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DE L’UNIVERSITÉ PIERRE ET MARIE CURIE
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Introduction Générale

Au cours du vingtième siècle, la voiture est progressivement devenue un moyen de transport
indispensable au quotidien. Sa généralisation a été telle que le parc automobile français compte
désormais plus de 26 millions de véhicules. Mais celle-ci a entraîné un véritable problème de
santé publique. En effet, parallèlement à l’accroissement du nombre de véhicules en circulation,
le nombre de décès sur les routes de France a augmenté jusqu’à atteindre un maximum de 17000
morts en un an, en 1973 (figure 1). Cette année là, les limitations de vitesse et l’obligation du
port de la ceinture de sécurité ont alors été introduites, ce qui a permis d’inverser la tendance et
d’initier une baisse de la mortalité sur les routes.

Ces deux mesures illustrent les principaux outils de lutte contre les dangers de la route. En
effet, si les différentes évolutions de la législation relative au code de la route prennent une part
importante dans la baisse de cette mortalité, une autre partie de l’explication peut être trouvée
dans la sécurisation croissante des véhicules mis sur le marché. Les constructeurs automobiles
suivent cette voie depuis longtemps, en concevant des systèmes de sécurité passive. Ces derniers
permettent de sécuriser les passagers d’un véhicule ou les autres usagers de la route, sans pour
autant agir sur la conduite. Les exemples les plus emblématiques de tels systèmes sont la cein-
ture de sécurité ou les airbags1. Néanmoins, de nombreux travaux ont également été entrepris
pour optimiser les déformations de l’habitacle et les pare-chocs, afin de diminuer la gravité d’une
éventuelle collision.

Fig. 1 – Nombre de morts par an sur les routes françaises.

Désormais, ces gisements de progrès étant partiellement épuisés, les nouvelles avancées en
matière de sécurité doivent être recherchées parmi les systèmes de sécurité active. Ceux-ci inter-
viennent directement sur la conduite, pour aider le conducteur ou pour diminuer la gravité d’un
éventuel accident. Dans ce domaine, l’aide au freinage ABS2 ou le programme électronique de
stabilité ESP3 sont de plus en plus répandus et ont démontré leur efficacité en matière de sécu-
rité. Néanmoins, de tels systèmes agissent comme une réponse immédiate à un problème survenu
lors de la conduite mais ne permettent pas d’anticiper les situations à risque. La réponse à cette
faiblesse peut alors être trouvée dans l’émergence d’ADAS4, systèmes d’aide à la conduite dits
"intelligents", capables d’interagir avec le conducteur sans nécessairement s’y substituer. De tels
dispositifs apportent potentiellement aux usagers de la route un gain important en confort et en

1Coussins gonflables de sécurité
2AntiBlockierSystem
3Electronic Stability Program
4Advanced Driver Assistance Systems
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sécurité. Dans un cas idéal, certaines études jugent même que 50% des accidents pourraient être
évités grâce à eux [col05].

Pour leur fonctionnement, les ADAS exploitent un système de perception permettant d’ac-
céder à des informations sur l’environnement du véhicule. En conséquence, de nombreuses re-
cherches portent actuellement sur des aspects perceptifs comme la détection automatique de
la signalisation horizontale ou verticale, l’exploitation de données cartographiques, la détection
d’obstacles, l’estimation de la visibilité. . . La majorité des accident corporels étant dus à une
collision5, la détection d’obstacles s’avère particulièrement prometteuse pour ses applications,
car elle permet d’anticiper ces collisions. Nous allons maintenant présenter certaines de ces ap-
plications, mais auparavant, attachons nous à préciser la notion de détection d’obstacles.

La détection d’obstacles

Définition

Au sens large, la détection d’obstacles est une tâche perceptive, dont le but est la détection et
la caractérisation des objets présents dans une scène, pour déterminer les trajectoires possibles.
Tous les objets de la scène n’étant pas des obstacles, comment alors peut-on définir un obstacle ?
Le dictionnaire de l’académie française donne la définition suivante :

"Ce qui arrête ou ralentit le passage, ce qui empêche d’avancer."

Dans le contexte automobile auquel nous nous restreignons dans cette thèse, la notion d’obs-
tacle est donc liée à l’évolution même du véhicule. Un objet devient obstacle lorsque, à un instant
donné, l’intersection de sa trajectoire avec celle du véhicule est non nulle. Cependant, au delà
d’une certaine durée, la probabilité de cette intersection n’est plus estimable et perd son sens.
Compte tenu du temps de réaction d’un conducteur et des vitesses mise en jeu sur les routes,
la durée maximale au delà de laquelle on peut considérer que l’évolution du système véhicule-
infrastructure-conducteur n’est plus prédictible sur la base des observations passées et présentes
est de l’ordre de quelques secondes. Nous proposons donc d’affiner notre notion d’obstacle en le
définissant comme un :

Objet de taille significative dont la trajectoire coupe l’une des trajectoires possibles de notre
véhicule dans les secondes à venir.

Un objet présent sur la route ne peut donc être considéré comme un obstacle que s’il est ef-
fectivement susceptible d’entraver la trajectoire du véhicule, c’est-à-dire si la collision du véhicule
contre celui-ci entraîne des dégâts physiques. De fait, des dimensions minimums sont nécessaires
pour qualifier un objet d’obstacle. Le matériau constituant l’objet est également important, mais
sa caractérisation par un système de détection peut s’avérer particulièrement complexe, et se si-
tue hors du champ de cette thèse.

La trajectoire future estimée du véhicule permet de définir des limites latérales de la
zone de risque. Dans un contexte autoroutier, la voie de circulation constitue intrinsèquement
un encadrement de la trajectoire du véhicule. Dans un cadre plus complexe, en milieu urbain

5http ://www.securiteroutiere.equipement.gouv.fr/infos-ref/observatoire/accidentologie/
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par exemple, il est préférable de revenir à la notion cinématique de trajectoire, en prédisant la
position future du véhicule en fonction de sa trajectoire passée et de sa dynamique [LRA05].

L’horizon temporel est également une notion essentielle pour la classification d’un objet
comme obstacle. L’indicateur le plus pertinent pour cela est le temps à collision (TTC6) qui est
très largement utilisé pour la détection d’obstacles routiers. Il s’agit, en combinant les estima-
tions de distance et de vitesse relatives d’un obstacle par rapport à notre véhicule, d’estimer
la durée restant avant collision, si aucun événement ne perturbe le système entre temps. Cette
notion de temps à collision présente l’intérêt d’être facilement comparable au temps de réaction
du conducteur ou des systèmes d’aide. Le TTC intègre donc une notion de risque en qualifiant
l’urgence d’une situation.

Au delà de cette définition assez générique, il est notable que le positionnement dans un
contexte routier apporte une spécificité au problème de la détection d’obstacles. D’une part,
les scènes dans lesquelles évolue notre véhicule peuvent généralement être considérées comme
très structurées. En effet, la signalisation horizontale comme verticale, les bords de routes ou
les connaissances sur la forme des piétons et des autres véhicules sont autant d’éléments qui
participent à la simplification du problème en fournissant des a priori forts. En contrepartie,
la présence d’humains dans le système Véhicule-Infrastructure-Conducteur et les conséquences
potentiellement importantes de défaillances des dispositifs de détection imposent une fiabilité
exemplaire de ceux-ci. Cette fiabilité est d’ailleurs une composante essentielle de l’acceptabilité
de tels dispositifs par le grand public. En particulier, les faux positifs (détection d’un obstacle
alors que celui-ci n’existe pas) sont difficilement acceptables, et il est généralement admis qu’un
système de détection d’obstacles est suffisamment fiable s’il produit moins d’une fausse alarme
pour un million de kilomètres parcourus.

Applications

Les applications de la détection d’obstacles au domaine automobile sont nombreuses. L’appli-
cation la plus intrusive est l’automatisation complète de la conduite, idée qui a donné naissance à
des scenarii de route automatisée. Cependant, dès lors que le véhicule équipé est plongé dans un
réseau routier dans lequel sont impliqués des conducteurs humains, les aléas du comportement
de ceux-ci sont quasiment antinomiques avec une automatisation complète. Pour cette raison, les
applications visent plutôt des fonctions d’aide à la conduite susceptibles d’améliorer activement
la sécurité ou le confort des usagers de la route, sans pour autant décharger le conducteur de
sa fonction et de sa responsabilité [GTAN02]. Les recherches s’orientent donc vers des modes de
coopération d’autant plus intrusifs que le délai d’intervention est court. Cela est illustré par le
positionnement de différents modes d’action sur la ligne temporelle de la figure 2.

Deux secondes d’écart au véhicule précédent correspondant à la recommandation du code la
route français, il est justifié de prévenir le conducteur lorsque celui-ci se rapproche d’un objet en
dessous de cette limite. Si malgré tout le rapprochement continue sans que le conducteur n’ait
réagi, il est envisageable que le système intervienne pour corriger cette déficience. Il va alors faire
ralentir le véhicule pour accompagner une éventuelle manœuvre de freinage ou d’évitement, ou
véritablement déclencher un freinage d’urgence, moins d’une seconde avant l’impact. Ce type de

6Time To Collision
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Fig. 2 – Illustration du lien entre le temps à collision et le mode d’action.

Source : PREVENT-APALACI7.

manœuvre est appelé mitigation de collision car, à défaut d’empêcher un choc, elle permet d’en
réduire considérablement la gravité.

Les dernières millisecondes précédant l’impact peuvent être mises à profit pour préparer les
différents systèmes de sécurité passive disponibles, comme des pré-tensionneurs de ceinture de
sécurité ou des airbags. L’extérieur du véhicule peut être également équipé de dispositifs de sé-
curité active, pour protéger les usagers vulnérables de la route (piétons, cyclistes, . . .) lors d’un
accident, en utilisant par exemple un airbag externe pour piétons ou un capot actif pouvant
amortir le choc. Ces applications intervenant dans les derniers instants sont regroupées sous
l’appellation pré-crash.

La sécurité des usagers de la route peut également tirer bénéfice d’une détection d’obstacles
par un véhicule à l’arrêt. C’est le cas pour les poids lourds, depuis lesquels le chauffeur ne peut
pas voir les obstacles situés dans les premiers mètres devant la calandre, en raison d’un angle
mort important. Un système de détection placé dans cet angle mort et avertissant le conducteur
ou empêchant le camion de démarrer si un piéton traverse représente donc une avancée impor-
tante en terme de sécurité [BBM+06].

Mises à part ces applications sécuritaires de la détection d’obstacles, d’autres visent à amé-
liorer le confort de conduite. C’est le cas de l’ACC8, qui permet d’alléger la tâche du conducteur
en assurant la régulation d’une distance de sécurité sur voie rapide, par une action sur les com-
mandes d’accélération et de décélération [Jau02]. En cas de défaillance du système, le conducteur
dispose encore du temps nécessaire pour réagir et éviter le danger.
Dans le même esprit, le "stop & go" assure un suivi automatique du véhicule précédent, mais
à plus basse vitesse. Celui-ci est particulièrement adapté à la conduite dans des situations de
congestion du trafic et se conçoit comme une véritable application de confort.

Au vue de toutes ces applications, embarquer un système de détection d’obstacles dans un
véhicule présente un intérêt réel. Cependant, si l’on tient compte du contexte dans lequel se
place chacune de ces applications (ville, autoroute, route nationale) et des vitesses associées, il
apparaît que les portées de détection nécessaires sont très variées, comme cela est représenté sur
la figure 3. Nous verrons au chapitre 1 que cela induit l’usage de plusieurs types de capteurs.
Un enjeu de recherche sur la détection d’obstacles, pour donner une véritable attractivité à son
déploiement à grande échelle dans des véhicules de série, consiste donc à maximiser le nombre
d’applications possibles, et par conséquent la plage de fonctionnement, tout en conservant un
nombre de capteurs minimal.

8Automatic Cruise Control
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Automatic Cruise Control

Fig. 3 – Portée de détection nécessaire pour différentes applications de la détection d’obstacles
frontaux.

Objectifs et contexte de cette thèse

L’ambition de cette thèse est la proposition puis la mise en œuvre d’une méthodologie ori-
ginale et efficace de détection d’obstacles exploitant plusieurs capteurs. Celle-ci doit respecter
trois contraintes fondamentales : une grande robustesse de détection, une plage de portées de
fonctionnement élevée et une approche réaliste en terme de ressources de calcul nécessaires.

La nécessité d’une plage de portées élevée a orienté le choix des capteurs vers des systèmes
différents et complémentaires dans leur fonctionnement, comme dans leurs portées respectives.
Pour cela, l’étude de l’état de l’art proposée au chapitre 1 et la disponibilité technologique ont
orienté notre choix vers : un télémètre laser à balayage, rapide et précis, un capteur stéréosco-
pique, fournissant une grande quantité d’informations et de possibilités de traitement, et un
système d’identification optique de véhicules, permettant une détection à grande portée et une
collaboration avec des télécommunications inter-véhiculaires.

Cette thèse a donné lieu à une participation et des développements dans plusieurs projets de
recherche.
Le projet D.O.309 vise à concevoir un système de détection d’obstacles par stéréovision, destiné
à des applications de pré-crash et de mitigation de collisions. Le LIVIC est en charge de la réa-
lisation de l’algorithme de détection, qui doit répondre à des spécifications strictes en termes
de précision et de fiabilité. Cet algorithme sera ensuite évalué par les constructeurs automobiles
français Renault et PSA, puis porté par le CEA10 sur une architecture matérielle dédiée.
Le projet LOVe11 rassemble 12 partenaires et traite quant à lui de la détection et de la recon-
naissance d’usagers vulnérables de la route, par une approche multi-capteurs. La contribution de
cette thèse au projet LOVe concerne la conception d’un algorithme de détection d’obstacles par
stéréovision.
Le projet européen TRACKSS12 enfin, traite de capteurs coopératifs. Il vise d’une part à conce-
voir de tels capteurs, et d’autre part à définir un modèle d’échange de données pour la coopération
d’un grand nombre de capteurs, que ceux-ci soient situés dans un ou plusieurs véhicules, ou encore
sur l’infrastructure routière. Dans le cadre de ce projet, le LIVIC propose un capteur d’identifi-
cation optique et sa coopération avec les capteurs proposés par deux autres partenaires, Bosch
et l’université de Newcastle.

La participation à ces trois projets a contribué à orienter cette thèse vers des méthodes

9Détection d’Obstacles à 30 mètres
10Commisariat à l’Energie Atomique
11Logiciel d’Observation de Vulnérables
12Technologies for Road Advanced Cooperation Knowledge Sharing Sensors
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prioritairement efficaces et réalistes. De fait, l’effort a particulièrement été porté sur la proposition
et l’utilisation de techniques génériques, peu coûteuses en temps de calcul et robuste au bruit.

Contributions proposées dans cette thèse

Les contributions proposées dans cette thèse se situent à plusieurs niveaux. Elles concernent
autant des aspects théoriques et techniques liés à la définition d’une méthodologie de détection,
que des aspects expérimentaux et pragmatiques relatifs à sa mise en œuvre.

Tout d’abord, un apport méthodologique est proposé sous la forme d’une stratégie de co-
opération entre plusieurs capteurs. Celle-ci suppose la création d’hypothèses de détection par
différents capteurs et leur confirmation a posteriori par un capteur qui joue un rôle de supervi-
seur, en l’occurrence la stéréovision.

Nous avons proposé pour la création d’hypothèses de détection d’exploiter trois capteurs
complémentaires : un capteur stéréoscopique, un télémètre laser à balayage et un capteur d’iden-
tification optique. Nous proposons donc pour chacun d’entre eux une méthode permettant de
l’exploiter dans ce cadre. Les résultats fournis par ces méthodes sont alors des volumes d’intérêt,
localisés dans l’espace de disparité lié aux images stéréoscopiques.

Compte tenu des choix qui ont été faits, la stéréovision joue un rôle central dans la mé-
thodologie proposée, puisqu’elle intervient à deux niveaux distincts : la création d’hypothèses de
détection et la validation de celles-ci. De nombreux efforts ont donc été portés sur son utilisation.
En premier lieu, nous nous sommes intéressé à la construction de points de mesure dans l’espace
de disparité à partir des images stéréoscopiques. Pour cela, nous nous sommes attachés à choi-
sir, parmi le grand nombre de méthodes existantes, celles qui permettent d’obtenir des données
bien adaptées au contexte routier structuré. Par ailleurs, nous avons montré que l’exploitation
des caractéristiques des plans les plus représentés dans les scènes routières, à savoir les plans
verticaux et horizontaux, permet d’obtenir des données de meilleure qualité, et ainsi de fiabiliser
l’estimation de la surface de la route et la détection des obstacles.

C’est par la segmentation de l’espace de disparité contenant les points de mesure qu’est
réalisée la création d’hypothèses de détection par stéréovision. Nous proposons en ce sens un al-
gorithme de segmentation rapide, exploitant efficacement l’approche u-v-disparité proposée par
Labayrade et al. [Lab03]. Cet algorithme débute par une observation de la scène dans sa globalité
puis resserre son observation autour des différents objets détectés. L’utilisation d’histogrammes
de cumul le rend robuste au bruit causé par des erreurs d’appariements, si celles-ci sont décorré-
lées.

L’étude des données stéréoscopiques de façon plus locale, c’est à dire limitée à des zones d’in-
térêt correspondant chacune potentiellement à un objet unique, présente également un intérêt
fort. Cela permet de traiter des images de résolution importante pour un temps de calcul raison-
nable, et surtout d’observer certaines caractéristiques des détections, comme l’orientation, qui ne
seraient pas mesurables en considérant l’espace dans sa totalité. Nous proposons donc d’exploiter
cette approche de la stéréovision pour valider et caractériser des hypothèses de détection issues
de la stéréovision ou d’autres capteurs. Pour cela, nous proposons notamment trois critères de
validation des hypothèses de détection.
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Nous verrons également que le traitement par zones d’intérêt permet d’adapter la précision vou-
lue à chacune des détections, pour optimiser l’inévitable compromis entre le temps de calcul
et la précision. Nous proposons donc de réaliser cela par un ré-échantillonage local des images
stéréoscopiques.

Enfin, la composante expérimentale de cette thèse regroupe une évaluation des méthodes
proposées et sa mise en œuvre fonctionnelle, à travers des applications implantées et testées dans
les véhicules expérimentaux du LIVIC.

Organisation du mémoire

Ce rapport s’articule autour de 5 chapitres.

Le chapitre 1 pose le cadre général de travail dans lequel nous avons décidé de nous placer.
Il propose dans un premier temps un état de l’art des capteurs les plus couramment utilisés
pour la détection d’obstacles et des méthodes proposées par la communauté scientifique pour
les utiliser. Fort de la connaissance de ce contexte, nous décrivons ensuite la méthodologie de
détection originale que nous avons envisagée et mise en œuvre.

Le chapitre 2 est consacré à la construction de points de mesure dans l’espace de dispa-
rité lié aux images stéréoscopiques. Ces points de mesure sont obtenus à partir d’une carte de
disparité éparse de la scène. Nous allons donc présenter un rapide état de l’art des méthodes de
construction de cartes de disparité, puis la méthode que nous avons retenue. Enfin, nous propo-
serons également d’exploiter les plans détectés dans la scène par l’approche u-v-disparité pour
améliorer le résultat obtenu.

Le chapitre 3 aborde le principe de création d’hypothèses de détection, sous la forme de
volumes d’intérêt dans l’espace de disparité lié aux images stéréoscopiques. Ce procédé est pré-
senté pour les trois méthodes de détection que nous avons retenues : la stéréovision, la télémétrie
laser et l’identification optique.

Le chapitre 4 est l’occasion de proposer l’utilisation de la stéréovision de façon locale dans
les zones d’intérêt correspondant aux hypothèses de détection. En particulier, nous proposons
trois critères de validation de celles-ci, puis leur caractérisation par des mesures de position, de
géométrie et de vitesse.

Le chapitre 5 fournit une évaluation des performances des différents éléments du système
de détection proposé. Celle-ci est réalisée à travers des séquences statiques, acquises sur le banc
de calibrage du site de Satory, et des séquences issues de situations réelles de conduite, dans des
contextes variés.
Après cette évaluation, nous proposons trois applications de notre stratégie de détections et leur
implantation sur des véhicules instrumentés : une architecture de détection d’obstacles par sté-
réovision exploitant trois résolutions pour optimiser le temps de calcul nécessaire, un système de
mitigation de collisions et de "stop & go" fondé sur la coopération entre stéréovision et télémétrie
laser, et un système de perception enrichie exploitant les télécommunications.

Enfin, nous concluons ce rapport sur les perspectives que présente la méthode proposée, en
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termes d’évolutions possibles d’une part et d’applications encore envisageables d’autre part.
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Chapitre 1. Capteurs et méthodes pour la détection d’obstacles : état de l’art et positionnement

Un système perceptif est constitué de capteurs pour récupérer des informations brutes sur l’en-
vironnement dans lequel il est placé et d’une ou plusieurs unités de traitement dont la tâche est
l’analyse de ces informations. Cette structure se retrouve aussi bien dans les systèmes naturels
qu’artificiels. La détection d’obstacles embarquée dans un véhicule ne déroge donc pas à cette
règle.

Les capteurs mis en œuvre à cette fin sont variés et peuvent être actifs (radar, laser,. . .) ou
passifs (vision artificielle). L’analyse, quant à elle, est réalisée par des algorithmes de traitement,
exécutés par un matériel informatique. Nous allons au cours de ce chapitre présenter les diffé-
rents capteurs, ainsi que les algorithmes de traitements subséquents qui ont été proposés dans la
littérature scientifique.
Nous aborderons dans un premier temps les télémètres, capteurs actifs capables de mesurer des
distances.
Nous nous intéresserons ensuite à la vision artificielle, qui suscite de grands efforts de recherche
pour la détection d’obstacles routiers. De nombreux algorithmes ont été proposés en ce sens,
dont nous allons présenter un aperçu.
Par ailleurs, lorsque plusieurs caméras sont utilisées dans un même système de vision, il est
possible de mettre en œuvre des algorithmes de stéréovision, qui fournissent une information
tri-dimensionnelle. Leur intérêt étant largement reconnu par la communauté de recherche sur
les véhicules intelligents, nous y consacreront également une partie de ce chapitre, d’autant que
nous choisirons d’utiliser cet outil par la suite.
La détection coopérative est une piste qui commence à être explorée pour rendre la perception
plus performante. Nous présenterons donc ce concept, ainsi que les premiers essais qui ont été
faits en ce sens.

Forts de la connaissance de ces différentes techniques, nous nous intéresserons aux approches
multi-capteurs, qui permettent de tendre vers une fiabilité suffisante au développement de sys-
tèmes actifs d’aide à la conduite fortement intrusifs, puis nous clorons ce chapitre en proposant la
méthodologie de détection que nous avons développée et mise en œuvre au cours de cette thèse.

1.1 Capteurs et méthodes pour la détection d’obstacles

1.1.1 Les télémètres

La première catégorie de capteurs utilisés pour la détection d’obstacles regroupe les télé-
mètres. Ceux-ci sont des capteurs actifs émettant une onde qui se réfléchit à la surface des objets
situés dans la direction de propagation. La comparaison entre l’onde incidente avec son écho
permet d’estimer un temps de vol, un déphasage ou un éventuel glissement de fréquence, qui
fournissent ensuite la distance séparant le capteur de la surface formant l’écho. Trois types de té-
lémètres sont généralement utilisés pour des applications automobiles, la différence fondamentale
résidant dans la nature de l’onde émise et les traitements associés.

Le télémètre à ultrasons

Il est aisé et très peu coûteux de construire des télémètres exploitant des ondes acoustiques.
La fréquence de celles-ci ne pouvant pas être située dans le spectre audible, ce sont des ultrasons
qui sont utilisés. Ceux-ci présentent également les avantages de pouvoir être émis par une source
de petite taille et d’être réfléchis par des objets à taille humaine.
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La portée de ces capteurs est très faible (2 m) et leur champ d’application est donc restreint, se
limitant principalement à l’aide au stationnement.

Fig. 1.1 – Télémètre à ultrasons conçu pour l’aide au stationnement.

Le RADAR

La découverte à la fin du XIXeme siècle par H. Hertz du phénomène de réflexion des ondes
électromagnétiques sur un matériau conducteur a donné naissance quelques années plus tard au
radar13. Le principe est l’émission d’une onde électromagnétique et la réception de l’écho formé
par cette onde sur une surface conductrice pour estimer la distance à cette surface. Par ailleurs,
si l’objet réfléchissant est animé d’une certaine vitesse relativement au radar, l’onde réfléchie
aura une fréquence sensiblement différente de celle de l’onde incidente (en supposant que celle-ci
soit monochromatique). Cet effet, dit Doppler, permet d’obtenir immédiatement une mesure de
vitesse relative entre le radar et l’objet réfléchissant, en estimant le glissement de fréquence.

Fig. 1.2 – Radar conçu pour des applications automobiles.

Une portée et une précision importantes, couplées à un fonctionnement assuré dans la plu-
part des conditions météo (brouillard, pluie et neige) sont les avantages indéniables du radar
dans le contexte routier. Différents équipementiers automobiles se sont donc déjà penchés sur
cette technologie et commercialisent des modèles de radar à grande échelle.

Cependant, le radar présente un certain nombre de limitations. Tout d’abord, l’angle de vue
du capteur est faible (environ 10 degrés pour un radar longue portée) et ne permet donc pas
de percevoir des objets situés autour de ce cône d’ouverture. La résolution angulaire étant par
ailleurs très limitée, elle ne permet pas nécessairement de distinguer deux objets situés côte à
côte.
D’autre part, l’étude de données radar laisse apparaître de nombreux échos parasites dans la
chaussée ou sur les bords de route. Pour éviter que cela ne provoque un grand nombre de fausses

13RAdio Detection And Ranging
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Chapitre 1. Capteurs et méthodes pour la détection d’obstacles : état de l’art et positionnement

détections, les objets immobiles sont généralement filtrés en comparant la mesure de leur vitesse
à la vitesse du véhicule équipé. Un véhicule à l’arrêt au milieu de la voie ne sera donc pas détecté.
Enfin, seules quelques longueurs d’onde permettent un fonctionnement relativement peu sensible
aux perturbations atmosphériques. Les technologies existantes exploitent donc une bande de fré-
quence centrée sur 77 GHz pour des radars longue portée (150 m) à faible angle de vue (10 degrés)
et sur 24 GHz pour des radars à plus courte portée (30m) mais bénéficiant d’un grand angle de
vue (70 degrés)14. Si ces technologies sont efficaces pour la détection de véhicules partiellement
métalliques, elles sont peu efficientes pour détecter des piétons, ce type de cible créant peu d’écho.

Les radars sont généralement envisagés pour des applications de type ACC sur autoroute en
raison de leur portée [Jau02]. L’utilisation d’un couple de radars courte portée dans des systèmes
de mitigation de collision, "stop & go" ou pré-crash, est également envisagée [SMW03]. Mais le
filtrage des objets immobiles, actuellement utilisé, tend à les exclure de ce type d’applications.

Le LIDAR

Fondé sur l’utilisation d’un laser, le lidar15 (ou télémètre laser) exploite la réflexion d’un rayon
lumineux pour mesurer une distance. Le principe général de fonctionnement de ce capteur est
décrit dans [Han99]. Il exploite généralement le temps de vol de l’onde pour estimer une distance.
Il est possible d’utiliser par ailleurs une mesure de reflectance pour caractériser les surfaces de
réflexion et ainsi distinguer des objets dont la surface est différente.

a) b)

Fig. 1.3 – Deux lidars utilisés pour la détection d’obstacle.
a) Un télémètre à balayage 2D générant un plan de coupe. b) Un télémètre à balayage 2D générant
4 plans.

Le lidar fournit une mesure très précise de distance sur une grande plage de portée. Il permet
de plus de détecter tout type d’objet (voiture, piéton, carton . . .) pourvu que ceux-ci renvoient
une partie de la lumière incidente. Il est de fait adapté à un grand nombre d’applications.
Les technologies actuelles ne sont cependant pas exemptes de défauts. Un télémètre laser simple
est constitué d’un unique rayon et non d’un cône d’émission comme le radar. Il ne peut donc
détecter que dans cette unique direction. Pour corriger ce défaut, la plupart des systèmes utilisent
un télémètre à balayage. Celui-ci exploite un miroir rotatif, commandé par un moteur électrique,
qui permet d’orienter le rayon selon un grand nombre de directions, toutes coplanaires. Ainsi, un

14la commission européenne a autorisé en 2005 l’utilisation de la bande de fréquences 24 GHz pour ce type de
radars

15LIght Detection And Ranging
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large angle de vue peut être exploré, avec une grande précision angulaire. La détection est alors
réalisée en agglomérant les impacts proches en objets [MBN04][LRGA05]. Cependant, ce type de
laser est très sensible au tangage du véhicule instrumenté, qui peut amener le plan de balayage
à couper la surface de la route, percevant celle-ci comme un obstacle. Ce défaut est parfois cor-
rigé par l’utilisation d’un laser multi-plans (généralement 4) qui permet de reconstruire une vue
3D partielle de la scène. Si ce type de capteur est de plus en plus étudié [BCPZ06b], il reste
néanmoins une solution à long terme pour le contexte automobile, tant l’utilisation de parties
mécaniques mobiles à l’intérieur le rendent fragile et onéreux.

Le lidar étant finalement un capteur précis, générique vis à vis du type d’obstacles et disposant
d’une grande plage de fonctionnement, il s’adapte à un grand nombre d’applications, notamment
des fonctions de mitigation de collision, pré-crash ou "stop & go".

1.1.2 La vision monoculaire

Parallèlement à l’utilisation des capteurs actifs que nous venons de présenter, grand nombre
d’études portent sur la vision artificielle. L’utilisation d’une caméra permet, pour un coût très
faible, d’accéder à une grande quantité d’informations sur un large champ de vue. Cependant,
comme une caméra ne fournit pas immédiatement de mesure de distance, contrairement aux té-
lémètres, elle doit faire appel à des algorithmes de traitement d’images plus ou moins complexes
pour réaliser la détection.
Nous allons présenter rapidement les algorithmes les plus couramment utilisés pour la détection
d’obstacles dans le contexte routier. La plupart d’entre eux visent à trouver dans l’image un
modèle d’objet connu, généralement un véhicule ou un piéton. Dans ce cas, une première étape
consiste à extraire des primitives pouvant appartenir à des obstacles, pour ensuite vérifier que
celles-ci correspondent effectivement au modèle d’obstacle recherché. Néanmoins, nous verrons
qu’une détection générique est également possible en monovision, notamment par l’exploitation
de la composante temporelle.

a) b)

Fig. 1.4 – Deux caméras CMOS conçues pour une intégration dans des véhicules.

Les primitives à rechercher peuvent être de types très variés et nous allons en présenter
un aperçu non exhaustif.

Les contours image des objets sont souvent utilisés, car faciles à détecter et très présents sur
le type d’objets recherchés. En particulier, les véhicules contiennent des contours horizontaux et
verticaux marqués.
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La symétrie est également présentée comme très caractéristique des véhicules. La recherche
de maxima dans une carte de symétrie permet de trouver le positionnement latéral et la largeur
des régions à plus forte symétrie, fournissant des rectangles englobant les détections [BBFN00].

La texture et les ombres sont également des primitives exploitées pour la détection.

L’approche présentée dans [MGS+07] propose quant à elle de combiner des mesures d’orienta-
tion, de contours et de mouvement pour construire une carte de salience, qui mesure la propension
de chaque pixel à retenir l’attention. Ce type d’algorithme demande cependant à être paramétré
très finement, en fonction de l’application.

Lorsque la caméra utilisée permet d’acquérir des images en couleur, d’autres primitives sont
envisageables. Par exemple, la recherche de zones de forte intensité dans le plan rouge permet
de trouver les feux arrières d’un véhicule [BN98]. La couleur permet également de détecter la
surface de la route. Ainsi, dans [BHD97], les auteurs proposent d’utiliser un système d’appren-
tissage pour construire un modèle de couleur de la surface de la route, utilisé par la suite pour
classer les pixels image selon leur appartenance à cette surface.

Les longueurs d’ondes au delà du visible peuvent également se révéler pertinentes. L’utilisa-
tion d’une caméra sensible au rayonnement infrarouge lointain est une solution bien adaptée à la
détection des piétons, car elle permet de distinguer efficacement les sources de chaleur, et donc
les humains [SRBB06]. L’utilisation d’infrarouges proches, qui ne nécessitent pas de dispositif
particulier car la plupart des caméras y sont sensibles, est également envisagée dans [BFT+06].
Elle ne présente cependant d’intérêt que la nuit, en éclairant par ailleurs la scène avec une source
infrarouge proche pour augmenter le contraste.

Des algorithmes de reconnaissance de forme sont ensuite appliqués dans les régions où
ont été détectées ces primitives, pour reconnaître si elles appartiennent effectivement à un type
d’obstacle connu.

L’arrière d’un véhicule étant très structuré, des modèles symboliques ont été proposés pour
le représenter. L’obstacle éventuel détecté lors de la recherche de primitives est alors testé pour
vérifier qu’il correspond à ce modèle [GE96]. Construire un tel modèle pour des piétons est net-
tement plus ardu. Plutôt qu’un modèle de piéton générique, Gavrila et al. [GP99] proposent
donc de construire une hiérarchie de modèles pour faciliter la recherche. Plus simplement, Ber-
tozzi et al. obtiennent de bons résultats de reconnaissance de piétons dans des images infrarouge
thermique, en se basant sur le rapport hauteur/largeur des obstacles, et sur la détection et la
localisation de la tête de l’éventuel piéton [BBLR05].
Le nombre d’apparences possibles pour les obstacles est très grand, en particulier dans le cas des
piétons. Cette caractéristique a poussé de nombreuses équipes à délaisser la représentation sym-
bolique au profit de l’utilisation de méthodes par apprentissage sur un large échantillon d’images
de piétons ou de véhicules, qui permettent la création automatique de modèles statistiques. Pour
cela, il est nécessaire dans un premier temps de sélectionner les primitives discriminantes à ex-
ploiter. Pour les véhicules, les différents contours sont très marqués et souvent jugés suffisamment
discriminants. Concernant les piétons, histogrammes de gradients orientés (HOG16) [SRBB06]
et ondelettes de Haar sont le plus souvent utilisés [GSLP07]. L’apprentissage, puis la reconnais-

16Histogram of Oriented Gradients
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sance sont ensuite réalisés par des méthodes de type SVM17 ou réseaux de neurones. L’utilisation
préalable de techniques de "Boosting", comme AdaBoost ou ses variantes, permet d’améliorer
l’apprentissage en tirant au mieux parti des attributs les plus discriminants, pour classer les cas
difficiles.

Ces méthodes qui visent à valider l’appartenance d’un motif détecté à une classe d’obstacles
recherchée nécessitent souvent une normalisation préalable de la taille du motif afin qu’il soit
comparable au modèle. Cette étape suppose éventuellement de disposer d’une mesure de la dis-
tance qui sépare l’éventuel objet de la caméra, pour calculer un facteur d’homothétie. Pour cela,
la détection de la surface de la route permet de situer la base de l’objet longitudinalement sur
celle-ci et donc d’estimer sa distance [GE96] [GSLP07].

L’exploitation d’images successives fournies par la caméra embarquée est également une
possibilité, car elle permet de calculer un flot optique. Tous les élément immobiles de la scène
sont alors, du point de vue du système de détection, animés d’un même mouvement. L’estimation
de ce mouvement dominant permet donc de trouver les objets immobiles qui, une fois supprimés,
laissent apparaître des pixels appartenant théoriquement aux objets mobiles. Ceux-ci peuvent
alors être suivis pour assurer leur détection [YKN06]. L’estimation du mouvement dominant né-
cessite l’emploi d’une méthode robuste, car un grand nombre de pixels n’appartiennent pas à ce
mouvement, ou appartiennent au fond de la scène mais sont trop lointains pour permettre une
estimation précise. De nombreux auteurs font donc l’hypothèse d’une route plane, pour diminuer
le nombre de paramètres à estimer et faciliter la mise en place d’une méthode robuste [SMS00].
Ces méthodes exploitant un calcul de flot optique sont limitées dans leur portée, en particulier
dans la direction d’évolution du véhicule.
Plutôt que d’exploiter la composante temporelle pour réaliser la détection des obstacles, celle-ci
peut être dédiée au suivi des obstacles précédemment détectés. Ainsi, Betke propose de créer un
modèle d’un obstacle lors de sa première détection et de le rechercher ensuite dans les images
successives. Cette recherche est réalisée par le biais d’une corrélation [BN98].

La combinaison de plusieurs approches permet enfin d’assurer une plus grande fiabilité
à l’algorithme de détection en permettant de bénéficier d’informations complémentaires ou re-
dondantes. [SLSW02] présente par exemple le système FADE, qui exploite la fusion des résultats
d’algorithmes fondés sur la détection d’ombres, la détection des feux arrières, la détection de
contours et la détection de symétrie.

1.1.3 La stéréovision

La stéréovision est une technique de vision fondée sur l’utilisation de plusieurs caméras (géné-
ralement deux, trois pour le système de Carnegie Mellon [Wil98]). En combinant leur différents
points de vue, cela permet d’accéder à des informations de profondeur difficilement accessibles
lorsqu’une unique vue est utilisée. L’exploitation de cette information permet de bâtir des tech-
niques de détection d’obstacles génériques et robustes. Selon de nombreux auteurs, ces techniques
peuvent être rangées en deux catégories : les méthodes par appariements et les méthodes par
rectification homographique.

17Support Vector Machine
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a) b)

Fig. 1.5 – Deux types de systèmes stéréoscopiques..
a) Un capteur intégré. b) Des caméras embarquées dans un véhicule d’éssais. Les deux caméras
positionnées sur les bords forment un capteur stéréoscopique

Les approches par appariements consistent à mettre en correspondance des informations
issues des différentes images du système stéréoscopique. En procédant ainsi pour chacun des
pixels, cela permet de construire une image de disparité qui peut être interprétée comme une vue
tri-dimensionnelle partielle de la scène observée. Connaissant la configuration du capteur, par
calibrage par exemple, les informations de disparité que contient cette image peuvent être tra-
duites en mesures métriques. C’est donc la segmentation de cette image de disparité qui permet
de réaliser la détection des objets présents. Nous reviendrons sur le calcul de l’image de disparité
au chapitre 2. Intéressons-nous ici aux méthodes proposées pour détecter les obstacles à partir
de celle-ci.

La plupart des méthodes supposent de détecter dans un premier temps la surface de la route,
ce qui permet par la suite de distinguer les objets situés au-dessus de celle-ci. Pour détecter cette
surface, la majorité des approches la modélisent comme un plan (cette hypothèse est générale-
ment connue sous le nom de "monde plan"). Si certains considèrent que celui-ci est fixe et connu
par calibrage préalable [ZWH94], de nombreux auteurs choisissent de l’estimer continuellement,
pour prendre en compte la dynamique du véhicule, qui influe nécessairement sur la position rela-
tive des caméras par rapport au sol. Cette estimation peut être réalisée à l’aide d’une régression
planaire parmi les points de plus faible disparité de chaque ligne, l’optimisation de ce problème
étant réalisée par une technique des moindres carrés [FJ00]. Cependant, la robustesse d’une telle
approche n’est pas assurée dans le cas d’une scène complexe, qui contient beaucoup de pixels
n’appartenant pas à la surface de la route. Pour résoudre cette problématique, Geronimo et al.
[GSLP07] proposent de supprimer l’influence de ces "outliers" par l’utilisation de l’algorithme
RANSAC18. Le plan finalement détecté est celui pour lequel le nombre d’"inliers" est maximum.
Il est courant que les informations de disparité soient très bruitées. Plutôt que ces techniques
itératives, des approches par histogramme, ou plus généralement par accumulation, permettent
alors d’obtenir des estimations robustes au bruit. Dans cet esprit, la projection sur un histo-
gramme polaire des points 3D situés à courte distance [NDF+04] fournit le tangage du système
stéréoscopique relativement à la surface de la route. Un histogramme de courbure est ensuite
construit avec les seuls points lointains pour trouver l’évolution de la courbure de la route, et
reconstruire celle-ci comme une clothoïde. L’approche v-disparité proposée par Labayrade et al.
[Lab03] permet quant à elle de réduire le problème de détection de plan à une détection de droite,
en projetant avec accumulation les points de l’image de disparité le long des lignes. Le plan de
la route est alors comme "vu de côté", et apparaît comme une droite, facilement détectée par
une variante de la transformée de Hough (plus de précisions sur celle-ci sont données en annexe
C). Outre sa simplicité de mise en œuvre, cette méthode a l’avantage de permettre de facilement

18RANdom SAmple Consensus
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s’abstraire de l’hypothèse "monde plan" en considérant la route comme une succession de plans,
et en recherchant donc un ensemble de droites.
Si ces méthodes exploitant des cumuls sont très robustes à un bruit de type impulsionnel ou
gaussien, elles sont directement mises à mal par des bruits fortement corrélés, qui forment des
structures cohérentes dans l’espace de disparité.

