme.La
penteet la longueursontcalcuĺeespar:Êu5 D E �Ù5 	 D @(?dE=@
La relationréciproqueestalors: Du5 à ½	 c � à �ES5 ½	 c � à �

(A.1)

La densit́edeprobabilit́educouple �+�<�+Ê � estdoncenutilisant(A.1) :

ø �ÞÊ,���+�l5 Â � Ê��	 � ? ÊI@ � Â � �	 � ? ÊI@ ��
�� �ÞÊ,������
 y�Ê�y=�
où 
��l�hÊ,�����
 estle déterminantdu Jacobiendu changementde variable(A.1). Cettedensit́e de
probabilit́edoit êtreutiliséepourchaquevotedansl’histogramme,si l’on veuttenircomptedes
perturbations.On remarquedansnotreexemplequecetteexpressionestassezsimplepuisque
la densit́e de probabilit́e originale est juste multipliée par le déterminantdu Jacobiende la
transformation.Le déterminantdu Jacobiena donc commerôle de pond́erer le vote. Après
simplification,onobtientl’expressiondu Jacobien:

�l�hÊ,�����l5 �£ �
� ?ðÊ @

On remarqueque � estproportionnel̀a la longueur� , cequi rejoint l’intuition queplus la lon-
gueurestpetite,moinsla penteestfiable.Onobtientaussiqueplusla penteestgrande,moinsla
penteestfiable.Le Jacobienvamultiplier le poidsduvote.Dansle casd’un voteproportionnel
à la longueur, onobtientcommepond́erationfinale c@ ½ �c � à � .Plusgéńeralement,le votedoit consister̀a ajouterla densit́e deprobabilit́e deserreurs.Le
Jacobiende la transformationentreles donńeesdansl’image et les variablesdu supportde
l’histogrammepermetdepond́ererdefaçonad́equatechaquevotelors dela constructiond’un
histogramme.

A.3 Votediscretisé

Nousvenonsdedécrirecommentréaliserle votedansle cascontinu,maisil fautaussitenir
comptedu fait quel’histogrammeestrepŕesent́e sousuneforme discŕetiśee.La discŕetisation
obligepourl’essentielà accumulerdanschaqueintervalle, l’int égraledela densit́edeprobabi-
lit é.La constructionexactedel’histogrammeconduitdoncà denombreuxcalculsqui peuvent
êtresuperfluslorsquela densit́edeprobabilit́e Â estmalconnue.
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Enpratique,commenousavonsconsid́eŕeque Â étaituniforme,nousavonsapproch́e ø �ÞÊ,���+�
par une densit́e uniforme pond́eŕe par le Jacobien.Par exemple, la variancede D et E est£�$ @ , donc la pente Ê est approch́ee par une densit́e uniforme sur l’intervalle � L�p�� @ 0� � � @ 0 � L � � @

0��p�� @ 0��
(si D�� 	 £&$ et E�� 	 £�$ ). Cettedensit́e estnormaliśeepour avoir uneaire égaleà un. En-
suite, les pond́erationsavec le Jacobienet la longueursontappliqúees.Le fait d’utiliser une
densit́e uniformesimplifie l’int égrationselonlespasde l’histogramme.Celapermetd’obtenir
deshistogrammesrelativementlissessanslissageet sanspic fant̂ome.
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FIG. A.1 – Histogrammesobtenus: (a) avecles gradientslocaux sansprise en comptede
l’erreur dedigitalisation,(b) avecpriseencomptedela digitalisation,(c) avecl’extractionde
segmentet la priseencomptedela digitalisation.

Ainsi, dansla Fig. A.1, il estclair quel’histogramme(b) construitavecla priseencompte
deserreursdedigitalisationestbeaucouppluslissequeceluivisibledans(a).Cesdeuxderniers
sontdeshistogrammesd’angledu gradientobtenussuruneimagederoute.La transformation
qui fait passerdu vecteurgradientmesuŕe dansl’image à l’angle estpolaire,d’où la nécessit́e
depond́ererpar la normedu vecteurgradient.A titre decomparaison,sur la Fig. A.1(c), l’his-
togrammedesanglesobtenusavec l’extracteurde segmentsestconstruitsur la mêmeimage.
Onnotequelesrésultatssontsimilaires,maisl’histogrammeobtenuaveclessegmentsprésente
moinsdebruit defond et estun peuplus lisse.Un seuillageavecla normedu gradientpermet
de diminuerle bruit de fond sanscomṕetementl’ éliminer. Celaconfirmela suṕeriorité d’une
sélectiongéoḿetriquesurunesélectionparla normedu gradient.
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AnnexeB

Syst̀emedemesurede la position d’un
véhiculepar webcamdecôté

B.1 Description du syst̀eme

Pourvaliderlesperformancesdela voitureautomatique,le besoind’un syst̀emefacilement
montableet démontabledemesuredela positionet del’orientationdu véhiculeparrapportau
bordde la voie, auniveaudu véhicule,s’estfait sentir. La précisionattendueestde l’ordre du
centim̀etreenpositionet del’ordre dudegréenorientation.