Une fois détectée la surface de la route, les pixels de l’image de disparité sont classés comme
appartenant ou non à celle-ci, par simple seuillage sur leur disparité. Les pixels de la route sont
supprimés et les autres appartiennent donc soit à des objets soit à du bruit, souvent important.

L’étape suivante consiste à regrouper ces points de mesure pour former des objets, ou du
moins trouver un rectangle pouvant englober ceux-ci. Généralement, les coordonnées images de
ces pixels sont en premier lieu transformées en valeurs métriques, ce qui permet ensuite de les
agréger en fonction de leur proximité [FJ00]. Avant cette agrégation, Nedevschi et al. [NDF+04]
proposent de ré-échantillonner ces points par une fonction qui assure que leur densité reste in-
dépendante de leur distance au capteur. Dans sa thèse, Lemonde [Lem05b] propose plutôt de
parcourir longitudinalement la représentation métrique de la scène pour trouver les intervalles
où les points sont alignés verticalement, correspondant à des obstacles.
D’autres auteurs proposent de traiter ces points directement avec leurs coordonnées images,
ce qui permet de juger de leur connexité [BCPZ06a], d’optimiser les algorithmes de parcours
des points obstacles [TMRM02] ou encore d’initier une méthode de détection par monovision
[TBM+06]. La représentation v-disparité est également utile à ce stade, car elle fait apparaître
les obstacles verticaux comme des droites verticales, facilement détectables [Lab03].

Mis à part ces méthodes de détection génériques, il existe des méthodes qui visent à dé-
tecter un type obstacle donné, ce qui fournit un a priori fort sur ses dimensions. Pour dé-
tecter spécifiquement des piétons, [GSLP07] proposent de trouver les positions pour lesquelles
l’un des cinq types de volumes prédéfinis, dont la taille varie entre (0, 75m ∗ 0, 75m ∗ 1, 5m) et
(0, 95m∗0, 95m∗1, 9m), contient un maximum de points. Une fois les positions optimales trouvées,
un classificateur est appliqué dans chacun de ces volumes pour vérifier qu’il s’agit bien de piétons.

Les approches par rectification homographique sont fondées sur une hypothèse de
"monde plan". Dans ce cas, il suffit d’appliquer une transformation homographique à l’une des
images, ou une transformation perspective inverse [BB98] aux deux, pour que l’apparence de
la route soit semblable dans les deux images. La disparité sur la surface de celle-ci est alors
nulle, et une différence entre les deux images, doublée d’un seuillage, fait donc directement ap-
paraître les pixels n’appartenant pas à ce plan. Comme pour les techniques par appariements, il
est ici nécessaire de connaître le positionnement du plan de la route relativement aux caméras.
Cette connaissance ne peut pas être issue d’un calibrage préalable, car l’homographie à appli-
quer évolue avec l’assiette du véhicule. Elle peut en revanche être calculée à partir de la détection
des marquages sur le sol, ce qui suppose leur existence et leur détection avec une grande précision.

Une fois réalisée la différence entre les images, les pixels restant doivent être agrégés en ob-
jets. Comme vu précédemment, ce regroupement est réalisé sur un critère de proximité ou de
connexité. Dans [BB98], les auteurs remarquent que les obstacles apparaissent comme des tri-
angles dans l’image de différence, détectés par l’utilisation d’histogrammes polaires.

Enfin, l’approche proposée par Williamson [Wil98] combine les caractéristiques des méthodes
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par appariements et par rectification homographique. Les appariements sont réalisés pour la
paire d’images brutes, et pour la paire dont une image est rectifiée. Les pixels sont jugés comme
appartenant à la route si leur appariement est meilleur après rectification, et comme appartenant
à des obstacles potentiels dans le cas contraire. L’utilisation d’un troisième point de vue confirme
ensuite cette classification.

1.1.4 Les autres capteurs de vision tridimensionnelle

La stéréovision et le flot optique ne sont pas les seules techniques de vision permettant d’ob-
tenir des informations 3D. Des capteurs optiques actifs, constitués d’un émetteur illuminant la
scène par une lumière modulée et d’une matrice CCD recevant les réflexions de ces rayons sur la
surface des objets, offrent également cette possibilité. La différence de phase entre l’onde émise
et l’onde reçue fournit une estimation de la distance, tout comme pour les télémètres.
Si ce type de capteur va très certainement prendre une place importante dans de futurs sys-
tèmes de détections d’obstacles, la faible portée et la faible résolution des modèles actuels les
rendent encore peu adaptés à ces applications. Leur efficacité a néanmoins été prouvée pour de
la reconnaissance de piétons [FDW+06].

Fig. 1.6 – Caméra 3D exploitant une mesure de temps de vol.

1.1.5 Les systèmes coopératifs

Une voie de recherche actuellement jugée prometteuse pour la détection d’obstacles et les
aides à la conduite en général concerne les systèmes coopératifs. Cette appellation générique
désigne des systèmes permettant aux différents acteurs d’une scène de "s’entraider" afin de four-
nir un gain en performance global. Ceux-ci peuvent donc être des dispositifs destinés à ce que
l’obstacle à détecter aide à sa propre détection et éventuellement l’enrichisse d’informations sup-
plémentaires. Des stratégies très variées existent en ce sens.

Des systèmes facilitant simplement la détection ont été proposés pour différents cap-
teurs. Les dispositifs de vision peuvent, par exemple, être aidés en rendant les obstacles coopéra-
tifs plus visibles. Fabrizio [Fab04] propose d’équiper les obstacles de codes-barres visibles dans le
proche infrarouge, et uniquement constitués de bandes adhésives comprenant des grains réflec-
teurs. Ils sont donc visibles à longue portée, et peuvent contenir une information codée. Aufrere
et al. [AMC+00] équipent un véhicule à suivre d’amers, ici deux feux arrières et un phare sur le
toit, pour en faciliter la détection et obtenir immédiatement une mesure de distance en vision
monoculaire, la position relative des amers étant connues.
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Le développement récent de LEDs19 très performantes favorise la conception de systèmes coopé-
ratifs. Un brevet déposé par Renault20, exploite des phares de véhicules à LEDs, clignotant très
rapidement. La soustraction d’images successives fournies par une caméra ayant une fréquence
double de celle des lampes ne conserve alors que ces obstacles coopératifs. Cela est bien entendu
vrai sous réserve que la fréquence de fonctionnement soit suffisamment élevée pour considérer
que le mouvement global de la scène est nul entre deux instants successifs. La même stratégie de
soustraction d’images peut être approfondie pour transmettre des informations en plus d’amé-
liorer la détection. Les auteurs de [LP03] proposent un protocole dit "A-on-A’-off" qui permet
de lire avec une caméra les motifs géométriques formés par les LEDs allumées parmi huit, en
assurant une certaine robustesse de transmission.

Pour ne pas être trop limité en portée, Griffiths et al. [GLM+01] préfèrent un codage tempo-
rel de l’information, par des LEDs incluses dans les feux de freinage d’un véhicule. La réception
est réalisée par un dispositif similaire au récepteur des signaux d’une télécommande. Ce type de
récepteur est cependant limité, car il ne permet pas de localiser l’émetteur.

Parallèlement à ces efforts sur la vision coopérative, des chercheurs se sont penchés sur la
possibilité d’améliorer la détection par radar. Cela est réalisé en embarquant des réflecteurs ra-
dars à base de trièdres (ou coins de cubes) ou en recouvrant les plaques d’immatriculation d’un
revêtement réflecteur radar [GLM+01]. D’autres équipes de recherche visent plutôt au dévelop-
pement de radars coopératifs [FMDH00], qui échangent des informations plutôt que seulement
attendre un écho.

L’utilisation des télécommunications inter-véhiculaires (V2V21) ou de l’infrastructure
aux véhicules (I2V22) constitue l’un des domaines les plus explorés actuellement pour le déve-
loppement d’aides à la conduite. Un état de l’art des technologies exploitables peut être trouvé
dans [Mou06].
Les télécommunications permettent de transmettre des avertissements de façon quasi-immédiate,
ou du moins nettement plus rapidement qu’un système de détection ne pourrait les fournir, ce
qui apporte un gain réel en terme de sécurité [MGL06]. Elles peuvent également fournir des
informations en provenance de l’infrastructure, permettant par exemple d’avertir d’un danger
situé au delà de la portée des autres systèmes perceptifs du véhicule.
Outre la transmission de ces données symboliques, l’émission de données numériques (vitesse,
poids, dynamique, . . .) par les différents acteurs d’une portion de réseau routier permet la
construction de cartes dynamiques enrichies de l’environnement proche, par chacun des véhi-
cules récepteurs.Celles-ci peuvent alors être utilisées pour des fonctions avancées d’aide à la
conduite, comme le prévention des dangers en intersection [Amm07].

L’identification des différents objets détectés dans la scène est nécessaire pour exploiter les
télécommunications V2V. En effet, pour qu’un message envoyé par un véhicule à un autre soit
réellement exploitable, celui qui reçoit les informations a besoin d’identifier le véhicule émetteur.
Pour bien comprendre cette problématique, la figure 1.7 donne l’exemple d’une portion de route
sur laquelle roulent 3 véhicules. Le véhicule bleu est équipé en moyens de perception et détecte
les deux autres protagonistes. Il reçoit également un message radio lui indiquant qu’un véhicule

19Light-Emitting Diode
20C. Lavergne : "Système d’assistance à la conduite d’un véhicule automobile par détection de l’environnement",

Brevet français No FR2893171
21Vehicle To Vehicle
22Infrastructure To Vehicle
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a détecté un obstacle et procède à un freinage d’urgence. Deux cas de figure sont alors possibles.
Si le message provient du véhicule rouge, il doit être pris en compte pour aider le conducteur en
l’avertissant ou en accompagnant sa manœuvre. En revanche s’il provient du véhicule jaune, il
doit être pris en compte différemment, car l’obstacle n’est pas situé dans la voie de circulation.

Fig. 1.7 – Problème d’indétermination lors de l’utilisation de télécommunications V2V.
le véhicule bleu détecte deux véhicules et reçoit un message d’arrêt d’urgence de l’un d’entre eux.
Il n’est pas capable de déterminer quel véhicule a envoyé ce message et donc si la situation est
dangereuse ou non.

Cet exemple démontre que pour être pleinement efficaces, les communications V2V, qui ne
sont pas directives, nécessitent l’aide d’un système supplémentaire de mesure du positionnement
relatif. Cela peut être une localisation très précise des différents protagonistes de la scène dans
un référentiel absolu. La localisation de l’émetteur est alors envoyée avec le message. Le récep-
teur étant lui aussi localisé dans le même référentiel, il peut vérifier à l’aide d’un système de
cartographie si l’émetteur est sur sa voie de circulation et donc si le message le concerne. Cette
solution ne tient cependant pas compte de la précision des systèmes de localisation actuelle-
ment disponibles pour des applications automobiles (type GPS23). De plus, même dans le cas
de systèmes très précis de type GPS différentiels, le fonctionnement n’est pas assuré dans de
nombreuses situations comme les tunnels ou les canyons urbains. Un système d’identification de
véhicules, fondé sur la vision, permet de palier cette faiblesse des télécommunications V2V. La
figure 1.8 montre la même situation que la figure 1.7, mais dans le cas où le véhicule rouge est
équipé d’un système qui l’identifie de façon unique comme étant N̊ 3. Le véhicule bleu est capable
de lire cet identifiant et de le localiser dans son repère propre. Il le compare alors à l’identifiant
transmis dans le message et détermine ainsi que c’est bien le véhicule qui le précède qui a envoyé
l’avertissement de freinage d’urgence.

Peu de méthodes ont été proposées pour réaliser une telle identification optique. La lecture
de plaques d’immatriculation [AMAN04] ou de codes-barres coopératifs [Fab04] sont des solu-
tions envisagées. Leur portée reste néanmoins fortement limitée par la résolution du capteur,
puisqu’elles supposent la reconnaissance d’un motif spatial. Pour tirer parti de la grande portée
des télécommunications, il est donc préférable de coder l’identifiant de façon temporelle. Takada
[TFH97] propose pour cela un système qui combine deux émetteurs infrarouge et une trame de
télécommunications, qui ont un protocole commun permettant de les associer. Nous présente-
rons au chapitre 3 une technologie, proposée par von Arnim et al. dans [vAPBE07], fondée sur
l’utilisation d’un unique émetteur et permettant une identification à grande portée.

23Global Positioning System
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Fig. 1.8 – Utilisation d’un système d’identification optique pour supprimer l’indétermination lors
de l’utilisation de télécommunications V2V.
Le véhicule bleu détecte deux véhicules et reçoit un message d’arrêt d’urgence du véhicule No 3.
Il identifie par ailleurs le véhicule présent devant lui comme étant le véhicule 3 et sait ainsi que
le message le concerne.

1.1.6 Conclusion

Nous venons de présenter les capteurs généralement utilisés pour la détection d’obstacles,
ainsi que les méthodes de traitement qui y sont associées. La figure 1.9 récapitule les domaines
de fonctionnement idéaux de ces différents capteurs. En confrontant celle-ci à la figure 3 de l’in-
troduction, il apparaît que le choix des capteurs à embarquer est commandé par les applications
d’aide à la conduite qui sont conçues en aval. Une large gamme d’applications suppose donc
l’emploi de plusieurs capteurs, mais les impératifs économiques prêchent plutôt pour un nombre
minimal de capteurs embarqués. Il semble donc nécessaire de bâtir une architecture de détection
qui couvre une plage de fonctionnement maximale, avec un nombre minimum de capteurs, tout
en assurant une très grande robustesse de fonctionnement. Nous allons maintenant nous efforcer,
en définissant une méthodologie de détection, de conserver ces impératifs à l’esprit et de les
satisfaire au mieux.

Fig. 1.9 – Domaines de fonctionnement des capteurs les plus fréquemment utilisés pour la détec-
tion d’obstacles.
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1.2 Définition d’une méthodologie de détection

1.2.1 Les contraintes liées au contexte routier

Pour qu’un quelconque système actif d’assistance à la conduite présente un réel intérêt, il
est nécessaire qu’il puisse percevoir et analyser un danger plus rapidement qu’un conducteur
attentif ne le ferait lui-même. C’est donc une limite qui permet de définir la notion de temps réel
pour notre application. Une borne maximale pour celle-ci peut être 300 ms, pour les applications
de type pré-crash. Il est cependant préférable de s’imposer une valeur plus faible, qui permet
d’observer plusieurs fois un obstacle pour valider sa détection. Cela est d’autant plus utile que,
lorsque l’estimation de sa vitesse relative découle d’observations successives de sa position, la
précision est directement liée à la fréquence d’acquisition et de traitement. Pour ces raisons, un
temps de traitement compris entre 40 ms (25 Hz étant la fréquence de la plupart des caméras)
et 100 ms pourra correspondre à une notion de temps réel.

La plupart des méthodes de détection réalisent un compromis entre les taux de non détections
(obstacle présent mais non détecté) et de fausses détections (obstacle inexistant mais détecté).
Nous avons vu en introduction que ce second type d’erreurs est à proscrire. Une contrainte es-
sentielle consiste donc à garder quasiment nul le taux de faux positifs tout en visant à maximiser
par ailleurs le taux de détections (ou vrais positifs).

Enfin, comme nous l’avons rappelé en conclusion de l’état de l’art sur les capteurs, les im-
pératifs économiques imposent de maximiser le nombre d’applications possibles avec un nombre
de capteurs embarqués minimal. Cette contrainte doit être prise également en compte pour la
conception d’une méthodologie de détection viable.

1.2.2 La combinaison multi-capteurs

Compte tenu des exigences très fortes des applications routières en terme de robustesse de
détection, en particulier lorsque le mode d’action est fortement intrusif, l’usage d’un capteur
unique est souvent hasardeux. Pour cela, la combinaison des informations issues de plusieurs
capteurs est une pratique souvent envisagée. Elle permet d’accéder à des mesures complémen-
taires ou à une redondance d’informations qui assure une plus grande fiabilité de fonctionnement.

De nombreuses équipes de recherche et développement ont travaillé sur des systèmes spé-
cifiques exploitant un couple de capteurs. La plupart du temps, c’est un capteur de vision qui
est associé à un capteur actif, ce qui permet de bénéficier d’informations très complémentaires.
Sans être exhaustifs, nous pouvons citer des exemples de coopérations entre radar et vision mo-
noculaire [SSO04][SLSW02], lidar et vison monoculaire [KBD05], ou encore lidar et stéréovision
[LRA05]. La combinaison de plusieurs algorithmes de vision [BN98] ou de la vision monoculaire
avec la stéréovision [TBM+06] sont des pistes qui ont également été explorées avec succès.

De façon plus générale, la fusion des données issues des différents capteurs peut être réalisée
à des niveaux très différents. Ainsi, le système FADE [SLSW02] permet de fusionner directement
les informations de bas niveau issues d’un radar et de quatre algorithmes de traitement d’image
pour créer des hypothèses de cibles, qui sont ensuite validées par un algorithme d’inférence.
D’autres auteurs proposent au contraire de réaliser la fusion sur des données symboliques de
haut niveau, par exemple la présence d’un obstacle, fournie à l’issue des algorithmes de traite-
ment des différents capteurs.
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L’importance relative à accorder à des capteurs aux caractéristiques très différentes est éga-
lement un problème qui se pose pour la fusion. Concernant cet aspect, Gruyer démontre dans
[LRGA05] que pour la seule combinaison d’un lidar avec la stéréovision, la stratégie de combinai-
son permet de plus ou moins bien tirer parti des spécificités des deux capteurs. Il fait notamment
la différence entre une stratégie de fusion redondante, qui place les deux capteurs à un niveau
équivalent, ou une stratégie interdépendante, qui suppose qu’un capteur supervise la détection
fournie par l’autre, en confirmant ses hypothèses de détection.
Etendre cette problématique au cas de plusieurs capteurs peut donc mener à un grand nombre de
cas possibles. La fusion redondante peut alors consister à confirmer une détection si M capteurs
parmi N l’ont détectée. Cela met les différents capteurs à un niveau équivalent. Il est également
possible de prendre en compte les avantages et inconvénients des différents capteurs en construi-
sant un indice de confiance sur l’existence d’un obstacle, à partir d’un indice de confiance fourni
par chacun des capteurs et intégrant sa spécificité.
La fusion avec interdépendance est plus facilement généralisable au cas de N capteurs si l’on
considère que la tâche de supervision est limitée à un unique capteur.

1.2.3 Méthodologie de combinaison proposée

Méthode de fusion

Dans cette thèse nous proposons une stratégie de fusion interdépendante, résumée par la
figure 1.10. Elle repose donc sur deux étapes : la création d’hypothèses de détections par les
différents capteurs embarqués, puis l’analyse et la validation de ces hypothèses par un capteur
superviseur. Cette séparation en deux temps a notamment pour but de maximiser le rapport
entre les taux de bonnes et de mauvaises détections. La première étape a en effet pour objectif
de réaliser une détection surabondante pour ne pas manquer d’hypothèse importante, quand
la seconde vise au contraire à assurer la fiabilité du système en minimisant le taux de fausses
alarmes par une confirmation stricte. Le capteur impliqué dans cette dernière étape doit donc
être à même de valider les détections de façon très robuste.

La stéréovision pour superviser la détection

Après la vue d’ensemble des capteurs impliqués dans la détection d’obstacles que nous avons
proposée en début de chapitre, il semble assez naturel que la tâche de supervision des détections
soit confiée à un capteur de vision. Ce type de capteur peut en effet assurer un fonctionnement
robuste car il permet de disposer d’une grande quantité d’informations. D’autre part, il n’est pas
sensible aux variations d’assiette du véhicule comme le serait un télémètre.

Nous avons vu que les méthodes associées à la vision artificielle sont nombreuses. La volonté
d’une détection générique, qui ne soit pas tributaire d’un algorithme de reconnaissance de formes
mais plutôt d’un nombre minimum d’hypothèses sur les obstacles à détecter, pousse à s’orienter
vers la stéréovision. C’est donc le capteur qui sera utilisé dans cette thèse pour valider les hypo-
thèses de détection fournies par les autres capteurs embarqués.

Confier ce rôle de validation à la stéréovision permet de limiter l’une des principales fai-
blesses de ce capteur : le temps de calcul. En effet, il n’y a nul besoin de traiter la totalité des
images stéréoscopiques quand seule une petite partie de la scène contient des éléments d’intérêt.
L’approche que nous proposons consiste donc à convertir les hypothèses de détection issues des
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CAPTEUR 1 CAPTEUR 2

ÉMISSION D'HYPOTHÈSES DE DÉTECTION

CAPTEUR N

CAPTEUR  SUPERVISEUR

CONFIRMATION ET CARACTÉRISATION
DES HYPOTHÈSES

HYPOTÈSES

OBJETS DÉTECTÉS

ALGORITHME DE SUIVI

SUIVI MULTI-OBJETS

APPLICATIONS

OBJETS SUIVIS

IHM ACTIONNEURS
TÉLÉCOMMUNICATIONS

V2V / V2I

Fig. 1.10 – Vue d’ensemble de la méthodologie de détection par fusion interdépendante : les
différents capteurs émettent des hypothèses qui sont ensuite confirmées et caractérisées par le
capteur-superviseur.

différents capteurs en régions d’intérêt dans les images stéréoscopiques, afin de valider (ou reje-
ter) ces hypothèses par un traitement stéréoscopique limité à ces régions. L’intérêt d’une telle
stratégie est double : d’une part elle permet d’utiliser des images d’assez haute résolution avec
un temps de calcul acceptable, d’autre part l’aspect local de cette méthode permet de considérer
que chaque zone d’intérêt ne contient qu’un seul objet potentiel, qui peut être caractérisé par un
modèle simple.

Choix de capteurs pour la création d’hypothèses de détection

L’étape de création d’hypothèses revient donc à créer des zones d’intérêt dans les images
stéréoscopiques. Tout type de capteur peut être utilisé pour cela. Dans cette thèse, nous nous
sommes intéressés à la mise en œuvre de cette stratégie à travers trois capteurs qui diffèrent dans
leur traitement, le type de données qu’ils fournissent, et leur portée. Cela vise à valider notre
approche sur des cas très différents, et à permettre un fonctionnement sur une grande plage de
portée.

La stéréovision faisant nécessairement parti du dispositif, elle peut être exploitée pour la créa-
tion d’hypothèses de détections. Cependant, le temps de calcul nécessaire au traitement d’images
complètes étant rédhibitoire, il est nécessaire de trouver une alternative. Nous proposons donc
de dégrader la résolution des images stéréoscopiques pour cette étape de création de candidats.
Cette stratégie n’est nullement une limitation, puisque l’étape de validation et de caractérisation
des détections, à savoir la fin de la chaîne de traitement, peut bénéficier de la pleine résolution
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grâce au traitement par zones d’intérêt.

Pour des applications de type mitigation de collision ou "stop & go", nous avons vu qu’il
est nécessaire de disposer d’un capteur précis et réactif. Le lidar se prête très bien à ce type
d’applications. Nous allons donc l’inclure dans l’implantation de notre système.

Enfin, pour des applications nécessitant une forte anticipation, il est nécessaire de disposer
d’une grande portée de détection. Pour cela, nous proposons d’utiliser un capteur de vision
coopératif, qui permet également d’identifier les véhicules équipés, offrant ainsi la perspective
d’une détection enrichie par des informations issues des télécommunications inter-véhiculaires.
Cette démarche est cohérente avec le besoin croissant d’anticipation des situations dangereuses
pour les systèmes d’aide à la conduite de demain.

1.2.4 Choix d’un référentiel commun aux différents capteurs

Afin de permettre à ces différents capteurs de fournir des régions d’intérêt au système stéréo-
scopique, il est indispensable qu’ils puissent tous se référer à un même système de coordonnées.
Cela est assez immédiat au sens où ils sont tout trois fixés de façon rigide au châssis du véhicule
instrumenté. Nous pouvons donc utiliser un repère absolu Ra lié au véhicule et commun aux
différents capteurs. La figure 1.11 illustre la géométrie d’une implantation du système complet
de détection d’obstacles multi-capteurs. Le repère absolu est défini par le plan P0, d’équation
Za = 0, qui correspond à la surface de la route supposée plane sous le véhicule, et par la projec-
tion verticale du centre de la base stéréoscopique sur ce plan, de coordonnées (0, 0, 0).

θs

Xa

Za

Ya

Xg
Zg

Yg

ZidYid

Xid

Xa
Xd

Yd

Zd

bs

θid

θt

-Yt

-Zt

Xt

TÉLÉMÈTRE

LASER

RÉFÉRENTIEL

COMMUN (Ra)

STÉRÉOVISION

IDENTIFICATION

OPTIQUE

Fig. 1.11 – Les différents capteurs du système se réfèrent à un même système de coordonnées.
Cela permet de les faire coopérer.

Afin que le plan P0 corresponde effectivement toujours à la surface de la route à courte
distance, celle-ci sera estimée à chaque instant par stéréovision, par application de l’approche
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v-disparité. A partir de cette estimation, les valeurs de hauteur et de tangage du véhicule seront
corrigées pour faire coïncider la surface de la route avec P0, selon la méthode expliquée plus en
détails dans [LA03b].

1.3 Conclusion

Après un aperçu des principaux capteurs et méthodes de traitement utilisés pour la détection
d’obstacles, nous avons proposé dans ce chapitre une méthodologie originale de détection multi-
capteurs construite autour de deux étapes essentielles : la création d’hypothèses de détection
par les différents capteurs impliqués et leur validation et caractérisation par un capteur dit
"superviseur". Nous proposons également une implantation de cette méthodologie en confiant
à un capteur stéréoscopique ce rôle de supervision. La création d’hypothèses est réalisée par
l’utilisation de la stéréovision, de la télémétrie laser et de l’identification optique. La figure 1.12
récapitule cette implantation de notre stratégie de détection.
Compte tenu du rôle central de la stéréovision dans cette architecture, le chapitre suivant va être
dédié aux traitements liés à ce capteur et à la définition d’un procédé de construction des points
de mesure qui seront utilisés pour la détection.

STÉRÉOVISION LIDAR

CREATION D'HYPOTHÈSES DE DÉTECTION

STEREOVISION LOCALE :

VALIDATION ET CARACTÉRISATION

FUSION D'HYPOTHÈSES

SUIVI MULTI-OBJETS

APPLICATIONS

IDENTIFICATION

OPTIQUE

Zones d'intérêt

Zones d'intérêt

Objets détectés

Objets suivis

Fig. 1.12 – Mise en œuvre proposée de la stratégie de détection.
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Chapitre 2. Construction de points de mesure par stéréovision

Au cours du chapitre précédent, nous avons présenté les différents capteurs utilisés pour la
détection d’obstacles dans le domaine automobile. Parmi ceux-ci, la stéréovision tient une place
particulière, puisqu’il s’agit du capteur qui est à même de fournir l’analyse la plus approfondie de
la scène observée. Cela provient d’une part du fait qu’il englobe un capteur de vision, et d’autre
part de sa capacité, après traitement, à fournir des informations en trois dimensions sur une
grande plage de portées.
Les données issues d’un capteur stéréoscopique se résument néanmoins à des paires succes-
sives d’images, nécessitant des traitements avant leur exploitation pour la détection. Ces trai-
tements supposent souvent le calcul d’une image de disparité, assimilable à une représentation
tri-dimensionnelle de la scène. Cependant, le calcul d’une telle image est long et peut s’avérer
incompatible avec l’exigence d’un fonctionnement en temps réel, que nous avons mise en évidence
au chapitre 1. L’objectif que nous nous sommes fixé est donc l’obtention d’un grand nombre de
points de mesure exploitables pour la détection, plutôt qu’une représentation tridimensionnelle
complète de la scène. Ces points de mesure sont positionnés dans un repère à trois dimensions
et sont issus d’indices visuels présents sur les différents objets détectables de la scène. Ils sont
obtenus à partir d’une carte de disparité éparse qui a été filtrée.

Nous allons, au cours de ce chapitre, revenir plus en détail sur les étapes préliminaires de
l’utilisation de la stéréovision pour la détection d’obstacles. Dans cette optique, nous allons tout
d’abord présenter le modèle de capteur que nous considérerons par la suite, en décrivant le cap-
teur de vision monoculaire puis en étendant cette description au capteur stéréoscopique.

Après cela, nous présenterons le processus de construction d’une image de disparité. Celle-ci
contient les points de mesure du capteur stéréoscopique. Sa qualité est donc primordiale, ce qui
justifie d’y consacrer un certain nombre d’efforts. L’étape de détection sera d’ailleurs d’autant
plus facile à réaliser que les mesures sont peu bruitées. Les différentes équipes de recherche tra-
vaillant sur la stéréovision ont donc proposé un certain nombre de méthodes et d’améliorations
possibles que nous présenterons, en discutant de leur intérêt pour le contexte routier.

Nous reviendrons ensuite sur l’approche v-disparité couramment utilisée pour la détection de
plans dans l’espace de disparité. Ceci nous permettra de proposer des améliorations à l’étape de
construction de la carte de disparité, en gardant en tête le gain qu’elles peuvent apporter sur le
résultat final de détection.

Enfin, ce chapitre se terminera par un récapitulatif des différentes étapes de la méthode que
nous avons choisi d’utiliser pour la construction des points de mesure exploités pour la détection
d’obstacles.

2.1 Présentation du capteur stéréoscopique

2.1.1 Modèle d’un capteur de vision

L’outil de base des applications de vision par ordinateur est la caméra. Plusieurs modélisations
en ont été proposées dans la littérature. Nous choisissons ici de présenter et d’utiliser la plus
simple d’entre elles, le modèle en trou d’épingle ou sténopé. Cette description est inspirée de
[HZ03] et [HM95] dans lesquels le lecteur pourra trouver un abondant complément d’informations.
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Le modèle sténopé

Le modèle sténopé propose de représenter une caméra par un plan image et un centre optique
C0 situé à la distance focale f de ce plan (figure 2.1). La droite orthogonale au plan image et
passant par C0 est appelé axe optique de la caméra. Pour un point P de l’espace, le seul rayon
lumineux issu de P et interagissant avec le capteur est le rayon porté par la droite (PC0). L’image
de P est alors l’intersection de ce rayon avec le plan image de la caméra.

centre optique

C
0

Point observé

Pixel image

Axe optique

Plan image

(u
0
, v

0
)

u
v

z
c

y
c

x
c
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Fig. 2.1 – Modèle de caméra en trou d’épingle ou sténopé.

Soit un repère Rc lié à la caméra et centré sur C0. Le plan image est le plan d’équation
Zc = f . L’image du point P (Xp

c , Y p
c , Zp

c )T par la projection perspective sur ce plan est alors
p(fXp

c /Zp
c , fY p

c /Zp
c , f)T . Cette projection transforme un point de l’espace 3D en un point du

plan image (2D). A l’inverse, un point du plan image (Xc, Yc)
T correspond à un rayon lumineux

dans l’espace. Il peut alors être aisé de le représenter dans un système de coordonnées homogènes
(xc, yc, 1)

T = (Xc/Zc, Yc/Zc, 1)
T , qui tient intrinsèquement compte de cette propriété [HM95].

Par ailleurs, l’acquisition des images n’est pas réalisé par un plan continu et infini comme
nous venons ici de le supposer implicitement. C’est une matrice de Ncolonnes.Nlignes pixels rectan-
gulaires qui est dévolue à cette tâche. Une autre transformation intervient alors, composée d’une
homothétie, d’une translation et d’un échantillonnage. Afin d’exprimer cette transformation ca-
méra/image, définissons donc un repère image Ri(Oi, ~u,~v), lié à l’espace discret de la matrice
d’acquisition. Appelons p0(u0, v0) l’intersection de l’axe optique avec le plan image, repérée dans
Ri. Nommons également tu et tv la taille d’un pixel respectivement dans la direction de ~u et de
~v. Un point du plan image repéré par ses coordonnés homogènes (xc, yc, 1)

T dans Rc s’exprime
dans Ri sous la forme : (u0 + 1

tu
xc, v0 + 1

tv
xc)

T , soit la transformation :





u
v
1



 ∼





1
tu

0 u0

0 1
tv

v0

0 0 1









xc

yc

1



 (2.1)
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En combinant cette transformation avec la projection perspective de P sur le plan image (d’équa-
tion Zc = f), il apparaît que le modèle de caméra sténopé transforme un point (Xp

c , Y p
c , Zp

c )T de
l’espace en un couple : (u, v) = (u0 + f

tu
Xp

c

Zp
c
, v0 + f

tv
Y p

c

Zp
c
)T .

Et en posant αu = f
tu

et αv = f
tv

, cette transformation peut donc s’exprimer par :

Proj((Xp
c , Y p

c , Zp
c )T ) = (u0 + αu

Xp
c

Zp
c

, v0 + αv
Y p

c

Zp
c
)T (2.2)

Ce qui, en utilisant les coordonnées homogènes, peut finalement s’écrire sous la forme matricielle :





u
v
1



 ∼





αu 0 u0

0 αv v0

0 0 1









xc

yc

1



 (2.3)

La matrice Kc :

Kc =





αu 0 u0

0 αv v0

0 0 1



 (2.4)

est dite matrice intrinsèque de la caméra. u0, v0, αu, αv sont les paramètres intrinsèques. Kc

suffit alors à décrire le modèle sténopé de la caméra utilisée et peut être mesurée par calibrage
préalable [HM95].

Positionnement de la caméra dans l’espace

Nous venons de présenter le principe de la projection d’un point donné de l’espace observé
sur la matrice d’une caméra. Celle-ci n’étant pas seule au monde mais incluse dans un environne-
ment, il faut également prendre en compte son positionnement par rapport à cet environnement.
Définissons donc un référentiel absolu Ra(Oa, ~Xa, ~Ya, ~Za) dans lequel nous allons placer notre ca-
méra (figure 2.2). Le positionnement de celle-ci est un changement de repère de Ra vers Rc, soit
une composition de translations et de rotations suivant les 3 axes. Aucune dilatation n’intervient
car la métrique des deux repères est identique.

θc

Xa

Za

Ya

Xc

Yc
Zc

Oa

Oc(Xc0, Yc0, Zc0)

Fig. 2.2 – Positionnement d’une caméra dans le repère absolu.

Nous pouvons représenter ces transformations affines de façon matricielle. Les coordonnées
d’un point dans Ra et Rc sont notées respectivement (Xa, Ya, Za, 1)

T et (Xc, Yc, Zc, 1)
T .

32



2.1. Présentation du capteur stéréoscopique

La translation de la caméra s’exprime alors sous la forme :

Tca =





X0
c

Y 0
c

Z0
c



 (2.5)

La rotation autour de l’axe ~Xa s’écrit quant à elle :

R ~Xa
=





1 0 0
0 cos θc sin θc

0 − sin θc cos θc



 (2.6)

Les rotations autour des axes ~Ya et ~Za peuvent également être prises en compte. Par souci de
simplicité, nous supposerons que celles-ci sont nulles. La rotation se limite donc à :

Rca = R ~Xa
(2.7)

Le changement de repère de Rc à Ra est alors représenté par la transformation :

Pca =

[

Rca Tca

0T
3 1

]

(2.8)

Si M est la représentation d’un point dans le repère caméra Rc et M ′ sa représentation dans
le repère absolu Ra, la transformation s’exprime :

M ′ ∼ PcaM (2.9)

qui s’inverse en :
M ∼ PacM

′ (2.10)

avec :

Pac =

[

RT
ca −RT

caTca

0T
3 1

]

(2.11)

Les coefficients de la matrice Pac sont dits paramètres extrinsèques de la caméra et décrivent
son placement par rapport au repère Ra.

Equations du capteur de vision

En combinant les deux types de transformations qui viennent d’être présentées, nous pouvons
maintenant expliciter les équations fondamentales de notre capteur :





u
v
1



 ∼ KcPac









Xp
a

Y p
a

Zp
a

1









(2.12)

Il en résulte finalement le système d’équations :










u = u0 + αu
Xa−X0

c

(Ya−Y 0
c ) sin θc+(Za−Z0

c ) cos θc

v = v0 + αv
(Ya−Y 0

c ) cos θc−(Za−Z0
c ) sin θc

(Ya−Y 0
c ) sin θc+(Za−Z0

c ) cos θc

(2.13)

Ces équations ne sont pas inversibles parce que la notion de profondeur a été perdue lors de
la projection perspective.
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Chapitre 2. Construction de points de mesure par stéréovision

2.1.2 Modèle d’un capteur stéréoscopique

Si l’on utilise au moins deux capteurs de vision comme celui qui vient d’être présenté, cela
permet d’obtenir un système stéréoscopique. Ce type de capteur possède alors l’indéniable avan-
tage de fournir des informations à trois dimensions, en ajoutant au capteur de vision simple une
notion de profondeur.

Principe de la stéréovision

Le principe de la stéréovision est illustré par la figure 2.3. Un pixel est théoriquement l’image
d’un rayon lumineux sur le capteur de la caméra. Ce rayon peut être facilement déterminé parce
qu’il est rectiligne et passe par deux points connus (le pixel et le centre optique de la caméra).
En supposant que la seconde caméra du système stéréoscopique perçoit également la source S
de ce rayon lumineux, il est possible de trouver un autre rayon issu de S. Nous disposons alors
de deux droites se coupant en S et de la géométrie du capteur supposée connue (par calibrage
par exemple), cela permet d’obtenir par triangulation la position de S dans l’espace [HZ03].

C1
C2

S

Droite épipolaire

Fig. 2.3 – Principe de la stéréovision et de la géométrie épipolaire.

Mais si ce principe semble immédiat en théorie, sa mise en application pratique ne l’est pas.
En particulier, trouver dans les deux images les pixels provenant de la même source (problème de
l’appariement) constitue l’une des principales difficultés de la stéréovision, d’une part parce que
ce problème est facilement source d’erreurs, d’autre part parce qu’il est très coûteux en temps de
calcul. En particulier, il devient très complexe si l’on ne sait pas où rechercher dans la seconde
image le correspondant d’un pixel de la première image. Heureusement, la connaissance de la
configuration du capteur stéréoscopique simplifie grandement le problème. En effet la projection
sur le plan image de la seconde caméra, du rayon lumineux engendrant un pixel sur la première
caméra, est une droite. Sur celle-ci se trouve nécessairement l’image du point source. Pour chaque
pixel, cette droite appelée ligne épipolaire nous fournit donc la direction unique de recherche de
son correspondant. La figure 2.3 illustre cette propriété.

Le capteur stéréoscopique rectifié

Un cas particulier de géométrie épipolaire apparaît lorsque les plans image des deux caméras
sont parfaitement alignés et parallèles. Dans ce cas les lignes épipolaires sont alignées et orientées
suivant les lignes image horizontales. La recherche de correspondant se fait alors le long de ces
mêmes lignes image, simplifiant largement le problème. La figure 2.4 montre une paire d’images
stéréoscopiques avant et après l’étape appelée rectification épipolaire qui consiste à virtuellement
réorienter les caméras pour obtenir un capteur stéréoscopique parfaitement rectifié. Il apparaît
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2.1. Présentation du capteur stéréoscopique

alors que le processus d’appariement fournit, après rectification, la différence d’abscisse entre
un point et son correspondant, appelée disparité. Celle-ci est inversement proportionnelle à la
distance de la source au capteur.
Différents algorithmes ont été proposés pour calculer la transformation nécessaire à la rectifi-
cation d’un capteur stéréoscopique, en estimant la matrice fondamentale du système. Cela est
généralement réalisé par un calibrage préalable en observant un motif connu [Zha98], mais de
nombreuses recherches portent sur l’automatisation de ce processus, sans a priori sur la scène ob-
servée. La matrice fondamentale est ensuite utilisée pour calculer des homographies à appliquer
aux images issues du capteur mal configuré, afin de se rapporter au cas du capteur correcte-
ment rectifié [FTV00][LZ99]. En conséquence, nous pouvons donc nous placer dans le cas de
figure d’une géométrie épipolaire parfaitement rectifiée sans que cela soit une hypothèse par trop
restrictive.

Ug Ug=Ud+ΔsUd

Fig. 2.4 – En haut : paire d’image non rectifiée. Les lignes images ne sont pas correctement
alignées. En bas : la même paire après rectification de la géométrie épipolaire.
Un point (d’abscisse ud) et son correspondant (d’abscisse ug) se trouvent sur la même ligne. La
différence d’abscisses, appelée disparité (∆s), est inversement proportionnelle à la distance de
l’objet.

Positionnement du capteur dans l’espace

Tout comme pour le capteur de vision monoculaire présenté précédemment, le capteur stéréo-
scopique doit être situé par rapport à son environnement. La figure 2.5 illustre la configuration
que nous avons retenue pour notre capteur stéréoscopique. L’espacement entre les axes optiques
des deux caméras est appelé base stéréoscopique et sera noté bs par la suite.

Nous considérerons que le capteur est placé de façon horizontale, avec le centre de sa base
centré par rapport à Ra (i.e. X0

d = −X0
g = bs/2, bs étant la longueur de la base). Seule la rotation
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θs

Xa

Za

Ya

Xg
Zg

Yg

P(Xa, Ya, Za)

Xd

Yd
Zd

hs

bs

Og(Xg0, Yg0, Zg0)

Od(Xd0, Yd0, Zd0)

Fig. 2.5 – Positionnement du capteur stéréoscopique dans un repère absolu.

autour de l’axe Xa (caractérisée par un angle tilt θs) et les translations suivant Ya et Xa sont
donc prises en compte.

Equations du capteur de stéréovision

Les paramètres intrinsèques et extrinsèques du capteur étant fixés, les équations fondamen-
tales du capteur en découlent immédiatement. En appliquant le système d’équations (2.13) aux
caméras gauche et droite, les grandeurs images peuvent donc être calculées par :















ui = u0 + αu
Xa−X0

i

(Ya−Y 0
i ) sin θs+(Za−Z0

i ) cos θs

vi = v0 + αv
(Ya−Y 0

i ) cos θs−(Za−Z0
i ) sin θs

(Ya−Y 0
i ) sin θs+(Za−Z0

i ) cos θs

(2.14)

avec i = d ou i = g. En posant :






Y 0
d = Y 0

g = Y 0
s

X0
d = −X0

g = bs

2
Z0

d = Z0
g = Z0

s

(2.15)

on obtient finalement le système d’équation fondamental de notre capteur :















































ud = u0 + αu
Xa−bs/2

(Ya−Y 0
s ) sin θs+(Za−Z0

s ) cos θs

ug = u0 + αu
Xa+bs/2

(Ya−Y 0
s ) sin θs+(Za−Z0

s ) cos θs

v = v0 + αv
(Ya−Y 0

s ) cos θs−(Za−Z0
s ) sin θs

(Ya−Y 0
s ) sin θs+(Za−Z0

s ) cos θs

∆s = αu
bs

(Ya−Y 0
s ) sin θs+(Za−Z0

s ) cos θs

(2.16)

∆s = ug − ud est la disparité du pixel considéré, v = vg = vd son ordonnée.
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Il apparaît alors qu’aucune dimension n’est perdue dans cette transformation et que celle-ci est
bijective. Le système est donc inversible, ce qui permet d’obtenir l’équation de rétro-projection :



























Xa = bs

2 + bs(ud−u0)
∆s

Ya = Y 0
s + αu

αv

bs((v−v0) cos θs+αv sin θs)
∆s

Za = Z0
s + αu

αv

bs(αv cos θs−(v−v0) sin θs)
∆s

(2.17)

L’espace de coordonnées E∆ lié aux images stéréoscopiques et repéré par R∆ = (Ω, ~ud, ~v, ~∆s)
est donc un espace à trois dimensions isomorphe à l’espace 3D Ea repéré par Ra. Il est donc
équivalent de travailler dans l’un ou l’autre des espaces. Ce sont les besoins d’une application
donnée qui justifient alors de choisir l’un des deux.
Notons enfin que, sauf mention du contraire, nous considèrerons désormais que les pixels des
caméras sont carrés, ce qui entraîne : αu = αv = α.

2.2 Construction d’une carte de disparité

2.2.1 Principe

Étant donnée une paire d’images issues d’un capteur stéréoscopique rectifié, l’appariement de
tout ou partie des pixels permet d’obtenir pour chacun d’entre eux une mesure de disparité. Le
report de ces mesures sur une image, appelée carte de disparité, fournit une vue tridimensionnelle
partielle de la scène observée. La construction de cette image de disparité est donc généralement
une étape essentielle du traitement d’images stéréoscopiques et de nombreuses approches ont
été proposées pour cela dans la littérature. Beaucoup sont recensées et comparées dans [Cha05]
et [SS02a]. Nous allons en présenter quelques-unes. Auparavant, afin de choisir la technique la
mieux adaptée à notre problème, il convient de mettre en évidence les différents aspects qui
caractérisent une bonne image de disparité pour la détection d’obstacles routiers. Il s’agit de :

– la densité de l’image de disparité, caractérisée par le pourcentage de pixels appariés,
– le pourcentage de mauvais appariements réalisés,
– l’indépendance des erreurs, les méthodes de recherche de plans étant sensibles aux erreurs

d’appariement fortement corrélées, puisque celles-ci peuvent apparaître comme un objet
fantôme,

– le comportement dans les zones de semi-occultations, quand un objet n’est visible que sur
l’une des caméras,

– le temps de calcul, qui impose un compromis sur les autres caractéristiques.

2.2.2 Méthodes de calcul

Le calcul de la carte de disparité se décompose en plusieurs étapes. Tout d’abord, pour chaque
pixel à apparier, un certain nombre de candidats potentiels est retenu. Pour chacune de ces hy-
pothèses d’appariement, un coût de mise en correspondance est ensuite calculé. Enfin,
la dernière étape est l’optimisation d’un critère, afin d’attribuer l’hypothèse d’appariement la
plus plausible à chacun des pixels.

Cette étape d’optimisation peut être réalisée de façon locale, en considérant chaque pixel
indépendamment, ou par une approche globale, qui assure une cohérence entre les appariements
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obtenus pour chaque pixel. Dans ce cas, l’appariement global est ramené à un problème de mi-
nimisation d’énergie sur l’image, la fonction d’énergie globale comprenant un terme mesurant la
qualité de l’appariement global et un terme de lissage. De nombreuses approches permettent de
réaliser ce type d’optimisation, comme les recuits simulés, les algorithmes génétiques, les graph-
cuts, etc [MS07]. Les cartes de disparité obtenues sont denses et respectent des contraintes de
type ordre ou proximité, mais au prix d’un temps de calcul considérable vis à vis des puissances
de calcul aujourd’hui disponibles. Elles sont donc peu adaptées à un fonctionnement en temps
réel, indispensable pour la détection d’obstacles routiers.

La programmation dynamique, initialement introduite pour décoder des messages lors de
transmissions entâchées d’erreurs, est très adaptée au traitement de séquences. Elle a donc per-
mis de mettre au point des techniques d’appariements semi-globales, visant à optimiser le coût
de mise en correspondance par lignes. Ce type d’algorithme suppose qu’une ligne de l’image de
gauche est identique à la ligne de droite, moyennant des actions de suppression, ajout et in-
terversion d’éléments. En attribuant alors un coût à ces différentes actions, la programmation
dynamique permet de trouver la séquence de pixels minimisant un coût total de mise en cor-
respondance de la ligne. Cela fournit alors immédiatement une ligne de la carte de disparité.
Malheureusement, lorsqu’un tel algorithme produit des erreurs, celles-ci se retrouvent souvent
dans une séquence d’erreurs et sont par conséquent fortement corrélées.

Pour les méthodes dites par corrélation, l’optimisation est locale, car indépendante pour cha-
cun des pixels : la disparité attribuée à un pixel est celle qui permet de minimiser (ou maximiser)
le coût pour cet unique pixel. C’est la stratégie du gagnant qui raffle tout (ou WTA pour Win-
ner Take All) [SS02a]. Cette approche présente les avantages d’un temps de calcul raisonnable
et d’erreurs d’appariements peu corrélées en raison de son aspect local. En revanche, la carte
de disparité résultante n’est généralement pas dense. En effet, les pixels étant traités indépen-
damment, chacun d’eux doit disposer dans son voisinage proche de suffisamment d’informations
discriminantes pour que la mise en correspondance s’effectue correctement. Cette hypothèse n’est
généralement pas valide dans les zones de l’image faiblement texturées ou sur les contours hori-
zontaux.

Lhuiller et al proposent dans [LQ02] une façon d’obtenir une carte de disparité semi-dense en
propageant la disparité de proche en proche à partir d’un petit nombre d’appariements considé-
rés comme corrects (germes initiaux), suivant un algorithme inspiré d’une croissance de région.
Seule une petite variation de disparité est tolérée à chaque pas. Le nombre de cas testés est donc
considérablement réduit par rapport à une méthode par corrélation classique. Ainsi, le temps de
calcul ne dépend que du nombre d’appariements finaux n et la complexité est en O(n log(n))
alors qu’elle est en O(n.∆Max) pour obtenir une carte dense avec une méthode WTA, ∆Max

étant la valeur maximale testée pour la disparité. De plus, cela permet de propager une valeur de
disparité le long des contours horizontaux. Le compromis entre le temps de calcul et la densité
de l’image de disparité est donc très intéressant, mais les erreurs que celle-ci contient peuvent
être fortement corrélées, car propagées.

Différents coûts de mise en correspondance d’un couple de pixels ont été proposées,
les résultats pouvant différer sensiblement suivant le critère retenu. Si ce coût peut correspondre
à une simple différence d’intensité entre les deux pixels, la plupart des approches supposent
l’agrégation du coût sur un proche voisinage. Ces méthodes sont alors dites surfaciques et sont
fondées sur l’hypothèse que les deux images sont localement semblables autour des points à ap-
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parier. Comme le rappelle Devernais dans sa thèse [Dev97], cette hypothèse est vraie pour les
projections des points provenant de surfaces parallèles aux plans images (dites fronto-parallèles),
localement continues et respectant localement une contrainte Lambertienne (i.e. l’intensité de
projection dans une image est indépendante du point de vue).

Parmi les principaux scores utilisés, se trouve SAD24 qui mesure la distance (en valeur ab-
solue) entre l’intensité des pixels du voisinage sur l’image de droite et de leurs homologues dans
l’image de gauche. Ces distances sont ensuite sommées sur la totalité de la fenêtre. Très similaire,
le score SSD25 repose quant à lui sur la distance euclidienne entre les vecteurs d’intensité des deux
fenêtres à comparer. Ces deux scores sont des mesures de dissimilarité et valent théoriquement 0
à la disparité optimale. Ils offrent d’ailleurs des performances assez comparables, et le choix de
l’un ou de l’autre repose essentiellement sur le coût calculatoire que représente une valeur absolue
comparativement à une élévation au carré pour l’architecture matérielle sur laquelle l’algorithme
est amené à tourner.

Les formulations théoriques des scores SSD et SAD sont sensibles aux différences d’illumi-
nation entre les deux caméras. Cette faiblesse peut être corrigée en recentrant les intensités des
points d’une fenêtre sur la moyenne de luminance de celle-ci, donnant les critères ZSSD26 et
ZSAD27. Le critère ZNSSD28 est une variante du critère ZSSD, mais normalisé par l’écart-type
des intensités des deux fenêtres, de façon à prendre également en compte une éventuelle différence
de gain entre les deux caméras.

Le score ZNCC29 est le produit scalaire des vecteurs d’intensité recentrés sur leurs moyennes,
normalisé par l’écart type de l’intensité des deux fenêtres. Ce score mesurant une similarité, la
décision finale sur la disparité d’un pixel n’est pas prise pour sa valeur minimale comme pour les
critères précédents, mais pour le score de corrélation maximal (le plus proche de 1).

Afin de limiter les problèmes liés aux occultations et aux variations de gain entre les deux
images Zabih et Woodfill ont proposé dans [ZW94] une mesure de similarité fondée sur une
transformation locale non paramétrique, la transformée de Census, qui caractérise la répartition
locale d’intensité des pixels. Le principe consiste à construire pour chaque pixel P un vecteur de
bits. Chacun de ces bits représente un pixel du voisinage de P , qui vaut 1 si son intensité est
inférieure à l’intensité de P , et 0 sinon. Une fois la transformée appliquée aux deux images de
la paire stéréoscopique, la mise en correspondance est effectuée en réalisant une corrélation au
sens de la distance de Hamming, c’est-à-dire en comptant le nombre de bits différents entre les
transformées des points à associer.

La transformée de Census compare donc des motifs et est en conséquence bien moins sensible
aux occultations que les méthodes classiques.

Des critères beaucoup plus complexes, attribuant à chaque pixel un ensemble de caractéris-
tiques locales, comme le permet par exemple le descripteur SIFT30 [Low04] ou son homologue

24Sum of Absolute Differences
25Sum of Squared Differences
26Zero-mean Sum of Squared Differences
27Zero-mean Sum of Absolute Differences
28Zero-mean Normalized Sum of Squared Differences
29Zero-mean Normalized Cross Correlation
30Scale Invarient Feature Tracker
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rapide SURF31 [BTG06] sont utilisés pour des problèmes de mise en correspondance. Leur uti-
lisation en temps réel se limite cependant à un petit nombre de points caractéristiques et les
exclut donc des méthodes utilisables pour le calcul d’une image de disparité.

L’ensemble des hypothèses d’appariements pour un pixel donné correspond normale-
ment à l’ensemble des pixels de même ordonnée et d’abscisse supérieure ou égale à l’abscisse
dudit pixel, un système stéréoscopique rectifié ne permettant pas l’existence de disparité néga-
tive. Diminuer la taille de cet ensemble d’hypothèses est un bon moyen d’économiser du temps
de calcul tout en réduisant le risque d’erreurs d’appariements. La méthode de propagation de la
disparité est un exemple d’algorithme tirant parti de cette stratégie.

Vérifier que le signe du gradient horizontal d’intensité est bien le même pour les deux pixels
à apparier permet de diviser par 2 le nombre d’hypothèses mais ne peut être réalisé que si la
valeur absolue de ce gradient est suffisamment importante pour éviter toute ambiguïté avec le
bruit présent dans l’image.

Une autre méthode efficace pour réduire le nombre d’hypothèses d’appariements consiste à
décomposer ce processus en deux passes. Dans un premier temps, une carte de disparité très
frustre et éparse est calculée le plus rapidement possible, puis utilisée pour détecter la route et
les plans fronto-parallèles. Dans un second temps, la carte de disparité est recalculée en ne testant
que les hypothèses d’appariements correspondant à ces plans [LA03a]. Dans [HLPA06] Hautière
et al. proposent d’utiliser une approche similaire, mais en exploitant l’algorithme de propagation
de la disparité lors de la seconde passe, les directions de propagation étant contraintes par le
résultat de la détection de plans. La carte de disparité résultante est finalement beaucoup plus
dense et contient des contours horizontaux, difficiles à obtenir avec une stratégie WTA normale.

Enfin, une méthode classique de réduction du nombre d’hypothèses est l’approche multi-
résolutions. [Lem05a] et [KKO+06] proposent pour cela une approche pyramidale. La carte de
disparité est tout d’abord calculée pour une faible résolution, un petit nombre d’hypothèses étant
alors évaluées. Celle-ci est ensuite propagée vers la résolution supérieure, en affinant les résultats
de mise en correspondance. Ainsi, seules 3 disparités sont évaluées pour chaque pixel lors de cette
descente dans la pyramide. Le processus peut être ensuite réitéré jusqu’à la résolution maximale.

2.2.3 Principales améliorations des méthodes surfaciques

Parce qu’elle est la plus efficace en temps de calcul et qu’elle permet d’assurer une certaine
indépendance des erreurs réalisées, c’est la stratégie par corrélation surfacique, la décision étant
prise selon le principe WTA, qui est le plus souvent utilisée pour la détection d’obstacles rou-
tiers. De nombreux auteurs s’accordent sur cette conclusion. Mais comme cela est illustré dans
[SS02a], les cartes de disparité construites ainsi sont entachées d’un grand nombre d’erreurs.
Diverses propositions ont donc été faites pour améliorer cette approche.

Tout d’abord, plusieurs techniques permettent de supprimer des faux appariements. Le plus
simple consiste à simplement seuiller le score de mise en correspondance de façon à ne garder que
les appariements que l’on pourrait considérer comme "forts". Ce type de seuil est cependant très

31Speeded Up Robust Feature
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sensible à régler et peut amener à supprimer un grand nombre de bons appariements plutôt que
des erreurs, en particulier dans les zones peu texturées. Plus efficace est le rejet des appariements
ambigus, i.e. pour lesquels le second meilleur score est proche du premier, en valeur relative
[HIG02].

La verification croisée des appariements permet également de supprimer des erreurs, en par-
ticulier dans les zones de semi-occultations [EW02]. Cette technique consiste à vérifier que les
résultats sont bien les mêmes lorsque l’on prend pour référence l’image de droite de la paire pour
chercher les correspondants dans l’image de gauche et lorsque l’on procède dans le sens contraire.
En outre, si l’on dispose dans le matériel de calcul d’un espace mémoire suffisant, cette méthode
présente un surcoût calculatoire très faible. En effet, le stockage en mémoire de tous les scores de
mise en correspondance d’une ligne donnée évite d’avoir à les recalculer lors de l’étape de vérifi-
cation croisée : le coût d’appariement d’un pixel (ud, v) de l’image de droite avec le pixel (ug, v)
de l’image de gauche est symétrique : Cout(ud,∆, v) = Cout(ug,−∆, v) quand ug = ud + ∆.

Le compromis entre la densité de la carte de disparité et le taux de bons appariements passe
également par le choix des pixels à apparier. En effet, un pixel situé dans une région peu texturée
de l’image contient peu d’information discriminante et, par conséquent, peut plus facilement être
source d’erreurs lors du processus d’appariements qu’un pixel situé sur un contour image marqué.
Pour cela, de nombreux auteurs conseillent de détecter les points à apparier dans un premier
temps. Cela est réalisé à l’aide d’une mesure de valeur de texture [LQ02] ou encore du calcul du
gradient horizontal d’intensité des pixels par le passage d’un masque [−1, 1] ou [−1, 0, 1] sur les
images [Lab03]. Le temps de calcul de l’image de disparité est alors fortement réduit. Cependant,
lors de l’implantation de l’algorithme de corrélation sur un matériel dédié [Kon97] ou en utilisant
des instructions SIMD32 [vdMG06], il est plus efficace de calculer la totalité de l’image de dis-
parité pour assurer un traitement systématique. C’est en post-traitement que sont détectés les
pixels significatifs en utilisant un opérateur d’intérêt, comme l’opérateur de Moravec [Mor77].

Le gain le plus important en matière de qualité de la carte de disparité peut être obtenu
en agissant sur le voisinage de corrélation. Généralement rectangulaire, sa taille a une influence
importante, comme cela est décrit dans l’annexe B. Une fenêtre trop petite rend le procédé d’ap-
pariement très sensible au bruit et aux ambiguïtés. En revanche, une fenêtre trop grande peut
couvrir la surface de plusieurs objets situés à des profondeurs différentes, allant ainsi à l’encontre
de l’hypothèse de présence d’un seul objet continu. Cet effet est très présent aux frontières des
objets, faussant les dimensions de ceux-ci. Plusieurs pistes ont été explorées pour résoudre ce
dilemme. Par exemple, [KO94] et [Vek02] présentent des algorithmes visant à adapter automa-
tiquement la fenêtre de corrélation aux surfaces à apparier. Plutôt que ces techniques au coût
calculatoire élevé, d’autres auteurs [FRT97][HIG02] proposent l’utilisation de plusieurs fenêtres
rectangulaires légèrement décalées et la sélection de celles qui donnent le meilleur score, recons-
truisant ainsi virtuellement une fenêtre non rectangulaire adaptée. Dans [YK05], un résultat
similaire à l’utilisation d’une fenêtre adaptée est obtenu en utilisant une fenêtre rectangulaire
dont l’influence de chaque pixel est pondérée en fonction de sa proximité au pixel central, en
termes de distance et de couleur.

Par ailleurs, lorsque l’hypothèse des surfaces fronto-parallèles n’est par respectée (typique-
ment sur la surface de la route), l’emploi d’une grande fenêtre complique le processus d’apparie-

32Single Instruction Multiple Data
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ment. En effet, si l’on utilise une fenêtre de corrélation ayant une certaine hauteur, la notion de
disparité optimale pour ce voisinage n’a plus vraiment de sens, car elle est différente pour chaque
ligne. Lefebvre et al. considèrent alors que l’usage de fenêtres unidimensionnelles (i.e. de hauteur
1 pixel) permet de s’abstraire de ce problème de distorsion perspective [LAC06]. Une approche
totalement différente est proposée par Williamson[Wil98], qui applique une homographie à l’une
des images en amont de la correlation pour rectifier la perspective, comme cela est illustré sur la
figure 2.6. Cette technique suppose cependant l’hypothèse d’un monde plan et la connaissance
précise du positionnement des caméras par rapport à ce plan.
Plutôt que d’appliquer une homographie aux images, il est équivalent (au mode d’interpolation
près) d’appliquer une déformation aux fenêtres. Dans sa thèse, Devernais démontre la possibilité
de déformer les voisinages de corrélation en fonction des dérivés directionnelles de la disparité
[Dev97].

a) b) c)a) b) c)

Fig. 2.6 – Observation d’un détail de la route.

a)Image de droite b)Image de gauche c)Image de gauche après rectification homographique.

Filtrer la carte de disparité est ensuite un bon moyen de supprimer une partie du bruit. Dans
[BCPZ06a] par exemple, il est proposé d’appliquer un filtrage aux données pour supprimer tous
les pixels de la carte de disparité qui n’appartiennent pas à un alignement vertical. Un filtrage
médian peut également supprimer efficacement du bruit impulsionnel, mais son usage est limité
par l’aspect éparse de la carte de disparité.

Enfin, il peut être intéressant de filtrer les images stéréoscopiques en amont du processus
d’appariement afin de faciliter celui-ci. Par exemple, dans [Wil98] l’auteur propose d’appliquer
un filtrage LOG33, qui lisse l’image puis réhausse les contours. En outre, comme dans tout pro-
blème de traitement d’image, il est classique d’appliquer un filtrage aux images à traiter en
fonction du type de bruit que celles-ci contiennent, filtrage gaussien pour un bruit blanc, médian
pour un bruit impulsionnel, etc. Un simple filtrage gaussien peut être particulièrement bénéfique
au processus d’appariement si les images sont bruitées.

Nous reviendrons au paragraphe 2.4 sur les choix que nous avons arrêté pour notre système.
Avant cela et pour justifier ces choix, nous allons présenter l’intérêt que présentent certains types
de plans pour le traitement des scènes routières.

2.3 Détection et exploitation des plans de la scène

2.3.1 Modélisation de la scène

Nous allons au cours de cette thèse considérer que tous les objets à détecter peuvent être
considérés comme des surfaces localement planes, ce qui est plutôt réaliste vis à vis des scènes rou-
tières à traiter et du type d’objets qu’elles contiennent (véhicules, piétons, signalisation,. . .). Nous

33Laplacian of Gaussian
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pouvons d’ailleurs noter deux types d’orientations principales pour ces plans : quasi-verticaux
quand il s’agit d’obstacles et quasi-horizontaux pour la route.
Nous considérerons que la route est une succession de plans de dévers nul. Les obstacles apparaî-
tront comme des portions de plans verticaux fronto-parallèles (voitures, panneaux, piétons, . . .)
ou non (barrières de sécurité, murs d’immeubles, . . .).

Cette modélisation a cependant ses limites. Ainsi, un piéton peut vraisemblablement être
considéré comme plan lorsqu’il est loin du dispositif d’acquisition, car l’erreur sur sa planarité
est faible par rapport à la distance qui le sépare du capteur. En revanche, lorsqu’il est proche,
cette hypothèse n’est plus vérifiée. L’incertitude doit alors être prise en compte par une notion
d’"épaisseur" du plan.

Mis à part cette limitation, nous nous retrouvons donc à devoir détecter des plans dans
l’espace observé. E∆ étant isomorphe à Ea, cette détection peut être opérée indifféremment dans
l’un ou l’autre des espaces. En outre, la géométrie projective assure qu’un plan dans un repère
monde se transforme en plan dans l’espace de disparité [HZ03]. Ce sont donc bien des plans que
l’on recherche, dans Ea ou dans E∆.
Ainsi, si l’on définit un plan dans Ra par :

A0(Xa − X0
s ) + A1(Ya − Y 0

s ) + A2(Za − Z0
s ) + A3 = 0 (2.18)

il est représenté dans R∆ par une équation de la forme :

a0(ud − u0) + a1(v − v0) + a2∆s + a3 = 0 (2.19)

avec :














a0 = A0

a1 = A1 cos θs − A2 sin θs

a2 = A3

bs

a3 = α(A1 sin θs + A2 cos θs)

(2.20)

2.3.2 L’approche u-v-disparité

Il existe différentes façons de détecter un plan dans E∆. Pour réaliser cette opération à
moindre coût, Labayrade et al. ont proposé de projeter les points de l’espace de disparité suivant
les "bonnes" directions de recherche, avec accumulation [Lab03]. Les plans orientés suivant la
direction de projection apparaissent alors comme des droites et sont ainsi détectables à l’aide
d’un simple extracteur de droites. Les pixels qui n’appartiennent pas aux plans ainsi orientés
ne s’accumulent pas et ne perturbent donc pas la détection. En accord avec la modélisation que
nous venons de proposer, plusieurs directions de projection présentent un intérêt particulier, sous
l’hypothèse que θs est faible :

– La projection le long de l’axe ~u, fournit une vue de côté de la scène qui fait apparaître les
plans fronto-parallèles et la surface de la route. C’est l’approche v-disparité, du nom du
plan de projection.

– De la même façon, la projection le long de l’axe ~v crée une vue de dessus de la scène dans
le plan u-disparité, mettant en évidence les plans verticaux.

– L’utilisation de projections suivant des directions proches de ~v permet de gérer le cas des
routes ayant du dévers ou le cas du roulis du véhicule détecteur.
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Fig. 2.7 – Paire stéréoscopique et images v-disparité et u-disparité correspondantes.

La figure 2.7 illustre la projection cumulative d’une image de disparité sur les plans v-
disparité et u-disparité. La route et les obstacles fronto-parallèles sont respectivement visibles
dans l’image v-disparité comme des segments de droites obliques et verticales. Dans la représen-
tation u-disparité, seuls les obstacles apparaissent, car ils s’accumulent verticalement. Ces deux
représentations suffisent donc à détecter le profil longitudinal de la route et les plans verticaux.
Nous allons maintenant étudier plus en détails les deux types de plans correspondants à ces
surfaces.

2.3.3 La surface de la route

Détection v-disparité

La détection des surfaces planes de la route est effectuée en détectant les droites correspon-
dantes dans l’image v-disparité, à l’aide d’une variante en niveaux de gris de la transformée de
Hough. Ce procédé est décrit en annexe C. La détection du plan de la route dans les premiers
mètres devant le véhicule permet de ré-estimer le positionnement du capteur stéréo par rapport
au sol et donc d’obtenir une mesure de la variation de tangage et de hauteur qu’a subie le véhicule
[LA03b]. Le valeurs de θs et Y 0

s sont donc mises à jour à chaque image pour compenser cette
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variation. Par la suite, le plan de la route dans les premiers mètres pourra donc toujours être
considéré comme étant le plan d’équation Ya = 0.

Exploitation de la distorsion perspective

Comme nous l’avons déjà remarqué au paragraphe 2.2.3, l’observation des images stéréosco-
piques laisse entrevoir que la distorsion perspective sur la surface de la route est très importante
(figure 2.6). Cela est préjudiciable à la corrélation et ceci, d’autant plus que la fenêtre de corré-
lation est grande dans la direction de ~v.
La méthode que propose Williamson, consistant à appliquer une homographie à l’une des images
est bien adaptée à ce problème, d’autant qu’elle permet en plus de séparer route et obstacles
[Wil98]. Cependant, en considérant un monde plan, elle nécessite de connaître l’homographie qui
s’applique à la surface de la route lors de la projection perspective, celle-ci dépendant du tangage
du véhicule. Or cette homographie correspond à la transformation de plan à plan qui a lieu lors
de la projection du plan de la route dans E∆. Trouver ce plan dans l’espace de disparité permet
donc de retrouver les paramètres de la transformation.
D’après l’équation (2.17), la relation entre l’ordonnée image et la disparité sur le plan d’équation
Ya = 0 est donnée par :

∆s = −
bs((v − v0) cos θs + αv sin θs)

Y 0
s

(2.21)

Un déplacement selon ~v le long de ce plan se caractérise donc par une variation de la disparité :

∂∆s

∂v
= −

bs cos θs

Y 0
s

= pr (2.22)

Une fenêtre de corrélation standard, présentant une certaine hauteur, ne permet donc pas de
trouver la disparité optimale lors de l’appariement de pixels sur la surface de la route, puisqu’elle
contient des lignes de disparité différentes. En revanche, incliner la fenêtre de corrélation permet
de compenser cette variation de disparité.

 

"pente" de la route

Fig. 2.8 – Mise en correspondance d’une fenêtre rectangulaire à droite avec une fenêtre inclinée
à gauche pour s’adapter à la mise en correspondance des pixels de la route.

Nous proposons donc de mettre en correspondance une fenêtre rectangulaire dans une image
avec une fenêtre inclinée d’une pente pr dans l’autre image (figure 2.8) pour corriger la distorsion
perspective lors de la phase d’appariement. La pente de la fenêtre inclinée est directement liée
à l’assiette du véhicule, et varie donc au cours du temps. Néanmoins, elle reste toujours proche
de sa valeur initiale p0 (lorsque le véhicule est au repos). Celle-ci peut donc être utilisée pour
calculer une première carte de disparité, permettant d’estimer plus précisément le profil de la
route, et donc l’inclinaison réelle que doit avoir la fenêtre de corrélation pour traiter au mieux la
surface de la route. Cette méthode est alors facilement extensible à un profil de route non plan :
la représentation de celui-ci dans le plan v-disparité fournit localement une pente en fonction de

45



Chapitre 2. Construction de points de mesure par stéréovision

l’ordonnée.

D’un point de vue algorithmique, la corrélation est réalisée avec les deux types de fenêtres.
Seule celle qui fournit le meilleur résultat est retenue. C’est théoriquement la fenêtre classique
qui donne le meilleur score lorsque le pixel à apparier est situé sur un objet vertical, et la fenêtre
inclinée lorsque ce pixel est sur la surface de la route.

Cette technique permet également de séparer les points obstacles des points appartenant à la
surface de la route dès le calcul de l’image de disparité, sans avoir à seuiller celle-ci a posteriori
sur un critère de disparité. Elle présente en outre un réel intérêt pour l’estimation du profil de la
route à partir de l’image v-disparité. En effet, dans [SPLA07], Soquet et al. ont mis en évidence
une limitation de l’utilisation de la transformée de Hough en niveaux de gris pour extraire le
profil globale de la surface de la route dans cette image : la présence d’obstacles comprenant un
grand nombre de points peut fausser l’estimation en créant un point attracteur (figure 2.9-a),
en particulier lorsque peu d’indices visuels sont présents sur la surface de la route. Nous propo-
sons donc de supprimer ce type de points en ne projetant sur l’image v-disparité que les pixels
répondant mieux à la fenêtre de corrélation adaptée à la surface de la route.En pratique, cela
permet de fiabiliser l’estimation de la surface de la route en supprimant l’influence des obstacles,
comme le montre la figure figure 2.9-b.

a) b)

Fig. 2.9 – Fiabilisation de l’extraction du plan de la route dans l’image v-disparité.
a) Un grand nombre de pixels accumulés sur un obstacle "attirent" la droite et faussent la détec-
tion. b) Seuls les appariements correspondant à une hypothèse "route" sont projetés dans le plan
v-disparité. La détection est alors réalisée correctement.

2.3.4 Les plans verticaux

Nous avons vu que les plans verticaux font partie des éléments de la scène à détecter. D’une
manière générale, ceux-ci s’accumulent sur l’image u-disparité. La figure 2.10 illustre ce phéno-
mène. Ainsi, piétons, barrière, voiture et murs des immeubles apparaissent clairement sur cette
image.

Les portions de plans fronto-parallèles s’accumulent identiquement sur les images v-
disparité et u-disparité. Il est alors théoriquement aisé de déterminer les dimensions de l’objet
correspondant puisque ses limites latérales sont trouvées dans l’image u-disparité et ses limites
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a) b)

c)

Fig. 2.10 – Plans verticaux vus en u-disparité. Les piétons apparaissent comme fronto-parallèles,
pas la barrière.

verticales dans l’image v-disparité.

Les portions de plans non fronto-parallèles posent plus de problèmes. En effet, elles
constituent un continuum de disparités et d’abscisses qui apparaissent comme un bruit de fond
lorsque la scène est observée suivant la direction de ~ud ou ~∆. C’est le cas de la barrière présente
sur l’image 2.10. Un tel plan vertical est représenté dans Ra par une équation :

A0(Xa − X0
s ) + A2(Za − Z0

s ) + A3 = 0 (2.23)

Son aspect frontal est caractérisé par la dérivée partielle ∂Za

∂Xa
, qui fournit l’angle que forme le

plan avec le vecteur directeur ~Xa, par :

ϕ = arctan(
∂Za

∂Xa
) (2.24)

Par ailleurs, nous avons vu que ce plan peut être représenté dans R∆ par un plan dont les
coefficients sont donnés par l’équation 2.20. L’orientation du plan réel est donc liée à son équation
dans l’espace de disparité par :

ϕ = arctan(
αa0

a3 cos θs − a1α sin θs
) (2.25)

Il suffit donc de caractériser le plan dans l’espace de disparité pour obtenir son orientation dans
Ra. Celui-ci se projetant sur une droite dans le plan u-disparité, il est facilement détecté par
l’utilisation de la transformée de Hough en niveau de gris dans le plan Ud − ∆s.
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Cela conduit finalement à l’algorithme suivant :

1. Projection de l’image de disparité sur le plan u-disparité,

2. Recherche, dans l’espace de Hough associé, des plans verticaux Pi présents dans l’image
et calcul de leur orientation réelle ϕi. Cela permet de construire l’ensemble N des plans
verticaux non fronto-parallèles : N = {Pi/ϕi > ϕ0}, ϕ0 étant un seuil arbitraire,

3. Calcul d’un histogramme de disparité pour construire l’ensemble F des plans fronto-
parallèles,

4. Pour chaque pixel pj de l’image de disparité, vérification de son appartenance à un éventuel
plan à supprimer ou à un plan frontal. pj est alors supprimé si pj ∈ (N ∩ F ).

Le résultat de cet algorithme appliqué à l’image de disparité de la figure 2.10 est représenté
sur la figure 2.11. La barrière a globalement bien été supprimée, sans que les pixels appartenant
à des obstacles n’aient été touchés.

a)

b)

Fig. 2.11 – Filtrage des plans non fronto-parallèles. La barrière a bien été supprimée de l’image
de disparité.

2.4 Vue d’ensemble algorithmique

Nous venons de voir un grand nombre de méthodes de calcul de carte de disparité et d’amé-
liorations de celles-ci. Nous avons également proposé deux améliorations adaptées au contexte
routier : la corrélation à l’aide d’une double fenêtre, prenant en compte différemment les objets
verticaux et horizontaux, et une méthode de suppression des plans verticaux non fronto-parallèles.
Récapitulons maintenant les méthodes que nous souhaitons utiliser pour notre système, afin de
définir précisément un algorithme de construction des données immédiatement exploitables pour
la détection.

2.4.1 Récapitulatif des méthodes retenues

Le choix des pixels à apparier est réalisé en seuillant le résultat de la convolution des
images d’entrée avec un masque de gradient horizontal centré [-1, 0, 1]. Le seuil est calculé en
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fonction de la variance des images d’entrée afin de s’adapter automatiquement aux variations de
contraste dans celles-ci au cours du temps. Sa valeur est fixée à 7,5 % de variance moyenne des
deux images de la paire. Baisser ce seuil augmente fortement le temps de calcul.
Le signe de ce gradient est par la suite pris en compte afin de réduire le nombre d’hypothèses
d’appariement.

La décision sur les appariements est faite par une approche WTA afin que les apparie-
ments soient indépendants et que le bruit sur l’image de disparité puisse être considéré comme
majoritairement décorrelé. Ce choix se justifie également par la contrainte temps réel que nous
impose le contexte applicatif.

Le coût de mise en correspondance est calculé en utilisant le critère ZSSD. Après com-
paraison sur des images issues du simulateur SiVIC, il apparaît comme un compromis très inté-
ressant entre temps de calcul et qualité des appariements. L’expression analytique de ce critère
s’écrit :

ZSSD(u,∆, v) =
∑

i,j((Id(u+ i, v + j)− Id(u, v))− (Ig(u+∆+ i, v+ j)− Ig(u+∆, v)))2 (2.26)

Id(u, v) et Ig(u, v) représentent respectivement l’intensité d’un pixel de coordonnées (u, v) dans
les images droite et gauche. Id(u, v) (resp Ig(u, v)) est la valeur moyenne d’intensité de la fenêtre
centrée en (u, v) dans l’image de droite (resp gauche).

La fenêtre de corrélation utilisée est rectangulaire ou inclinée, pour tester les hypothèses
d’appariements sur la route ou sur des objets verticaux. Elle mesure 7 pixels de largeur sur 7
pixels de hauteur, de façon à assurer un bon compromis entre les performances d’appariement
et le temps de calcul. L’annexe B donne plus de détails sur l’influence de la fenêtre de corrélation.

Les hypothèses d’appariements sont sélectionnées par une approche en deux passes,
inspirée de la méthode proposée dans [LA03a]. La première passe consiste à calculer une carte
de disparité le plus rapidement possible, en considérant l’assiette du véhicule au repos, puis en
extraire le véritable profil longitudinal de la route. Cette démarche permet d’une part de trouver
la pente réelle de la fenêtre de corrélation inclinée qui est utilisée au cours de la seconde passe, et
d’autre part de diminuer la taille de l’espace de recherche de disparité en définissant trois plages
de disparités pour chaque ligne, comme cela est illustré sur l’image 2.12.

Fig. 2.12 – Trois plages de disparité correspondant à trois types d’hypothèses d’appariements :
sous la route (bleu), route ou obstacle (jaune), obstacle uniquement.
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Ces trois plages de disparité sont définies en autorisant une tolérance τr(en centimètres) au-
tour du profil global de route détecté. Les droites frontières sur l’image v-disparité sont donc
définies comme les projections suivant ~ud des plans y = τr et y = −τr

Les plages de disparité donnent également le type d’hypothèse d’appariements correspondant :

1. En dessous du profil de la route (bleu), se trouvent les disparités impossibles à atteindre,
ou situées dans des trous. Elles sont rejetées de la liste des hypothèses d’appariements.

2. Autour du profil de la route (jaune), les disparités peuvent correspondre à un obstacle ou
à la surface de la route.

3. Au dessus du profil de la route (rouge), seuls des obstacles peuvent être positionnés à de
telles disparités.

Dans une seconde passe, la carte de disparité peut donc être calculée avec beaucoup plus de
justesse en testant les hypothèses d’appariements autour du profil de la route avec deux types
de fenêtre (inclinée ou non) et les hypothèses d’appariements correspondant à des obstacles avec
une fenêtre droite. Au final, associée à une approche WTA, cela permet à la fois de calculer plus
facilement la disparité des pixels sur la route et de prendre une décision sur la nature (route
ou obstacle) de chaque pixel en fonction de la fenêtre de corrélation qui a permis d’obtenir le
meilleur score. Cette stratégie permet d’améliorer grandement la qualité de la carte de disparité
ainsi calculée en utilisant des fenêtres de corrélation plus grandes. Par ailleurs, le fait qu’en sortie
de cet algorithme chaque pixel soit classé comme route ou obstacle permet de séparer ces deux
classes dans les images à traiter. D’une part, une image de disparité "obstacle" est créée, qui ne
contient que des points obstacles. Cette image est utilisée pour l’étape de détection proprement
dite et permet de ne pas perturber cette étape avec des pixels appartenant à la surface de la
route. D’autre part, la projection des seuls points "route" sur une image v-disparité permet de
fiabiliser la détection du profil précis de la route.