Le syst̀emedévelopṕeconsisteenunewebcambranch́eesurun ordinateurportable.
La webcamest mont́ee sur une barrede fixation sur le toit centŕee de préférencesur le

barycentreduvéhiculepouréviterleserreursintroduitesparle tangageduvéhicule.La webcam
observe la route et son marquagèa la verticale,ce qui permetpar un traitementsimple de
mesurerla pentedesmarquagespar rapportà l’axe du véhicule �<;n*C] ainsi quel’ écartlatéral
relatif w desmarquagespar rapportà la verticalede la webcam.L’ écartlatéral du centredu
véhiculeparrapportauborddela voieestdonc w ÷ 5Owç?��#H où �#H estla longueurdela barrede
fixationentrela webcamet le centreduvéhicule.

La mesurede la pente�<;n*9] estobtenueparcorŕelationdedeuxlignesde l’image. L’ écartw estcalcuĺe à partir du centredu créneauquela ligne blancheformesur l’histogrammed’une
moyennedelignesdel’image.

B.2 Utilisation du syst̀emeportable

1. Il faut disposerd’un ordinateuravec le syst̀emeWindows 98 au minimum et uneprise
USB. Le driver de la webcamà utiliser doit être instalĺe ainsi queDirectX Media.Les
activeX calib.ax et algo.axdoivent être présentset avoir ét́e déclaŕes dansla basede
registredel’ordinateuravecregsrv32.exe.

2. Lancerla commandegrapheditdu menuDirectX Mediaet charger le filtre ecart.graph.
Si celui-ci n’existepasle créerenenchâınantles4 filtres suivants:

(a) filtre decapturedel’image,

(b) filtre intituléLIVIC calibration toolbox,
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FIG. B.1 – Exempled’installationdu syst̀eme.

(c) filtre intituléLIVIC algo toolbox,

(d) filtre derendudel’image résultat.

3. Lancerl’application,unefenêtreavecl’imagedela sc̀eneobserv́eeapparâıt.

4. Encliquantavecle boutondedroite,modifierlespropríet́esdu premierfiltre LIVIC cali-
bration toolbox, et sélectionnerRadioCalib. Si elle n’a jamaisét́eeffectúee,on passeen
modecalibrageradioḿetrique.Durantle modedecalibrageradioḿetrique,la caḿeradoit
observer unesurfacedecouleuruniformeéclaiŕeedefaçonuniformecommel’alsphalte
dela route.A la fin, l’imagepasseenniveauxdegris.

5. Modifier lespropríet́esdu deuxìemefiltre LIVIC algo toolboxet sélectionnerVel. Pose,
pourdébuterla mesuredel’orientationetdela positionduvéhicule.Le centredela ligne
blanchedétect́ees’affichesousla formed’unelignebleue.

6. Un fichier nomḿe ecart.txt contient les mesures.Sur chaqueligne, on y trouve dans
l’ordre le tempsen secondes,la pente,le coefficient de confiancesur la pente,l’ecart
latéralenmètres,et enfinle coefficientdeconfiancesurl’ écartlatéral.

Voici unexempledefichierdemesure:
%Start Time 6.047
%Time slope slope conf pose pose conf
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FIG. B.2 – Rep̀ere deréf́erence.

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

Deuxparam̀etrespeuventêtremodifiéslorsdesmesures(modeVel. Pose):

– Le premiercorrespond̀a la taille enpixel dela partiedel’image à traiter. Cettetaille est
misepardéfaut à 64 pixelspourpouvoir fairedesmesuresavecdesrayonsdecourbure
suṕerieursà 10m.Si l’on sait queles rayonsde courburesde la routesontsuṕerieursà
20m,on a intér̂et à doublerceparam̀etrepourquetoutel’imagesoit traitée.

– Le deuxìemeparam̀etrecorrespond̀a la mesureen mètresde la distanceentrele bord
gaucheet droit de l’image retroprojet́eesur le plan de la route.Ce param̀etredoit être
remesuŕedèsquel’on changela hauteurdela webcamparrapportausol.
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B.3 Procéduredevérification du syst̀emeportable

La proćeduredevérificationsuivantedoit êtresuivie apr̀esmontagedusyst̀eme:

1. Vérifier par mesureque la barrede fixation de la webcamest bien perpendiculairèa
l’axe du véhicule.Ceciassurele paralĺelismeentrel’axe du véhiculeet l’axe verticalde
la matrix CCD de la webcammat́erialiśe par destraits rougessur l’image. Cetteétape
réalisele zéromécaniqueenorientation.

2. Mettrela webcamenbutéemécanique.Cetteétaperéalisele zéromécaniqueenposition
latérale.L’axeoptiquedela caḿeraestmaintenantalignéavecla verticale.

3. Mesurerla distance�#H entrele milieu du véhiculeet la webcamle long de la barrede
fixation.

Aprèscetteproćedure,l’ écartlatéralducentreduvéhiculeparrapportauborddela voieest
donńepar wv?��#H .
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