2.4.2 Récapitulatif des filtrages utilisés

Un grand nombre d’erreurs d’appariements est rejeté par l’utilisation de la vérification
croisée. Les appariements ambigus sont quant à eux rejetés systématiquement en n’acceptant que
les pixels dont le rapport entre les deux meilleurs coûts de mise en correspondance est grand.
Si C1 et C2 représentent les deux meilleurs scores, un appariement est considéré comme n’étant
pas ambiguë si C1−C2

C1
> 5%

Les pixels dont la hauteur réelle est supérieure à la hauteur maximale de détection
sont supprimés de la carte de disparité obstacles, afin qu’ils ne perturbent pas inutilement cette
détection. La hauteur de filtrage est directement liée à l’application envisagée.

La carte de disparité obstacle est filtrée sur la base de l’hypothèse que les surfaces
observées sont localement continues. Cela signifie qu’un pixel d’une disparité donnée doit néces-
sairement avoir dans son proche voisinage au moins un autre pixel dont la disparité est similaire
(différence inférieure à 1). Ce type de filtrage morphologique permet de supprimer en grande
partie le bruit impulsionnel créé par les erreurs d’appariements présentes dans l’image.

Les plans non-fronto-parallèles de l’image de disparité obstacles sont supprimés en uti-
lisant l’algorithme présenté plus haut.
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2.4.3 Algorithme final de construction des points de mesure

Finalement, le processus de construction des images pour la détection peut être résumé par
la figure 2.13.

ACQUISITION DE LA PAIRE
D'IMAGES STEREO

CALCUL DES GRADIENTS
HORIZONAUX

PREMIERE PASSE DE CALCUL DE LA
CARTE DE DISPARITÉ

MISE A JOUR DES PARAMETRES
à partir du pro#l de la route

- Hauteur et tangage du véhicule
- Dé#nition des 3 zones de disparité
- Calcul de l'inclinaison de la fenêtre de correlation sur le "monde horizontal"

APPARIEMENT
ET CLASSIFICATION DES PIXELS

FILTRAGES DE LA CARTE DE DISPARITÉ

CARTE DE DISPARITÉ "OBSTACLES"
pixels répondant à l'hypothèse

"monde vertical"

FILTRAGE PAR LA HAUTEUR FILTRAGE PAR LA PROXIMITÉ

IMAGES V-DISPARITÉ "ROUTE"
pixels répondant à l'hypothèse

"monde horizontal"

PROJECTION
V-DISPARITÉ

DETECTION DU PROFIL
GLOBAL DE LA ROUTE

(si pro#l non trouvé: 
utilisation du pro#l par défaut)

Fig. 2.13 – Vue d’ensemble de l’algorithme de calcul des images de disparité obstacles et v-
disparité route.
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2.4.4 Remarques qualitatives sur les résultats

Maintenant que nous avons présenté un algorithme complet de construction d’une image
de disparité obstacle, observons rapidement la qualité des résultats. Pour cela, nous proposons
d’examiner les cartes de disparité construites pour des paires d’images issues de contextes rou-
tiers assez variés.

Fig. 2.14 – Paires d’images stéréoscopiques et cartes de disparité obstacles associées.

La figure 2.14 représente une scène simple acquise sur le site de calibrage du LIVIC. Les
objets présents (deux piétons, un plot, une voiture et des cibles de calibrage) se retrouvent pour
la plupart sur l’image de disparité. On pourra néanmoins remarquer que les jambes du piéton
de gauche sont devant un marquage et présentent en conséquence un aspect trop différent selon
le point de vue pour être correctement appariées. Le plot n’est qu’à moitié présent car sa partie
droite n’est pas dans le champ de vue commun des deux caméras. La première mire ainsi que la
voiture sont bien appariées. En revanche, la route n’est pas plane, ce qui fait apparaître ses bords
lointains dans la carte de disparité obstacle. En dehors des obstacles, nous pouvons noter la pré-
sence de quelques erreurs. En particulier derrière le piéton de droite, un marquage semi-occulté
est faussement apparié, créant des erreurs corrélées. Les branchages, texture très aléatoire, sont
également source d’erreurs.

La seconde paire d’images présente une scène urbaine plus complexe. On pourra remarquer
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en particulier la présence d’un grand nombre de motifs répétitifs, sources d’un bruit caractérisé
par des pixels de disparité élevée. Le caractère local de la méthode d’appariement utilisée ne
permet pas de prendre en compte ce type d’erreurs, à moins d’utiliser des fenêtres de corrélation
démesurément grandes. En outre, compte tenu de la présence d’un bâtiment très texturé en ar-
rière plan, les contours des piétons ont un aspect sensiblement différent entre les deux images,
illustrant à nouveau la difficulté de mise en correspondance en présence de semi-occultations.

La troisième paire illustre, quant à elle, le comportement de l’algorithme dans un contexte
autoroutier. Les différents objets présents dans la scène (véhicules et panneaux) se retrouvent
correctement sur la carte de disparité. En revanche, les pixels appariés se trouvent uniquement
sur les contours verticaux de ces objets. Ainsi, les voitures apparaissent comme séparées en plu-
sieurs objets fins et verticaux plutôt que comme des objets compacts. Cela pourra induire une
sur-segmentation dans la suite du processus. En dehors de ce point noir, il est intéressant de noter
que la différence d’illumination entre les deux images ne perturbe globalement pas l’appariement.
C’est le centrage sur la moyenne du critère ZSSD qui assure cette robustesse.

2.4.5 Exploitation du résultat : les points de mesure "obstacles"

La carte de disparité obstacle ainsi créée ne doit pas être vue uniquement comme une image.
Elle représente en effet une liste de points que nous appellerons par la suite "points obstacles".
Ceux-ci sont véritablement les points de mesure issus du capteur stéréoscopique et sont directe-
ment utilisables pour la détection. Ils peuvent indifféremment être représentés dans l’espace de
disparité E∆ ou dans l’espace réel Ea. La figure 2.15 représente l’ensemble des points de l’image
de disparité de la figure 2.13, représentés dans ces deux espaces.

0

200

400

600

800

0

100

200

300 0

100

200

300

400

500

V

UdΔ

a)

−10

−5

0

5

10

0

20

40

60

−2

−1.5

−1

−0.5

0

Ya

Xa
Za

b)

Fig. 2.15 – Représentation d’une carte de disparité comme un ensemble de points représentés
dans R∆ et dans Ra.

Les deux représentations sont équivalentes mais leur exploitation diffère.

Le choix de l’un ou l’autre de ces espaces dépend de l’utilisation qui doit être faite des points
obstacles. Cette double représentation permet donc d’utiliser des méthodes de traitement très
variées. La représentation image présente l’intérêt de permettre de travailler directement avec
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les données issues du capteur. Elle conserve la connexité des points obstacles ainsi que leur pré-
cision. En revanche, les proportion des objets ne sont pas indépendantes de leur distance au
capteur. Toutes les grandeurs métriques utilisées (taille des obstacles par exemple) doivent donc
être converties en fonction de la distance.

A l’inverse, la représentation cartésienne permet d’exploiter directement ce type de grandeurs.
Elle est cependant construite en transformant les informations images issues de la carte de dispa-
rité, avec leur précision intrinsèque. Au loin, les points obstacles sont donc entachés d’une erreur
très importante. Cette représentation est de plus très dépendante de la discrétisation réalisée lors
de la transformation et deux pixels connexes dans l’image originale peuvent apparaître séparés
de plusieurs mètres, une erreur d’un demi-pixel en disparité étant couramment admise.

2.5 Conclusion

Nous avons présenté au cours de ce chapitre le principe de la stéréovision telle qu’elle sera
utilisée dans la suite. En particulier, nous avons retenu parmi les nombreuses méthodes exis-
tantes celles qui s’adaptent le mieux au contexte routier auquel le système que nous proposons
est destiné. De plus, nous avons proposé quelques améliorations des méthodes existantes ainsi
qu’un algorithme complet de création des données utiles à la détection d’obstacles. La quantité
de bruit présent dans ces images a ainsi été fortement diminuée, sans pour autant être complète-
ment supprimée. En revanche, il reste encore des faiblesses à l’approche proposée. En particulier,
la faible densité de la carte de disparité et le fait que les pixels appariés se limitent aux contours
verticaux est un point faible qui aura de fortes implications sur l’étape de détection. En effet, un
objet présent dans la scène apparaissant vide en son centre a un aspect similaire à deux objets
côtes à côtes.

Nous allons maintenant voir comment ce type de points de mesure peut être utilisé au sein du
système complet de détection d’obstacles que nous proposons, en les traitant dans leur ensemble
(chapitre 3) ou localement (chapitre 4).
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Lors de sa tâche de conduite, le conducteur observe l’environnement dans lequel son véhicule
évolue. Son regard est susceptible d’être furtivement attiré par les différents objets de la scène
présentant un intérêt ou un risque éventuel. A cette phase de détection, succède une étape d’ana-
lyse plus approfondie au cours de laquelle le conducteur va vérifier qu’il "a bien vu" et évaluer
le risque potentiel que représente chacun de ces objets. Ce mode de perception, dit bottom-up
(de bas en haut), est l’une des stratégie de focalisation de l’attention utiilisée par les primates
[IKN98].

D’une façon similaire, un véhicule "intelligent" devrait être à même de percevoir rapidement
les hypothétiques objets sur lesquels il va devoir mobiliser son attention, en l’occurrence sa puis-
sance de calcul. Partant de cette idée, nous avons proposé au chapitre 1 une méthodologie de
détection des objets qui suppose de localiser dans un premiers temps des régions d’intérêt, pour
ensuite procéder à une analyse plus approfondie de ces zones par stéréovision. Lors de cette
première phase de recherche de candidats, il est nécessaire de n’exclure aucune hypothèse, quitte
à ce que certaines d’entre elles soient ensuite infirmées. En revanche, la seconde phase se doit
d’être particulièrement discriminante, pour ne valider que l’existence d’objets réels.

Nous allons dans ce chapitre présenter l’étape de création d’hypothèses de détection. Dans
un premier temps, nous allons définir la sortie attendue de celle-ci : une liste de volumes d’intérêt
dans l’espace de disparité E∆. La création d’hypothèses sera ensuite abordée à travers les trois
capteurs considérés dans cette thèse : un capteur stéréoscopique, qui fournit une information
tridimensionnelle sur une grande plage de portée, un télémètre laser, précis et rapide mais n’ob-
servant qu’un plan et un capteur coopératif d’identification optique, permettant une détection
robuste à grande distance et éventuellement enrichie d’informations provenant de télécommu-
nications. Pour autant, ces choix ne restreignent pas la généricité de l’approche vis à vis de
l’utilisation d’autres capteurs.

3.1 Définition des zones d’intérêt

La forme de régions d’intérêt la plus couramment utilisée dans les algorithmes de traitement
d’image est un rectangle dont les côtés sont parallèles aux bords de l’image. Cette géométrie,
très intuitive, est très largement exploitée par la communauté du traitement d’image, notamment
dans des bibliothèques célèbres comme OpenCV34. Cette popularité provient de la grande simpli-
cité d’utilisation informatique de telles régions d’intérêt puisque le parcours des pixels s’effectue
de la même façon que dans une image entière. En l’occurrence, la méthode de construction d’une
carte de disparité présentée au chapitre précédent est compatible avec cette forme. Par ailleurs,
de plus en plus de modèles de caméras de vision industrielle permettent désormais d’adresser
dynamiquement de façon matérielle ce type de zones d’intérêt. Par exemple, dans le cadre du
projet de recherche européen TRACKSS35 sur les capteurs coopératifs, l’équipementier automo-
bile BOSCH développe ce type de caméras.

L’espace de travail que nous considérons dans notre approche (E∆) est tri-dimensionnel. Il
est donc nécessaire d’étendre la géométrie rectangulaire afin de l’adapter à notre problématique,
en y incluant une notion de profondeur. Nous proposons pour cela un parallélépipède rectangle

34INTEL Open Computer Vision Library
35Technologies for Road Advanced Cooperation Knowledge Sharing Sensors
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fronto-parallèle aux caméras, défini par :
– un intervalle horizontal [umin, umax]
– un intervalle vertical [vmin, vmax]
– un intervalle de disparité [∆min,∆max]

Cette définition des zones d’intérêt permet, d’une part de limiter la charge calculatoire en rédui-
sant la plage de disparités à explorer, d’autre part de séparer des objets connexes sur des images
en 2 dimensions alors qu’ils sont situés à des profondeurs différentes.
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Fig. 3.1 – Définition des zones d’intérêt utilisées pour la suite.
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Fig. 3.2 – Représentation d’une zone d’intérêt dans une paire d’images stéréoscopiques.

Nous allons maintenant décliner notre méthodologie de création d’hypothèses pour les trois
capteurs considérés dans cette thèse, en détaillant le processus de construction de zones d’intérêt
pour chacun d’entre eux.
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3.2 Création d’hypothèses de détection par stéréovision

La première approche que nous allons aborder est la création d’hypothèses de détection par
stéréovision. Pour cette étape, la problématique consiste à déterminer les régions d’images com-
portant un grand nombre de points de mesure correspondant à des obstacles, par segmentation
de l’espace de disparité.

3.2.1 Création des points de mesure obstacles

L’algorithme de détection débute par la construction des points de mesure correspondant à
des obstacles, que nous appellerons "points obstacles". Pour des explications détaillées sur ce
processus, le lecteur est invité à se reporter au chapitre 2.

3.2.2 Segmentation de l’espace de disparité

Pour détecter les obstacles potentiels, les points obstacles doivent être regroupés en classes.
Afin de respecter un temps de calcul compatible avec les contraintes du contexte automobile,
nous avons exclu les techniques d’optimisations globale sur toute l’image ou les algorithmes de
classification récursifs, type K-Mean. De plus, la présence parmi les points obstacles d’un nombre
important d’erreurs incite à procéder par des méthodes d’accumulation, pour éviter de traiter
chaque pixel individuellement et favoriser les structures cohérentes.

Pour répondre à ces contraintes, l’idée que nous proposons consiste à construire de façon
récursive des histogrammes à segmenter, afin de toujours se rapporter à un problème à une di-
mension. La possibilité de travailler directement sur des données "image" prend ici son intérêt.
En effet, les accumulations sont toujours réalisées selon les axes principaux de R∆. Il suffit donc
de parcourir des lignes et colonnes, plutôt qu’une liste complète de points à chaque opération.
En outre, cette technique prend implicitement en compte la proximité des points de mesures.
Cette propriété se révèle importante à grande distance. Deux pixels voisins dans E∆ peuvent en
effet être séparés de plusieurs mètres après le changement de système de coordonnées pour Ra,
en raison de la discrétisation de l’espace de disparité.

Le processus de segmentation est récapitulé sur la figure 3.3. La construction des volumes
d’intérêt est réalisée en séparant les pixels selon leur profondeur, puis leur positionnement latéral,
puis leur hauteur. Pour cela, une image u-disparité est construite à partir de la carte de disparité.
Une accumulation le long de ses lignes fournit ensuite l’histogramme de disparité de la scène.
Celui-ci est seuillé pour séparer des classes. Pour chaque tranche de disparité Ci ainsi créée,
la portion de l’image u-disparité correspondante est ensuite projetée le long des colonnes. Du
seuillage de ce nouvel histogramme naît un découpage horizontal de l’espace.
A ce stade du traitement, le plan (u − ∆) est partitionné en rectangles Ci,j, définis par les
couples [uj

min, uj
max] et [∆i

min,∆i
max]. Il reste donc à les positionner verticalement pour achever

de segmenter E∆. Pour cela, un histogramme de la variable v est construit pour chaque classe
Ci,j, à partir des points obstacles qu’elle contient. A nouveau, un seuillage permet d’effectuer le
découpage, donnant des intervalles de type [vk

min, vk
max]. En accord avec le contexte routier, vk

max

est recalculé de façon à ce que la base de la face avant du volume repose sur le sol :

vk
max = v0 −

αv

αu

Y 0
s ∆i

max

bs cos θs
− αv tan θs (3.1)
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Fig. 3.3 – Algorithme de segmentation de l’espace de disparité : de l’image de disparité à la
construction d’une classe obstacle.

La séparation est alors terminée, car chaque classe Ci,j,k, dispose de son triplé d’intervalles :

Ci,j,k = {[uj
min, uj

max], [∆i
min,∆i

max], [vk
min, vk

max]}. (3.2)

3.2.3 Intérêt de la suppression des plans non fronto-parallèles

L’algorithme de détection par stéréovision que nous proposons suppose que les obstacles
soient fronto-parallèles, puisque la recherche se fait en premier lieu le long de l’axe ~∆. Si tel n’est
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pas le cas, et qu’un objet présentant sur sa longueur un continuum de disparités se trouve dans la
scène, celui-ci provoquera une large classe de disparités lors de la première segmentation, ou une
large classe d’abscisses lors de la seconde. Il se peut alors qu’à la fin du processus, la séparation
soit incomplète. C’est pour éviter ce type d’erreurs que nous avons proposé au paragraphe 2.3.4
une méthode de suppression des pixels appartenant à des plans non-fronto-parallèles, permettant
de filtrer les données afin qu’elles soient conformes aux hypothèses de l’algorithme de détection.
L’effet sur le résultat de la détection est visible sur la figure 3.4.

a) b)

Fig. 3.4 – a) La présence d’une barrière oblique forme un continuum de disparité très préjudiciable
à la détection. b) Sa suppression facilite la segmentation.

3.2.4 Influence de la discrétisation des histogrammes

La taille des classes d’accumulation des histogrammes (que nous nommerons désormais bins
de leur appellation anglaise, afin d’éviter toute confusion avec les classes de détections) joue
un rôle important sur le résultat de la détection. Ces bins constituent en effet le moyen de
regrouper dans une même classe des pixels plus ou moins voisins. Ainsi, le choix de bins larges
peut conduire à sous-segmenter l’espace, mais peut également permettre de rassembler tous les
pixels d’un même obstacle (par exemple une voiture) dans un même objet, malgré l’absence de
contours horizontaux. A l’inverse, des bins trop fins conduisent à une sur-segmentation qui rend
l’interprétation et l’exploitation des résultats difficile. Comme souvent en traitement d’images,
un équilibre doit être trouvé entre la précision, la stabilité et le type d’objets recherchés.

La figure 3.5 illustre l’influence de la taille des bins sur le résultat de la segmentation. Il
apparaît que pour détecter des véhicules sur autoroute, il est préférable d’utiliser des bins larges,
qui compensent l’absence de points obstacles sur les contours horizontaux.

3.2.5 Construction des zones d’intérêt

A partir des différentes classes issues de l’algorithme de segmentation, la construction des
régions d’intérêt est immédiate, la géométrie des classes étant identique à la définition que nous
avons proposée pour les zones d’intérêt. Cela dit, si les bins mesurent plus d’un pixel de largeur, il
n’est pas impossible que le volume résultant d’une détection soit légèrement surdimensionné par
rapport aux points obstacles qu’il contient. Il est donc indispensable de terminer la segmentation
par la mise à jour des bords des volumes pour qu’ils englobent strictement leurs points de mesure.
Cet ajustement est réalisé en considérant les valeurs extrêmes des coordonnées dans R∆ des points
obstacles contenus dans la zone d’intérêt.
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a) b)

c) d)

Fig. 3.5 – Influence de la taille des bins sur le résultat de la segmentation.
Bins de 5 (a), 10 (b), 15 (c) et 20 (d) pixels pour l’histogramme en u. La portée de détection est
ici limitée à 30 mètres dans le cadre du projet DO30.

3.2.6 Respect de la contrainte temps-réel

Dans le cas où une image de disparité pleine résolution peut être calculée en temps réel,
l’approche proposée s’applique directement. Cependant, compte tenu des puissances de calcul
usuelles, cela est rarement possible. La détection doit alors être effectuée sur des images de plus
faible résolution, afin de conserver un temps de calcul raisonnable. La précision et la robustesse
de la détection ne sont en aucune manière des éléments essentiels à ce stade de l’algorithme, car
elles sont assurées par l’étape de caractérisation et de confirmation des hypothèses. La vitesse
d’exécution et un taux de détection élevé sont en revanche primordiaux.

Si l’on retient cette stratégie, la taille des images d’entrée doit être réduite par sous-échantillonnage.
Pour une réduction d’un facteur N (entier) d’une image de dimension nlignes x ncolonnes, l’image
obtenue comporte E(nlignes/N) x E(ncolonnes/N) pixels, E représentant la partie entière. La
réduction pourrait être effectuée par simple ré-échantillonnage en gardant un pixel sur N dans
l’image d’origine. Cependant cette méthode provoque un repliement de spectre (ou aliasing) puis-
qu’elle ne satisfait pas la condition d’échantillonnage posée par Shanon [Sha49] lorsque l’image
contient des fréquences élevées. Il est alors nécessaire de filtrer l’image d’origine par un filtre
passe bas avant échantillonnage pour corriger ce problème. Un filtre gaussien utilisé pour ré-
duire le bruit des image (Annexe A) peut remplir ce rôle. Dans le cas contraire, la réduction des
images par moyennage supprime cette limitation : un pixel de l’image réduite est la moyenne des
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Fig. 3.6 – Réduction d’un facteur 2 d’une paire d’images stéréoscopique par moyennage, et image
de disparité obstacle résultante.

intensités de N ∗ N pixels correspondants dans l’image originale :

Imreduite(u, v) =

∑N−1
i=0

∑N−1
j=0 (Imoriginal((u + i) ∗ N, (v + j) ∗ N))

N2
(3.3)

Cette formulation prend intrinsèquement en compte la contrainte de Shanon puisque le calcul de
moyenne tient lieu de filtrage passe bas.
La figure 3.6 illustre l’effet d’une telle réduction d’un facteur 2 sur une paire d’images stéréosco-
piques, et montre la carte de disparité obstacles construite à partir des images réduites. C’est
sur cette image que s’applique alors l’algorithme de détection.
Réduire la résolution s’avère particulièrement efficace pour économiser du temps de calcul. Cela
ne diminue pas seulement le nombre de pixels à apparier mais également la plage de disparité
explorée. Ainsi le traitement complet, qui comporte le calcul des points de mesure et la segmen-
tation de E∆, nécessite en moyenne 343 ms par image36 lorsqu’il est appliqué à une séquence
d’images VGA (séquence "mixte" présentée au chapitre 5). Traiter ces images au quart de leur
résolution native ne nécessite en moyenne que 71 ms.

3.2.7 Résultats

La figure 3.7 montre les résultats obtenus en appliquant la méthode de segmentation que
nous proposons sur les images de disparité présentées au chapitre précédent. La méthode est
globalement peu sensible aux erreurs présentes parmi les points obstacles si celles-ci sont indé-
pendantes. Il apparaît en revanche que dans le cas de la scène urbaine, les motifs répétitifs des

36temps mesuré sur un ordinateur portable équipé d’un processeur core2duo cadencé à 2,0 GHz
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immeubles induisent des erreurs corrélées auxquelles l’algorithme est sensible. Des hypothèses
fausses de détections sont alors générées et devront être supprimées lors de la phase de validation
présentée au chapitre 4. Enfin, il est notable qu’aucune détection évidente, telle qu’un gros objet
proche, n’est manquée lors de cette phase de création d’hypothèses.

Fig. 3.7 – Hypothèses de détection fournies par la stéréovision.
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3.3 Création d’hypothèses de détection par télémétrie laser

Nous venons de décrire une méthode de création de zones d’intérêt à partir d’images stéréo-
scopiques. Dans le cas où notre véhicule est également équipé d’un télémètre laser à balayage (ou
lidar), celui-ci peut être utilisé pour créer des hypothèses de détection, et donc pour construire
de façon rapide et précise des zones d’intérêt pour la stéréovision. Dans cette section, nous allons
présenter le fonctionnement d’un tel télémètre, puis rappeler la méthode de détection d’obstacles
proposée par Gruyer et al. [LRGA05] et que nous avons utilisée. Nous verrons enfin comment
ces détections sont converties en zones d’intérêt.

3.3.1 Modèle d’un télémètre laser à balayage 2D ou lidar

Présentation du capteur

Pour réaliser une mesure de distance, un télémètre laser à temps de vol émet une impulsion
lumineuse et estime le temps mis par la lumière pour revenir vers le capteur après avoir heurté
un obstacle. Nous appellerons "impact" chaque point de mesure ainsi obtenu.
A titre d’exemple pour notre application, c’est un laser à balayage 2D que nous utilisons. Celui-
ci balaye une portion de plan de l’espace de façon discrète et mesure une distance à l’objet le
plus proche pour chaque angle d’incidence. Il fournit donc pour chaque balayage une carte de
distance polaire sur son plan de mesure. D’un point de vue technologique, le balayage est réalisé
en dirigeant l’émetteur laser vers un miroir rotatif actionné par un moteur pas à pas. Ce type
de système induit une imprécision de mesure longitudinale et angulaire car le faisceau laser est
divergeant. Un impact n’est donc pas ponctuel, mais caractérisé dans le plan de balayage par un
secteur de couronne. Cependant, comme cela est rappelé dans [Gru99], il est courant de modéliser
cette incertitude par une ellipse englobante, définie par une matrice de variance-covariance, plus
facilement exploitable.
Pour pouvoir exploiter le résultat du traitement de ces données laser dans notre application

φ
l

Y
l

p

X
l

p

ρ
l

P

0

X
l

Y
l

Fig. 3.8 – Repères polaire et cartésien liés au télémètre laser.

de détection d’obstacles, il doit être représenté dans un repère cartésien. Sur la figure 3.8 sont
représentés un repère polaire Rp

l (ρl, φl) et un repère cartésien Rc
l (Xl, Yl) tout deux liés au lidar.

La transformation permettant de passer de Rp
l à Rc

l est donnée par le système :







Xl = ρl cos φl

Yl = ρl sin φl

(3.4)
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Positionnement du capteur dans l’espace

Tout comme les capteurs de vision, les données issues du télémètre doivent pouvoir être
exprimées dans un repère absolu, lié au véhicule instrumenté. Le capteur étant positionné en
rotation et en translation simples par rapport à ce repère (figure 3.9), le changement de repère
de Rl à Ra peut être représenté sous la forme :

Pla = Rl
aTlR

l
l (3.5)

Rl
l représente une composition de rotations de π/2 autour des axes Yl puis Zl. Tl est une trans-

lation de X0
l , Y 0

l , Z0
l . Rl

a est une rotation autour de l’axe Xa correspondant au tangage θl du
télémètre relativement à Ra.

Xa

Za

Ya

-Yl

-Zl
Xl

θl

Fig. 3.9 – Positionnement du télémètre dans un repère absolu.

Le repère choisi correspond à un repère couramment utilisé pour les télémètres.

Expression des données lidar dans Ra

Le système d’équations lié à l’équation matricielle ci-dessus permet finalement d’exprimer les
données du télémètre laser dans Ra :























Xa = X0
l − Yl

Ya = Y 0
l + Xl sin θl

Za = Z0
l + Xl cos θl

(3.6)

3.3.2 Données fournies par le lidar

Le lidar fournit, pour chaque mesure, une liste d’impacts représentant la distance à l’objet
le plus proche rencontré par le rayon du laser pour toutes les positions angulaires de celui-ci.
Ces impacts peuvent être représentés dans le repère absolu Ra lié au châssis du véhicule. Pour
exploiter les données issues du lidar en utilisant la stéréovision, il est aussi essentiel de pouvoir
les représenter dans le repère R∆ lié aux images stéréoscopiques. En utilisant les équations (2.16)
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et (3.6), la projection des données lidar dans l’espace de disparité se traduit par le système :


































ud = u0 + αu
X0

l
−Yl−bs/2

(Y 0
l
−Y 0

s +Xl sin θl) sin θs+(Z0
l
−Z0

s+Xl cos θl) cos θs

v = v0 + αv
(Y 0

l
−Y 0

s +Xl sin θl) cos θs−(Z0
l
−Z0

s+Xl cos θl) sin θs

(Y 0
l
−Y 0

s +Xl sin θl) sin θs+(Z0
l
−Z0

s+Xl cos θl) cos θs

∆s = αu
bs

(Y 0
l
−Y 0

s +Xl sin θl) sin θs+(Z0
l
−Z0

s+Xl cos θl) cos θs

(3.7)

Les données lidar peuvent donc être représentées indifféremment dans Ra par une vue de
dessus du plan Ya = 0 (figure 3.10-a) ou projetées dans l’image de droite de la paire stéréoscopique
(figure 3.10-b).

a) b)

Fig. 3.10 – Impacts d’une trame lidar représentés en vue de dessus dans le repère cartésien Rt

(a) et projetées dans l’image de droite de la paire stéréoscopique (b).

3.3.3 Filtrage des données brutes

Avant de les utiliser pour la détection d’obstacles, les impacts laser peuvent être filtrés de
façon à ne conserver que ceux qui présentent un réel intérêt. L’objectif d’un tel filtrage est la
limitation du temps de calcul nécessaire au traitement ultérieur des cibles laser et la suppression
d’un grand nombre de fausses détections.

Filtrage latéral

Tout d’abord, l’utilisation d’une zone de filtrage latérale délimitant la zone de risque po-
tentielle permet de supprimer des impacts laser inutiles. La définition de cette zone dépend
fortement de l’application envisagée pour la détection d’obstacles. Elle peut alors être estimée
dynamiquement à l’aide d’un algorithme de détection de marquages [DLLC05] ou estimée à l’aide
des capteurs proprioceptifs du véhicule [LRA05]. En l’absence de l’un ou l’autre de ces systèmes,
une zone de filtrage statique, correspondant au champ de vue du système stéréoscopique peut
être utilisée avantageusement sans pour autant limiter le champ des applications du système.

Filtrage par la hauteur

D’autre part, un inconvénient majeur de l’utilisation d’un lidar réside dans sa grande sensi-
bilité aux variations d’assiette du véhicule ou de la pente de la route. En cas de fort tangage ou
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d’une géométrie de route non plane, le plan laser peut en effet couper la surface de la chaussée,
voyant celle-ci comme un obstacle. A l’inverse, ce tangage peut également empêcher des détec-
tions si le plan laser passe au dessus de l’obstacle. Cela est problématique car des hypothèses de
détections sont manquées.

L’altitude des impacts est donc un attribut important pour repérer des fausses détections.
Connaissant la surface de la route, donnée par stéréovision, et l’altitude des impacts laser, il est
aisé de supprimer ceux qui sont situés sur la route. En considérant que la surface de la chaussée
est représentée dans E∆ par une fonction froute telle que, pour tout point (udr, vr,∆r) de la
route :

vroute = froute(∆) (3.8)

et sachant que la position (udl, vl,∆l) d’un impact laser dans l’espace de disparité est donnée par
l’équation (3.7), le filtrage par la hauteur revient à supprimer les impacts tels que :

vl <= froute(∆l) (3.9)

La figure 3.11 illustre le résultat d’un tel filtrage appliqué aux données laser.

Fig. 3.11 – Filtrage des impacts laser par l’utilisation d’un profil de route estimé par stéréovision.
Les impacts rouges sont trouvés comme appartenant à la surface de la route et sont supprimés
pour la détection. Les impacts jaunes, situés sur une butte, sont considérés comme n’appartenant
pas à cette surface et sont conservés.

3.3.4 Construction des cibles lidar

Après l’étape de filtrage, les impacts laser sont groupés de façon à construire des cibles lidar
qui représentent les objets détectés. Nous avons utilisé la méthode présentée par Gruyer et Royère
[LRGA05], qui proposent d’agglomérer les impacts par un algorithme de classification dynamique
non supervisée. Pour cela, une distance permettant de mesurer l’appartenance d’un point X à
une classe existante de centre µ est définie par :

D =

√

(X − µ)(X − µ)T
√

(Xµ − µ)(Xµ − µ)T + (XX − X)(XX − X)T
(3.10)

où Xµ et XX représentent respectivement les points frontières de la classe centrée sur µ et de
la modélisation de la mesure par une ellipse, calculés à l’aide des matrices de covariance de la
classe et de la mesure. Une valeur de D supérieure à 1 signifie que la mesure X n’appartient pas

67



Chapitre 3. Création d’hypothèses de détection

à la classe testée. Une valeur égale à 0 signifie au contraire qu’il y a appartenance sans ambiguïté.

Considérant cette mesure de distance, le principe de l’algorithme consiste à considérer le
premier impact de la liste comme première classe détectée, puis à vérifier pour chaque impact
s’il appartient ou non à une classe déjà existante, en suivant l’ordre du balayage du télémètre.
Lorsque l’impact appartient effectivement à une classe donnée, celle-ci est remise à jour. Sinon,
une nouvelle classe est créée, centrée sur ce nouveau point.

Lorsque tous les impacts ont été classés, une phase de regroupement de classes permet de
fusionner les classes proches, suivant le même critère de distance. Les détails de la méthode sont
récapitulés dans [LRGA05].

a) b)

Fig. 3.12 – Résultats de la détection par le lidar.
a) Les résultats sont modélisées par des ellipses dans le plan de balayage. Les impacts situés sur
les bords de l’image ne sont pas pris en compte dans la détection car ils sont situés hors de la
zone de filtrage latérale. b) Zoom sur les obstacles détectés.

3.3.5 Suivi des détections lidar

Nous avons vu que la détection par le lidar est très sensible au tangage du véhicule instru-
menté. En situation de conduite, les pertes de détection sont nombreuses lorsque le plan laser
passe au-dessus ou au-dessous d’un obstacle. Suivre les détections au cours du temps est une
stratégie permettant de palier à cet inconvénient. En effet, la prédiction de la position des objets
par l’utilisation d’un filtre estimateur permet de combler les pertes de détections momentanées,
assurant un taux de détection élevé lors de la création d’hypothèses. En outre, ce processus four-
nit une estimation de leur vitesse, indispensable pour le calcul ultérieur d’un TTC.
Appliquer un algorithme de suivi directement sur les données lidar offre l’opportunité de bénéfi-
cier d’une précision élevée et indépendante de la distance, contrairement aux données stéréosco-
piques, justifiant alors pleinement cette stratégie. A cette fin, les auteurs de [LRGA05] proposent
un algorithme de suivi multi-objets, fondé sur la théorie de l’évidence de Dempster et Shaffer,
et bien adapté au suivi des détections lidar. Nous avons utilisé celui-ci comme une brique de la
détection par télémétrie laser, pour assurer une continuité des détections. Néanmoins, sa descrip-
tion serait trop longue et hors propos dans cette thèse. Le lecteur intéressé par un complément
d’informations pourra donc se référer à [Gru99], puis [Roy02].
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3.3.6 Construction des zones d’intérêt

En sortie de l’algorithme de détection, le système dispose d’un ensemble de pistes laser 2D,
caractérisées par un centre et une matrice de covariance. Cela permet de les représenter, dans le
plan YA = 0, par une ellipse correspondant à la troncation d’une gaussienne 2D. Cette ellipse est
ensuite transformée en un parallélogramme fronto-parallèle. Comme illustré sur la figure 3.13,
Zpres, Xgauche et Xdroite sont directement fournis par les dimensions de l’ellipse. Zloin et Yhaut

sont ensuite construits à partir d’une connaissance a priori sur les caractéristiques des obstacles
ou les spécifications du système. La base du parallélépipède est positionnée sur le sol. Une fois
le volume calculé, il est projeté dans l’espace de disparité. La zone d’intérêt correspondante
est alors le plus petit parallélépipède rectangle conforme à la définition du paragraphe 3.1 qui
englobe cette projection, comme l’illustre la figure 3.13-b.
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laser
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Fig. 3.13 – Construction d’une zone d’intérêt dans les images stéréoscopiques à partir d’une
détection laser.

3.3.7 Résultats

La figure 3.14 présente des zones d’intérêt construites à partir de données lidar. Le position-
nement est précis, mais les dimensions a priori les rendent peu adaptées aux petits obstacles
(cela est visible sur le plot). Une caractérisation 3D des détections est alors nécessaire.
D’autre part, si la portée théorique est assez élevée (75 m), elle est plus faible en pratique car
les variations d’assiette du véhicule empêchent régulièrement l’intersection du plan de balayage
avec les objets présents à grande distance. Le suivi peut compenser ces pertes en partie.
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a) b)

Fig. 3.14 – Zones d’intérêt générées par le lidar.

3.4 Création d’hypothèses de détection par identification optique

Dans cette section, nous présentons une troisième approche de la création d’hypothèses de
détection : l’identification optique des objets. Le capteur présenté ici [vAPBE07] s’inscrit dans
le domaine des télécommunications inter-véhiculaires (V2V pour "vehicle to vehicle" telecom-
munications), comme cela a été abordé au chapitre 1. Néanmoins, il peut être considéré comme
un dispositif coopératif pour la détection d’obstacles, puisqu’il suppose que l’objet à détecter
est lui-même équipé d’une partie du système qui va lui permettre d’être détecté. Nous allons
maintenant présenter plus en détails ce capteur et proposer une méthodologie pour assurer son
utilisation pour la création d’hypothèses de détection.

3.4.1 Présentation du capteur

Le capteur d’identification optique que nous présentons ici est destiné à identifier des véhi-
cules, ou plus généralement des objets, dans une scène routière et à les localiser dans le référentiel
du véhicule suiveur. Afin d’assurer une portée maximale au capteur et de ne pas être sensibles à
des occultations partielles, le choix a été fait de ne pas chercher à détecter un motif spatial. La
solution proposée repose donc sur un signal d’identification codé temporellement par une lampe
émettant dans le proche infrarouge et sur son décodage par un récepteur optique. Le capteur
est donc constitué de deux parties distinctes : un émetteur placé sur les objets à identifier et un
récepteur embarqué dans le véhicule suiveur.

Fig. 3.15 – Prototype de lampe émettrice.
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L’émetteur

L’émetteur (figure 3.15) est composée d’un ensemble de LEDs rayonnant dans le proche
infrarouge (880 nm), d’un circuit de commande générant le signal identifiant et d’un circuit
d’alimentation fournissant la puissance électrique nécessaire au bon fonctionnement de la lampe.

Le signal identifiant est une trame de communication émise de façon cyclique et continue.
Cette trame est codée de façon binaire, le 1 logique correspondant à l’état allumé de la lampe et
le 0 logique à l’état éteint. Ainsi, la lampe clignote pour émettre un message, suivant un protocole
de communication pré-défini, présenté sur la figure 3.16. Pour assurer un décodage correct de
l’identifiant, un code de début de trame est placé en tête de celle-ci (1101, sur notre prototype).
Ensuite se trouvent les données d’identification puis, pour limiter le risque d’erreur de décodage
du message et de fausse détection, un 0 suivi d’un bit de parité terminant la trame.

. . . Start Code Id Code ’0’ parity . . .

Fig. 3.16 – Protocole d’émission de la trame d’identification.

Le récepteur

La partie réceptrice du dispositif est une caméra sensible au rayonnement infrarouge proche.
La plupart des caméras CCD ou CMOS traditionnelles sont sensibles à cette plage de longueur
d’onde. Une telle camera acquière donc des images de la scène routière en avant du véhicule
équipé et un algorithme de traitement d’images est utilisé pour localiser et décoder les signaux
d’identification émis par les objets coopératifs présents. Afin que le processus ne soit pas perturbé
par l’image d’objets ne rayonnant pas dans le proche infrarouge, l’optique de la caméra est
équipée d’un filtre passe bande centré sur la longueur d’onde 880 nm. La figure 3.17 présente
une image de scène routière acquise sans et avec ce filtre. Le filtre n’est visiblement pas parfait
puisqu’il laisse passer une quantité non négligeable de lumière visible. D’autre part, il apparaît
que de nombreux éléments de la scène rayonnent dans le proche infrarouge, comme le ciel, la
végétation ou les phares des véhicules. Enfin, différents objets reflètent la lumière infrarouge du
soleil, apparaissant alors dans l’image du récepteur comme des sources de forte intensité.

a) b)

Fig. 3.17 – Image d’une scène routière acquise avec la caméra utilisée comme récepteur sans (a)
et avec (b) le filtre passe bande 880 nm.

Les émetteurs ne sont donc pas les seuls objets de la scène à être perçus par la caméra
réceptrice. Pour concevoir un algorithme de traitement qui permette de décoder les messages
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émis, il est nécessaire de mettre en évidence les caractéristiques discriminantes des émetteurs.
Ceux-ci seront définis comme des régions de l’image caractérisés par :

– une forme circulaire
– une forte luminosité
– le respect du protocole de communication
– un mouvement faible entre deux images successives, soit un mouvement relatif des véhicules

faible devant la fréquence de traitement.
Ces hypothèses sont suffisantes au bon fonctionnement du système et ont permis de mettre au
point l’algorithme de décodage présenté plus loin.
Enfin, notons que la fréquence d’acquisition de la caméra est nécessairement supérieure au double
de la fréquence d’émission de la lampe, afin de remplir la condition d’échantillonnage formulée par
Shanon [Sha49]. Cette contrainte implique de privilégier la vitesse d’acquisition sur la résolution
de la caméra utilisée, comme expliqué en annexe E.

3.4.2 Algorithme de traitement du récepteur

Le traitement des images issues du récepteur s’effectue en deux étapes. Tout d’abord, un
traitement de bas niveau permet d’extraire les primitives correspondant aux objets pouvant
potentiellement être des lampes émettrices. Une algorithme de plus haut niveau intervient ensuite
pour suivre ces primitives au cours du temps, décoder les trames émises et rejeter les fausses
détections.

Scène routière Image IR correspondante Seuillage - Dilatation

Etiquetage des régionsFiltrage sur la formeSources détectées

émetteur

re!exion
solaire

Fig. 3.18 – Algorithme de bas niveau de traitement des images infrarouge.

Traitement bas niveau des images

La figure 3.18 présente le processus d’extraction des primitives des images infrarouge.
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1. L’image infrarouge est rendue binaire par un seuillage simple. Seules les sources IR de forte
puissance sont conservées.

2. Une dilatation morphologique permet de regrouper les régions fragmentées.

3. Un algorithme de recherche de composantes connexes permet de séparer et d’étiqueter les
différentes régions 8-connexes de l’image.

4. Chacune des régions ainsi formées représente un émetteur potentiel. Un critère de dimension
permet alors de rejeter celles qui sont trop grandes pour être crées par une lampe, le ciel
par exemple.

5. Un test de rotondité permet également de rejeter de mauvais candidats. Soient N reg
i le

nombre de pixels contenu dans la région i et N circ
i la surface en pixels du cercle circonscrit

à la région i. Une région i est conservée si et seulement si le rapport N reg
i /N circ

i est proche
de 1.

Nous appellerons cibles IR les régions qui ont été conservées en sortie de cet algorithme. Certains
objets comme des phares de véhicules ou des réflexions solaires sont validées lors de cette étape
mais seront rejetés par la suite parce qu’ils ne respectent pas le protocole de communication
décrit plus haut.

Suivi des primitives extraites

Une fois les primitives extraites, elles sont suivies au cours du temps de façon à décoder le
message émis et à rejeter les détections qui ne correspondent pas à un message cohérent. Ce suivi
est fondé sur une prédiction de la position de la cible dans l’image suivante, en supposant que son
mouvement entre deux images successives est faible, hypothèse d’autant plus facilement vérifiée
que la fréquence de la caméra est élevée. Ce suivi ne fait pas intervenir de modèle d’évolution,
car aucune notion de positionnement dans l’espace n’est disponible à ce niveau de l’algorithme.
La cible à l’instant t+1 est recherchée dans un voisinage de sa position à un instant t. Si aucune
cible ne s’y trouve, l’état logique mesuré de la piste en cours est 0 et le voisinage est dilaté pour
l’image t+2. Si au contraire une cible s’y trouve, l’état logique est 1 et le voisinage est centré
sur la position de la cible puis réduit à sa taille originale. Au fur et à mesure que le processus de
suivi est itéré, les états logiques des instants successifs sont stockés dans une file de type FIFO37.

a) b) c)

Fig. 3.19 – Suivi d’une lampe infrarouge.
Lorsque celle-ci est éteinte, le voisinage de recherche se dilate ((b) 8 dilatations successives). Il
est recentré sur la lampe lorsque celle-ci est de nouveau allumée (c).

Décodage et filtrage des trames reçues

La file de bits d’une piste est analysée en permanence comme un message. Parallèlement,
une mesure de confiance est associée à cette piste et évolue en fonction du résultat du décodage.

37First In First Out
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Cette valeur diminue lorsque le protocole de communication n’est pas respecté et augmente dans
le cas contraire. Une piste est alors considérée comme correcte si et seulement si sa confiance
est maximale. Dans ce cas, son identifiant et sa position dans l’image y sont attachés pour être
utilisés plus tard.

Cette étape permet de supprimer les fausses pistes créées par des réflexions solaires ou par des
feux de véhicules ou de signalisation, parce que ces lumières ne clignotent pas ou de façon aléatoire
ou encore de façon incohérente vis à vis du protocole (clignotants de voiture par exemple). Des
exemples de pistes correctes et incorrectes sont donnés sur la figure 3.20.

Fig. 3.20 – Une piste correcte étiquetée 4 (cyan), et des pistes incorrectes (autres couleurs)
justement invalidées par l’algorithme de décodage/filtrage.
L’aspect de l’image est du à la réduction de sa résolution verticale pour accroître la fréquence
d’acquisition (détails en annexe E).

3.4.3 Construction des zones d’intérêt

Une fois qu’une cible infrarouge est considérée comme correcte, elle doit être positionnée dans
le repère absolu Ra de façon à être exploitable par les autres capteurs équipant le véhicule, et
en particulier le capteur stéréoscopique. Après cette étape de localisation, la zone d’intérêt est
construite de façon similaire à celle utilisée pour le lidar, en utilisant des connaissances a priori
sur le véhicule équipé. Celles-ci sont la hauteur de la lampe, la largeur du véhicule et sa hauteur,
comme indiqué sur la figure 3.21. Ces deux derniers paramètres sont néanmoins surévalués de
façon à compenser d’éventuelles incertitudes de localisation.
La principale difficulté réside dans la rétroprojection de l’identifiant dans Ra. Nous proposons

X
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X
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IR
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Y
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Fig. 3.21 – Construction d’une zone d’intérêt dans les images stéréoscopiques à partir de l’iden-
tification et la localisation d’un émetteur infrarouge.

pour cela deux méthodes. La première considère l’utilisation du système d’identification tel qu’il
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vient d’être décrit. La seconde suppose que deux caméras sont utilisées pour le décodage, ce qui
permet d’exploiter une information de disparité.

Utilisation de la hauteur de la lampe

Le problème de localisation peut être vu comme une projection inverse du pixel image corres-
pondant au centre de la cible vers le repère Ra. Cependant, comme cela a été vu au paragraphe
2.1.1, la projection perspective de l’objet observé sur la surface de la caméra a fait perdre une
dimension. Les deux seules coordonnées image (uid, vid) sont équivalentes à un rayon lumineux
mais ne sont pas suffisantes pour résoudre ce problème à trois inconnues. Il faut donc ajouter
une nouvelle contrainte au système. Nous avons décidé de supprimer un degré de liberté sur
la position de la lampe émettrice. La hauteur de celle-ci sera donc considérée comme connue.
Cette contrainte n’est pas trop restrictive car la lampe est fixée une fois pour toutes sur l’objet
à identifier. Il n’est de plus pas irréaliste de considérer qu’elle peut transmettre sa hauteur dans
la trame de communication infrarouge ou dans une communication radio. En revanche, cela sup-
pose une hypothèse de "monde plan" qui n’est vérifiée qu’à courte portée et peut donc se révéler
problématique.

Pour calculer les equations de la localisation de l’identifiant, nous allons exploiter les équations
du capteur de vision tel qu’il est défini au chapitre 2.1.1. Appelons Ma

L = (Xa
L, Y a

L , Za
L)T et

M c
L = (Xc

L, Y c
L, Zc

L)T les représentations du point central de la lampe respectivement dans Ra et
dans le repère Rc lié à la caméra réceptrice. L’équation (2.10), permet d’exprimer les coordonnées
dans Ma

L en fonction de M c
L, ce qui permet en particulier d’expliciter :







Xa
L = Xc

L + X0
c

Y a
L = Y c

L cos θc + Zc
L sin θc + Y 0

c

Za
L = −Y c

L sin θc + Zc
L cos θc + Z0

c

(3.11)

la hauteur Y a
L étant supposée fixe et connue. La deuxième équation du système (3.11) peut aussi

s’écrire :
Y a

L − Y 0
c

Zc
L

=
Y c

L

Zc
L

cos θc + sin θc (3.12)

Par ailleurs, d’après l’équation (2.3), la projection sur le plan image se caractérise par :

{ Xc
L

Zc
L

= uid−u0

αu

Y c
L

Zc
L

= vid−v0

αv

(3.13)

ce qui permet d’obtenir :

Zc
L =

αv(Y
a
L − Y 0

c )

(vid − v0) cos θc + αv sin θc
(3.14)

En combinant cette équation avec l’équation (3.11), il est finalement possible d’expliciter :














Xa
L = X0

c + αv

αu

(Y a
L
−Y 0

c )(uid−u0)

(vid−v0) cos θc+αv sin θc

Za
L = Z0

c +
(Y a

L−Y 0
c )(αv cos θc−(vid−v0) sin θc)

(vid−v0) cos θc+αv sin θc

(3.15)

X0
c et Z0

c sont fixés et donnés par le positionnement de la caméra réceptrice dans Ra. En
revanche, la dynamique liée à l’écrasement des suspensions alors que le véhicule roule entraîne
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une variation non négligeable de Y 0
c et surtout de θc. Ces deux paramètres doivent donc être

estimés en temps réel pour assurer une localisation correcte de l’identifiant.
Pour cela, n’importe quel capteur de tangage peut être utilisé. Dans notre cas, nous disposons
d’une estimation du profil proche de la route dans l’image v-disparité, qui permet d’accéder à
des estimations de Y 0

c et θc.

Cette approche est limitée au cas d’une route plane, ce qui peut entraîner une erreur de
positionnement importante à grande distance. Pour régler ce problème, l’exploitation de l’image
v-disparité permet d’obtenir un profil de route constitué d’une série de plans, comme proposé dans
[Lab03]. Pour chacun de ces plans, le calcul de la localisation est réalisé comme cela vient d’être
présenté. La localisation correcte est alors celle dont le positionnement longitudinal correspond
effectivement à la portion de plan qui a permis de calculer cette localisation.

a) b)

c) d)

Fig. 3.22 – Identifiants localisés dans l’image de droite de la paire stéréoscopique en utilisant la
hauteur connus de la lampe (a,c) et zones d’intérêt correspondantes (b,d).
L’erreur de localisation à grande distance (c,d) est due au non respect de l’hypothèse de monde
plan.

Utilisation de l’identification en stéréovision

Une autre façon de résoudre ce problème de la route non plane consiste à ne pas utiliser une
seule caméra pour la détection et le décodage des identifiants, mais deux caméras formant un
système stéréoscopique. L’information de localisation est alors directement estimée par triangu-
lation, sans utiliser de connaissances sur la hauteur de la lampe ou le profil de la route.

La principale problème de la stéréovision, à savoir l’appariement, est trivial lorsque l’on uti-
lise deux caméras pour l’identification. En effet, si ces deux capteurs procèdent indépendamment
aux étapes de détection et de décodage, ils fournissent chacun une liste d’identifiants positionnés
dans leurs images respectives. De fait, les primitives à apparier sont directement les identifiants
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localisés, ce qui laisse peu de possibilité d’erreurs, compte tenu de la robustesse du décodage.

Une fois qu’un identifiant donné est localisé dans les images gauche et droite (respectivement
en (ug

id, v
g
id) et (ud

id, v
d
id)), le calcul de sa position dans Ra est immédiatement donné par les

équations de la stéréovision explicités au chapitre 2. En considérant que la base stéréoscopique du
système d’identification est parallèle à l’axe Xa et que son centre est positionné en (X0

id, Y
0
id, Z

0
id),

la position de l’identifiant dans Ra est :







































Xa = X0
id + bid

2 +
bid(ud

id
−u0

id
)

ug

id
−ud

id

Ya = Y 0
id + αu

αv

bid((
vd
id

+v
g
id

2
−v0

id
) cos θid+αv sin θid)

∆id

Za = Z0
id + αu

αv

bid(αv cos θid−(
vd
id

+v
g
id

2
−v0

id
) sin θid)

∆id

(3.16)

Le terme
vd

id
+vg

id

2 permet de prendre en compte une ordonnée moyenne afin de résoudre le cas où,
en raison de la taille de la lampe, vd

id 6= vg
id.

a) b)

c) d)

Fig. 3.23 – Identifiants localisés dans l’image de droite de la paire stéréoscopique en utilisant
l’identification en stéréovision (a,c) et zones d’intérêt correspondantes (b,d).

Avec cette méthode, la précision de localisation n’est plus directement liée à la résolution
verticale comme dans le cas précédent, mais elle dépend alors plutôt de la résolution horizontale
du capteur puisque l’essentiel de l’information provient alors de la notion de disparité.

3.4.4 Résultats

Les figures 3.22 et 3.23 illustrent les résultats de création de zones d’intérêt par identification
optique avec les deux méthodes de localisation proposées. Les régions obtenues sont volontaire-

77



Chapitre 3. Création d’hypothèses de détection

ment surdimensionnées, pour s’assurer qu’elle contiennent bien les objets identifiés. Ce surdimen-
sionnement sera compensé par l’usage de la stéréovision dans les régions d’intérêt, qui permet de
caractériser plus finement les obstacles.
Nous pouvons noter que le capteur utilisé permet la détection des obstacles à grande portée
(>100 m), mais que la précision de la localisation à cette distance semble faible lorsqu’une
unique caméra est utilisée. L’hypothèse du monde plan et la faible résolution verticale de la
caméra utilisée en sont les principales explications. Nous aborderons cet aspect plus en détail au
chapitre 5.

3.5 Perspectives : Association des différents capteurs

Nous venons de présenter des méthodes de détection d’obstacles utilisant trois capteurs dif-
férents. Les détections qui en résultent peuvent ensuite être directement utilisées, sous forme
de zones d’intérêt, par un système stéréoscopique. Cette exploitation peut être réalisée indé-
pendamment pour les différents capteurs, mais il est préférable de fusionner leurs détections
avant le calcul dans les zones d’intérêt. En effet, comme cela est visible sur la figure 3.24, traiter
toutes les hypothèses brutes implique de calculer plusieurs fois certaines zones de la scène qui
se superposent. Pour assurer un fonctionnement optimal à notre système, l’étape de fusion est
donc nécessaire, mais elle soulève divers problèmes que nous allons évoquer rapidement. Pour
cette raison, elle sort du cadre générale de cette thèse et n’a donc été traitée que de façon par-
tielle. Voyons rapidement les points importants de l’étape d’association et la solution que nous
proposons.

a) b)

Fig. 3.24 – Résultats des zones détectées par les trois capteurs embarqués.
En rouge, les candidats créés par le lidar, en bleu les candidats issus de la stéréovision et en vert
les candidats proposés par l’identification optique.

3.5.1 Combinaison de deux capteurs

Dans un premier temps, nous allons nous intéresser au cas le plus simple de deux capteurs.
L’étape de combinaison consiste alors à identifier les candidats issus des deux capteurs qui cor-
respondent à un même objet. Cela sous entend de mesurer une notion de proximité entre des
candidats qui sont chacun caractérisés par un volume repéré dans E∆. Nous proposons d’utiliser
deux critères pour juger de cette proximité. Le premier est fondé sur l’utilisation de données
métriques, quand le second se focalise sur la surface au sol commune aux détections. Appelons
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H1
i et H2

j , respectivement la i-ème hypothèse fournie par le capteur 1 et la j-ème hypothèse
fournie par le capteur 2.

Distance métrique :

Le premier critère que nous proposons d’exploiter consiste à simplement mesurer la distance
euclidienne qui sépare la projection sur le plan Ya = 0 des centres de gravité. Si ceux-ci sont
respectivement notés (X1

i , Z1
i ) et (X2

j , Z2
j ), le critère à évaluer est simplement :

Dist1,2
i,j =

√

(X1
i − X2

j )2 + (Z1
i − Z2

j )2 (3.17)

Surface commune :

Le second critère que nous avons retenu est la surface commune des projections sur le plan
(ud − ∆s) des zones d’intérêt correspondant aux deux hypothèses. Soit Su∆(H) la mesure d’une
telle surface pour l’hypothèses H. Nous proposons de mesurer la proximité entre H1

i et H2
j par :

Prox1,2
i,j =

Su∆(H1
i

⋂

H2
j )

Su∆(min(H1
i ,H2

j ))
(3.18)

Cet indice est nul en cas de non-recouvrement et vaut 1 si l’un des volumes est complètement
inclus dans l’autre. La combinaison est donc réalisé pour les couples de candidats qui présentent
un indice de proximité élevé (supérieur à un seuil s).

Le premier critère permet de fusionner deux hypothèses proches sans pour autant qu’il n’y
ait recouvrement, ce que le second ne permet pas d’obtenir. En revanche, lorsqu’une petite cible
est incluse dans une grande, elle peut néanmoins se trouver éloignée de son centre de gravité, et
ne peut alors pas être fusionnée sur la base du premier critère. Ces deux approches sont donc
complémentaires, d’autant que l’une utilise des données cartésiennes quand l’autre exploite des
données image.

Stratégie de combinaison :

La fusion des hypothèses issues de deux capteurs est simplement réalisée si au moins l’un
des critères ci-dessus est rempli (distance faible ou surface commune importante). Cependant, il
peut y avoir un doute si un même candidat du capteur 1 est considéré comme proche de deux
candidats du capteur 2. Dans ce cas, les trois sont rassemblés.

Il existe des stratégies beaucoup plus évoluées de combinaison multi-capteurs qui permettent
une gestion plus fine du doute sur les associations. Ainsi, nous avons proposé de prendre une déci-
sion immédiatement sur le correspondant éventuel d’un candidat issu du premier capteur, avant
de vérifier la consistence de cette association lorsque la combinaison est réalisée dans l’autre sens.
Pour obtenir une combinaison plus fine, il serait préférable de calculer des indices numériques
de correspondance en procédant dans les deux sens, avant de fusionner ces informations puis de
prendre une décision en dernier lieu.
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3.5.2 Combinaison de plus de deux capteurs

Le problème de la combinaison est grandement complexifié lors de l’utilisation de plus de
deux capteurs. Par souci de simplicité, nous avons choisi une stratégie "gloutonne" qui fusionne
des hypothèses tant que cela est possible.

3.5.3 Zones d’intérêt résultantes

Une zone d’intérêt construite par la combinaison d’hypothèses issues de plusieurs capteurs
doit conserver la géométrie que nous avons définie au paragraphe 3.1. De plus, afin d’exploiter
autant que possible la spécificité des différents capteurs, les dimensions d’une telle zone d’intérêt
sont héritées des mesures les plus précises possibles. Lorsque cela est possible, la largeur provien-
dra donc préférentiellement d’une hypothèse fournie par le lidar, et la hauteur sera celle donnée
par la stéréovision. La figure 3.25 illustre le résultat d’une telle association réalisée sur des cibles
précédemment créées par les trois capteurs que nous avons envisagés (figure 3.24).

a) b)

Fig. 3.25 – Les zones d’intérêt de la figure 3.24 ont été combinées (en jaune).

Toutes les informations associées à un candidat avant la combinaison (identifiant détecté,
vitesse estimée par le lidar, . . .) sont transmises au candidat nouvellement créé par la combinaison.

3.6 Conclusion

Ce chapitre a été l’occasion de proposer une méthodologie de création d’hypothèses de détec-
tion à travers trois capteurs très différents. Le résultat obtenu à chaque fois est un ensemble de
zones d’intérêt positionnées dans l’espace E∆. La combinaison de ces différentes zones d’intérêt
a également été brièvement présentée. Celle-ci met en évidence l’intérêt d’utiliser plusieurs cap-
teurs complémentaires en parallèle. A titre d’illustration, les images de la figure 3.26 montrent
une séquence au cours de laquelle la continuité de la détection d’un véhicule est assurée par ce
biais.
L’approche que nous venons de présenter n’est en aucun cas limitée aux trois seuls capteurs que
nous avons évoqués. Il serait envisageable en effet d’exploiter des résultats de détection d’un
radar ou d’un algorithme de vision monoculaire.
Nous allons, au cours du chapitre suivant, présenter comment sont exploitées les zones d’intérêt
désormais créées pour valider et caractériser les détections.
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a) b) c)

Fig. 3.26 – Détection multi-capteurs lors du suivi d’un véhicule.
a) Le véhicule est détecté par le lidar et par la stéréovision. b) En raison du tangage du véhicule
équipé et de la distance importante à l’obstacle (50 m), le lidar perd la détection. La stéréovision
assure la continuité. c) Le lidar détecte à nouveau le véhicule.
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Chapitre 4

Validation et caractérisation des

hypothèses de détection
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Après l’étape de création d’hypothèses de détection à l’aide de divers capteurs qui a été présen-
tée au chapitre 3, nous proposons d’assigner à un capteur stéréoscopique les tâches de validation
et de caractérisation de ces détections, conformément à la stratégie de combinaison proposée au
chapitre 1. La première tâche vise à assurer une robustesse accrue à la détection. La seconde est
destinée à associer des informations de position, géométrie et vitesse aux objets détectés.

Dans un premier temps, nous présenterons la méthode d’obtention des données 3D nécessaires
au traitement des hypothèses de détection. Celle-ci repose sur la méthode de calcul de "points
obstacles" présentée au chapitre 2, appliquée dans chacune des zones d’intérêt. Nous verrons que
le caractère local de cette approche présente un intérêt fort. Le calcul des points obstacles étant
très exigeant en temps de calcul, nous proposerons par ailleurs une stratégie permettant d’opti-
miser celui-ci sans pour autant nuire à la précision des données ainsi construites. Celle-ci consiste
à mettre en adéquation la résolution de chaque zone d’intérêt avec sa distance au capteur, par
l’application d’un zoom numérique variable.

Dans un second temps, nous proposons trois critères de validation des hypothèses de détec-
tion, fondés sur trois caractéristiques essentielles des obstacles que nous recherchons, en accord
avec la définition que nous avons fournie en introduction. Nous supposerons en effet que les ob-
jets à détecter ont une surface visible de taille minimum, qu’ils peuvent être considérés comme
quasi-verticaux et que leur base touche le sol.

A l’issue de cette étape de confirmation, les hypothèses de détection considérées comme
valides sont mesurées pour permettre leur utilisation ultérieure. Des mesures de position et géo-
métrie peuvent ainsi être obtenues à chaque image. En revanche, la stéréovision ne permettant
pas de mesurer directement leur vitesse, une étape de suivi est indispensable pour estimer cette
caractéristique.

Enfin, nous conclurons ce chapitre par le récapitulatif des différents éléments de méthodes
qui ont été proposés.

4.1 Obtention des données nécessaires

4.1.1 Construction des points de mesure par stéréovision locale

L’évaluation des critères de validation des hypothèses, puis leur caractérisation nécessite de
disposer de données 3D sur les objets à traiter. Dans cette optique, nous proposons d’exploiter
les images stéréoscopiques dans chacune des zones d’intérêt fournies par les différents capteurs
pour construire des "points obstacles". Néanmoins, si le processus de construction d’hypothèses
par stéréovision a permis de calculer de tels points de mesure pour la totalité de la scène, au-
cun calcul supplémentaire n’est nécessaire, puisqu’il suffit de considérer les points présents dans
chacune des zones d’intérêt. A l’inverse, si de telles données ne sont pas disponibles, ou à une
résolution trop faible, un calcul des points de mesure doit être réalisé pour chacune des hypo-
thèses. Le traitement exécuté repose alors sur la méthode de calcul en deux passes présentée au
chapitre 2. Il suppose donc en premier lieu l’estimation du profil longitudinal de la route, réalisée
sur la totalité de l’image. La seconde passe est ensuite réalisée localement dans chacune des ré-
gions d’intérêt. A l’issue de cette étape, chacune d’entre elles dispose donc d’une liste de points
de mesure représentés dans l’espace de disparité. A titre d’exemple, la figure 4.1 présente une
scène comportant une hypothèse de détection, et les points obstacles correspondant à celle-ci,
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représentés sous la forme d’une image de disparité et de sa projection sur les plans u-disparité et
v-disparité. C’est le traitement de ces trois images qui permet la validation puis la caractérisation
de l’hypothèse.

a) b)

c) d)

Fig. 4.1 – Scène comportant un candidat pour la détection (a), et données 3D associées repré-
sentées sous la forme d’images de disparité (d), u-disparité (b), et v-disparité (c).

4.1.2 Intérêt de l’approche locale

L’aspect local de cette approche permet de considérer que les points obstacles utilisés lors
du traitement d’une hypothèses appartiennent tous à un même objet. L’évaluation de critères de
validation n’est en conséquence pas perturbée par les objets avoisinants. De plus, pour l’estima-
tion d’une orientation, il n’est alors pas nécessaire de faire appel à une méthode de détection et
caractérisation comme la transformée de Hough. Une régression linéaire sur les points obstacles
est suffisante, voire plus performante lorsqu’un objet n’est pas parfaitement plan.

4.1.3 Portée, précision et temps de calcul : des contraintes antinomiques

Nous avons mis en évidence en introduction le besoin d’une portée ou d’une précision élevées
pour certaines applications. La configuration du système stéréoscopique étant fixée par les spé-
cifications, comme cela est présenté en annexe A, c’est en agissant sur la résolution des images
que ces performances peuvent être atteintes. Cependant, la contrainte forte de fonctionnement
temps réel ne permet pas d’utiliser des résolutions particulièrement élevées. Calculer une carte
de disparité avec une résolution VGA ou plus demande effectivement beaucoup de ressources.
Certaines architectures matérielles dédiées le permettent, mais pour un coût élevé.
L’approche par zones d’intérêt que nous présentons dans cette thèse permet de répondre en
partie à la problématique du temps de calcul. Il reste cependant des cas où la résolution des

85



Chapitre 4. Validation et caractérisation des hypothèses de détection

images utilisées peut ne pas être suffisante. En particulier, pour les obstacles lointains plusieurs
problèmes interviennent :

– La précision de la reconstruction est très faible. Ainsi, l’erreur moyenne d’un demi-pixel
induite par l’échantillonnage des images et le fait d’utiliser des disparités entières provoque
une erreur métrique importante.

– Les objets sont petits par rapport à la fenêtre de corrélation : le risque que des objets de
différentes disparités soient présents dans la même fenêtre est alors augmenté, induisant
d’éventuelles erreurs dans la carte de disparité ou simplement l’impossibilité de trouver
l’appariement correct.

– Le nombre de pixels dans les régions d’intérêt devient faible. Les erreurs sur la carte de
disparité ont alors une influence accrue.

– La plage de valeurs de disparité d’une cible devient faible. La distinction entre obstacles et
surface de la route est d’autant plus ardue.

Outre ces problématiques liées à la longue portée, il existe également certains problèmes à
courte portée. En particulier :

– La discrétisation très précise de l’espace à courte portée lors de la transformation projective
qui permet la formation des images stéréoscopiques peut amener à perdre la notion de
connexité sur l’image d’un objet proche. Un objet qui aurait pu être assimilé à un plan
vertical de loin ne l’est donc plus forcément de près. Sa détection par la recherche d’un
alignement vertical dans le plan v-disparité peut alors devenir problématique.

– Une grande partie du temps de calcul est alloué au traitement des objets proches qui
apparaissent particulièrement gros dans les images. Pour ceux-ci la précision de mesure
peut être excessivement élevée par rapport aux besoins des applications.

Ces aspects justifient l’usage d’un traitement local et indépendant pour les différents objets, mais
rappellent que certains compromis doivent donc être envisagés entre le temps de calcul, la portée
et la précision.

4.1.4 L’approche subpixélique

Plutôt que de faire des compromis trop importants sur la précision, une autre possibilité
consiste à tirer plus d’informations du système utilisé. Pour cela, une approche dite subpixélique,
qui vise à calculer des valeurs de disparité non entières pour gagner en précision, est envisageable.
Diverses méthodes allant dans ce sens ont été proposées dans la communauté.
L’approche la plus intuitive pour résoudre ce problème consiste à sur-échantillonner avec inter-
polation les images stéréoscopiques puis à réaliser les appariements de manière habituelle. Ainsi,
un ré-échantillonnage d’un facteur Fs permet théoriquement de calculer des disparités avec une
précision de 1/Fs pixel. Cela peut être réalisé en gardant l’image de référence telle qu’elle est et
en n’interpolant que la seconde image de la paire (dans [BT98], Birchfield et Tomasi exploitent
cette technique pour rendre l’appariement indépendant de l’échantillonnage) ou en appliquant
l’interpolation aux deux images [SS02b]. Cependant, cette technique peut être très coûteuse en
temps de calcul si elle est appliquée à la totalité de l’image, car elle sous entend un nombre de
calculs d’appariements accru. D’autre part, dans [SBS00] les auteurs mettent en évidence une
erreur systématique induite par une telle interpolation et incitent à utiliser une interpolation
d’ordre élevée (au moins cubique) pour limiter cet effet.
Ces techniques permettent d’obtenir une précision subpixélique directement à l’issue du pro-
cessus d’appariement. Il existe également des stratégies d’affinement des résultats a posteriori.
Par exemple, Chambon envisage la possibilité d’interpoler les valeurs de disparité déjà calculées
plutôt que les images sources [Cha05]. Cela permet d’obtenir une carte de disparité lissée, com-
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prenant des valeurs non entières, mais nécessite une carte de disparité initialement dense.
Il est également souvent proposé d’interpoler les scores de corrélation autour de l’optimum à
l’aide d’une fonction parabole ou fonction toit [Dev97]. La position du minimum de la courbe
(pour le critère ZSSD) fournit alors une valeur de disparité subpixélique. Il n’est cependant pas
prouvé que la courbe des scores de corrélation suit véritablement une parabole et n’est pas pu-
rement aléatoire. En outre, les auteurs de [SO01] prouvent l’existence d’une erreur systématique
lorsqu’une telle interpolation est utilisée.
Plutôt que de rechercher à optimiser l’appariement de façon subpixélique, une autre solution
consiste à calculer une disparité entière puis à trouver la position subpixélique des points appa-
riés dans leurs images respectives. C’est ce qui est proposé dans [NOD+06] : les points considérés
appartenant à des contours verticaux, la recherche du véritable passage par zéro du Laplacien
d’intensité, par interpolation de celui-ci, fournit la position subpixélique du contour. Il suffit
d’appliquer ceci pour trouver l’abscisse réelle des deux points appariés puis de les soustraire
l’une à l’autre pour obtenir la disparité subpixélique.

4.1.5 Approche proposée : l’utilisation d’un zoom numérique local

Principe

L’approche subpixélique permet donc d’augmenter la précision que l’on peut obtenir d’une
paire d’images données. Nous avons pour notre part choisi d’utiliser une approche par ré-
échantillonnage des images stéréo. Si cette méthode peut paraître coûteuse, elle présente néan-
moins quelques aspects bien adaptés à notre problématique. En effet, au delà du gain en précision,
elle répond précisément aux problématiques concernant les obstacles lointains, évoquées au pa-
ragraphe 4.1.3. D’une part, elle permet d’augmenter le nombre de points appariés, d’autre part,
l’augmentation significative de la taille des objets observés rend ceux-ci suffisamment grands
devant la taille de la fenêtre de corrélation pour faciliter le processus d’appariement.
C’est l’approche par régions d’intérêt qui permet d’exploiter une telle méthode de zoom numé-
rique, en réduisant la surcharge calculatoire qu’elle induit. De surcroît, cela permet d’ajuster le
taux de sur-échantillonnage pour chaque région, offrant la possibilité d’économiser du temps de
calcul en dégradant la résolution dans les régions proches.
La figure 4.2 illustre le mode de fonctionnement que nous avons donc décidé d’exploiter. Il s’agit
d’utiliser un zoom numérique variable dans chacune des zones d’intérêt de façon à rapporter tous
les objets à une taille équivalente, indépendamment de leur distance au capteur. Contrairement
aux autre approches subpixéliques, cela permet d’adapter précisément la précision de traitement
à chacun des objets.

Calcul du facteur de grossissement

Afin de calculer le facteur de grossissement à appliquer à une région d’intérêt, considérons un
objet de largeur L, parallèle aux plans image. Ses extrémités P1(Xa,1, Ya, Za) et P2(Xa,2, Ya, Za)
sont projetées respectivement en p1(ud,1,∆s, v) et p2(ud,2,∆s, v). La dérivation de l’équation de
retro-projection de la stéréovision (2.17), à ∆s et v constants, donne :

dXa =
bs

∆s
dud (4.1)

ce qui assure que la largeur de l’objet dans les images, selon la direction ~ud est donnée par :

l =

∫ Xa,2

Xa,1

∆s

bs
dXa =

∆s(Xa,2 − Xa,1)

bs
=

L∆s

bs
(4.2)
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Fig. 4.2 – Principe du zoom numérique variable.
Différents facteurs de zoom sont appliqués pour différents obstacles pour obtenir des tailles d’ob-
jets indépendantes de leurs distances.

Avec l’utilisation d’un zoom numérique de facteur Fz , elle devient :

l = Fz
L∆s

bs
(4.3)

Si l’on définit par ailleurs un facteur d’échelle Ks par :

Ks = Taille dans l’image (pixels)
Taille réelle (m) (4.4)

soit pour notre objet :

Ks =
l

L
(4.5)

Le facteur de grossissement vaut finalement :

Fz = Ks
bs

∆s
(4.6)

Pour appliquer celui-ci à une zone d’intérêt candidate à la détection, il convient de prendre sa
disparité la plus élevée pour calculer le facteur de grossissement correspondant. Après application
du zoom, la nouvelle valeur de disparité est alors :

∆new = Fz ∗ ∆s = Ks ∗ b (4.7)

Dans l’espace de disparité, l’utilisation du zoom numérique revient donc toujours à rapporter le
plan frontal d’une cible à la disparité idéale ∆i = bKs.

En pratique, des limitations doivent être appliquées au facteur de zoom. Celui-ci ne peut en
effet pas atteindre de valeurs trop importantes pour des raisons évidentes de temps de calcul,
d’autant que pour un grossissement élevé l’image devient trop floue pour être correctement
exploitable. D’autre part, la taille des objets proches ne doit pas être réduite excessivement, sous
peine de rendre difficile leur détection, normalement triviale. La limitation du facteur de zoom
est réalisée par un seuillage haut et bas.
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Problématiques relatives à la mise en œuvre

L’implantation d’un tel zoom numérique local est réalisée par l’application d’une homographie
à l’ensemble des pixels d’une zone d’intérêt, de façon à construire une imagette de la région ré-
échantillonée. Considérant les coordonnées du point en haut à gauche de la cible considérée
(définies sur la figure 3.1), l’homographie est donnée par :

Hz =





1 0 −ucible
min

0 1 −vcible
min

0 0 1/Fz





Celle-ci est combinée à une interpolation bi-cubique de façon à limiter l’erreur systématique
évoquée dans [SBS00]. Dans le paragraphe 2.1.2 nous avons vu par ailleurs qu’une autre homo-
graphie est déja appliquée aux images originales pour réaliser de façon logicielle la rectification
épipolaire du système stéréoscopique. Avec l’utilisation du zoom numérique, chaque zone d’inté-
rêt subit donc deux interpolations successives, apportant alors une dégradation supplémentaire
aux images. Il est donc préférable de combiner les deux homographies en une seule à appliquer
à l’image originale pour limiter cet effet, comme le montre la figure 4.3.
Si Hr représente l’homographie de rectification appliquée à l’une des images stéréo, la combinai-
son des deux homographies s’exprime par un simple produit matriciel :

Ht = Hz ∗ Hr (4.8)

a) b)

Fig. 4.3 – a) Dégradation d’un détail d’image stéréoscopique par l’application de deux homogra-
phies successives (une rectification et un zoom de facteur 2), et (b) comparaison au cas où ces
homographies ont été combinées en une seule.

Si des attribut sont calculés à partir d’une cible zoomée (dimension, position, . . .), les attributs
réels peuvent être retrouvés en y appliquant la transformation H−1

z aux mesures.

Limitations

Si l’utilisation du zoom numérique semble bien se prêter à l’augmentation de la portée de la
stéréovision, cela introduit quelques problèmes supplémentaires.

D’une part, le fait d’appliquer un zoom numérique aux images stéréoscopiques rend le système
plus sensible aux erreurs de rectification entre les deux caméras. D’autre part, une autre limite
du zoom numérique survient dans les zones peu texturées des images originales, qui deviennent
d’autant plus homogènes que le facteur de zoom est important.
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4.2 Validation des hypothèses de détections par stéréovision

4.2.1 Principales sources d’erreurs

Les méthodes de création d’hypothèses de détection proposées au chapitre précédent ont pour
objectif d’assurer un taux de détection le plus élevé possible, au risque de créer des fausses détec-
tions. Conformément à la stratégie de fusion proposée au chapitre 1, cet aspect est contrebalancé
par l’utilisation d’une stratégie de validation a posteriori des hypothèses en utilisant localement
le capteur stéréoscopique. Afin de définir cette stratégie, il est nécessaire de comprendre les diffé-
rentes sources d’erreurs couramment rencontrées. Les images de la figure 4.4 présentent des cas
caractéristiques. Celles-ci sont principalement dues à :

– a) l’intersection du plan laser avec la surface de la route,
– b) une erreur de suivi lors de la détection par le lidar, lorsque le comportement d’un objet

observé diffère fortement du modèle d’évolution utilisé,
– c) la mauvaise estimation de la surface de la route, conduisant à la présence de points

obstacles sur celle-ci,
– d) des erreurs d’appariement causées par la mauvaise qualité des images stéréo,
– e) des erreurs d’appariement causées par la présence de motifs répétitifs de grande taille

comparativement à la taille de la fenêtre de corrélation,
– f) la présence d’une source infrarouge dont le scintillement est cohérent avec le protocole

de communication établi au chapitre 3.

a) b) c)

d) e) f)

Fig. 4.4 – Exemples de fausses détections.
(a) intersection du plan laser avec la route, (b) erreur de prédiction d’une piste lidar, (c) mau-
vaise estimation de la surface de la route, (d) faux appariements dus à la mauvaise qualité des
images, (e) mauvais appariements dus à la présence de motif répétitifs grands devant la fenêtre
de corrélation, (f) mauvaise identification d’une source infrarouge comme étant un émetteur
d’identification optique, due au reflet d’un émetteur sur la carrosserie d’un autre véhicule.

Nous proposons trois critères pour rejeter ces hypothèses invalides.
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4.2.2 Critère points obstacles

L’approche la plus naturelle consiste à vérifier que des points de mesure "obstacles" se
trouvent effectivement sur l’hypothèse de détection à valider. Le critère de validation consiste
donc à dénombrer les points obstacles présents dans la zone d’intérêt, puis comparer le résultat
à un seuil. Deux points de vue distincts peuvent être envisagés pour choisir ce seuil.

D’un point de vue image, si l’on considère que tous les pixels contiennent une information
équivalente, un nombre fixe Si permet de s’assurer qu’il ne s’agit pas de bruit.

A l’inverse, en considérant une reconstruction métrique, tous les pixels ne sont pas équivalents.
En effet, un pixel représente la projection d’une surface donnée sur la matrice d’une caméra, les
dimensions de cette surface étant directement liées à la distance séparant l’objet observé du
capteur, et donc à la disparité dudit pixel. Les objets apparaissent donc d’autant plus petits
qu’ils sont lointains.
Afin d’établir un seuil sur la base de ce constat, nous proposons de mesurer la surface observée à
partir des points obstacles qui la composent. Calculons la surface réelle élémentaire représentée
par un pixel d’une image. Pour cela, considérons la fronto-parallèle (i.e. ∆ est constant). Les
variations de Xa, Ya et Za lors d’un faible déplacement le long de l’image de cette surface
peuvent s’exprimer sous la forme :











dXa = ∂Xa

∂ud
dud + ∂Xa

∂v dv + ∂Xa

∂∆ d∆

dYa = ∂Ya

∂ud
dud + ∂Ya

∂v dv + ∂Ya

∂∆ d∆

dZa = ∂Za

∂ud
dud + ∂Za

∂v dv + ∂Za

∂∆ d∆

(4.9)

ce qui, combiné à l’équation de passage de R∆ à Ra (2.17), donne :










dXa = bs

∆s
dud

dYa = bs cos θs

∆s
dv

dZa = −bs sin θs

∆s
dv

(4.10)

En utilisant l’approximation selon laquelle les obstacles fronto-paralleles sont aussi verticaux
(valide pour des valeurs faibles de θs), dZa est négligeable. La surface équivalente à la projection
d’un pixel pi de disparité ∆i

s est alors :

Surf(pi) = (
bs

∆i
s

)2 cos θs (4.11)

Dès lors, le critère de confirmation d’un candidat C par l’hypothèse que la surface observée est
importante revient à vérifier que :

∑

pi∈C

(
bs

∆i
s

)2 cos θs > Sm = surface minimale (4.12)

le seuil Sm correspondant physiquement à la surface observée minimale permettant de valider
une hypothèse.

Cela permet donc de fixer un seuil constant par sa valeur métrique, donnant lieu à un seuil
image exprimé en nombre de pixels et dépendant de la disparité maximale de la cible :

Si
m =

Sm

cos θs
(
∆max

s

bs
)2 (4.13)
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Fig. 4.5 – Valeur du seuil de confirmation en pixels en fonction de la surface exposée minimum
et de la disparité des pixels (pour bs = 1 m) dans le cas d’un obstacle fronto-parallele.

Son évolution en fonction de la disparité de la cible est illustrée sur la figure 4.5. A grande portée,
ce seuil permet de confirmer des cibles paraissant petites dans l’image mais correspondant à de
grands objets. En revanche, il trouve ses limites à courte portée, car les cartes de disparité
locales exploitées pour la confirmation sont très éparses et la surface visible peut être inférieure
à la surface réelle de l’objet observé. De fait, il est préférable de coupler cette approche avec
l’approche image évoquée plus haut pour définir le seuil final comme :

Sp = min(Si
m,Si) (4.14)

Le critère points obstacles permet de rejeter de nombreuses fausses détections dues à des
erreurs d’appariements ou à la détection de la route par le lidar. Il supprime également les
objets présentant trop peu d’indices visuels pour être considérés comme visibles sans ambiguïtés
par la stéréovision. Il est cependant un critère très local au sens où il considère chaque pixel
indépendamment et est en conséquence peu robuste à un grand nombre d’erreurs d’appariements.

4.2.3 Critère alignement principal

Une autre façon de valider les hypothèses consiste à exploiter la quasi-verticalité des obs-
tacles, alors que la route est quasi-horizontale. Nous proposons donc de rechercher suivant quelle
direction sont alignés les points obstacles de la zone d’intérêt à confirmer. Pour cela, l’image
de disparité locale de la cible est projetée dans le plan v-disparité. Une régression linéaire est
ensuite réalisée selon la méthode des moindres carrés, afin de trouver l’orientation globale de la
répartition des points obstacles. Les caractéristiques de la droite trouvée permettent de confirmer
la détection ou non.
Considérons que l’objet observé est assimilable à un plan parallèle à la base stéréoscopique,
d’équation :

A2(Za − Z0
s ) + A1(Ya − Y 0

s ) + A3 = 0 (4.15)

D’après l’équation (2.20), il est représenté dans l’espace de disparité par un plan d’équation :

∆s =
bsA2

A3
((v − v0)(a cos θs + sin θs) + α(a sin θs − cos θs)) (4.16)

avec a = dZa

dYa
, la pente du plan objet dans Ra, valeur que nous cherchons à exprimer. Le plan

représenté dans R∆ est projeté sous la forme d’une droite dans le plan v-disparité. Celle-ci a
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pour pente :

p0 =
d∆s

dv
= ∆0

a cos θs + sin θs

α(a sin θs − cos θs)
(4.17)

en posant ∆0 = ∆s(v = vo). Inverser cette équation permet donc d’exprimer a en fonction des
caractéristiques (p0,∆0) de la droite trouvée dans le plan v-disparité :

dZa

dYa
=

αp0 cos θs + ∆0 sin θs

αp0 sin θs − ∆0 cos θs
(4.18)

Un obstacle sera alors confirmé si :

dZa

dYa
< Sa = pente maximale (4.19)

Contrairement au précédent, le critère alignement principal repose sur une approche globale
au sein de la région d’intérêt (recherche d’alignement). Il est donc sensible à la cohérence entre
les pixels et de ce fait plus robuste face aux erreurs d’appariements. Il est particulièrement dédié
à la suppression des hypothèses de détections situées sur la surface de la route. Ces hypothèses
résultent généralement de l’intersection du plan lidar avec la chaussée, ou de la présence de
points obstacles sur celle-ci, causée par une mauvaise estimation lors de la première passe de
l’algorithme de construction des données 3D. Des erreurs dues au suivi ou à de faux appariements
sont également bien rejetées par ce critère.

4.2.4 Critère hauteur de la base de l’obstacle

Un type bien particulier de fausses détections par stéréovision apparaît dans les scènes présen-
tant de nombreuses structures répétitives, notamment les scènes urbaines. Des faux appariements
fortement corrélés font alors apparaître un objet fantôme proche du véhicule. Cela est d’autant
plus gênant que les critères de validation présentés ci-dessus, exploitant l’approche v-disparité,
supposent que les erreurs d’appariements ne sont pas corrélées et sont donc facilement mis en
défaut par ce type de fausses détections.
Parmi les erreurs de ce type, celles qui s’avèrent problématiques ont lieu lorsque la valeur de
disparité des pixels considérés est surévaluée. En effet, dans le cas d’une sous-évaluation, l’hypo-
thèse de détection se situe au delà de l’objet réel, et correspond en conséquence plutôt à un cas
de non-détection. Étudions l’influence d’une telle surestimation de la disparité sur le positionne-
ment des points correspondants le long de l’axe Ya. Pour cela, appelons (ud, v,∆1) et (X1, Y1, Z1)
les coordonnées d’un pixel représenté respectivement dans les repères Ra et R∆, et (ud, v,∆2)
et (X2, Y2, Z2) ses coordonnées lorsqu’une erreur a été produite sur l’estimation de la disparité.
L’équation de reconstruction (2.17) permet de calculer l’erreur produite le long de l’axe Ya :

Y2 − Y1 =
∆1 − ∆2

∆1∆2
bs((v − v0) cos θs + α sin θs) (4.20)

qui peut être simplifiée :

Y2 − Y1 =
∆1 − ∆2

∆2
(Y1 − Y 0

s ) (4.21)

En posant Y1 = 0, pour considérer que le pixel en question est situé à la base d’un obstacle, on
obtient :

Y2 = Y 0
s (1 −

∆1

∆2
) (4.22)
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Cette valeur correspond donc à la hauteur minimale de la base d’une hypothèse de détection
résultant d’une erreur d’estimation de la disparité. Cette hauteur peut être importante lorsque
la disparité est fortement surévaluée et peut donner l’impression que l’objet flotte sans support
au sol. Le critère de validation consiste donc à mesurer l’altitude du point obstacle le plus bas
de l’hypothèse de détection, et vérifier que cette altitude est suffisamment faible, soit :

maxpointsobstacles(Ya) < Sh = hauteur minimale (4.23)

Ce critère est très utile lors de l’utilisation de méthodes d’appariements locales, exploitant une
fenêtre de corrélation de petite taille, qui n’est pas capable d’estimer la disparité correctement
sur des objets d’apparence répétitive de taille importante. Il peut en revanche causer le rejet des
détections pertinentes, comme un chargement dépassant de l’arrière d’un camion s’il n’apparaît
pas comme appartenant au camion.

4.3 Mesure des caractéristiques statiques des détections

Après la validation des détections, il convient de les caractériser par des mesures de position
et de géométrie. Celles-ci sont les dimensions et positions des objets détectés et doivent être
représentées en grandeurs métriques. Voyons comment ces grandeurs sont directement déduites
des points obstacles.

4.3.1 Mesure de la géométrie

Un objet détecté est représenté par sa zone d’intérêt, dont la définition a été donnée au para-
graphe 3.1. Une telle représentation n’est pas exactement équivalente à une géométrie simple dans
l’espace cartésien Ea, puisqu’elle est équivalente à un cylindre à base trapezoidal non régulière.
Elle est de fait difficilement exploitable par un système d’aide à la conduite. Nous préférerons
une représentation simple sous la forme d’un parallélépipède rectangle fronto-parallèle dans Ea.
Celle-ci n’est donc pas déduite de la géométrie de la zone d’intérêt mais des points obstacles
contenus dans cette dernière. Ces points de mesure permettent en effet d’obtenir les valeurs ex-
trêmes suivant les trois axes de Ra et fournissent donc des intervalles [Xmin

a ,Xmax
a ], [Y min

a , Y max
a ]

et [Zmin
a , Zmax

a ], directement equivalents à des mesures de largeur, hauteur et profondeur de l’ob-
jet détecté. Notons cependant que Y max

a est toujours pris égal à zéro de façon à placer la base
de l’objet sur le sol.
Le résultat obtenu est illustré par la figure 4.6. A gauche, le rectangle englobant représente le
parallélépipède correspondant au résultat de la détection dans R∆. Sur l’image de droite, est
projeté le parallélépipède correspondant à la caractérisation de la détection dans Ra, construit
à partir des points de mesure.

4.3.2 Mesure de la position

Il est nécessaire d’accompagner chacune des détections d’une mesure de position dans le
repère cartésien Ra. Plusieurs stratégies peuvent être envisageables pour cela : utiliser le point
de mesure le plus proche, utiliser le centre de gravité de l’objet ou de ses points de mesure, ou
encore utiliser un point fixe lié à la géométrie. C’est la solution que nous proposons de retenir en
exploitant la projection au sol du centre de la face avant du volume obstacle, comme l’illustre la
figure 4.7.

Le choix de la face avant permet de disposer de la distance minimale à l’obstacle. La projection
au sol résulte de l’hypothèse selon laquelle les obstacles sont censés toucher la surface de la route,
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a) b)

Fig. 4.6 – Détection représentée par sa zone d’intérêt (a) et son volume réel fronto-parallele (b).
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Fig. 4.7 – Définition du point de contrôle utilisé pour la mesure de position.

en conséquence de quoi la composante Ya de la mesure de position ne présente pas d’intérêt fort.
Ce point, que nous appellerons point de contrôle, est finalement défini par :







Xp
a = (Xmin

a + Xmax
a )/2

Y p
a = 0

Zp
a = Zmin

a

(4.24)

Cette représentation, est stable pour les objets rigides, mais atteint ses limites dès lors que l’objet
détecté est déformable, comme nous le verrons au cours de la prochaine section.

4.3.3 Mesure de l’orientation

Il est également possible d’accéder à une notion d’orientation. Pour cela, il faut revenir
aux points obstacles et considérer leur positionnement dans le plan u-disparité. Une régression
linéaire, par exemple, peut fournir l’orientation du nuage de points dans ce plan. Connaissant
celle-ci, l’orientation réelle est directement fournie par l’équation (2.25).
La figure 4.8 donne l’exemple du calcul d’orientation d’un carton positionné de façon oblique par
rapport au système stéréoscopique.
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Fig. 4.8 – Mesure de l’orientation d’une cible d’après ses points obstacles.
Le carton est positionné de façon à former un angle de 45 degrès par rapport à l’axe Xa. La
droite passant par les points obstacles au sens des moindres carrés a pour équation ∆s = 34, 02−
0, 032ud, ce qui correspond à un angle de 39 degrés par rapport à l’axe Xa.

4.4 Estimation de caractéristiques dynamiques

4.4.1 Nécessité d’un suivi temporel

Afin de calculer un temps à collision, que nous avons présenté en introduction comme étant
un indicateur indispensable pour le développement de nombreuses aides à la conduite, il est né-
cessaire de procéder à un suivi des détections au cours du temps, les capteurs utilisés dans cette
thèse n’étant pas à même de fournir directement une mesure de vitesse relative. Nous avons donc
développé un algorithme de suivi multi-objets, qui présente l’intérêt de prendre en compte la
nature des données stéréoscopiques traitées.

4.4.2 Principe de l’algorithme de suivi

L’algorithme de suivi que nous proposons est fondé sur une approche classique. Celle-ci repose
sur 3 étapes distinctes [BP99] :

– la prédiction de la position future de l’objet à partir des observations et estimations pré-
cédentes,

– l’association de cette prédiction avec l’objet nouvellement observé qui semble être le même,
cette étape assurant également la gestion de l’apparition et de la disparition d’objets,

– la correction de l’estimation sur la base de cette nouvelle observation.
Les phases d’estimation et prédiction sont réalisées par un filtre estimateur, le plus souvent un

filtre de Kalman ou l’une de ses variantes non linéaires, type EKF38. Divers auteurs y préfèrent
l’utilisation d’un filtre particulaire.
L’étape d’association a aussi donné lieu à différents travaux. Si dans la majorité des cas elle

38Extended Kalman Filter
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peut être réalisée facilement, en prenant l’objet le plus proche, certaines situations donnent lieu
à des ambiguïtés. Gruyer propose dans sa thèse [Gru99] une méthode permettant de gérer ces
ambiguïtés en utilisant la théorie de l’évidence.

OBJETS CONNUS (t-1/t-1) OBJETS OBSERVÉS (t)

OBJETS PRÉDITS (t/t-1)

OBJETS ESTIMÉS (t/t)

GESTION DES PISTES :

ASSOCIATION, CRÉATION,

DESTRUCTION

(espace de disparité)

(espace de disparité)

(espace cartésien)

(espace cartésien)

(espace cartésien)

prédiction observation

correction

Fig. 4.9 – Principe de l’algorithme de suivi appliqué aux données stéréoscopiques.

4.4.3 Modèle d’évolution des objets détectés

Le modèle d’évolution des objets est un modèle linéaire simple, à vitesse constante. Il considère
que l’objet suivi est toujours situé sur la surface de la route (Ya = 0) et s’applique donc au
point de contrôle que nous avons présenté précédemment. Le vecteur d’état du système étant
X = (Xa, Za, VXa , VZa)T , l’évolution est régie par le système 4.25.















Xk+1
a = Xk

a + Vx
k.dt

Zk+1
a = Zk

a + Vz
k.dt

VXa

k+1 = VXa

k

VZa

k+1 = VZa

k

(4.25)

4.4.4 Observation et association

Observation dans l’espace cartésien

L’approche la plus directe qui peut être envisagée pour l’observation consiste à exploiter
une mesure représentée dans le plan (Ya = 0) de Ra. Appliquée à des données lidar, cette
méthode est bien adaptée, pour peu que l’on considère que le bruit de mesure est blanc, car la
précision des données fournies par le lidar est indépendante de la distance mesurée. En revanche,
la discrétisation de l’espace de disparité, non constante par rapport à Ea, pose problème si
l’on désire appliquer cette stratégie aux données stéréoscopiques. En effet, l’imprécision sur les
données stéréoscopiques est directement liée à la mesure elle-même : un demi pixel d’erreur
correspond à quelques centimètres lorsque l’objet est près, et à plusieurs mètres lorsqu’il est
éloigné du capteur. En raison de ce phénomène, un déplacement constant dans Ra, perçu comme
tel par le lidar, donne lieu à un déplacement par palier à partir des données stéréoscopiques, ces
paliers étant liés à la profondeur. Le fonctionnement correct d’un filtre de Kalman linéaire n’est
par conséquent pas assuré pour des données stéréoscopiques converties en mesures métriques.

Observation dans l’espace de disparité

En revanche, le bruit de mesure est indépendant de la distance lorsque l’on travaille dans
l’espace de disparité. Dès lors, il est préférable de procéder à l’observation directement dans cet
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espace. L’état du système étant représenté dans Ea, l’observation est effectuée à travers l’équation
de changement de repère (2.17). Celle-ci n’étant pas linéaire, c’est un filtre de Kalman étendu
(EKF) qui est considéré. L’observation est donc linéarisée en entrée autour de sa valeur, par
l’utilisation de la Jacobienne du système d’observation.

Association

L’association est réalisée entre la prédiction de l’état du système et l’observation. Elle est
effectuée dans R∆. Pour cela, la position prédite X̂k/k−1 de la piste en cours est projeté dans
l’espace de disparité en utilisant le système d’équation (2.16), où θs et Y 0

s sont fournis par l’esti-
mation du profil de route à l’instant k, afin de tenir compte des variations d’assiette du véhicule.
La dimension de la piste prédite à l’instant k est de plus dilatée par rapport à son estimation
X̂k−1/k−1 à l’instant k− 1, de façon à tenir compte des incertitudes sur la prédiction. Si σ2

x et σ2
z

sont les valeurs propres de la matrice de covariance de prédiction, la dilatation consiste à ajouter
3σx à la largeur de la cible et 3σz à sa profondeur.

L’association multi-objets entre l’ensemble des pistes prédites et des objets détectés est en-
suite réalisée suivant les mêmes critères que l’association multi-capteurs présentée en perspective
du chapitre 3.

4.4.5 Résultats

La méthode de suivi proposée permet, en l’état, de suivre correctement des objets ayant des
trajectoires rectilignes pendant quelques secondes et d’estimer une vitesse relative. Les trajec-
toires plus complexes sont difficilement prises en compte par le modèle d’évolution linéaire utilisé.
Cela est en deçà des performances qui peuvent être attendues pour le contexte routier.
Une raison de cette faiblesse est la faible stabilité du point de contrôle utilisé. Si l’on prend
l’exemple d’un piéton traversant la route, la position du point de contrôle relativement au corps
du piéton varie lorsque celui-ci marche à cause de la position des bras et des jambes (figure 4.10).
L’évolution de la position de ce point peut alors apparaître comme saccadée alors que le piéton
marche à vitesse constante, comme illustré par la figure 4.11. L’amélioration future de la méthode
passe donc par le remplacement du point de contrôle actuellement utilisé par une mesure qui soit
insensible aux déformations des objets détectés.

Fig. 4.10 – Limites du point de contrôle utilisé pour modéliser la position d’un objet déformable.
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Fig. 4.11 – Abscisse mesurée pour la position du piéton de la figure 4.10 qui traverse à vitesse
constante. La déformation due à l’écartement et au resserrement des jambes laisse entrevoir des
alternances de position fixe et de sauts, pouvant mesurer jusqu’à 20 cm.

Une fois amélioré, le suivi des objets offre des perspectives d’amélioration de la précision et
de la robustesse des détections. Mis à part l’estimation de la vitesse, il peut en effet être exploité
pour :

– filtrer les mesures acquises aux instants successifs, pour construire une estimation débruitée
de la position ou de la géométrie,

– assurer une continuité dans la détection en prédisant la position d’un objet sur la base des
observations précédentes, lorsque celui-ci n’est momentanément pas détecté,

– permettre un fonctionnement robuste de l’application en construisant un critère de confiance
sur la présence d’un obstacle en fonction du nombre et de la qualité des observations suc-
cessives de celui-ci.

4.5 Résumé de l’Approche et Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre une stratégie de validation des détections issues de
différents capteurs. Cette approche permet, par l’utilisation de la stéréovision de façon locale,
d’analyser finement les détections préalablement réalisées, et d’évaluer trois critères de validité
qui assurent que les hypothèses qui ont été posées sur la nature des obstacles sont respectées.
Le caractère local de la méthode proposée permet, entre autres, d’assurer une utilisation efficace
du temps de calcul disponible en limitant les traitements à des zones d’intérêt. Pour le cas où
cela ne serait pas suffisamment efficace, en particulier pour l’utilisation d’images de très grande
résolution, nous proposons également l’exploitation d’un zoom numérique local qui optimise,
pour chaque région, sa résolution et en conséquence les ressources nécessaires à son traitement.
Par ailleurs, les points de mesure fournis par la stéréovision locale permettent de caractériser
les détections en leur associant des mesures de position et de géométrie. En outre, l’ajout d’une
étape de suivi permet de plus d’obtenir une information de vitesse, indispensable au calcul d’un
TTC.
La figure 4.12 offre une vue synoptique de l’ensemble de ces étapes de validation et de caracté-
risation, et récapitule ainsi les différentes tâches intervenant, ainsi que leur ordonnancement.
Nous allons dans le chapitre suivant évaluer la validité de l’approche sur des cas réels de situations
routières.
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Fig. 4.12 – Vue d’ensemble de l’algorithme de confirmation des détections.

100



Chapitre 5

Evaluation expérimentale et

applications

Sommaire

5.1 Capteurs utilisés . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 102

5.1.1 Moyens expérimentaux du LIVIC . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 102

5.1.2 Capteurs stéréoscopiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 103

5.1.3 Télémètre laser . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 104

5.1.4 Capteur d’identification optique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 104

5.1.5 Calibrage et configuration des différents capteurs . . . . . . . . . . . . . 104

5.2 Evaluation des performances de détection en situation routière . . 104

5.2.1 Performances de détection par stéréovision . . . . . . . . . . . . . . . . 105

5.2.2 Performances de détection par télémétrie laser . . . . . . . . . . . . . . 112

5.2.3 Performances de détection par identification optique . . . . . . . . . . . 114

5.3 Evaluation statique des performances . . . . . . . . . . . . . . . . . . 115

5.3.1 Evaluation comparée de la précision de création d’hypothèses . . . . . . 115

5.3.2 Evaluation de la caractérisation d’un piéton . . . . . . . . . . . . . . . . 118

5.3.3 Evaluation de l’intérêt du zoom numérique . . . . . . . . . . . . . . . . 120

5.4 Applications aux aides à la conduite . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 121

5.4.1 Détection d’obstacles par stéréovision multi-résolution . . . . . . . . . . 121

5.4.2 Détection par stéréovision et télémétrie laser : de la mitigation de colli-

sions au "stop & go" et suivi automatique . . . . . . . . . . . . . . . . . 123

5.4.3 Enrichissement de la détection par perception coopérative . . . . . . . . 126

5.5 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 127

101



Chapitre 5. Evaluation expérimentale et applications

Le chapitre 1 a permis, après un rapide état de l’art des capteurs et des méthodes utilisés
pour la détection d’obstacles, de positionner notre travail en proposant une méthodologie de
détection qui suppose une coopération entre différents capteurs. Celle-ci repose sur deux étapes
essentielles : la création d’hypothèses de détection, puis la validation et la caractérisation a pos-
teriori de celles-ci. La création d’hypothèses a été abordée au cours du chapitre 3, à travers
l’utilisation d’un capteur stéréoscopique, d’un télémètre laser à balayage 2D, et d’un capteur
coopératif d’identification optique. Le chapitre 4, quant à lui, était dévolu à l’étape de validation
et de caractérisation des obstacles par la stéréovision, utilisée localement dans des zones d’intérêt.

Ce chapitre est consacré à l’évaluation des différentes briques qui viennent d’être proposées et
d’une façon générale de la méthodologie de détection proposée. Cette évaluation ne se veut pas
exhaustive, mais vise à valider la démarche sur des cas concrets. Elle repose à la fois sur la me-
sure d’indicateurs objectifs de performances, comme un taux de fausses alarmes ou une portée, et
sur l’appréciation subjective de la qualité globale de la détection. Pour ce dernier point, l’atten-
tion sera portée sur l’utilisation de données réelles correspondant à des cas classiques de conduite.

Avant de rentrer dans les détails de l’évaluation proprement dite, nous allons détailler les
caractéristiques des capteurs utilisés.

Nous proposerons ensuite une étude des performances de détection pour chacune des trois
techniques de création d’hypothèses que nous avons abordées au chapitre 3. Cette étude est réa-
lisée sur des séquences réelles d’autoroute, ville et route nationale. Celle-ci permettra également
de juger de l’efficacité de la validation des hypothèses par stéréovision.

Après cela, nous comparerons de façon quantitative les portées et précisions obtenues lors de
la détection avec les différents capteurs. Ceci est réalisé par des mesures statiques sur le banc de
calibrage du site de Satory.

Enfin, nous proposerons trois mises en application de la méthode proposée. La première vise
à réaliser un système de détections d’obstacles par stéréovision seule, en visant à optimiser le
temps de calcul nécessaire. La seconde consiste à utiliser le couple lidar/stéréovision dans des
applications d’aide à la conduite. Le système de mitigation de collision existant au LIVIC est
ainsi étendu pour permettre également des modes de fonctionnement de type "stop & go" et
suivi automatisé. Enfin, nous proposons de mettre en œuvre l’identification optique pour faire
coopérer la détection d’obstacles avec les télécommunications inter-véhiculaires, et ainsi illustrer
pleinement le concept de coopération entre véhicules "intelligents".

5.1 Capteurs utilisés

La plupart des données utilisées ont été obtenues à partir des véhicules instrumentés du
LIVIC. D’autres ont été fournies par des partenaires dans le cadre de projets de recherche.

5.1.1 Moyens expérimentaux du LIVIC

Parmi ses moyens expérimentaux, le LIVIC dispose de plusieurs véhicules instrumentés, équi-
pés de moyens de perception, de calcul et d’action. La figure 5.1 présente trois d’entre eux : VIPER
(Véhicule Instrumenté pour la Perception de l’Environnement Routier), CARLLA (Contrôleur
d’Assistance Routière Longitudinale et LAtérale) et LOLA (LOngitudinal-LAtéral), tous trois
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caméra résolution technologie focale αu αv fréquence
SONY 768*576 CCD 8,5 mm 1100 1100 12,5 Hz
SONY 384*288 CCD 8,5 mm 550 550 25 Hz
Cypress SMaL 640*480 CMOS 6 mm 850 850 30 Hz
Jai Pulnix TM-6740 640*480 CCD 12 mm 1620 1620 200 Hz
Jai Pulnix TM-6740 320*120 CCD 12 mm 810 405 514 Hz

Tab. 5.1 – Caractéristiques des différentes caméras utilisées dans cette thèse.

dédiés à la perception et au contrôle automatique. Nous avons utilisé pour cette thèse VIPER et
CARLLA, qui ont des configurations de capteurs relativement proches. Ces deux véhicules sont
équipés d’une part d’un PC et d’un ensemble d’actionneurs dédiés au contrôle du véhicule, et
d’autre part de nombreux capteurs associés à un second PC pour traiter les tâches de perception.

Fig. 5.1 – Trois des véhicules expérimentaux du LIVIC. De gauche à droite : VIPER, CARLLA,
LOLA.

Le LIVIC dispose également d’un accès à des pistes d’essais pour ses tests. Certaines des
séquences de données exploitées ici ont été produites sur ces pistes.
Enfin, le simulateur SIVIC peut être utilisé pour créer des bases de test associées à une vérité
terrain.

5.1.2 Capteurs stéréoscopiques

Si certains systèmes stéréoscopiques sont fournis complets et assemblés, nous nous sommes
plutôt intéressé, dans cette thèse, à l’utilisation d’un système "fait maison" à partir de deux
caméras et d’un PC pour le traitement. Cela permet d’envisager différents types de caméras et
de positionnement. Dès lors, de nombreuses possibilités de configuration sont envisageables, selon
que l’on modifie le type de capteurs, leur tailles, les optiques ou la base stéréoscopique. L’annexe
A présente l’influence de ces différents paramètres.
La possibilité d’exploiter plusieurs véhicules et l’accès à d’autres bases de données dans le cadre de
projets nous a permis d’évaluer les performances de la méthode proposée pour des configurations
assez différentes, qui constituent des hypothèses plus ou moins réalistes d’intégration future par
des constructeurs. Celles-ci sont présentées dans le tableau 5.2. Les paramètres des caméras sont
pour leur part reportés dans le tableau 5.1. Ces différentes configurations ont été définies pour
disposer d’un angle de vue supérieur à 40 degrés, d’une portée minimale de 3 m et d’une erreur
sur la distance relative à 30 m qui soit inférieure à 2 m.
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Tab. 5.2 – Configuration du capteur stéréoscopique pour les différents véhicules ayant servi à
l’évaluation.

Véhicule modèle de base tangage hauteur
utilisé caméras stéréoscopique au repos au repos
VIPER SONY (PAL) 1,03 m 5 deg 1,35 m
VIPER SONY (1/4PAL) 1,03 m 5 deg 1,35 m

CARLLA SMaL 1,04 m 7 deg 1,4 m
Renault SMaL 0,65 m -5 deg 1,3 m

PSA SMaL 0,50 m 8 deg 1,4 m

5.1.3 Télémètre laser

Le lidar utilisé, équipe VIPER et CARLLA, est un SICK LMS 210. Il balaye un plan sur un
angle de vue de 100 degrés en fournissant 201 mesures de distance toutes les 16 ms. Sa précision,
de l’ordre de quelques centimètres, est indépendante de la distance. Enfin, sa portée est de 75 m
pour les objets les plus réfléchissants.

5.1.4 Capteur d’identification optique

Le récepteur utilisé pour l’identification optique est une caméra PULNIX TM-6740, équipée
d’une optique de 12 mm et d’un filtre passe bande centré sur 880 nm et fonctionnant à une
fréquence de 514 Hz. Les choix qui ont conduit à l’utilisation d’une telle caméra sont précisés
dans l’annexe E.

La lampe émettrice est configurée de façon à émettre 210 bits par seconde et transmettre des
messages de 16 bits de longueur.

5.1.5 Calibrage et configuration des différents capteurs

Afin de pouvoir comparer les résultats obtenus par les trois capteur, il est indispensable que
leur position respective par rapport au référentiel Ra soit connue. Pour cela, une étape préalable
de calibrage et de configuration est nécessaire. Celle-ci est décrite dans l’annexe D.

5.2 Evaluation des performances de détection en situation rou-

tière

Dans un premier temps, nous allons juger du fonctionnement du système proposé en condi-
tions réelles. Ceci est réalisé à travers l’étude de scènes routières, acquises pour la plupart sur
route ouverte. Nous proposons pour cette étude de mesurer deux critères objectifs, à savoir
les taux de détection et de fausses alarmes lors de la détection des différents objets présents.
Définissons donc ces deux critères :

– Le taux de détection correspond au nombre d’objets correctement détectés rapporté au
nombre d’objets détectables présents dans la scène. Précisions qu’un véhicule présent dans
N images successives est considéré pour ce critère comme N objets différents.
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– Le taux de fausses alarmes est le rapport entre le nombre de fausses détections réalisées
et le nombre d’images traitées dans la séquence.

Ces critères seront évalués sans, puis avec l’étape de validation des hypothèses de détection,
afin de juger de la pertinence de l’approche proposée. D’autre part, cette évaluation est réalisée
indépendamment pour chacun des capteurs, la plupart des séquences d’évaluation n’étant pas
acquises en utilisant conjointement les trois capteurs proposés.
En outre, et en l’absence de vérité terrain associée aux séquences de test, nous proposons de
compléter cette évaluation par des impressions subjectives sur les performances obtenues avec la
méthode proposée.

5.2.1 Performances de détection par stéréovision

Présentation des séquences

Afin d’évaluer le fonctionnement de la stéréovision dans un grand nombre de situations de
conduite, nous avons retenu trois séquences de test correspondant à des contextes variés et réa-
listes. En outre, chacune d’entre elles a été acquise avec une configuration donnée du capteur
stéréoscopique, ce qui permet de vérifier que la fiabilité de fonctionnement du système reste re-
lativement indépendante de celle-ci.
Les trois séquences sont illustrées par les figures 5.2, 5.3 et 5.4, et la configuration du capteur
pour chacune d’entre elles est reportée dans le tableau 5.2.

La première séquence est issue du projet DO30 et a été fournie par le constructeur PSA. Elle
illustre 6 minutes de roulage sur autoroute et couvre la plupart des situations de conduite dans
ce contexte. Elle permet notamment d’observer : des véhicules de gabarit différents (voitures,
camions, motos), des objets non frontaux (barrières de sécurité, parois latérales des camions),
des manœuvres de suivi et de dépassement, et des masquages d’objets. Malheureusement, en
raison d’un problème électrique lors de l’acquisition, certaines images sont fortement déformées.
De plus, la géométrie épipolaire n’est pas parfaitement rectifiée au niveau des objets les plus
proches. De fait, les conditions de fonctionnement de l’algorithme ne sont pas optimales.
Les objets jugés détectables dans cette séquence sont les véhicules présents sur la voie du véhicule
instrumenté et sur les autres voies, pour une distance variant de 0 à 50 m.

La seconde séquence a été fournie par Renault pour les besoins du projet LOVe. Elle cor-
respond à un contexte urbain très complexe pour les algorithmes de stéréovision. En effet, une
grande variété d’objets est présente : piétons, voitures, motos, barrières, plots, dos d’ânes. . .En
outre, les principales difficultés sont la présence d’un grand nombre d’objets très répétitifs, en
particulier les façades d’immeubles, et de nombreux masquages partiels.
Les performances sont évaluées pour la détection de piétons présents dans notre voie de circula-
tion et sur la totalité de l’image, pour une portée inférieure à 50 m.

La troisième séquence, quant à elle, a été acquise à l’aide de CARLLA. Son contexte est
majoritairement de la route nationale, ce qui implique de nombreux objets autour de la route
(panneaux, végetation, véhicules . . .), ainsi que des situations de croisements, ronds points, ou
insertion. La séquence comprend également une partie d’autoroute et de ville. Elle se distingue par
ailleurs des deux premières séquences par l’utilisation d’une large base stéréoscopique (1,04 m).
Compte tenu du nombre très important d’objets présents dans cette séquence, nous n’avons
considéré pour l’évaluation du taux de détection que les objets présents directement en avant de
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notre véhicule, sur une portée de 50 m.

Paramètrage de l’algorithme

Pour que l’évaluation à travers ces différentes séquences soit rigoureuse, il est nécessaire que
l’algorithme soit paramétré à l’identique pour chacune d’elles. Seuls les paramètres de configu-
ration du capteur sont donc modifiés. Les paramètres relatifs à la construction des points de
mesure ont été fixés à la fin du chapitre 2. Les paramètres à fixer sont donc la taille des bins
des histogrammes et les seuils associés pour la détections. Ils ont été choisis de façon à assurer
une détection d’obstacles générique. Les bins utilisés mesurent donc 3 pixels suivant l’axe ~∆, 50
suivant l’axe ~ud et 10 suivant ~v.

Carte de disparité

Sur les figures 5.2, 5.3 et 5.4 sont présentées les cartes de disparités obstacles obtenues pour
les trois séquences. Celles-ci sont très éparses. En particulier, le filtrage des points obstacles a
permis de supprimer tous les pixels isolés. Les pixels restants forment pour la plupart des regrou-
pement autour des indices visuels verticaux présents sur les objets. Dans le cas des piétons, les
vêtements, ombres et traits du visage permettent alors d’obtenir une certaine densité de points
sur la silhouette. Sur les voitures, en revanche, même si un grand nombre d’éléments permettent
de réaliser des appariements (roues, phares, plaque d’immatriculation, . . .), de grandes zones
uniformes sont également présentes. De près, les voitures apparaissent donc souvent comme plu-
sieurs objets verticaux.
Les réels contours verticaux des objets sont présents pour leur majorité. Cependant, lorsqu’au
niveau de ces contours, se trouve en arrière plan une texture plus marquée que sur l’objet, et
différente selon le point de vue, les points obstacles sont absents. Ce phénomène peut être observé
pour le piéton en blanc passant devant une façade d’immeuble sur la seconde paire d’images de
la figure 5.3, alors que les appariements sont réussis sur le piéton portant un pull rayé. Le bas
des objets est quant à lui amputé des 20 cm de tolérance donnée autour du profil de la route.
Certains faux appariements persistent malgré les filtrages. C’est en particulier le cas pour des
motifs répétitifs de grande taille, comparée à la fenêtre de corrélation, comme les immeubles de
la séquence urbaine ou les poteaux bordant l’autoroute sur la figure 5.2. Ils peuvent alors former
de grandes zones pouvant être interprétées comme des objets.
Enfin, les plans non fronto-parallèles sont rejetés avec succès lorsqu’ils sont longs ou très mar-
qués. La barrière de la figure 5.3 illustre l’exemple d’un plan correctement supprimé, profitant
pleinement à la qualité de détection. En revanche, quelques marques sur une glissière d’autoroute
en béton ne suffisent pas à détecter celle-ci comme un plan.

Estimation de la surface de la route

Pour sa détection, la route est considérée comme un plan sur les 25 m en avant du véhicule.
Elle est bien détectée lorsque des marquages, ombres ou autres indices visuels sont présents sur
sa surface. Dans le cas contraire, un profil par défaut est utilisé.
La détection est rendue stable par la stratégie qui consiste à n’utiliser que des pixels répondant
mieux à la fenêtre de corrélation inclinée qu’à la fenêtre droite. En effet, sans cette méthode,
l’estimation est parfois faussée par la présence d’un grand nombre de points obstacles.
Il demeure cependant encore de rares situation dans lesquelles le profil estimé fluctue anorma-
lement, par exemple en ville lorsqu’il y a ambiguïté avec un trottoir ou une barrière basse et
horizontale. Dans la séquence d’autoroute, la mauvaise qualité des images conduit également à
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une telle fluctuation.
C’est pour des distances plus importantes que cette méthode présente ses limites, puisque l’hy-
pothèse du monde plan est alors souvent fausse. La reconstruction plus précise de la route est
donc l’une des perspectives d’améliorations les plus immédiates à considérer pour profiter d’une
portée élevée, comme cela a été présenté dans [Lab03] ou [Lem05b].

Détection

Les résultats de détection sont très cohérents avec les cartes de disparité obtenues. Les
remarques qui ont pu être faites lors de l’étude de ces images se retrouvent donc dans la détec-
tion. Comme le montrent les tableaux 5.3, 5.4 et 5.5, de bonnes performances de détection sont
atteintes. Tous les objets présents dans la carte de disparité sont effectivement détectés lors de
la création des candidats. Cela assure un bon taux de détection mais fait apparaître un certain
nombre d’erreurs dues à de faux appariements ou à une mauvaise estimation du profil de la route.
A l’inverse, les objets sur lesquels les appariements ont globalement échoué ne sont pas détectés,
et le taux de détection n’atteint donc pas les 100%.
Si l’on essaie de modifier les seuils de détection pour supprimer les erreurs, le taux de détection
baisse rapidement. Espérer obtenir un taux d’erreur nul après l’étape de segmentation entraîne
en conséquence une perte de détection très importante. C’est là tout l’intérêt de l’étape de confir-
mation qui permet de conserver un taux de détection élevé en rejetant efficacement la plupart des
erreurs. Quelques fausses détections ne sont cependant pas rejetées, et correspondent à des cas
plus difficiles, lorsque 2 types d’erreurs sont présentes dans la même zone d’intérêt (par exemple
de faux appariements corrélés et des points obstacles sur la route). Notons tout de même que les
erreurs sont pour la plupart ponctuelles et ne se réalisent donc pas sur des images successives.

Les résultats obtenus semblent donc confirmer que la stratégie de détection proposée est bien
adaptée à la problématique de l’environnement routier. Elle permet de plus de compenser partiel-
lement la faiblesse du modèle de route utilisé. En effet, la séquence mixte permet de constater que
lorsqu’une surface de route longitudinalement concave provoque de fausses détections, celles-ci
sont bien rejetées par le critère de l’alignement. Cela est visible pour la seconde paire d’images
de la figure 5.4

Tab. 5.3 – Performances de la détection par stéréovision pour la séquence "autoroute". Le taux
de détection est meilleur sur les voies latérales car il correspond à des dépassements de véhicules,
et donc à une portée de détection plus faible.

Fausses détections Voie de circulation Autres voies
nombre rejetées confirmées détections détections détection détections
d’images confirmées confirmées
10662 5,4% 0,07% 85,5% 85,1% 94,2% 90,0%

Concernant la segmentation de l’espace, l’algorithme fonctionne correctement pour les
piétons puisque, mis à part les cas où les appariements ne sont pas possibles, les boites englo-
bantes sont relativement bien positionnées et dimensionnées sur ceux-ci. Il en est de même pour
les deux roues, sauf lorsqu’ils ont une trajectoire de biais par rapport à celle du véhicule intru-
menté, puisqu’ils sont alors éventuellement supprimés comme plans non fronto parallèles.

107



Chapitre 5. Evaluation expérimentale et applications

La plus grosse difficulté concerne les voitures, souvent scindées en deux objets, en raison du
faible nombre de points obstacles présents au centre de celles-ci (fig 5.3). Parfois même, ce peut
également être deux demies voitures côte à côte qui sont rassemblées. Cette problématique est
particulièrement visible de près, les véhicules étant généralement complètement détectés à plus
grande distance. Une plus grande densité de la carte de disparité, ou du moins des appariements
sur les contours horizontaux, est nécessaire pour résoudre ce problème tout en restant générique
vis-à-vis des obstacles à détecter.

Tab. 5.4 – Performances de la détection par stéréovision pour la séquence "ville".

Fausses détections Piétons dans Piétons sur
toue l’image notre voie

nombre rejetées confirmées détections détections détection détections
d’images confirmées confirmées

4080 5,4% 0,1% 70,5% 68,2% 92,0% 91,9%

La continuité des détections a également son importance. Il n’y a pas en effet d’intérêt à
détecter un objet sur une seule image, puis le perdre pour la suite de la séquence.
Dans les séquences de test, un objet détecté dans notre voie est en général bien détecté dans les
images suivantes. En pratique, le principal problème de continuité concerne moins la détection
que la géométrie des objets. Nous avons vu que, de près, une voiture pouvait être perçue comme
deux ou trois objets (les deux bords et la plaque d’immatriculation), et de loin comme un objet
unique. A une distance intermédiaire, il y a donc une plage de distance sur laquelle la géométrie
de la voiture peut fluctuer entre ces deux représentations.

Tab. 5.5 – Performances de la détection par stéréovision pour la séquence "mixte".

Fausses détections Voie de circulation
nombre rejetées confirmées détections détections
d’images confirmées

5524 3,6% 0,3% 96,5% 95,1%

Enfin, le suivi des détections permet d’estimer des vitesses pour les objets, mais l’étape
d’association n’est pas assez performante pour maintenir un suivi pendant une longue durée.
C’est en particulier la géométrie des cibles qui en est responsable. D’une part, lorsqu’un véhicule
est séparé en deux objets, puis de nouveau aggloméré, puis séparé à nouveau, son suivi n’est pas
possible correctement avec la technique proposée. D’autre part, nous avons vu au chapitre 4 que
la déformation d’un piéton dans son déplacement peut nuire au suivi. Ces aspects mettent en
évidence le travail restant à réaliser en perspective de cette thèse pour améliorer le suivi.
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Fig. 5.2 – Résultats obtenus par stéréovision pour la séquence "autoroute".
De haut en bas : images de droite, images de gauche, images de disparité, zones d’intérêt détectées,
détections confirmées.
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Fig. 5.3 – Résultats obtenus par stéréovision pour la séquence "ville".
De haut en bas : images de droite, images de gauche, images de disparité, zones d’intérêt détectées,
détections confirmées.
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Fig. 5.4 – Résultats obtenus par stéréovision pour la séquence "mixte".
De haut en bas : images de droite, images de gauche, images de disparité, zones d’intérêt détectées,
détections confirmées.
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5.2.2 Performances de détection par télémétrie laser

Présentation des séquences

Nous allons maintenant nous intéresser brièvement aux résultats de détection à l’aide du li-
dar. Pour cela, nous avons choisi deux séquences, acquises avec VIPER, et illustrées par la figure
5.5.
La première a été enregistrée lors du suivi automatisé d’un véhicule sur la piste routière du site
de Satory.
La seconde séquence a été réalisée en roulant sur une aire de parking riche en creux et en bosses,
de façon à ce que la variation de tangage du véhicule soit importante. Le lidar crée ainsi un
très grand nombre de fausses détections, nous permettant d’évaluer assez facilement l’étape de
validation des détections.

a) b)

c) d)

Fig. 5.5 – Illustration des deux séquences de test utilisées pour la détection lidar.

a) impacts projetés dans l’image de droite de la paire stéréoscopique.b) zones d’intérêt résultantes.

Résultats

Continuité de la détection : L’étude de la première séquence met clairement en évidence
la faible constance de la détection par le lidar en roulage, si l’on n’utilise pas de suivi sur les
détections. Le plan de détection du laser a en effet de forte chances de passer au dessus ou au
dessous de l’obstacle, ne permettant donc pas de le détecter. La figure 5.6 illustre cela en repré-
sentant l’évolution de la distance mesurée à l’obstacle en fonction du temps. Il est notable que la
courbe initialement très discontinue, est rendue plus continue par l’étape de prédiction intégrée
dans le suivi des objets. En revanche, des erreurs de prédictions peuvent apparaître, qui doivent
être rejetées lors de l’étape de validation.
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Fig. 5.6 – Intérêt du suivi lors de la création d’hypothèses par le lidar.
a) Distance mesurée par le télémètre lors du suivi d’un véhicule. La discontinuité de la courbe, en
particulier à grande distance, illustre le besoin d’un suivi des objets au cours du temps. b) Distance
estimée lors du couplage du télémètre avec un algorithme de suivi. La plupart des discontinuités
sont alors comblées par la prédiction de la position de l’obstacle.

Rejet des fausses détections : Afin de vérifier l’efficacité de l’étape de validation des
hypothèses fournies par le lidar, la seconde séquence contient un très grand nombre de fausses
détections dues au fort tangage du véhicule. Le tableau 5.6 récapitule les résultats du traitement
de cette séquence de 7032 images. Seuls les critères points obstacles et alignement principal sont
pris en compte pour cette évaluation, car le critère de la hauteur de la base n’est pas pertinent
pour la validation d’hypothèses de détection issues du lidar.

Tab. 5.6 – Nombre de fausses détections pour la séquence "parking", avec le seul lidar, et après
validation par stéréovision.

hypothèses Points Alignement
non confirmées Obstacles Principal

Fausses alarmes 781 3 10
(Taux) (11,1%) (0,04%) (0,14%)

Tout comme pour le traitement de zones d’intérêt fournies par la stéréovision, l’étape de
confirmation prouve son efficacité sur les données lidar, les fausses détections étant presque
toutes rejetées. La plupart des erreurs restantes correspondent pour la plupart à des cas ambi-
guës, comme la détection de la route juste devant un obstacle.
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5.2.3 Performances de détection par identification optique

Présentation des séquences

Afin d’évaluer le fonctionnement de l’identification optique en situation réelle, nous avons
traité une séquence de 16 minutes de roulage sur autoroute, en suivant un véhicule équipé d’un
émetteur infrarouge. Le temps est beau et le traffic assez chargé. Les images de la figure 5.7
illustrent trois instants de cette séquence.

Fig. 5.7 – Illustration de la séquence de test utilisée pour la détection par identification optique.

Dans les images infrarouge, seuls les rectangles cyan correspondent à des codes cohérents.

Résultats

Le tableau 5.7 regroupe les résultats de détection obtenus lors du traitement de cette sé-
quence. Parmi le très grand nombre de sources infrarouge détectées, autres que la lampe, cinq
ont été perçues comme des émetteurs respectant le protocole de communication et ont donc
donné lieu à une fausse détection. La très courte durée de celles-ci, comparée à la fréquence de
traitement de la stéréovision, fait que seules deux d’entre elles ont été considérées comme des
hypothèses de détection.
La détection de la lampe est quant à elle continue et assure un taux de détection maximal, sauf

Tab. 5.7 – Fausses détections lors d’un scénario de roulage sur autoroute.

Distance parcourue 21 km
Fausses détections 5
Durée moyenne d’une fausses détection 28 ms
Taux de fausses détections (nb/minute) 0.31
Taux de fausses détections (nb/km) 0.24

en cas de masquage ou d’éblouissement. Lorsque l’émetteur apparaît à nouveau, l’identification
est obtenue avec une latence moyenne de 100 ms.
Les résultats sont donc encourageants, d’autant que l’allongement du code identifiant peut di-
minuer le nombre d’erreurs. Néanmoins, un type d’erreurs pose particulièrement problème. Il

114



5.3. Evaluation statique des performances

est illustré par les images de la figure 5.8. Dans ce cas, l’émetteur se reflète sur la carrosserie
d’un autre véhicule, faisant apparaître le reflet comme une source cohérente. Deux identifiants
identiques sont donc détectés dans l’image, ce qui est théoriquement impossible.

a) b)

Fig. 5.8 – Lorsque la lampe émettrice se reflète sur une surface réfléchissante, ici la carrosserie
d’un autre véhicule, le reflet peut être vu comme une autre source transmettant le même code.

L’étude qualitative de la localisation de l’identifiant consiste à observer la projection de celui-
ci dans l’image de droite de la paire stéréoscopique. Il doit alors être localisé au centre du véhicule
émetteur. L’observation démontre qu’il est presque toujours sur la face arrière du véhicule. Mais
à grande portée, lorsque la route n’est pas plane, il est parfois mal positionné, comme le montre
l’image centrale de la figure 5.7.

5.3 Evaluation statique des performances

Outre l’aspect qualitatif des performances qui vient d’être évoqué à travers des situation
réelles de conduite, nous avons tenu à proposer également une approche plus quantitative de
leur évaluation. Pour cela, plusieurs séquences ont été réalisé en plaçant le véhicule VIPER dans
une position fixe sur le banc de calibrage du site de Satory, et en procédant à la détection
d’objets connus (voiture et piétons) à des positions connues. Ainsi, il est possible d’évaluer et de
comparer les portées et précisions obtenues avec les différents capteurs mis en œuvre. Nous avons
également jugé de la qualité de la caractérisation des détections par stéréovision en s’intéressant
au cas particulier d’un piéton.

5.3.1 Evaluation comparée de la précision de création d’hypothèses

Portée et positionnement longitudinal

Dans un premier temps, nous avons tenu à comparer la portée et la précision longitudinale
de la création d’hypothèses de détection par les trois capteurs proposés. Pour cela, un véhicule
équipé d’un topomètre s’écarte le long d’une ligne droite, tout en transmettant la distance qu’il
parcours à VIPER par le biais d’une connexion Wifi. De cette manière est construite une référence
de la distance séparant la cible du véhicule instrumenté.

Sur les graphiques de la figure 5.9 sont respectivement présentées les distances mesurées après
détection par le lidar, la stéréovision, et l’identification optique, en fonction de cette distance de
référence. Il apparaît que le lidar permet d’obtenir une mesure très proche de la référence, et cela
sur toute sa gamme de portée.
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Fig. 5.9 – Comparaison des mesures de distance obtenues par chacun des trois capteurs avec une
référence donnée par un topomètre.

La stéréovision perd en précision à mesure que la cible s’écarte. La discrétisation des mesures sur
des valeurs entières de pixels est alors bien visible sous la forme de paliers. La mesure demeure
néanmoins très stable. Au delà de 100 m, la mesure est bloquée, car la détection est limitée par
une montée de la route.
Enfin, la mesure obtenue par localisation de l’identifiant optique est assez précise à courte dis-
tance, mais se révèle d’une faible précision au delà de 60 m. La faible résolution du capteur utilisé
est en partie responsable de ce phénomène, tout comme l’utilisation de valeurs entières pour me-
surer la position des identifiants dans les images infrarouge. Il est, d’autre part, à noter que la
piste d’essais n’est plus plane au delà de 80 m, ce qui fausse le résultat de la localisation par la
hauteur de la lampe. Contrairement à nos attentes, l’identification en stéréovision ne permet pas
de résoudre cette limitation avec la résolution utilisée. Une plus grande résolution horizontale
serait nécessaire pour tirer un bénéfice de cette méthode. En dehors de ces problèmes de pré-
cision, il est notable que l’identification optique permet d’atteindre une portée bien supérieure
aux autres capteurs. Comme le prouve le tableau 5.8, celle-ci peut atteindre 400 m par temps
couvert (le contraste entre la lampe et les autres sources infrarouge est alors maximum).

Tab. 5.8 – Portée d’identification.

Portée d’identification - temps couvert (m) 400
Portée d’identification - temps ensoleillé (m) 110
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Positionnement latéral

Les graphiques de la figure 5.10 présentent la mesure de positionnement latéral de la cible
détectée pour les différents capteurs.

Le premier (figure 5.10-a) présente le positionnement mesuré par le lidar. Pour ce capteur,
la mesure latérale devient imprécise à grande distance, contrairement à la mesure longitudinale.
En effet, compte tenu de la résolution angulaire, à 50 m l’écart latéral entre deux impacts est de
44 cm. Selon les impacts renvoyés par l’arrière du véhicule, le positionnement est donc variable.
Ceci explique la fluctuation entre deux valeurs qui s’observe sur la courbe et dont l’amplitude
croit avec la distance. Néanmoins, à défaut d’une véritable mesure de référence, nous allons uti-
liser cette mesure par le lidar comme comparaison avec les deux autres capteurs.

Dans le cas de la stéréovision (figure 5.10-b), une incertitude supérieure à 1 m est visible à
courte distance, selon que l’un ou l’autre des côtés de la voiture soit pris en compte. Cela confirme
les fluctuations de détections que nous avons soulignées au cours de l’étude de la séquence auto-
routière et explique la dispersion des points à ce niveau de la courbe. A plus grande distance, ce
phénomène devient anecdotique, mais la mesure s’écarte de l’encadrement de la mesure fournie
par le lidar. La non-validité de l’hypothèse d’un "monde plan" explique cette erreur.
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Fig. 5.10 – Positionnement latéral mesuré par les différents capteurs lors de l’éloignement d’un
véhicule.

Comme le montre la figure 5.10-c, l’identification optique n’est pas entachée d’une telle va-
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riation des mesures entre plusieurs valeurs, car une seule lampe est présente sur le véhicule.
L’imprécision liée à la disctrétisation des mesures apparaît néanmoins avec l’éloignement du
véhicule, de même qu’une erreur due au "monde non plan". Il est cependant remarquable que
l’erreur commise reste inférieure à 50 cm en deçà de 60 m, par rapport au lidar. Cela signifie qu’il
est possible de reconnaître la voie de circulation sur laquelle se trouve un véhicule identifié à cette
distance, ce qui présente un intérêt certain pour l’application qui sera proposée au paragraphe
5.4.3.

5.3.2 Evaluation de la caractérisation d’un piéton

Nous avons également voulu évaluer les performances de l’étape de caractérisation par sté-
réovision, à travers le cas particulier d’un piéton. Pour cela, en l’absence de capteur permettant
de fournir une vérité terrain, le piéton s’est déplacé sur le banc de calibrage du site de Satory,
en s’arrêtant en des points connus. Ces points correspondent, pour des distances de 3, 5, 10, 15,
20, 25 et 30 m, à des positionnements latéraux de -2,5, -1, 0, 1 et 2,5 m. La figure 5.11 illustre le
trajet réalisé en fournissant, pour chaque position mesurée, le nombre d’instant de mesures cor-
respondant. Les points d’arrêt apparaissent donc comme des pics. Le point (-2,5, 35) correspond
à la fin du parcours du piéton.
Cela nous a permis d’évaluer les mesures de position et de géométrie fournies lors de la caracté-
risation par stéréovision.

Positionnement

Les positions mesurées à l’aide du lidar, à titre de comparaison, sont proches des résultats
attendus. Les imprécisions latérales sont bien inférieures à la largeur du piéton lui-même et
sont donc acceptables. Tout comme cela était visible pour la mesure de portée, l’imprécision
longitudinale est inférieure à 10 cm, et est indépendante de la distance séparant le piéton du
capteur.
Les résultats obtenus par stéréovision sont différents sur plusieurs points. Tout d’abord, nous
pouvons remarquer que l’angle de vue du capteur est plus faible que celui du lidar. Ainsi, les
points (-2,5 ; 5) et (2,5 ; 5) sont absents, car ils n’appartiennent pas au champ commun des deux
caméras. Ce dernier point donne d’ailleurs lieu à de faux appariements, qui placent un obstacle
en (2,3 ; 7,3). Sur la ligne Za = 3 m, les détections sont imprécises et peu nombreuses car seuls les
bords du piétons sont détectés. Une erreur latérale d’environ 0,3 m est alors présente. Concernant
la précision longitudinale, la discrétisation des pixels est de plus en plus visible à mesure que le
piéton s’éloigne. Pour une distance donnée, la mesure oscille donc entre 2 ou 3 valeurs, comme
cela est visible sur la première image de la figure 5.12.

Géométrie

Mis à part la précision de positionnement des objets détectés, nous nous sommes également
attachés à juger de la caractérisation de la géométrie du piéton par stéréovision. Pour cela, nous
avons calculé pour chaque distance les valeurs moyennes de hauteur, largeur et épaisseur fournies
par l’algorithme de stéréovision. Les résultats sont reportés sur la figure 5.12. Le piéton qui a
participé à l’expérience mesure 186 cm × 50 cm × 30 cm.

A nouveau, la précision des résultats n’est pas concluante en deçà de 5 m, le piéton n’étant
pas complètement détecté alors. En revanche, au delà la largeur et la hauteur sont assez proches
des valeurs attendues et varient peu alors que le piéton s’éloigne du capteur.
La mesure d’épaisseur est quant à elle complètement erronée et augmente avec la distance. Cet
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a)

b)

Fig. 5.11 – Parcours d’un piéton qui s’arrête sur différents points du site de calibrage.
a) histogramme du nombre d’instants de mesure en fonction de la position du piéton mesurée par
le lidar. b) le même histogramme obtenu à partir des détections par stéréovision.

aspect était prévisible, car le piéton n’étant pas caractérisé avec une précision inférieure au pixel,
son épaisseur ne peut être inférieure à 1 le long de l’axe ∆s de R∆. L’épaisseur mesurée est donc
toujours supérieure à distance métrique séparant deux valeurs entières successives de disparité.
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Fig. 5.12 – Caractérisation d’un piéton se déplaçant sur des points connus du banc de calibrage.

5.3.3 Evaluation de l’intérêt du zoom numérique

Nous avons proposé au chapitre 4 l’éventuelle utilisation d’un zoom numérique variable dans
les régions d’intérêt afin d’assurer une plus grande portée de détection et un gain en temps de
calcul à courte portée. Afin d’évaluer l’intérêt d’une telle approche, nous avons placé VIPER dans
une position fixe et fait s’éloigner un véhicule à détecter selon une ligne droite. Nous avons alors
mesuré la portée de confirmation par stéréovision. Les images stéréoscopiques utilisées ont une
résolution quart de PAL (384*288) et le facteur de zoom maximal autorisé est 2, pour assurer un
temps de calcul réaliste, qui reste toujours inférieur à 40 ms. Les résultats obtenus sont reportés
dans le tableau 5.9.

A l’observation de ces résultats, il est notable que la faible résolution du système stéréo-
scopique limite la portée d’ensemble du dispositif. En effet, si le lidar est capable d’observer le
véhicule jusqu’à sa limite de portée, la confirmation ne dépasse pas 58 m dans le meilleurs des
cas. L’utilisation du zoom numérique augmente clairement la portée de confirmation (+80,8%
pour le premier critère), et le système n’est plus limité par la résolution de la stéréovision, mais
par la portée du lidar. Ce gain est essentiellement dû à l’augmentation du nombre de points de
mesure, la plus grande taille des objets par rapport à la fenêtre de corrélation et, dans le cas du
critère de l’alignement, la plus facile séparation entre la route et les obstacles, par l’augmentation
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Tab. 5.9 – Influence du zoom numérique sur la portée de confirmation du lidar.

Lidar Points Alignement
Obstacles Principal

Sans zoom 74 m 31 m 58 m
Avec zoom 74 m 56 m 74 m

de la dynamique en disparité dans la zone d’intérêt considérée.

5.4 Applications aux aides à la conduite

Après ces différents tests qui ont permis de valider le principe de la méthode proposée, nous
avons voulu apporter également une validation par la mise en œuvre de celle-ci dans des appli-
cations fonctionnelles, embarquées dans les véhicules instrumentés du LIVIC. Les applications
proposées sont de trois ordres. Tout d’abord, nous présentons un système complet de détection
d’obstacles par stéréovision seule, qui a été développé dans le cadre des projets LOVe et DO30.
Plutôt qu’une application directement exploitable par un conducteur, il s’agit donc d’une réali-
sation de l’architecture proposée pour répondre à la problématique de la détection d’obstacles,
en donnant beaucoup d’importance au temps de calcul et à la fiabilité.

Nous nous intéressons ensuite à la conception d’un système de "stop & go" et de suivi automa-
tisé, exploitant le couple lidar/stéréovision. Celui-ci est une évolution du système de mitigation
de collision présenté dans [LRA05]. Nous proposerons donc également la stratégie retenue pour
intégrer ces deux systèmes dans un unique dispositif d’aide à la conduite.

Enfin, nous mettrons en pratique l’identification optique dans le cadre d’une coopération
entre véhicules, pour enrichir la détection d’obstacles par des informations issues de communi-
cations inter-véhiculaires.

Toutes ces applications ont été testées dans les véhicules expérimentaux du LIVIC et ont été
implantées à l’aide de l’environnement de programmation par flux RTMaps [Ste01].

5.4.1 Détection d’obstacles par stéréovision multi-résolution

Nous avons développé un système de détection d’obstacles par stéréovision, fondé sur la
méthodologie présentée dans cette thèse, en visant à assurer un temps de calcul raisonnable.
Pour cela, nous proposons l’utilisation d’une approche exploitant trois résolutions. Les images
originales étant au format VGA (640*480 pixels), les trois résolutions utilisées sont 1/16 VGA,
1/4 VGA et VGA.
L’idée de l’approche en trois résolution que nous avons envisagée est de combiner celles-ci avec
les trois étapes principales dont nous avons besoin pour la détection. Elle permet de plus d’affiner
progressivement l’estimation de la surface de la route par des calculs successifs.
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Basse résolution : le profil de la route

La basse résolution est exploitée pour l’estimation du profil de la route et ainsi la correction
des valeurs de tangage et de hauteur du véhicule. Cette étape sert donc de première passe de
l’algorithme de calcul des points de mesure pour la résolution supérieure.

Moyenne résolution : Les zones d’intérêt

La moyenne résolution a pour vocation d’assurer l’étape de création d’hypothèses de détec-
tion. Les points de mesure sont donc calculés sur la totalité de l’image, qui est ensuite segmentée
en utilisant l’algorithme présenté au chapitre 3. Celui-ci fournit donc une liste d’hypothèses de
détection, sous la forme de régions d’intérêt dans les images haute résolution. De plus, l’image
v-disparité route créée lors du calcul des points obstacles permet d’affiner l’estimation fournie
par la basse résolution.

Haute résolution : Confirmation, affinement, suivi

Les hypothèses de détection sont validées et caractérisées en pleine résolution. Celle-ci permet
également de procéder au suivi des détections.

Filtrage des résultats

Les détections finales peuvent éventuellement être comparées à une zone de filtrage latérale,
fournie par la prédiction de la trajectoire future du véhicule à partir des donnée proprioceptives
du véhicule instrumenté, comme l’illustre la figure 5.13.

Fig. 5.13 – Zone de filtrage latérale utilisée dans le projet LOVe.

Les rectangles en traits gras figurent les détections.

Temps de calcul

La fiabilité de cette application de détection par stéréovision est directement liée aux résul-
tats évoqués en début de ce chapitre. En revanche, l’un des principaux intérêts de notre nouvelle
approche est un gain en temps de calcul par rapport à une approche classique. Celui-ci a été
évalué en moyennant le temps de calcul obtenu sur une séquence de 700 images, acquises avec
une base de 1 m, et comportant des obstacles de différentes tailles (piétons et véhicules). Les
résultats sont mesurés avec un Pentium 4-C cadencé à 2,4 GHz et reportés dans le tableau 5.10.
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A titre de comparaison, ceux-ci sont comparés au temps nécessaire au calcul des mêmes images
de disparité en pleine résolution, sans considérer de détection. Notre approche reste donc très
efficace car elle intègre la totalité de l’algorithme en un temps inférieur à celui nécessaire au
calcul d’une image de disparité.

Tab. 5.10 – Temps de calculs obtenus par l’application de détection d’obstacles utilisant 3 réso-
lutions.

Basse résolution 14,3 ms
Moyenne résolution 94,6 ms
Haute résolution 77,9 ms
Suivi des détections 6,7 ms
Temps de calcul de l’approche en 3 résolutions 193,5 ms
Calcul d’une carte de disparité VGA complète 492,4 ms

5.4.2 Détection par stéréovision et télémétrie laser : de la mitigation de col-

lisions au "stop & go" et suivi automatique

Développé au cours du projet ARCOS39 et fondé sur l’utilisation conjointe de la télémétrie
laser et de la stéréovision, un système de mitigation de collision a été mis en place dans les
véhicules expérimentaux du LIVIC. Celui-ci est décrit et évalué dans [LRA05]. Ses bonnes per-
formances y sont démontrées sur des scenarii contrôlés. Par ailleurs, un test réalisé sur différents
types de routes ouvertes n’a laissé apparaître que 7 fausses détections pour 1000 km de route.

Dans le cadre de cette thèse, la portée de ce système a été étendue par l’utilisation du
traitement par zones d’intérêt et du zoom numérique présenté au chapitre 4. Cette amélioration
a permis d’étendre également le champ applicatif du système en permettant son utilisation au sein
de systèmes de "stop & go" et de suivi automatique à moyenne vitesse, grâce à l’adjonction d’un
contrôleur longitudinal flou. Dans une telle application, le but est l’asservissement du véhicule
à un TTC constant par rapport au véhicule précédent, sans que le conducteur n’agisse sur les
commandes d’accélération et de freinage. Il est primordial que la commande soit confortable pour
les passagers, sans accoups, et que la perception soit exempte de fausses détections.
Nous allons ici présenter les différentes composantes de ce système, puis la combinaison de celui-ci
avec l’application de mitigation de collision déjà existante.

Architecture de perception pour le "stop & go"

L’architecture de détection proposée repose sur la coopération entre le lidar et la stéréovision,
selon la méthodologie présentée dans cette thèse. La stéréovision est exploitée dans un premier
temps pour estimer le profil de la route à courte portée. Celui-ci est utilisé pour filtrer les impacts
laser résultants de l’intersection du plan de détection du lidar et de la surface de la route. Les
impacts non éliminés sont agglomérés en objets que nous appellerons cibles. Le suivi de celles-ci
au cours du temps permet d’obtenir des objets estimés appelés pistes. Les pistes situées hors
d’une zone de filtrage latérale sont supprimées, pour ne conserver que celles situées dans la

39http ://www.arcos2004.com/
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trajectoire prédite du véhicule, qui sont ensuite transformées en zones d’intérêt pour la validation
par stéréovision. L’utilisation d’un zoom numérique variable à cette étape de l’algorithme assure
que la confirmation par stéréovision ne limite pas la portée du système et que le fonctionnement
temps réel est assuré. Enfin, un indice de confiance est associé à chacune des pistes, de façon à
ce qu’une détection ne soit donc fournie à l’algorithme de contrôle que si celle-ci a été observée
plusieurs fois.

Contrôle longitudinal du véhicule

A partir des détections caractérisées par une estimation de distance et de vitesse relative, un
algorithme de commande floue permet de calculer les consignes d’accélération et de freinage à
communiquer aux actionneurs. Cet algorithme prend deux variables en entrée : l’inter-distance
(m) et la vitesse relative (m.s−1) de la cible la plus proche. La sortie est une consigne d’accélé-
ration/décélération du véhicule (m.s−2).
En entrée, les deux variables numériques sont immédiatement traduites en variables symboliques,
chacune répartie sur 7 valeurs (Très Près, Près, Moyen Près, Idéale, Moyen Loin, Loin, Très Loin
pour l’interdistance et Rapproche Vite, Rapproche, Rapproche Lentement, Égale, Éloigne Lente-
ment, Éloigne, Éloigne Vite pour la vitesse relative). Afin d’éviter les transitions trop brusques
entre ces différentes valeurs, la conversion est réalisée à l’aide de sous-ensembles flous. La com-
binaison de ces entrées est ensuite réalisée à travers une matrice 7*7, contenant les règles cor-
respondant aux différents cas possibles, et permet de déterminer la consigne adaptée, également
sur une échelle floue (Freiner Très Fort, Freiner Fort, Freiner, Rien, Accélérer, Accélérer Fort,
Accélérer Très Fort). Cette consigne est enfin convertie en valeur numérique pour être transmise
aux actionneurs du véhicule.

L’avantage principal de ce type de commande est sa souplesse et son confort en utilisation
courante. Elle est néanmoins très réactive dans les cas critiques et peut produire des freinages
violents si nécessaire.

Gestion des pertes de détection

Lors de la mise en œuvre du système, son fonctionnement s’est vu dégradé par un nombre
important de pertes de détections, dues à la grande sensibilité du lidar au tangage. Ainsi, lors
d’un freinage prolongé, ou lorsque le véhicule suivi est à grande portée (pour un suivi automatique
à 100 km/h par exemple), la perte de détection peut être trop longue pour être compensée par
une prédiction. Dès lors, des heuristiques de haut niveau ont été conçues pour résoudre ce défaut.
Entre autres, lorsqu’une piste vient d’être perdue, la consigne est maintenue ou non selon que le
véhicule était en accélération ou en freinage, de façon à assurer une sécurité maximale :

– si le véhicule procédait à un freinage, celui-ci est maintenu,
– si le véhicule était en phase d’accélération, la consigne d’accélération est annulée, de façon

à maintenir une vitesse constante.
L’utilisation de telles stratégies permet de compenser jusqu’à 50% en temps des pertes de pistes,
en assurant le maintient de la consigne de vitesse jusqu’à la reprise de la détection. De plus,
lorsque le véhicule suivi freine fortement, cela assure que le suiveur freine en conséquence. En
effet, sans une telle stratégie, le freinage du véhicule instrumenté provoque un tangage qui induit
une perte de détection, entraînant une commande d’accélération. Sur la totalité d’une manœvre
de freinage, cela provoque des saccades brutales.
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Combinaison avec l’application de mitigation de collisions

Dans l’idée de maximiser le nombre d’applications possibles pour un même ensemble de
capteurs embarqués, il est intéressant de permettre le fonctionnement simultané de ce système
de suivi / "stop & go" et du freinage d’urgence pour la mitigation de collision. Les composantes
perceptives de ces deux applications ont une conception similaire mais ne peuvent pas être
paramétrées de façon identique. En effet, les besoins sont différents :

– La détection par le lidar nécessite une plus grande portée pour le "stop & go".
– Le suivi des détections doit être réactif pour la mitigation de collisions, alors qu’il doit

être plutôt lissé et permettre de plus longues prédictions pour le "stop & go". Le filtre
estimateur est donc paramétré différemment : une plus grande confiance est accordée à la
mesure dans le premier cas, et au modèle d’évolution dans le deuxième cas.

– La confirmation ne nécessite pas le traitement des cibles lointaines pour le freinage d’ur-
gence.

Pour concilier ces exigences, deux chaînes de traitements sont exploitées en parallèle, comme le
montre la figure 5.14. Pour que le temps de calcul ne soit pas doublé par cette stratégie, seules
les pistes ayant un TTC inférieur à 1,5 s sont transmises au module de confirmation pour la
mitigation de collisions. Elles sont alors prioritaires par rapport aux pistes utilisées pour le "stop
& go".

Fig. 5.14 – Diagramme RTMaps de la partie perception de l’application de "stop & go" et miti-
gation de collisions.
Les composants assurant la détection par le lidar, le suivi et la validation par stéréovision ont été
dupliqués. Des règles permettent de gérer cela pour assurer le fonctionnement en temps réel.

Conclusion

Le couple lidar/capteur stéréoscopique a permis de mettre en place deux applications per-
formantes et complémentaires, fonctionnement conjointement. Le module de suivi automatisé a
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été testé avec succès dans des contextes variés ("stop & go" à basse vitesse, suivi automatique
jusqu’à 100 km/h, maintient d’un temps à collision à 2 s, 1,5 s, 1,2 s) sur les pistes de Satory.

5.4.3 Enrichissement de la détection par perception coopérative

Dans la perspective d’une infrastructure routière sur laquelle les différents acteurs coopèrent
et se transmettent des informations, le système d’identification optique que nous avons pré-
senté au chapitre 3 permet de faire le lien entre les systèmes de perception de l’environnement
immédiat (vision, télémétrie, . . .) et les télécommunications inter-véhiculaires (V2V) ou véhicule-
infrastructure (V2I). Nous avons mis en œuvre ce concept au sein d’un système de perception
coopérative, combinant stéréovision, télémétrie laser, identification optique, télécommunications
V2V et infrastructure communicante.
Considérons une portion de route comprenant plusieurs véhicules équipés de moyens de com-
munications V2V (dans notre cas, des modems Wifi), et le véhicule instrumenté. Celui-ci reçoit
des messages radio, les trie pour déterminer ceux qui présentent un réel intérêt, puis les associe
à d’éventuelles détection qu’il a pu réaliser par le biais de ses capteurs extéroceptifs. Nous al-
lons présenter la façon selon laquelle ce concept peut s’appliquer à l’anticipation d’un freinage
d’urgence grâce aux télécommunications.

Réception de messages radio

Parmi tous les messages V2V que le véhicule instrumenté est à même de recevoir en perma-
nence, il lui faut déterminer ceux qui sont pertinents. Cette tâche est réalisée par l’exploitation
conjointe de l’identification optique et des capteurs proprioceptifs. Ces derniers sont, en effet,
en mesure de fournir une zone de filtrage latérale correspondant à la trajectoire future estimée
du véhicule. Nous considérerons donc qu’un message est pertinent s’il a été émis depuis cette
portion de l’espace, condition vérifiée si une lampe émettant le même code identifiant que celui
compris dans le message reçu a été détectée et localisée dans cette zone. Les différentes actions
sont donc réalisées selon la séquence suivante :

1. détection et localisation des émetteurs d’identification,

2. en parallèle, réception des messages V2V et I2V,

3. association des messages aux émetteurs correspondants s’ils ont été détectés,

4. comparaison de la position des messages localisés avec la zone de filtrage,

5. traitement des messages pertinents.

Traitement des informations reçues

Lorsqu’un message est jugé pertinent, il est exploité pour l’aide à la conduite. Cette tâche
peut être réalisée de nombreuses façons. Comme nous l’avons vu en introduction, cela peut don-
ner lieu à une remonté d’information au conducteur ou à des ordres émis vers les actionneurs du
véhicule.
Dans le cadre de la collaboration liant le LCPC à l’équipementier Bosch au sein du projet
TRACKSS, cette exploitation consiste à fournir une imagette du véhicule émetteur à une IHM40,
par le moyen d’une caméra capable d’adresser dynamiquement des zones d’intérêt.
Une démonstration réalisée au LIVIC a également permis de démontrer la possibilité de com-
mander le freinage d’urgence du véhicule récepteur par des messages radio, ce qui permet d’être

40Interface Homme Machine
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plus réactif qu’avec un système de perception fondé sur la vision.
Une autre exploitation envisageable est le transfert de données numériques, comme la vitesse du
véhicule émetteur, pour améliorer l’estimation de la vitesse relative.

Combinaison avec les résultats de détection

Il est cependant hasardeux de concevoir des systèmes très intrusifs sur le seul couple V2V
/ identification, car celui-ci ne permet pas de fournir des informations précises d’inter-distance.
Pour cette raison, il est nettement préférable de le faire coopérer avec des systèmes perceptifs
complémentaires, en associant les informations provenants de ces différents capteurs pour obtenir
une information enrichie. L’association des messages avec les éventuelles détections est réalisée
par la méthode proposée en perspective du chapitre 3. En revanche, si aucune détection n’est
fournie par les capteurs extéroceptifs, une mesure de distance est réalisée en caractérisant par
stéréovision locale la zone d’intérêt correspondant à l’émetteur. La figure 5.15 illustre l’avantage
qui peut être tiré de l’utilisation conjointe d’un lidar avec le système de réception et traitement
des messages : un message d’arrêt d’urgence est détecté et précisément localisé.

a) b) c)

Fig. 5.15 – Détection enrichie par communications V2V
a) Un objet est détecté grâce au lidar et un message est reçu du véhicule 8. b)Un objet étiqueté
8 est perçu et localisé. c)Les deux détections sont associées : c’est le véhicule sur notre voie qui
a émis le message.

Informations provenant de l’infrastructure

Une infrastructure routière coopérative peut également participer aux aides à la conduite
embarquées. Partant de cette idée, nous nous sommes intéressés à la possibilité de transmettre
les informations liées à la signalisation verticale. Pour cela, des panneaux ont été équipés d’émet-
teurs infrarouge transmettant un identifiant correspondant à leur nature (stop, limitation, feu
rouge,. . .). Le véhicule est alors capable de lire ces informations et de les localiser bien plus
précisément que ne le permettrait un système de localisation GPS doublé d’une cartographie.
L’information est alors transmise au conducteur à travers une IHM qui affiche une imagette du
panneau identifié.

5.5 Conclusion

Ce chapitre a été consacré à l’évaluation des différentes briques élémentaires et de l’architec-
ture complète de détection proposée dans cette thèse. L’étude des séquences réelles a permis de
constater que, si les performances ne sont pas encore à la hauteur d’un système industrialisable,

127



Chapitre 5. Evaluation expérimentale et applications

a) b)

Fig. 5.16 – Panneau de signalisation équipé d’un émetteur infrarouge, et imagette affichée sur
l’interface conducteur lorsque ce panneau est identifié.

l’approche proposée, exploitant détection surabondante puis confirmation, semble adaptée à la
problématique de l’environnement routier. Elle permet en effet de rejeter la grande majorité des
erreurs, tout en conservant un taux de détection élevé.
Suite à cette évaluation, la stéréovision apparaît comme un capteur performant pour la détec-
tion des obstacles, fournissant des détections robustes et bien dimensionnées pour les piétons et
les objets texturés. Certains aspects restent néanmoins à améliorer. La densité de la carte de
disparité et l’utilisation d’une géométrie de route plus précise sont les améliorations futures qui
devraient apporter les gains les plus importants.
Le télémètre laser est performant en termes de vitesse et de précision, mais demeure peu robuste.
Nous avons montré dans ce chapitre que son utilisation conjointe avec la stéréovision, selon la
stratégie proposée, le rend suffisamment performant pour être utilisé efficacement au sein de
systèmes d’aide à la conduite.
Enfin, nous avons démontré l’utilité du système d’identification optique présenté dans cette thèse.
La précision des mesures est satisfaisante à courte portée mais devient insuffisante à longue por-
tée. A l’avenir, il pourrait être intéressant d’augmenter sa résolution. Néanmoins, nous avons vu
qu’en deçà de 60 m sa précision latérale le rend tout à fait exploitable pour une application de
détection coopérative utilisant des communications V2V.

Au delà de l’évaluation de la méthode de détection, nous avons également proposé trois
applications qui démontrent l’intérêt pratique du travail réalisé.
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Conclusion

Au cours de cette thèse, nous avons proposé une méthodologie de détection d’obstacles multi-
capteurs s’adressant au contexte routier. Nous avons décrit son principe, proposé une implan-
tation par un choix spécifique de capteurs, évalué sa validité et enfin proposé des mises en
application fonctionnelles dans les véhicules expérimentaux du LIVIC.

La méthodologie de détection proposée est fondée sur une coopération interdépendante entre
plusieurs capteurs. Ainsi, les différents capteurs impliqués fournissent des hypothèses de détec-
tion, qui sont ensuite converties en régions d’intérêt dans les images stéréoscopiques. La stéréo-
vision est alors utilisée pour valider et caractériser ces hypothèses. Cette approche permet de
tirer parti des avantages de la stéréovision en termes de robustesse et de champ de vue, tout en
conservant un temps de calcul raisonnable. L’évaluation expérimentale sur des cas de conduite
réels a par ailleurs démontré l’efficacité de cette stratégie, puisqu’elle permet de conserver un
taux de détection élevé, tout en faisant chuter le nombre de fausses détections.

La mise en œuvre de cette méthodologie a été proposée à travers trois capteurs de type dif-
férents, afin de souligner le caractère générique de l’approche proposée et de couvrir un grand
champ de vue. Ainsi, nous nous sommes intéressés à l’intégration d’un télémètre laser, d’un cap-
teur stéréoscopique et d’un capteur coopératif d’identification optique. Pour chacun d’entre eux,
nous avons proposé une méthode permettant d’obtenir des volumes d’intérêt dans l’espace de
disparité. Pour la stéréovision, cela est réalisé par segmentation d’une image de disparité. Pour
le lidar et l’identification optique, c’est la localisation des détections dans le repère du véhicule
qui permet une telle coopération.

En outre, nous nous sommes intéressés au traitement des images stéréoscopiques, pour ob-
tenir des points de mesure fiables. La méthode que nous avons retenu pour cela s’est avérée
suffisamment efficace pour traiter les étapes de caractérisation et de validation des détections.
Cependant, la densité des images de disparité qu’elle permet de fournir s’est avérée insuffisante
pour assurer une détection continue des véhicules dans leur intégralité.
Lors du traitement des images stéréoscopiques, nous avons également proposé d’exploiter les
caractéristiques des plans horizontaux et verticaux de la scène. L’utilisation d’une fenêtre de
corrélation inclinable a eu pour effet de rendre plus fiable l’estimation du profil de la route et
de simplifier la séparation entre les pixels obstacles et ceux appartenant à la surface de la route.
La détection des plans verticaux obliques a permis de simplifier le processus de segmentation de
l’espace de disparité.

Enfin, la mise en application de la méthodologie proposée a permis d’intégrer celle-ci dans trois
applications très différentes. Les deux premières entrent dans le cadre classique de la détection
d’obstacles routiers et prouvent la possibilité d’exploiter la méthode proposée pour la concep-
tion d’aides à la conduite. En revanche, la troisième explore le concept de route coopérative. En
permettant l’utilisation conjointe de télécommunications V2V et de la détection d’obstacles, elle
permet d’envisager un grand nombre d’applications futures aux aides à la conduite, avec une
réactivité et un niveau d’anticipation accrus.

Finalement, l’approche proposée répond aux objectifs évoqués en introduction. La généricité
de la détection est assurée par le choix des méthodes de traitement des données télémétriques

130



Conclusion Générale

et stéréoscopiques, qui ne nécessitent ni a priori fort, ni reconnaissance de forme. Le domaine
de fonctionnement du dispositif complet est effectivement assez vaste, car il couvre une plage de
portée allant de 2,5 m à plus de 100 m, pour un angle de vue de 40 degrés. Enfin l’exigence d’un
temps de calcul réaliste a été une contrainte forte pour le choix des méthodes. L’exploitation
de la stéréovision en temps réel (moins de 40 ms) pour la validation des détections est possible
sur des images de petite résolution, grâce à l’approche par zones d’intérêt. Elle a également été
rendue possible sur des images de plus grande résolution, par l’utilisation d’un zoom numérique
variable. La création d’hypothèses de détection par le lidar ou l’identification optique fonctionnent
également en temps réel. Seule la création d’hypothèses par stéréovision nécessite plus de 40 ms.
Cependant, la réduction de la résolution des images pour cette étape permet d’obtenir des temps
de calculs moyens de l’ordre de 70 ms, ce qui souligne le réalisme de l’approche.

Perspectives

Malgré les résultats encourageants obtenus, de nombreuses pistes restent à explorer avant
d’envisager la mise en œuvre des méthodes proposées dans le contexte automobile réel. Nous
allons présenter certaines des perspectives d’évolution qui s’inscrivent dans la suite du travail
réalisé dans cette thèse.

Concernant la stéréovision, l’une des problématiques qui ouvre les plus forte perspectives
d’amélioration est l’augmentation de la densité de la carte de disparité. La segmentation de l’es-
pace de disparité comme l’évaluation des critères de validation tireraient pleinement profit d’une
telle augmentation du nombre de points de mesure. Celle-ci est néanmoins un point complexe
à résoudre, car elle suppose de réaliser des appariements sur des régions de l’image contenant
peu d’indices visuels discriminants, tout en évitant de créer des erreurs qui soient fortement cor-
rélées. Cependant, comme nous l’avons présenté au chapitre 2, un grand nombre de recherches
sont réalisées en ce sens et des voies restent à explorer. En particulier, la capacité de propager
des appariements sur les contours horizontaux [HLPA06] est prometteuse et pourrait être appro-
fondie.
La reconstruction plus précise de la surface de la route, en s’affranchissant de l’hypothèse de
"monde plan", est pour sa part indispensable pour augmenter la portée de détection des dis-
positifs existants. Celle-ci passe dans un premier temps par l’utilisation d’un modèle longitudi-
nal plus précis (succession de plans, polynôme, chlotoïde, . . .), puis par une modélisation tri-
dimensionnelle qui prenne également en compte le profil transversal. Une telle reconstruction
implique néanmoins la présence d’appariements sur la surface de la route, soulignant à nouveau
la nécessité de l’augmentation de la densité des cartes de disparité utilisées pour obtenir des
points de mesure. En revanche, la possibilité de supprimer les points obstacles pour estimer le
profil de la route, que nous avons proposée au chapitre 2, devrait permettre de s’orienter plus
efficacement vers ces perspectives.
Enfin, la mise en place de critères supplémentaires de validation des hypothèses de détection
devrait permettre d’augmenter encore la fiabilité de la méthode que nous avons proposée.

Les perspectives d’évolution de l’identification optique concernent en premier lieu l’amélio-
ration de la précision de localisation des lampes identifiées, notamment par l’augmentation de la
résolution du capteur utilisé. Compte tenu de la fréquence de traitement nécessaire, cela suppose
d’accroître encore l’efficacité calculatoire du dispositif existant.
Au delà de cette problématique de la précision, de nombreuses voies de recherche sont ouvertes
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sur les applications possibles de la coopération entre détection d’obstacles et télécommunications.
La transmission de données numériques, comme des mesures de vitesse, pourraient enrichir la
détection. La transmission de données symboliques permettrait d’aider le conducteur ou les dis-
positifs d’assistance à anticiper des dangers. Une telle coopération inter-véhiculaire permet un
gain de réactivité dans la perception de phénomènes comme le freinage d’un véhicule, mais égale-
ment de percevoir des dangers qui ne seraient autrement pas visibles : obstacles masqués par l’in-
frastructure ou par des conditions météorologiques dégradées, présence de verglas sur la route,. . .

Le lidar est une technologie de détection d’obstacles assez mature et largement utilisée. Il
s’est bien intégré à notre système de détection. Une autre piste à explorer serait l’utilisation d’un
radar longue portée pour créer des hypothèses de détection, suivant un mode de création des
régions d’intérêt similaire à celui qui a été proposé pour le lidar.

Le suivi tirerait également bénéfice d’une attention particulière. Il nécessiterait en effet l’uti-
lisation de points à suivre qui soient plus stables au cours du temps que le point de contrôle que
nous avons utilisé. Le suivi simultané de plusieurs points d’intérêt pourrait conduire à une telle
stabilisation, s’il existe effectivement un nombre minimum de points fortement caractérisés qui
se retrouvent d’une image à la suivante. Dès lors que le suivi fonctionne de façon suffisamment
robuste, la qualité globale de détection peut être améliorée en conséquence. En effet, cela permet
de ne valider que les détections observées à plusieurs instants successifs ou encore d’assurer la
continuité de détection par l’exploitation d’une estimation lorsqu’aucune observation n’est pré-
sente.

Enfin, la garantie d’un fonctionnement optimal et continu d’un tel système de détection
ne peut être obtenue que grâce à une méthode rigoureuse de calibrage et de configuration des
capteurs, individuellement et collectivement. L’automatisation de celle-ci, à commencer par l’au-
todiagnostique de la qualité du calibrage, devra être résolue avant une intégration future dans
des véhicules commercialisés.
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Annexe A

Des caméras au système

stéréoscopique

Il existe une grande variété de caméras utilisables pour concevoir un système stéréoscopique
tel que celui utilisé dans cette thèse. La principale contrainte est la nécessité d’une synchronisation
de l’acquisition entre les deux caméras du système. En dehors de cet aspect, un grand nombre de
paramètres doivent être fixés, comme le type de capteur, ses paramètres intrinsèques ou encore la
base stéréoscopique. Le but de cette annexe est la présentation rapide de ces variables et de leur
influence sur le fonctionnement de l’algorithme de détection. Il est essentiel de bien appréhender
cet aspect si l’on souhaite s’assurer du fonctionnement de l’algorithme de détection pour la
majorité des configurations possibles, ce qui était l’un des objectifs pratiques de cette thèse.

A.1 Technologie du capteur vidéo

Le capteur d’une caméra standard pouvant être caractérisée par un modèle sténopé (présenté
au chapitre 2) est constituée d’une matrice de pixels capables chacun de mesurer une intensité
lumineuse. Il existe principalement deux types de technologies de capteurs vidéos : CCD41et
CMOS42. Nous n’allons pas aborder ici leur fonctionnement précis, mais plutôt la qualité de
leurs images. La figure A.1 présente une scène routière acquise par l’un et l’autre de ces capteurs.
Il est notable que l’image CMOS est nettement plus bruitée que l’image CCD. La technologie
étant plus récente, elle n’a certainement pas obtenu le même niveau de maturité, et gageons que ce
défaut sera corrigé dans un futur proche. En revanche, cela impose un filtrage des images comme
préalable aux algorithmes de traitement. A titre d’exemple, la figure A.2 présente l’image de
droite d’une paire stéréoscopique acquise par un capteur CMOS, et l’image de disparité calculée
selon la méthode que nous avons proposée, puis le même couple d’images lorsqu’un filtrage
gaussien (la taille du masque étant 3 ∗ 3 pixels) est appliqué préalablement. Celui-ci réduit
substantiellement le niveau de bruit sur l’image ainsi que sur la carte de disparité. Il introduit
cependant un flou qui peut perturber la phase d’appariement, en rendant les indices visuels moins
discriminantes.

La technologie CMOS demeure néanmoins une voie d’avenir, car outre un prix de production
relativement faible, elle présente l’avantage de fournir une dynamique d’intensité lumineuse net-
tement supérieure à la technologie CCD. Par le biais d’une fonction de réponse en intensité dite
lin-log, car linéaire dans les faibles valeurs et logarithmique dans les hautes intensités, elle fournit
jusqu’à 120 dB de dynamique contre environ 60 dB pour une caméra CCD linéaire classique.

41Coupled Charge Device
42Complementary Metal Oxide Semiconductor
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a) b)

c) d)

Fig. A.1 – Les deux principales technologies de caméras.
a) une image acquise avec un capteur CCD (caméra SONY), b) avec un capteur CMOS (caméra
SMAL). c et d : zoom sur un détail des images a et b. L’image fournie par le capteur CMOS est
nettement plus bruitée.

Dans un contexte routier, cet aspect est essentiel lors de l’entrée ou la sortie d’un tunnel, ou
pour éviter un éventuel éblouissement par les phares des autres véhicules.

A.2 Les paramètres intrinsèques du capteur

L’angle de vue et la qualité de la reconstruction 3D sont directement liés aux paramètres
intrinsèques des caméras, et donc à la résolution du capteur et au rapport entre la distance
focale et la taille d’un pixel. Après la technologie de la matrice, c’est la taille de celle-ci qui
doit être fixée, en même temps que sa résolution puisque ces deux paramètres sont directement
figés par le modèle de caméra retenu. La nécessité d’un angle de vue minimum, imposé par
l’application (voir l’introduction générale), fournit alors la longueur focale de l’objectif à utiliser.
La relation entre cet angle Φ, la focale f et la largeur de la matrice Lm est donnée par :

Φ = 2 ∗ atan(
Lm

2 ∗ f
) (A.1)

Pour un angle donné, la diminution de la taille de la matrice impose donc une diminution de
la focale de la lentille. Cet aspect n’est pas anodin, car si une petite matrice est synonyme de
bas coût, une faible distance focale peut induire une forte distorsion optique de l’image. Cela
est visible sur la figure A.1 : les deux caméras ont un angle de vue équivalent, mais la matrice
CMOS étant plus petite, un objectif de focale 6 mm (contre 8,5 mm) est utilisé. Le pourtour
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a) b)

c) d)

Fig. A.2 – a) Une image de droite d’une paire stéréoscopique acquise avec des caméras CMOS.
c) La carte de disparité résultante. Le bruit caractéristique des images CMOS est très visible sur
l’image originale et perturbe l’étape d’appariements. b) et d) : le même couple d’images lorsqu’un
filtrge gaussien a été appliqué préalablement.

de l’image est alors distordu. Considérer que le capteur utilisé est réellement assimilable à un
modèle sténopé implique une compensation de cette distorsion. Cependant, cette compensation
induit un flou sur une partie de l’image et peut être imprécise, car les paramètres de distorsion
sont difficiles à estimer très précisément.

La résolution est ensuite définie de façon à respecter une contrainte de précision ou de portée.
Connaissant alors la taille d’un pixel et la longueur focale, les paramètres intrinsèques αu et αv

sont fixés. Ce sont ces paramètres qui fixent la précision de la reconstruction 3D possible en aval.
Le tableau A.1 récapitule les paramètres des trois types de caméras que nous avons utilisé dans
le cadre de cette thèse. La caméra SMaL a été désignée pour les projets DO30 et LOVe en raison
de sa grande dynamique et de l’hypothèse réaliste qu’elle représente par rapport à de futures
caméras qui pourraient être intégrées dans des véhicules commercialisés.

A.3 La base stéréoscopique

Après cet aperçu rapide des étapes de la spécification du choix d’un capteur vidéo, voyons
l’influence d’un paramètre essentiel du capteur stéréoscopique : la base. Si l’on considère les
équations fondamentales du capteur stéréoscopique rectifié (équation 2.16), un lien de propor-
tionnalité apparaît entre la disparité d’un point donné et la base stéréoscopique. L’augmentation
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A.3. La base stéréoscopique

marque résolution technologie matrice focale αu αv fréquence
SONY 768*576 CCD 1/2" 8,5 mm 1100 1100 12,5 Hz
SONY 384*288 CCD 1/2" 8,5 mm 550 550 25 Hz
SMaL 640*480 CMOS 1/3" 6 mm 1100 1100 30 Hz
Jai Pulnix 640*480 CCD 1/3" 12 mm 1100 1100 200 Hz
Jai Pulnix 320*120 CCD 1/3" 12 mm 1100 1100 514 Hz

Tab. A.1 – Caractéristiques des différentes caméras utilisées dans cette thèse.

de celle-ci implique donc l’augmentation de la plage de disparités explorées et en conséquence
de la dynamique du capteur pour la mesure de distance. La précision et la portée du capteur en
bénéficient directement.
En revanche, l’augmentation de cette plage de disparité amène son lot de complications lors
du calcul de la carte de disparité. Cette augmentation du nombre d’hypothèses d’appariements
conduit immanquablement à une augmentation du temps de calcul et du risque d’erreurs d’ap-
pariements. Par ailleurs, plus la différence de point de vue est grande entre les deux caméras,
plus les objets non fronto-paralleles sont dissemblants entre les deux images.

Nous avons également vu au chapitre 2 que l’on peut tirer avantage de cette différence de
point de vue pour la discrimination des points "route" et "obstacles" par l’utilisation d’une
fenêtre de corrélation adaptée. Une base de faible dimension réduit l’intérêt de cette approche.
Ce phénomène s’observe lorsque la scène est représentée dans le plan v-disparité (figure A.3). La
pente du profil de la route est moins marquée avec une grande base, ce qui la distingue d’autant
plus des plans verticaux. En revanche, avec une base courte, la séparation est d’autant plus
ambiguë.
En dehors de ces considérations techniques, si l’on se place du point de vue du constructeur ou de
l’intégrateur du système, une petite base est préférable. Un lien rigide étant indispensable entre
les caméras pour assurer qu’elles soient constamment alignées, il est difficilement envisageables
d’installer une barre en métal d’un mètre de long derrière le pare-brise de véhicules grand publics.
Pour de petits systèmes, certains industriels proposent en revanche de couler les caméras dans
une résine qui assure une rigidité parfaite et constante au système stéréoscopique.
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Chapitre A. Des caméras au système stéréoscopique

a) b)

Fig. A.3 – Influence de la base stéréoscopique sur la représentation v-disparité : a) base de 65 cm
b) base de 103 cm.
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A.3. La base stéréoscopique
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Annexe B

Influence de la taille de la

fenêtre de corrélation

La forme de la fenêtre utilisée pour les méthodes d’appariements par corrélation a une grande
influence sur les résultats obtenus. En particulier, ses dimensions jouent un rôle important sur
la qualité des cartes de disparité obtenues et le temps de calcul nécessaire à leur obtention.
Cela est lié à l’hypothèse selon laquelle une fenêtre de corrélation ne contient qu’un seul objet,
fronto-parallèle. Cette contrainte plaide donc pour l’usage de fenêtres de petites dimensions, per-
mettant de correctement apparier les pixels situés sur des objets lointains ou de petite taille.
Mais à l’inverse, le critère de corrélation est d’autant plus discriminent que la fenêtre est grande,
car elle contient ainsi plus d’information. Augmenter la taille de cette fenêtre permet alors une
diminution du nombre d’appariements faux ou ambiguës, et une plus grande robustesse au bruit
présent sur les images stéréoscopiques.

Afin d’illustrer ce phénomène, observons les cartes de disparité obtenues pour la paire d’images
représentées sur la figure B.1. Celles-ci ont été acquises avec le système stéréoscopique installé
dans le véhicule CARLLA (présenté au chapitre 5). Elles comportent plusieurs particularités in-
fluant sur la qualité des appariements. Un bruit important, caractéristique des capteurs CMOS,
est présent. La distorsion optique et le défaut de rectification épipolaire ne sont pas complète-
ment compensés, ce qui est visible, par exemple, sur le plot situé en bas à droite de l’image de
gauche. Enfin, la large base stéréoscopique utilisée impose une forte distorsion perspective sur la
surface de la route et une différence de point de vue importante modifiant l’apparence des objets
entre les deux images, au niveau des contours d’occultation (la tête du piéton de droite est vue
soit devant un buisson, soit devant une cible de calibrage).

Les images de la figure B.2 représentent des cartes de disparité calculées à partir de cette
paire d’images, pour différentes tailles de fenêtre. Le critère utilisé est ZSSD, la décision étant
prise suivant la stratégie WTA.
L’image (a) illustre l’utilisation d’une fenêtre de petite taille (3 ∗ 3 pixels). La carte de disparité
résultante est très bruitée.

Si l’on décide d’augmenter fortement la dimension horizontale de la fenêtre (31 ∗ 3 pixels),
un grand nombre de pixels posant précédemment problème donnent finalement lieu à des appa-
riements corrects (image (b)). En particulier, la différence est très importante sur les arbres, qui
contiennent une texture complexe, et sur le marquage situé au centre de l’image. En revanche,
la largeur de la fenêtre est trop importante comparée à la dimension de certains obstacles, cau-
sant des erreurs aux bords de ceux-ci. La tête du piéton de droite n’est donc plus correctement
appariée.
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a) b)

Fig. B.1 – Paire d’image utilisée pour illustrer l’influence de la taille de la fenêtre de corrélation
sur la carte de disparité.

Si à l’inverse, la fenêtre de corrélation est agrandie suivant sa direction verticale, comme sur
l’image (c) (3 ∗ 31 pixels), l’appariement sur les obstacles verticaux est nettement facilité. Ceci
est clairement visible sur le piéton de droite, le plot de gauche ou la camionnette. Dès lors, c’est
la surface de la route qui pose problème, et le marquage central donne lieu à des valeurs de
disparité abhérentes (il ne présente plus le dégradé de disparité visible sur l’image (b)). Ceci est
du au non respect de la contrainte fronto-parallele. Sur la surface de la route, les pixels contenus
dans une fenêtre de corrélation de 3 ∗ 31 pixels présentent en effet une vingtaine de valeur de
disparité différentes, ce qui ne permet pas de trouver une valeur de disparité optimale. La fenêtre
mesurant 31 ∗ 3 pixels est insensible à ce phénomène car, en l’absence de dévers ou de roulis,
chaque ligne à la surface de la route a une disparité unique.
Enfin, l’utilisation d’une fenêtre carrée de taille intermédiaire (15 ∗ 15 pixels) ne permet pas de
compenser les inconvénients des deux autres types de fenêtre (image (d)). Ainsi, si l’appariement
est meilleur pour le piéton ou la camionnette, la fenêtre est trop haute pour permettre d’obtenir
une estimation correcte de la disparité sur le marquage central, et trop large pour donner de
bons résultats sur le plot de gauche.

L’approche que nous avons proposée au chapitre 2 exploite deux types de fenêtres de corré-
lation, rectangulaire pour les objets frontaux et en parallélogramme pour la surface de la route.
Elle permet de résoudre le compromis nécessaire sur les dimensions de la fenêtre de corrélation,
imposé par la présence de deux types de surface. La figure B.3 illustre le résultat obtenu avec
l’utilisation d’une telle fenêtre de dimension 15 ∗ 15 pixels. Il est notable que cette stratégie per-
met d’obtenir des estimations correctes sur la surface de la route comme sur les objets présents
dans la scène.
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Chapitre B. Influence de la taille de la fenêtre de corrélation

a) b)

c) d)

Fig. B.2 – Influence des dimensions de la fenêtre de corrélation sur une image de disparité.
a) fenêtre de 3 ∗ 3 pixels. b) fenêtre de 31 ∗ 3 pixels. c) fenêtre de 3 ∗ 31 pixels. d) fenêtre de
15 ∗ 15 pixels.

Fig. B.3 – Carte de disparité obtenue avec une fenêtre de corrélation inclinable de taille 15 ∗ 15
pixels.

Afin d’évaluer de façon quantitative l’influence de la taille de la fenêtre de corrélation sur
l’estimation de la disparité, nous avons exploité des images issues du simulateur SiVIC (figure
B.4). Celles-ci permettent de disposer d’une carte de disparité de référence obtenue à partir du
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z-buffer associé à la représentation 3D de la scène. Les cartes de disparité calculées sont donc
comparées à cette référence de façon à calculer un pourcentage de bons appariements, défini
comme le nombre de pixels dont la disparité diffère de moins de 1 par rapport à la référence,
rapporté au nombre de pixels appariés [SS02a]. Les zones d’occultations partielles sont détermi-
nées par comparaison des z-buffers des caméras droite et gauche, et ne sont pas prises en compte
pour l’évaluation de ce critère.

a) b) c)

Fig. B.4 – Images issues de la première version du simulateur de capteurs SiVIC, utilisées pour
comparer les performances de différentes tailles de fenêtres de corrélation.

a) image de gauche. b) image de droite. c) image de référence de disparité.

Le système stéréoscopique simulé a des caractéristiques équivalentes au système embarqué
dans le véhicule VIPER (chapitre 5), pour une résolution 1/4 PAL. Compte tenu de l’absence de
bruit sur les images fournies, un bruit gaussien de variance 6 a été ajouté pour rendre l’expérience
plus réaliste et éviter que l’appariement soit artificiellement trop simplifié. La figure B.5 illustre
les résultats obtenus en faisant varier les dimensions de la fenêtre de corrélation. Le taux de
bons appariement reste assez faible car les images utilisées contiennent un grand nombre de
zones uniformes qui, une fois bruitées, induisent un grand nombre d’erreurs. Néanmoins, il est
notable que l’augmentation de la largeur de la fenêtre de corrélation conduit à une amélioration
des résultats, contrairement à l’augmentation de sa hauteur qui, au delà de 5 pixels, diminue la
qualité globale de l’image obtenue.

Lorsque l’on utilise la stratégie de la fenêtre "inclinable", l’augmentation des dimensions de la
fenêtre dans les deux directions améliore de façon égale la qualité du résultat. Cela illustre l’intérêt
de l’approche proposée pour le traitement des scènes routières acquises avec un système à large
base stéréoscopique, ou situé à faible hauteur, qui induit une importante distorsion perspective
à la surface de la route. En revanche, la courbe tendant vers un palier asymptotique, il semble
peu utile d’utiliser un voisinage de corrélation de grande taille pour le traitement de scènes
simples. Ceci est important car les dimensions de ce voisinage influent fortement sur le temps de
calcul nécessaire au traitement d’une image de disparité. Comme l’illustre la figure B.6, celui-ci
augmente linéairement avec l’augmentation de la taille de la fenêtre dans une direction comme
une autre.
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Chapitre B. Influence de la taille de la fenêtre de corrélation

Fig. B.5 – Evaluation du taux de bons appariements (en %) sur une scène synthétique en fonction
de la taille de la fenêtre : à gauche avec une fenêtre classique, à droite avec une fenêtre inclinable.

Fig. B.6 – Temps de calcul d’une image de disparité (en ms) en fonction de la taille de la fenêtre
de corrélation utilisée.

Résultats obtenus sur un Pentium 4-C, 2,4 GHz.
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Annexe C

Transformée de Hough pour la

détection de plans dans l’espace de

disparité

C.1 Transformée de Hough pour la détection de droites dans

l’image

Adaptée au traitement d’images à partir d’un brevet déposé par Hough [Hou62], la transfor-
mée de Hough permet de détecter de façon robuste diverses formes dans une image. Pour cela,
l’image est projetée dans un espace de paramètres bien adapté, dans lequel la détection se résume
à une détection de pics. L’application la plus courante de cette transformation est la détection
d’alignement de pixels dans une image binaire.
Pour réaliser cette transformation, il faut considérer la paramétrisation normale des droites pré-
sentés sur la figure C.1. Un couple (ρh, Θh) correspond alors à une droite de type y = a1.x + a0

avec :
{

a1 = − 1
tan θh

a0 = ρh

sin Θh

(C.1)

Ainsi, si l’on considère un plan repéré par les variables (ρh, Θh), chaque point de ce plan corres-
pond à une droite du plan cartésien classique.

θh

ρh y = a0x + a1

Y

0
X

Fig. C.1 – Parametrisation d’une droite dans l’espace de Hough.

A l’inverse, un point (x, y) du plan cartésien passe une infinité de droites. Ces droites appar-
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C.2. Adaptation à la détection d’un plan : transformée en niveaux de gris

tiennent à une même famille et respectent toutes l’équation :

ρh = x ∗ cos(Θh) + y ∗ sin(Θh) (C.2)

Ainsi, la projection d’un point (x, y) dans l’espace paramétrique de Hough est la sinusoïde définie
par l’équation C.2. En conséquence, lorsque plusieurs points sont alignés dans l’image initiale,
les sinusoïdes de leurs projections se coupent en un même point de l’espace de Hough qui définit
justement la droite formée par cet alignement. Une droite apparaît donc comme un maximum
dans le plan de Hough.

C.2 Adaptation à la détection d’un plan : transformée en niveaux

de gris

L’approche v-disparité [Lab03] suppose que, pour détecter un plan dans l’espace de disparité
E∆, il est préférable de projeter avec accumulation la totalité des points de cet espace suivant une
direction connue du plan à détecter. Ce procédé forme une image d’accumulation dans laquelle
le niveau de gris d’un pixel correspond au nombre de points de E∆ projetés sur celui-ci. Le plan
à détecter apparaît alors comme une alignement de points. La transformée de Hough semble être
alors un outil très adapté à la détection de cet alignement.
Cependant, la version classique de la transformée de Hough pour détecter des droites suppose
la binarisation préalable de l’image à l’aide d’un seuillage. Mis à part le fait que cette méthode
suppose l’emploi d’un seuil à ajuster en fonction du bruit présent dans l’image, cette approche
supprime partiellement l’aspect "global" de la détection de la route dans l’image v-disparité,
puisqu’elle supprime l’information de cumul des pixels pour chaque ligne de l’image v-disparité.
Si, au contraire, l’accumulation dans l’espace de paramètres de Hough tient compte du niveau
de gris de chacun des pixels de l’image v-disparité, la valeur d’accumulation de la droite détectée
représente bien la détection d’un plan, en révélant le nombre total de points présents sur ce plan,
et non pas simplement le nombre de points présents sur la droite qui le caractérise dans l’image
v-disparité.

La transformée de Hough en niveaux de gris peut néanmoins poser problème lorsqu’un pixel
de l’image v-disparité a une valeur très élevée. Cela peut être le cas lorsqu’un obstacle contient
un grand nombre d’indices visuels sur une ligne donnée. Le point ayant un niveau très élevé peut
alors avoir un effet de "point attracteur", car tous les alignements de pixels passant par ce point
ont une valeur de cumul très importante dans l’espace de Hough. Cette valeur peut alors être
supérieure au cumul formé par des alignements réels de pixels de faible niveau de gris. La figure
C.3 illustre un tel cas, mettant en défaut la transformée en niveaux de gris.
Lorsque l’approche v-disparité est utilisée pour l’estimation de la surface de la route, le phéno-
mène de "point attracteur" peut donc fausser cette estimation, comme cela a été présenté dans
[SPLA07]. Nous avons proposé au chapitre 2 une méthode permettant de supprimer ce problème
en ne projetant sur l’image v-disparité que les pixels appartenant vraisemblablement à la surface
de la route.
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Chapitre C. Transformée de Hough pour la détection de plans dans l’espace de disparité

a)

b)

c)

Fig. C.2 – Les deux approches de la transformée de Hough appliquées à une image v-disparité
bruitée (a) pour trouver le profil global de la route. .
b) Pour la transformée classique, l’image v-disparité est seuillée avant projection dans l’espace
de paramètres (le seuil utilisé est 10). c) La transformée en niveaux de gris tient compte de la
valeur d’accumulation de chacun des pixels de l’image v-disparité.
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C.2. Adaptation à la détection d’un plan : transformée en niveaux de gris

a)

b)

c)

Fig. C.3 – Limites de la transformée de Hough en niveaux de gris.
a) image contenant un alignement et un point attracteur. b) Dans la transformée de Hough
classique, l’alignement est visible comme un maximum. c) Dans la transformée en niveaux de
gris, le point attracteur crée une sinusoïde de forte intensité qui perturbe la détection.

148



Annexe D

Calibrage et configuration des

capteurs

Afin de permettre une coopération entre les trois capteur que nous avons utilisés, il est
indispensable que leur position respective par rapport au référentiel Ra soit connue. Pour cela, une
étape préalable de calibrage et de configuration est nécessaire. Celle-ci est réalisée manuellement
sur le banc de calibrage des pistes d’essai du site de Satory, représenté sur la figure D.1.

Fig. D.1 – Banc de calibrage du site de Satory utilisé pour réaliser la configuration des différents
capteurs.
Les marquages au sol permettent de positionner les caméras. Les objets identifiés sont placés dans
des positions connues pour finaliser la configuration du lidar et de l’identification optique.

Dans un premier temps, les paramètres intrinsèques de toutes les caméras utilisées (stéréo-
vision et identification optique) doivent être correctement estimés. A cette fin, la boite à outil
matlab proposée par Bouguet43 est très efficace.

Concernant le capteur stéréoscopique, la configuration est réalisée grâce aux marquages du
banc de calibrage, en suivant la méthodologie proposée en annexe de la thèse de Labayrade
[Lab03]. Celle-ci consiste à vérifier que les plans image sont alignés, que la géométrie épipolaire
est correctement rectifiée, et que les pixels situés à l’infini ont une disparité nulle.
Tout d’abord, les marquages transverses doivent apparaître horizontaux dans les images, ce qui
signifie que le roulis des caméras est nul. Ceux-ci doivent également être alignés entre les deux

43http ://www.vision.caltech.edu/bouguetj/calib_doc/
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images d’une paire stéréoscopique, pour s’assurer que le tangage des deux caméras est identique.
Enfin, l’intersection des marquages longitudinaux et parallèles du banc de calibrage doit avoir
uo pour abscisse dans les deux images, certifiant alors que l’angle de lacet des deux caméras est
nul.
Cette configuration est ensuite affinée par une rectification logicielle des images stéréoscopiques,
en exploitant la méthode décrite dans [LZ99]. L’étape préalable est néanmoins indispensable,
car la configuration initiale du système doit être proche de la solution recherchée pour que la
méthode logicielle fonctionne correctement.

Les configurations du lidar et de l’identification optique sont ensuite réalisées en position-
nant des objets identifiés (lampes émettrices) à des positions connues du banc de calibrage et en
réglant manuellement le système pour que la reconstruction soit correcte.

Un objet positionné le long de l’axe Xa = X0
l permet d’obtenir une mesure de l’angle de lacet

du lidar. Ce dernier fournit en effet une mesure polaire (ρl, φl) pour l’impact situé sur le support
vertical de la lampe. Théoriquement, φl = 0. En pratique, φl est égal à l’opposé de l’angle de
lacet.
Une fois corrigé le lacet du télémètre, son tangage est estimé en mesurant la hauteur Y 0

a à laquelle
le plan de balayage coupe la droite définie par (Xa = X0

l , Za = Z0
a). La hauteur Y 0

l du lidar

étant mesurée par ailleurs, le tangage est donné par : θl = atan(
Y 0

a −Y 0
l

Z0
a

).
La mesure de position d’un autre objet, positionné différemment, permet de valider le résultat
de cette étape de calibrage.

Pour la configuration du capteur d’identification optique, la caméra est en premier lieu po-
sitionnée à l’aide des marquages au sol, de façon à annuler ses angles de roulis et de lacet. Le
tangage est ensuite estimé par une procédure similaire à celle exploitée pour le lidar, en com-
parant la mesure de position fournie par le capteur à la position connue de la lampe émettrice.
Compte tenu de la précision assez faible du capteur d’identification, cette procédure est effectuée
pour diverses positions de la lampe, de façon à obtenir une valeur moyenne des paramètres.

Enfin, précisons que pour les deux systèmes exploitant des caméras, les étapes de calibrage
et de configuration sont réalisées en utilisant la plus haute résolution d’images que le capteur est
susceptible de fournir, afin de profiter d’un maximum de précision.
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Annexe E

Dimensionnement du capteur

d’identification optique

Comme cela a été présenté au chapitre 3, le capteur utilisé pour l’identification optique est
une caméra sensible au rayonnement infrarouge proche et équipée d’un filtre passe-bande. Si
la plupart des caméras pourrait convenir, il est préférable d’utiliser une caméra qui ait une
fréquence d’acquisition élevée. Pour s’en convaincre, définissons Fcam et Fem, respectivement les
fréquences d’acquisition de la caméra et d’émission de la lampe. Le théorème d’échantillonnage
de Shanon impose que la fréquence d’échantillonnage d’un signal soit supérieure ou égale au
double de sa fréquence la plus élevée. Afin de respecter cette condition, définissons un taux de
sur-échantillonage Nipb comme étant le nombre d’images acquises par la caméra par bit émis par
la lampe :

Nipb =
Fcam

Fem
(E.1)

Le temps de décodage d’une trame de longueur Ntrame est alors :

Treception =
Ntrame

Fem
=

Ntrame ∗ Nipb

Fcam
(E.2)

A titre d’exemple, prenons une trame courte de longueur Ntrame = 16 bits (Nstart = 4 bits (1101),
NID = 10 bits). Un tel format de trame permet de coder moins de 1024 identifiants différents. Si
l’on pose Nipb = 2,5 pour assurer un peu de marge, on obtient pour une fréquence vidéo classique
(Fcam = 25 Hz) : Treception = 1,6 s.

Ce chiffre est trop élevé pour un système qui se veut réactif et met en évidence le besoin d’un
récepteur à haute fréquence surpassant largement la cadence vidéo. Heureusement, l’évolution
des systèmes d’acquisition et de l’électronique associée a récemment augmenté l’offre en caméras
haute fréquence. En particulier, certains modèles de caméra permettent d’acquérir alternative-
ment les lignes adjacentes pour augmenter la fréquence d’acquisition au détriment de la résolu-
tion. Nous avons exploité pour cela une caméra PULNIX TM-6740CL, permettant d’atteindre
une fréquence d’acquisition de 514 Hz, pour une résolution de 320*120 pixels. La figure E.1-bas
illustre l’effet produit par un tel mode d’acquisition.

Dès lors, en configurant la lampe émettrice de façon à émettre 210 bits par seconde (soit
Nipb = 2, 36), un message de longueur Ntrame = 14 bits est théoriquement décodé en : Treception =
66 ms.
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a) b)

c) d)

Fig. E.1 – Image d’une scène routière acquise avec la caméra utilisée comme récepteur sans (a)
et avec le filtre passe bande 880 nm (b). La même scène acquise en résolution réduite à une
fréquence de 514 images par seconde (c et d).

Afin de disposer d’un nombre suffisant d’identifiants, nous avons choisi d’utiliser des messages
de longueur Ntrame = 16 bits. Le temps théorique de confirmation est alors 73 ms. En pratique,
celui-ci est en moyenne de 100 ms, car la réception d’un message ne commence pas nécessairement
par le code de début de celui-ci.
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Annexe F

Production scientifique au cours

de la thèse

F.1 Publications

Communications dans des congrès internationaux

– M. Perrollaz, R. Labayrade, C. Royère, N. Hautière & D. Aubert : Long Range Obstacle
Detection Using Laser Scanner and Stereovision (IEEE Intelligent Vehicles Symposium,
Tokyo, 2006).

– N. Hautière, R. Labayrade, M. Perrollaz, & D. Aubert : Road Scene Analysis by Ste-
reovision : a Robust and Quasi-Dense Approach (International Conference on Control,
Automation, Robotics and Vision, Singapour, 2006).

– A. von Arnim, M. Perrollaz, A. Bertrand & J. Ehrlich : Vehicle Identification Using Infrared
Vision and Applications to Cooperative Perception (IEEE Intelligent Vehicles Symposium,
Istanbul, 2007).

– M. Perrollaz, R. Labayrade, R. Gallen & D. Aubert : A Three Resolution Framework for
Reliable Road Obstacle Detection Using Stereovision (IAPR International Conference on
Machine Vision and Applications, Tokyo, 2007).

– N. Soquet, M. Perrollaz, R. Labayrade & D. Aubert : Free Space Estimation for Autono-
mous Navigation (IAPR International Conference on Vision Systems, Bielefeld, 2007).

Communications avec publication dans des actes

– M. Perrollaz : Détection d’obstacles longue portée par télémétrie laser et stéréovision (Acte
INRETS N̊ 108).

Chapitre d’ouvrage

– R. Labayrade, D. Gruyer, C. Royère & M. Perrollaz : Obstacle Detection in Outdoor
Environments Based on Fusion Between Stereovision and Laser Scanner. (Chapitre 7 de
"Moving Robots, Moving Intelligence", Novembre 2006. Coordonné par l’éditeur en chef
de : International Journal of Advanced Robotic Systems).

F.2 Brevet

– A. von Arnim, M. Perrollaz & J.M. Chevreau : «Système et procédé de communication et
d’identification intervehiculaire», Brevet Français déposé le 15 Janvier 2007 sous le numéro
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F.3 Participation à des projets de recherche

– DO30 : Detection d’obstacles à 30 m. (ANR)
– LOVe : Logiciel d’Observation de Vulnérables. (ANR)
– TRACKSS : Technologies for Road Advanced Cooperation Knowledge Sharing Sensors.

(EUROPE)
– Collaboration avec ATMEL : Conseil technique pour un projet de développement d’un

corrélateur matériel pour le calcul de carte de disparité à base d’AVR32.

F.4 Séminaires et Démonstrations

– Démonstrations lors des journée portes-ouvertes du LIVIC, 2005.
– Démonstrations au comité d’évaluation du LIVIC, 2006.
– Démonstrations lors congrès mondial de la route, 2007.
– Démonstrations lors du carrefour PREDIT, 2008.
– Démonstrations lors d’un symposium franco-japonais à l’INRIA, 2008.
– Diverses démonstrations au LIVIC.

F.4.1 Rapport d’articles soumis à la publication

– Revue d’un article pour IEEE International Conference on Intelligent Transportation Sys-
tems, 2007.

– Revue d’un article pour IEEE International Conference on Intelligent Transportation Sys-
tems, 2008.

– Revue d’un article pour IEEE Transactions on Vehicular Technologies, 2008.

F.5 Vulgarisation scientifique

– Animation scientifique sur le site de l’INRETS lors pour la "Fête de la Science" en 2004
et 2006 (Jardin du Luxembourg, Paris).

– Démonstrations et interviews télévisées pour les chaînes TF1 et i-TV, lors du carrefour
PREDIT, 2008.
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DÉTECTION D’OBSTACLES MULTI-CAPTEURS SUPERVISÉE
PAR STÉRÉOVISION

Résumé

Parmi les nouvelles technologies envisagées pour le développement d’aides à la conduite in-
novantes, la détection d’obstacles tient une place importante. Elle permet en effet d’anticiper
d’éventuelles collisions, pour un gain réel en sécurité. Cette thèse propose d’aborder le thème de
la détection d’obstacles par une approche multi-capteurs qui se veut robuste et générique, grâce
au rôle central conféré à la stéréovision. Dans la méthodologie proposée, les différents capteurs
(capteur stéréoscopique, télémètre laser, capteur d’identification optique) fournissent des hypo-
thèses de détection sous la forme de volumes d’intérêt dans l’espace de disparité lié aux images
stéréoscopiques. Un traitement localisé dans chacune de ces régions permet ensuite de valider et
de caractériser ces hypothèses. Nous proposons dans cette thèse la description de cette métho-
dologie, trois méthodes de création d’hypothèses de détection et des critères pour la validation
de celles-ci. Par ailleurs, des aspects pragmatiques liés à la mise en œuvre de cette approche
sont abordés, comme les choix algorithmiques permettant l’obtention en temps réel de données
exploitables pour la stéréovision et l’évaluation des méthodes proposées. Enfin, nous présentons
trois applications fonctionnant dans des véhicules expérimentaux et anticipant sur de futures
aides à la conduite.

Mots-clés: systèmes de transports intelligents, ADAS, détection d’obstacles, stéréovision, multi-
capteurs, perception coopérative.

MULTI-SENSOR ROAD OBSTACLE DETECTION CONTROLED
BY STEREOVISION

Abstract

Road obstacle detection is a major topic for the developpment of future Advanced Driver
Assistance Systems (ADAS). In this document, we propose a multi-sensor approach to obstacle
detection. It is assumed to be robust and generic, thanks to a control task confered to stereovision.
In the proposed approach, various sensors (stereoscopic sensor, laser scanner, optical identifica-
tion sensor) provide hypothesis of detections, which are represented as volumes of interest in the
disparity space associated to the stereoscopic images. These volumes are then processed by a
stereovision algorithm to perform validation and characterization of the hypothesis. We propose
a description of this methodology, three methods for the creation of hypothesis, and criteria
for their validation. We also explore some practical aspects related to the implementation and
the evaluation of the proposed strategy. Particularily, we propose to determine the appropri-
ate method to obtain usable data from the stereoscopic images. Finally, three applications of
the proposed methodology, fully operational in experimental vehicles, are presented. They figure
how obstacle detection and cooperation with inter-vehicle communication could be used for the
developpment of future ADAS.

Keywords: intelligent transportation systems, ADAS, obstacle detection, stereovision, multi-
sensor, cooperative perception.


